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Introduccion

En diversas dreas de la ciencia predomina la idea de que un objeto de
estudio es mas accesible al entendimiento si se descompone en partes que se
analizan por separado. Se dice entonces que el estudio del objeto se “reduce*
al de sus componentes, por lo que tal enfoque se denomina reduccionista.
En biologfa, este reduccionismo ha permitido entender fenémenos y procesos
que tienen un papel importante en el crecimiento, reproduccién, desarrollo
y evolucién de los seres vivos y se han logrado avances muy significativos en
campos como la biologia molecular, la biotecnologia, la biologia del desarrollo,
en medicina, etcétera. No obstante, la manera en que las partes de un ser
vivo o de un sistema conformado por seres vivos se organizan y se relacionan
unas con otras ain no se comprende cabalmente. De aqui surge la necesidad
de entender también cémo se va de las partes aisladas y bien caracterizadas
hacia un todo, cémo éstas dan lugar a los procesos de la vida, a un orden y
estructura discernibles y a seres vivo complejos.

Por otro lado, el desarrollo de la teoria de evolucién por seleccién natural
y la elaboracién de la sintesis neo-darwiniana han dirigido el estudio de la
complejidad bioldgica hacia una visién histérica, narrativa, de las ciencias
naturales, enfatizando la importancia de detalles y eventos aparentemente
tnicos e irrepetibles. Asi en general, se ha tratado de entender la complejidad
biolégica como el resultado contingente de de accidentes histéricos y presiones
selectivas [66, 29).

Recientemente, el enfoque que llamaremos “de los sistemas complejos®,
ha propuesto que algunos procesos genéricos pueden explicar el origen de
patrones en sistemas bioldgicos de todo tipo, independientemente contingen-
cias histéricas. A diferencia del enfoque reduccionista narrativo [1, 66, 35], en
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8 INDICE GENERAL

éste se considera que el detalle y la contingencia son poco importantes para
entender ciertos fenémenos y prefiere estudiarlos como grupos de elementos
que interactiian, no como elementos aislados [35]. En el marco de esta vision,
se plantea que ciertas propiedades relevantes de sistemas fisicos, sociales o
biolégicos emergen espontdneamente a pertir de las interacciones entre los ele-
mentos que los constituyen. De esta forma, en las tltimas décadas empezaron
a generarse nuevos tipos de preguntas relativas a fenémenos biolégicos y han
comenzado a aceptarse, al menos parcialmente, nuevas explicaciones.

El tratar de hallar procesos genéricos que expliquen el origen de estruc-
turas vivas parece incompatible con algunos aspectos de la teoria de evolucién
biolégica que predomina actualmente. Sin embargo, a finales del siglo XVIII
y principios del XIX, antes de que Charles Darwin publicara El origen de las
especies, gran parte de la investigacion relativa al origen de las formas vivas
cabia en el programa de los llamados morfélogos racionalistas, entre quienes
destacan Johann W. Goethe, Georges Cuvier, Geoffroy Saint-Hilaire, William
MacLeay y Richard Owen [5, 34, 29]. Con frecuencia se afirma que la teoria
de evolucién propuesta por Darwin constituye el parteaguas que separa la
historia de la biologia en dos etapas: la de clasificacién y descripcién y la
de auténtica explicacién de los procesos y fenémenos de la vida. De este
modo, se ha centrado la atencién en el evolucionismo darwiniano y se han
dejado de lado importantes avances anteriores a El origen de las especies y,
desde luego, a la nueva sintesis. Sin embargo, los morfélogos racionalistas,
no solo pretendian clasificar a los seres vivos, sino que trataban de encon-
trar un orden racional en el mundo biolégico y debido a la fuerte influencia
de la tradicién anatomista en aquella época, muchas de las investigaciones
de los morfélogos racionalistas se orientaron hacia la bisqueda de relaciones
funcionales anatémicas en los organismos [5].

Este grupo de estudiosos se caracterizaba por buscar leyes ahistéricas
que explicaran las numerosas convergencias morfolégicas entre organismos.
En este contexto se desarrollaron propuestas como la de Cuvier, quien afirma-
ba que pueden distinguirse cuatro “ramales” o tipos de organizacién en las
especies animales, mismas que consideraba inmutables. Cuvier sugirié que
la aparentemente enorme diversidad de los organismos vivos era el resultado
de combinaciones o variaciones de un pequefio nimero de principios morfo-
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genéticos [29].

Contrarias a la visién inmutabilista de Cuvier, también surgieron entre
los morfélogos racionalistas propuestas como la de Geoffroy Saint-Hilaire,
quien desarrollé la nocién de anatomia trascendental [5]. Este autor sostuvo
la idea de que existen pocos planes o tipos corporales sobre los que se operan
adaptaciones superficiales, anteponiendo la nocién de unidad estructural ante
la de adaptacién funcional. A diferencia de otros filésofos naturalistas, Ge-
offroy plante6 que los “tipos” podian ser relacionados entre si apelando a la
existencia de formas fundamentales y a procesos stibitos de transformacion.

Las similitudes morfolégicas entre grupos de seres vivos sirvieron después
como base para la nocién de ancestria y descendencia, que es parte funda-
mental de la propuesta darwiniana. Esta propuesta y el posterior desarrollo
de la genética mendeliana, la genética de poblaciones y la biologia molecular
dieron lugar a un programa tedrico tan aceptado y relevante que la mayoria
de las ideas que se manejaban anteriormente fueron relegadas. La nocién de
leyes biolégicas que no tuvieran que ver con la contingencia y la seleccién
parecié perder sentido [29] y comenzé a predominar una visién puramente
histérica de la biologia.

La idea de que la seleccién natural es la tnica fuerza significativa en la
evolucién ha sido cuestionada desde que se planteé por primera vez y desde
entonces se han desarrollado teorias alternativas o complementarias. Sewall
Wrigth propuso, a principios de los afios treinta del siglo XX, el mecanismo
de la deriva génica , que intenta explicar la fijacién de un alelo en cierto tipo
de poblaciones sin apelar a la seleccién natural. Posteriormente, a finales
de los anos sesenta del siglo pasado, Motoo Kimura propuso una teoria de
evolucién molecular en la que gran parte de la variacién genética se explica
como producto de la mutacién y la fijacién de alelos a causa de la deriva
génica, esto es, mediante procesos meramente aleatorios. Esta es conocida
como la teoria neutral [59] y aunque sugiere que la seleccién, en especial
la seleccién negativa o purificadora, es imporante, no la considera el tinico
actor en los procesos de evolucién molecular. A pesar de que algunos de los
bidlogos interesados en la evolucién coinciden en que la seleccién natural no
constituye la tinica explicacién para la adaptacion, la especiacion, la radiacién
y la extincién, cominmente se simplifican los fenémenos evolutivos al grado
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que se estudian solamente como resultado de la seleccién natural.

El estudio de los sistemas complejos ha devuelto a la discusién algunas
de las ideas de los morfélogos racionalistas pre-darwinianos. Una de estas
ideas consiste en la concepcién del organismo como un todo funcional y es-
tructural en el que las partes estén correlacionadas, interactian y se integran
afectandose unas a otras. El principio de las correlacién de las partes enun-
ciado por Geoffroy Saint-Hilaire refleja esta forma de concebir a los seres
vivos [34]. Otra de las ideas desarrolladas por los morfélogos racionalistas
que el programa de los sistemas complejos ha retomado es aquélla de que
existen procesos universales o genéricos que pueden explicar, al menos par-
cialmente, el origen de las formas vivas. El enfoque de los sistemas complejos
se extiende con respecto al de los morfélogos del siglo XIX en cuanto a que
considera que ciertos principios genéricos Pueden también ayudar a entender
la evolucién temporal de los seres vivos, la organizacién de sistemas ecoldgi-
cos e incluso de sistemas sociales. Por otro lado, este programa integra teoria
y métodos provenientes de distintas dreas y echa mano de numerosos recursos
computacionales disponibles desde hace apenas unas décadas.

En el caso de la ecologia, el estudio de la complejidad se ha abordado
desde distintos enfoques [5]. En los primeros anos del siglo XX, cuando la
ecologia empezaba a integrarse como una disciplina coherente, podian distin-
guirse dos escuelas de pensamiento. Un grupo de investigadores encabezados
por Frederic Clements se caracterizé por adoptar una vision integral de los
sistemas ecoldgicos [5]. Este grupo sostenia que las intrincadas relaciones en-
tre organismos de distintas especies daban lugar a comunidades que debian
ser estudiadas como una unidad. Hacia los anos treinta, Clements sugirié que
las comunidades ecolégicas podian verse como superorganismos que, con el
tiempo, alcanzan un estado maduro o climaz. Afin con algunas de las ideas
de Clements, James Lovelock propuso en 1987 la hipdtesis de Gatia, la cual
plantea que la Tierra es capaz de autorregularse mediante las interacciones
entre los componentes de la biosfera. La visién integral, tanto de Clemets
como de Lovelock frecuentemente es asociada al radicalismo ambientalista y
a interpretaciones misticas, casi vitalistas, por lo que ha sido cuestionada y
rechazada por muchos ecélogos. La otra escuela de pensamiento estaba con-
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formada por investigadores que en su mayoria adoptaron el evolucionismo
darwiniano, de modo de consideraban que el destino de una comunidad es
impredecible y que estd dado por condiciones regionales, accidentes histori-
cos e interacciones, principalmente de competencia, entre especies. El mayor
representante de esta corriente fue Henry Allan Gleason, quien criticé fuerte-
mente las ideas de Clements [5].

Si bien la escuela representada por Clements nunca fue predominante,
una vez que, hacia la década de los cincuenta, se extendieron las ideas de la
sintesis neo-darwiniana, gran parte de los trabajos en ecologia se inscribieron
en una visién histérica basada en los principios darwinianos de la evolucién.
De esta forma, la mayoria de las investigaciones ecoldgicas realizadas durante
el siglo XX se concentraron en una o dos especies estudiadas por lapsos muy
cortos, de un par de anos generalmente [15]. A pesar de que este enfoque ha
aportado trabajos notables e importantes, hay importantes preguntas que
no han podido ser respondidas, como las relativas al origen mismo de la
complejidad en sistemas ecoldgicos y a la organizacién de comunidades y
ecosistemas. Tampoco se sabe con certeza cuél es la relaciéon que existe entre
propiedades tan relevantes como complejidad, diversidad y resiliencia en un
sistema ecoldgico (32, 4]. De hecho, gran parte de la discusién actual radica
sencillamente en como definir y cuantificar tales atributos.

Como se menciond, la mayoria de las investigaciones realizadas en ecologia
en el siglo XX estuvieron inscritas en el programa neodarwiniano. No obs-
tante, a principios de los anos ochenta, comenzaron a difundirse teorias so-
bre evolucién distintas o complementarias de las lineas principales de in-
vestigaciéon. Un grupo de ecélogos interesados en aspectos evolutivos de su
disciplina, entre quienes destacan Stephen P. Hubbel y Graham Bell, han
sugerido que posiblemente la seleccién natural no sea tan importante como
tradicionalmente se habia considerado. En particular, los dos autores men-
cionados suscriben la teoria de evolucién neutral para comunidades ecoldgi-
cas [4]. Ellos toman algunos elementos de la teorfa propuesta por Kimura
para evolucién molecular y los trasladan a evolucién en la escala ecoldgica.
Por otra parte, también se han llevado a cabo investigaciones con tendencias
funcionalistas en las que se hace énfatisis en la relevancia de grupos fun-
cionales de organismos en procesos ecoldgicos [2]. En capitulos siguientes se
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discutiran con mas detalle algunos aspectos de este tipo de trabajos.

En las tltimas décadas, el desarrollo y la aplicacién de teoria matematica
y computacional ha llevado a proponer la existencia de principios genéricos
capaces de explicar el origen de ciertas estructuras en sistemas ecolégicos [35],
lo que ha llevado a generar nuevos tipos de preguntas y respuestas relativas a
la organizacién y dindmica de este tipo de sistemas. Se ha hecho hincapié en
el reconocimiento de patrones espacio-temporales que reflejen la operacién de
ciertas reglas [30], mismas que ayuden a comprender aspectos como la diver-
sidad, estructura y evolucién de sistemas tan complejos como los ecolégicos.
Entre los intentos por vincular la teoria desarrollada desde la fisica y la
matemadtica con cuestiones bioldgicas, surge la hipétesis de autoorganizacién
hacia la zona critica, misma que pretende aportar explicaciones genéricas no
histéricas de fenémenos relativos a la evolucién bioldgica.

En el capitulo 1, con el fin de brindar una primera descripcién fenomenolégi-
ca de los conceptos de criticalidad y autoorganizacion, se ejemplifican estas
propiedades en sistemas complejos tanto fisicos como biolégicos. En el capitu-
lo 3 se explican algunas definiciones, conceptos y métodos desarrollados desde
las matematicas o la computacién utilizados cominmente en trabajos orien-
tados al estudio de la complejidad ecoldgica. Se retoman también las nociones
de criticalidad y autoorganizacién de manera més formal y se discute ampli-
amente la nocién de criticalidad autoorganizada. En el capitulo 4 se revisan
diversos proyectos de investigaciéon que se han elaborado desde la visién de
los sistemas complejos en ecologia. Estos trabajos estan relacionados con
los siguientes temas: ensamblaje de comunidades, alometrias y escalamien-
to en sistemas ecolégicos, dindmica poblacional, estructura de ecosistemas y
paisajes y redes complejas en ecologia. Finalmente, en el capitulo 5 se discute
la relevancia que puede tener la nocién de criticalidad autoorganizada en la
comprension de distintos procesos y fenémenos ecoldgicos.



Capitulo 1

Criticalidad autoorganizada

1.1. Sistemas complejos

La actividad cientifica ha sido modificada metodolégica y conceptual-
mente debido al estudio de los llamados sistemas complejos. Principalmente
se ha enfatizado el estudio de patrones espacio-temporales que emergen de
manera espontanea en ciertos sistemas y se ha intentado reconocer prin-
cipios universales que expliquen propiedades comunes a distintos sistemas
naturales.

Se ha caracterizado a los sistemas complejos [35] como un conjunto de
muchos componentes discretos que interactiian entre si de manera no li-
neal. La no linealidad de las interacciones entre elementos, o la no linealidad
dindmica, se refiere a que las causas no son porporcionales a los efectos. Asi,
los elementos de un sistema estén relacionados de tal manera que un pequeiio
cambio en una parte del sistema puede tener efectos globales que involucren
a todos o a casi todos los demés elementos. Esta nocién se contrapone a la
idea ampliamente aceptada de que causas pequenas tienen efectos pequenos
y de que a los grandes eventos les corresponden causas de gran magnitud.

En la naturaleza, la mayoria de los sistemas presentan interacciones no
lineales, sin embargo, las herramientas y teoria matemadticas desarrolladas
hasta hace algunos afios se orientaban basicamente a la caracterizacién de
fendmenos lineales o fenémenos no lineales simplificados. Los elementos de
un sistema cambian de estado de acuerdo con las interacciones no lineales
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14 CAPITULO 1. CRITICALIDAD AUTOORGANIZADA

que caracterizan al mismo, lo que da lugar a dindmicas y estructuras espacio-
-temporales que no podrian haber sido predichas a partir de la dindmica de
cada elemento aislado. Desde cierta perspectiva, los patrones y dindmicas ob-
servados en sistemas complejos pueden parecer sumamente complicados, pero
de trata de entenderlos mediante algunas leyes simples que “gobiernan® al
sistema. Es asi que reglas de interaccién locales bien definidas pueden generar
patrones espaciales en sistemas sin estructura previa. Esto es, en medios ho-
mogéneos se llevan a cabo cambios cualitativos llamados rupturas de simetria
y el sistema se autoorganiza dando lugar a estructuras ordenadas. Estas es-
tructuras, conocidas como patrones emergentes [35] surgen espontdneamente
de la dindmica global del sistema y no estan definidas para los componentes
aislados ni son dictadas por un solo elemento. _

Es conveniente hacer una distincién entre sistemas complejos y sistemas
complicados con muchos elementos. Un litro de gas, por ejemplo, es un sis-
tema compuesto por muchisimas particulas, sin embargo éste es un sistema
homogéneo del cual se pueden obtener magnitudes promedio (temperatura,
presién, etcétera) que lo describen satisfactoriamente. En este sentido, un
litro de gas es un sistema complicado. Un sistema complejo, por el contrario,
generalmente no puede ser caracterizado mediante valores promedio de al-
guna variable de estado, ya que no son sistemas homogéneos. Gran parte
de la complejidad radica precisamente en la existencia de inestabilidades, de
estructuras emergentes que tienen una distribucién no homogénea. El estu-
dio de la dindmica particular de todos y cada uno de los elementos de estos
sistemas, ademds de ser una tarea agobiante, generalmente no permite en-
tender las propiedades dindmicas y estructurales del sistema completo. En el
caso de una comunidad ecoldgica, resulta imposible estudiar a cada uno de
los individuo o a cada una de las poblaciones que la conforman y atin si se
pudiera, probablemente se tendria muy poca informacién relevante sobre la
organizacion y evolucién de la comunidad completa.

Pese a que actualmente hay varias definiciones de complejidad, en general
se considera que ésta involucra tanto la formacién de estructuras ordenadas
en todos los niveles como la presencia de cierto grado de desorden. Los sis-
temas biol6gicos comtinmente exhiben dichas caracteristicas. Por ejemplo, los
ecosistemas y comunidades presentan regularidades espacio-temporales bien
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definidas aunque las poblaciones fluctian de manera aparentemente desor-
denada [4]. En el cerebro se ha observado que estimulos nerviosos sin ningin
patrén evidente siguen dindmicas cadticas restringidas a regiones con es-
tructuras bien definidas [54]. Es claro que la complejidad de estos sistemas es
irreductible a las partes; ninguna neurona aislada posee la capacidad adapta-
tiva o computacional del cerebro y para un solo individuo en una comunidad
ni siquiera tiene sentido hablar de diversidad, distribucién o interacciones
troficas.

-Es muy comiin encontrar sistemas organizados como entes individuales
que interactiian.y se organizan dando lugar a jerarquias y a distintos nive-
les de complejidad [35]. A pesar de la gran diversidad de fenémenos que se
estructuran de esta forma, es posible definir comportamientos y patrones
genéricos que se obtienen como propiedades emergentes en un gran nimero
de fenémenos. Las propiedades genéricas permiten establecer grados de uni-
versalidad que agrupan a sistemas de muy distinto origen [1, 45]. Este modo
de estudiar la naturaleza intenta encontrar principios fundamentales que no
estén dados por los detalles materiales de un sistema, sino por procesos e
interacciones comunes a formas de organizacién distintas.

Es a esta nocién de universalidad que hace referencia el término de pro-
tectorado [67]. En los protectorados, las cualidades macroscépicas emer-
gentes no dependen de las caracteristicas microscépicas de un sistema. Es
por esto que pueden hallarse estructuras y formas de organizacién muy se-
mejantes en sistemas con componentes disimiles. En este sentido, se dice que
las popiedades emergentes comunes a sistemas de distinta base material son
propiedades protegidas de la materia. Por ejemplo, el crecimiento bacteriano
bajo ciertas condiciones y la formacién de patrones dendriticos en desem-
bocarduras de rios constituyen sistemas con bases materiales cuya dindmica
da lugar a la formacién de estructuras ramificadas muy similares en ambos
casos, lo que sugiere la existencia de reglas de interaccién comunes a los dos
sistemas (véase figura 1.1).
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Figura 1.1: A la izquierda el delta del rio Mississipi y a la derecha, patrones
de crecimiento de Microcladia.

1.2. Autoorganizacion

Tradicionalmente, las formas observadas en la naturaleza se entendieron
como el resultado de fuerzas externas que imponen o definen la estructura de
un sistema. Sin embargo, como se dijo en la seccién anterior, cierto tipo de
sistemas exhiben formacién de patrones ordenados a partir de rompimientos
de simetri a que surgen de la dindmica interna de los mismos. A continuacién
se presentan algunos ejemplos de autoorganizacién en sistemas fisicos y bio-
logicos de muy distinta naturaleza.

Las llamadas celdas de Bénard ilustran el fenémeno de autoorganizacién
en un sistema fisico muy sencillo. Imaginese que se tiene una capa de un flui-
do, por ejemplo aceite, entre dos placas paralelas. Si el sistema se encuentra
en equilibrio, la temperatura de las placas y del fluido es la misma, por lo
que las propiedades del sistema son homogéneas. Sin embargo, si se calienta
lentamente la placa de la base, el calor comenzara a transmitirse hacia el
fluido por accién de la difusién térmica y, de seguir calentando la base hasta
que la diferencia de temperatura entre placas tome un valor critico, se obser-
vard que el fluido empieza a moverse formando corrientes; a este fenémeno se
le conoce como conveccién. Las corrientes convectivas no son de ninguna ma-
nera aleatorias, por el contrario, su dindamica da pie a la formacién de patrones
poligonales caracteristicos conocidos como celdas de Bénard [54](véase figura
1.2). El fenémeno de conveccién observado en las celdas ejemplifica la nocién
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Figura 1.2: La autoorganizacién genera patrones en diversos sistemas natu-
rales. En la figura de la izquierda, patrones formados en el experimento de
Bénard y a la derecha, patrones observados en nubes

de rompimiento de simetria, pues de un medio homogéneo con propiedades
uniformes se pasa a un medio con estructuras complejas generadas por via
de la autoorganizacion. Este tipo de patrones puede observarse también en
sistemas naturales accesibles a cualquiera cotidianamente (véase figura 1.2).
Los gases de la atmdsfera, por ejemplo, en ocasiones describen movimientos
convectivos similares a los observados en el experimento de Bénard, dando
lugar a la organizacién en las nubes de patrones geométricos claros.

La biologia registra algunos de los mejores ejemplos de autoorganizacién
y emergencia espontanea de patrones [54]. Uno de ellos es la organizacién
multicelular del Mixomyceto Dyctyostelium discoideum. Durante casi toda
su vida, las células ameboides de esta especie vivén aparentemente aisladas
unas de otras y bajo ciertas circunstancias de estrés se ordenan en cuer-
pos fructiferos bien estructurados (véase figura 1.3). Se sabe que cuando
hay poco alimento, las células aisladas de Dyctyostelium se comunican entre
si mediante la liberacién de la molécula cAMP (monofosfato de adenosina
ciclico). Esta molécula es liberada en pulsos y promueve la autoorganizacién
de las células en patrones espaciales como circulos concéntricos, espirales e
incluso una estructura coherente (cuerpo fructifero) en la cual se retienen las
esporas hasta que las condiciones de alimentacién vuelven a ser favorables.
La formacién del cuerpo fructifero tiene su origen en la interaccién de células
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que no presentan de forma individual la informacién necesaria para producir
una estructura de este tipo. Por el contrario, este cuerpo es una propiedad
que emerge de la colectividad y que sélo esta definida para el sistema global.

Otro ejemplo de autoorganizacién en biologfa se halla en organismos con
comportamiento social como las hormigas del género Leptothoraz. Las so-
ciedades de insectos tienen su base en elementos (los individuos) que inter-
actiian de tal forma que producen conductas colectivas emergentes [38]. El
comportamiento social parece ser una conducta genérica que de manera in-
evitable surge en sistemas como los conformados por grupos de insectos. De
hecho, algunos estudiosos de la conducta afirman que la sociabilidad se ha ex-
presado al menos doce veces de forma independiente nada mas en la evolucién
de los insectos, por lo que la consideran un tipo de atractor bioldgico [38]. Se
ha observado que en cierto intervalo de densidad poblacional, las colonias de
hormigas del género Leptothoraz alternan lapsos periddicos de actividad e in-
actividad. Ante este fenémeno, un niimero creciente de estudios ha mostrado
que dichos patrones temporales pueden emerger espontaneamente a partir de
la sincronizacién de individuos que de forma aislada se comportan desorde-
nadamente. Esto es, al parecer muchas de las conductas sociales observadas
en insectos, y tal vez también en otros organismos, son resultado de procesos
autoorganizativos en los que no intervienen factores externos.

La ubicuidad de fenémenos donde la autoorganizacién tiene un papel
importante y la gran diversidad de fenémenos, fisicos y biolégicos, en que ésta
se manifiesta sugiere que el entendimiento de los procesos autoorganizativos
puede ayudar a esclarecer aspectos relevantes de la evolucién de los seres
vivos, asi como de sistemas conformados por éstos.

1.3. Transiciones de fase y criticalidad

Tanto en fisica como en quimica se han caracterizado detalladamente las
llamadas transiciones de fase, es decir, cambios abruptos en las propiedades
cualitativas de un sistema. Estas se producen cuando un pardmetro relevante
en la dindmica del sistema cruza un valor critico. A dicho pardmetro se le
conoce como pardmetro de control.

Ejemplos de transiciones de fase son los cambios de estado fisico que
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Ciclo de vida de Dyctiostelum discoideum

Figura 1.3
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Figura 1.4: Diagrama de fases del agua. Los cambios en temperatura y presion
estdn relacionados con cambios abruptos en el estado fisico de este compuesto.

sufre algin compuesto al variar la temperatura o la presién. En este caso el
parametro, la temperatura por ejemplo, se varia de manera continua hasta
que alcanza el valor critico que corresponde al cambio de estado del com-
puesto y hay en él un cambio cualitativo notable (véase figura 1.4).

Las transiciones de fase son fenémenos muy comunes en fenémenos fisicos
y biolégicos. Se sabe ademds que muchos sistemas, al encontrarse en estado
de transicion, o estado critico, se autoorganizan y muestran patrones autose-
mejantes caracterizados principalmente por mantener relaciones conocidas
como leyes de potencia [54].

Existe un modelo de incendios forestales que ilustra los fenémenos de cri-
ticalidad y transicién de fase [54]. Este modelo considera una rejilla cuadrada
en la que la probabilidad de que una celda esta ocupada por un arbol es p.
Asi, si p = 0,5 la mitad de las celdas contienen un arbol. Cada uno de
estos drboles arde si alguno de sus vecinos inmediatos, en caso que tenga,
lo hace. Supéngase que se incendian todos los drboles de la parte inferior de
la rejilla. Si p es grande, pronto todos los drboles se quemardn y la rejilla
serd homogénea. Por el contrario, si p tiene un valor pequeno el fuego se
extinguira rapidamente. Estos dos casos parecen poco interesantes, pero para
ciertos valores de p, los valores criticos, las condiciones iniciales aleatorias y
las reglas locales definidas, generan patrones espaciales complejos en la rejilla;
de hecho son patrones fractales que se revisaran adelante con més detalle.
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En este modelo, p es el parametro que varia y que, al tomar ciertos valores
criticos ocasiona cambios cualitativos del sistema, es decir, transiciones de
fase (véase figura 1.5).

En sistemas complejos frecuentemente se habla de pardmetros de orden
y pardmetros de control. Siguiendo el ejemplo de los incendios forestales, la
probabilidad p es el pardmetro de control, es decir, aquél que al modificarse
externamente puede tomar valores criticos asociados a cambios cualitativos
en el sistema. El pardmetro de orden, como su nombre lo dice, es la cantidad
asociada directamente al grado de organizacién u ordenamiento del sistema.
En este mismo modelo, el nimero de arboles que arden es el parametro
de orden, que al igual que el de control, toma valores criticos que coinci-
den con cambios cualitativos del sistema. Muy pocos o demasiados arboles
quemadndose rdpidamente conducen a la homogeneizacién total del sistema,
pero cuando el niimero de arboles que arden alcanza un valor critico se man-
ifiestan estructuras complejas, de hecho fractales, en la rejilla.

El fenémeno de transiciéon de fase que se observa cuando el agua pasa de
un estado fisico a otro también ilustra con claridad estos conceptos. Aqui,
la temperatura es el pardmetro de control y la proporcién de agua y gas,
por ejemplo, el parametro de orden. En ambos casos, los dos parametros
son mas o menos evidentes, pero usualmente no es facil ni identificarlos ni
encontrar sus puntos criticos y puede ocurrir que para un mismo sistema
existan varios parametros de cada tipo. De cualquier forma, el entendimiento,
y en algunos casos el manejo, de sistemas complejos depende en gran medida
de la identificacién de estos pardmetros y de sus puntos criticos.

1.4. Criticalidad autoorganizada

A finales de los anos ochenta, Per Bak, Chao Tang y Kurt Wiesenfeld
quisieron cosntatar la ubicuidad de estructuras autosemejantes en el espacio
y en el tiempo (7.e. estructuras con propiedades geémetricas o estadisticas
iguales en cualquier escala, ver secciones 3.3 y 3.4). Con este fin, recurrieron
a las nociones de criticalidad y autoorganizacién e introdujeron el concepto
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Figura 1.5: Conforme se modifica el pardmetro relacionado con la densidad de
arboles, se observan diferentes patrones en el modelo de incendios forestales.
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de criticalidad autoorganizada (71, 42, 23], (SOC por sus siglas en inglés)’.

Estos autores argumentan que muchos sistemas dindmicos lejos del equi-
librio evolucionan espontdneamente, por vias de la autoorganizacion, en es-
tructuras caracteristicas del estado critico, estructuras que presentan au-
tosemejanza [42, 66, 22, 71, 23]. Asi, Bak, Tang y Wiesenfeld proponen a la
criticalidad autoorganizada como el proceso que subyace y origina gran parte
de los fenémenos asociados a estructuras fractales en la naturaleza.

La autoorganizacion hacia la zona critica se llama asi justamente porque
no se supone necesario variar externamente un pardmetro de control para
llegar al estado critico. En los sistemas que exhiben SOC, el estado critico se
alcanza espontaneamente mediante la autoorganizacién, que a su vez conlleva
la modificacién de uno o algunos pocos parametros internos asociados a la
complejidad y al grado de orden del sistema.

Bak dio uno de los ejemplos cldsicos de SOC, el de una pila de arena
que crece [66, 1]. Supéngase que se tiene una superficie plana, una mesa por
ejemplo, sobre la cual se dejan caer granos de arena de uno en uno. En un
inicio, se tiene una pila plana y los granos permanecen en el sitio en que
caen. La dindmica de cada grano estd descrita por fuerzas de gravedad y de
friccién. Posteriormente, conforme caen mas granos, la pendiente de la pila
se incrementa y comienzan a presentarse pequenas avalanchas ocasionadas
por la interaccién de un grano con los granos vecinos. En el estado critico,
que se alcanza por autoorganizacién, la adicién de un grano al sistema puede
provocar avalanchas de cualquier tamarfio; esto significa que el efecto de la
caida de un grano es no lineal. Se tiene asi un sistema cuyas propiedades
globales no podian haber sido predichas partiendo de la dindmica individual,
gravedad y friccién, de cada grano. Una vez que se alcanza el estado critico
lo que se tiene es un sistema lejos del equilibrio, en el que constantemente
hay avalanchas de todos tamarfios, sistema que a su vez es estadisticamente
estacionario ya que la distribucién que siguen las avalanchas se mantiene
constante, predominando siempre las avalanchas pequenas sobre las grandes.
Ademids, en estado de criticalidad, la pendiente de la pila de arena se mantiene

'Pese a que el término criticalidad autoorganizada se ha adoptado como la traduccién
de “self organized criticality “, en espafiol este término no es ni claro ni muy informativo,
por lo que me parece més conveniente hablar de autoorganizacién hacia la zona critica.
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Figura 1.6: En el estado critico la pila de arena mantiene una pendiente
constante a pesar de presentar avalanchas de todos tamanos.

fija: la cantidad de arena que se deposita se equilibra con la cantidad de
arena que cae de la mesa. Poco antes de que la pila llegue al estado critico,
la caida de un grano de arena produce cambios pequefios y locales en el
sistema, pero esto cambia completamente cuando el sistema alcanza la zona
critica, entonces un solo grano de arena puede provocar una avalancha de
gran tamaifio (véase figura 1.4).

En el modelo de la pila de arena se distinguen diferentes niveles de orga-
nizacion, el del grano aislado, el de una avalancha o el de la pila completa,
cada uno de los cuales puede describirse mediante diferentes tipos de leyes. La
dindamica de un solo grano puede resultar complicada, pero el comportamien-
to estadistico de las avalanchas cerca del estado critico sigue leyes sencillas.
Las leyes apropiadas para cada nivel emergen espontdneamente y no pueden
ser deducidas de aquéllas propias de los otros niveles de organizacién.

El experimento de la pila de arena fue llevado a cabo por Bak en una
simulacién computacional en la cual observé que, en un estado de SOC,
una perturbacién muy pequena puede -dar lugar a eventos o avalanchas de
cualquier tamafio. En estado critico, el niimero de avalanchas N(s) que in-
volucra a s granos sigue una ley de potencia, es decir N(s) varia como una
potencia de s [42, 14, 62]. Como se verd mas adelante, este tipo de relaciones
representa invarianza de escala tanto en el espacio como en el tiempo, lo
cual caracteriza a fenémenos que evolucionan al borde del caos. El sistema
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podria parecer azaroso si se intenta predecir el comportamiento individual
de los granos de arena, pero desde la perspectiva global es posible encontrar
regularidades y distinguir ciertos comportamientos simples.

Frecuentemente se apela a la contingencia histérica para explicar fenéme-
nos biolégicos. No obstante, Bak y Paczuski [66] afirman’ que la contingencia
no puede ser relevante en sistemas en equilibrio que tienden a un estado
estable. Los autores afirman que, por el contrario, ésta sélo puede ser sig-
nificativa en un sistema lejos del equilibrio en el que un accidente histérico
pueda propagarse y afectar la totalidad del sistema. La autoorganizacién
hacia la zona critica lleva a los sistemas a un estado en el que los eventos
aislados pueden afectar de manera no lineal al sistema, es decir, pueden tener
importantes repercusiones. En otros términos, es sélo en un estado critico en
el que la caida de un grado de arena puede ocasionar grandes avalanchas. Bak
y Paczuski ejemplifican esta idea haciendo referencia a explicaciones relativas
a extinciones masivas de especies biolgicas y afirman que eventos como la
caida de un meteorito o enfermedades s6lo pueden dar origen a extinciones
de numerosas especies si éstas se relacionan de cierta manera y se encuentran
de por si en un sistema fuera del equilibrio.

Ante el descubrimiento de fenémenos biolégicos impredecibles usualmente
se ha recurrido al azar como tnica explicacién, lo que generalmente equivale
a no ahondar mucho mas en el estudio del fenémeno. No obstante, la impre-
decibilidad no debe confundirse con azar. Se sabe que hay ciertos fenémenos
impredecibles que pueden ser descritos por dinamicas simples y se han de-
sarrollado tanto teoria como métodos que permiten comprender propiedades
relevantes de dichos fenémenos. De hecho, la imposibilidad de predecir en mu-
chos casos no es indicadora de incertidumbre en la naturaleza, sino de que
los sistemas son muy sensibles a contingencias o a cambios en las condiciones
iniciales, tema que se tratard posteriormente con-mas detalle. En este marco,
" es posible proponer explicaciones que consideren la impredecibilidad de algun
sistema biolégico y que no descansen tinicamente en el azar. La hipétesis de
autoorganizacién hacia la zona critica es ejemplo de este tipo de explica-
ciones. Por su formalismo y generalidad, esta hipétesis ha sido utilizada para
modelar diversos tipos de sistemas que son capaces de autoorganizarse y de
evolucionar, tales como los sistemas ecolégicos.
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Capitulo 2

Dinamica no lineal y caos

El desarrollo de matematica asociada a dindmicas no lineales, asi como
de teoria y métodos inscritos en la visién de los sistemas complejos ha influi-
do notablemente la investigacién en ciertas dreas de la biologia. El tratar de
explicar la evolucién de sistemas biolégicos mediante la hipétesis de autoor-
ganizacién hacia la zona critica constituye un claro ejemplo de la influencia
que ha tenido este enfoque sobre la biologia tedérica. Con el fin de brindar
al lector algunos de los elementos necesarios para aproximarse a los traba-
jos elaborados en este contexto, se presentaran a continuacién conceptos y
algunos métodos y técnicas relevantes en el estudio de sistemas biolégicos
desde el enfoque de los sistemas complejos y la dindmica no lineal.

2.1. Modelos simples con dinamicas comple-
jas

Tras la revolucién cientifica y el gran éxito del determinismo mecanicista

en la fisica de los siglos XVII y XVIII, se pensaba que los fenémenos natu-

rales podian ser sélo de dos tipos. Por un lado, estaban los fenémenos ab-

solutamente incomprensibles e impredecibles, los azarosos. Ante ellos, sélo

podia recurrirse a caracterizaciones puramente probabilisticas. El otro tipo

de fenémenos era el de los totalmente predecibles, determinados por una
dindmica maés ciertas condiciones iniciales. El movimiento de los cuerpos ce-
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lestes es ejemplo de los fenémenos que parecian poder entenderse totalmente
mediante las ecuaciones planteadas por Isaac Newton. Se tenfa entonces la
seguridad de que, conociendo la posicién y velocidad de todos los planetas
en un instante, podria predecirse con exactitud su posicién y velocidad en
cualquier momento. Esta es una proposicién tipica del pensamiento deter-
minista clésico, el determinismo laplaciano.

De igual manera, hasta principios del siglo XX se aceptaba que la mejor
descripcion que podia tenerse de un fenémeno natural estaba dada por ecua-
ciones con razones o tasas de cambio, es decir, por ecuaciones diferenciales.
En este sentido, los elementos de azar e impredictibilidad que pudiera tener
un sistema sélo reflejaban la imprecisién de los métodos o la ignorancia de
quien los estudiaba [41]. De acuerdo con la visién determinista mecanicista,
conociendo todas las condiciones iniciales necesarias y definiendo ciertas
leyes era posible conocer el estado de un sistema en cualquier momento.
Siguiendo la misma linea, se pensaba que una pequena variacién en las condi-
ciones iniciales se reflejaria solamente en estados finales ligeramente distintos.
Matematicamente, la nocién de linealidad implica que la suma de soluciones
de un sistema también es solucién de éste y lo mismo para la multiplicacién de
soluciones por una constante!. De aqui que para ser estudiados, los fenémenos
lineales generalmente se separen en partes, mismas que se describen de man-
era aislada y luego se suman o se ensamblan como un rompecabezas. En
breve, el hecho de que las variaciones en condiciones iniciales tengan efectos
proporcionales y de que un sistema pueda ser estudiado como la suma de sus
partes son caracteristicas que denotan la linealidad del mismo [41].

Si bien es cierto que existen fendmenos lineales, o bien, que es posible
linealizar algunos que no lo son, se ha encontrado que existen muchos otros
que no pueden ser explicados con el pensamiento ni las herramientas de lo
lineal. Un ejemplo lo constituyen las avalanchas en la pila de arena de Bak
(ver seccién 2.3). En este caso, el sistema llega a un estado tal que la energia
asociada a la caida de un solo grano tiene consecuencias desproporcionadas,
como la caida de cientos de ellos en una violenta avalancha [41].

Con el fin de encarar el estudio de los distintos fenémenos que no observan
caracteristicas de linealidad se ha desarrollado la matematica no lineal, es

1Este es el llamado “principio de superposicién*.
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decir, aquélla en que las causas no son proporcionales a los efectos y en que
el todo no es igual a la suma de sus partes [1].

Existen casos en que una dindmica determinista con elementos no lineales,
incluso una muy simple, puede dar lugar a fluctuaciones erraticas aparente-
mente indistinguibles del azar. A esta combinacién de azar y determinismo
se le conoce precisamente como caos determinista .

Las ecuaciones diferenciales no lineales son utilizadas frecuentemente en
biolégia para modelar fenomenos como el crecimiento de una poblacion,
la interaccién entre depredadores y presas, competidores, subcomunidades,
etcétera. A pesar de que los sistemas modelados mediante ecuaciones dife-
renciales no lineales pueden presentar comportamientos dindmicos cualita-
tivamente muy diversos, el niimero de los posibles es limitado, y més atn,
las dindmicas posibles se conocen y han sido cuidadosamente caracterizadas
para sistemas planos.

El estudio de dindmicas asociadas a este tipo de sistemas fue iniciado por
el matematico Henri Poincaré, quien realiz6 trabajos sumamente importantes
a finales del siglo XIX y principios del XX [14, 41]. Los distintos tipos de
dinamicas pueden ser apreciados graficamente en lo que los mateméticos
llaman espacio fase o retrato fase, que se genera al establecer como ejes
de coordenadas las variables dindmicas del sistema, es decir, aquéllas que
cambian con el tiempo. En el espacio fase cada punto graficado corresponde
a un estado del sistema [41].

Pueden definirse puntos o regiones a los que tiende la dindmica de un sis-
tema conforme avanza el tiempo y a los que, por ello, se les llama atractores.
Los sistemas definidos por ecuaciones no lineales pueden presentar dindmicas
que los conduzcan a un punto de equilibrio conocido como punto fijo. Tam-
bién pueden exhibir periodicidad, de modo que el estado del-sistema es el
mismo cada cierto tiempo. Existe, ademds del punto fijo y de los ciclos, otro
tipo de atractor para sistemas con tres variables (i.e. en tres dimensiones).
Para ciertos valores de los parametros, la misma dindmica determinista des-
crita por el sistema genera comportamientos aparentemente indistinguibles
del azar (véase figura 2.3). Sin embargo, estos comportamientos erréticos
corresponden a dindmicas caticas que, no obstante, acaban confinadas a
atractores con cierto grado de orden y estructura.
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Fue precisamente H. Poincaré quien encontré comportamientos total-
mente impredecibles en un sistema conformado sélo por tres cuerpos que
se atraen por accién de la fuerza de gravedad. Poincaré traté de determi-
nar cémo se moverian estos cuerpos y encontré que describian trayectorias
extraordinariamente complicadas, trayectorias que ahora se conocen como
cadticas. Posteriormente demostré que era imposible predecir el movimiento
de los tres cuerpos después de cierto tiempo, lo que significa que sistemas
como el del Sol y los planetas que giran a su alrededor son también impre-
decibles después de un tiempo dado, sélo que para el caso del sistema solar
este tiempo es de cientos de miles de anos. Sus valiosos trabajos hacen de
Poincaré el creador y precursor de muchos de los métodos que hoy permiten
estudiar el caos determinista. Sin embargo, sus aportaciones fueron practica-
mente ignoradas por mas de seis décadas y fue hasta que matematicos como
Andrei N. Kolmogorov, Vladimir I. Arnold, Stephen Smale y David Ruelle
los retomaron, que empezaron a apreciarse sus importantes consecuencias.

Se dijo ya que dinamicas complejas pueden estar dadas por unas pocas
reglas sencillas. Existen, por ejemplo, ecuaciones simples que estdn asociadas
a dindmicas muy variadas y complejas. La llamada ecuacion logistica dis-
creta [41, 31] es una de ellas. Esta ecuacién opera sobre un nimero y lo
transforma en otro sobre el cual vuelve a operar, llevando a cabo lo que se
conoce como proceso iterativo. La ecuacién logistica continua fue plantea-
da en la primera mitad del siglo XIX por Pierre Verhulst y desde entonces
ha sido utilizada para modelar fenémenos biolégicos y econdémicos como la
variacion poblacional de plantas y animales o la fluctuacién de mercados fi-
nancieros. A continuacién se muestra la version discreta de dicha ecuacion,
misma que, en términos biolégicos, se obtiene si se parte de que la reproduc-
cién de una poblacién es sincrénica o bien, de que ésta es censada en cada
ciclo reproductivo.

XH-]. — Xg(a- = ng) (21)

Aqui X representa la densidad poblacional en el tiempo ¢, que toma va-
lores discretos; a es la tasa de crecimiento de la poblacién y b esta relacionada
con la capacidad de carga. Para b = 0 el crecimiento de la poblacién es pura-
mente exponencial cuando a es positiva, pero si b # 0 el término cuadratico
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produce una curva cuya amplitud estd dada por a.
Haciendo o = % se normaliza la X y se tiene la forma canédnica de la
ecuacién logistica.

Ty = azy(1 — 24) (2:2)

donde0 <z, <1y0<a<d.

Se tiene entonces una ecuacién determinista que permite calcular con
certeza el valor de z;,; si se conoce el valor de z;. No obstante su caracter
determinista, esta ecuaciéon puede exhibir comportamientos insospechados.

En la década de los setenta del siglo XX Robert May [31] analiz6 cuida-
dosamente el tipo de comportamientos que puede exhibir la ecuacién logisti-
ca. May observé que las dindmicas son cualitativamente distintas cuando se
varia el valor del pardmetro a. Si éste toma valores en el intervalo [0, 3] la
dindmica tiende a cierto punto, es decir, tiene como atractor un punto fijo
estable. Cuando a vale exactamente 3 se observan oscilaciones de periodo dos
y conforme el valor de a se incrementa, el periodo de la dindmica aumenta
hasta llegar a un punto de acumulacién en el que el periodo se vuelve infini-
to. En este punto, cuando a = 3,5700. .. la dindmica es cadtica [14] (véase
figura 2.1).

Como se ve, el comportamiento asociado a la ecuacién logistica depende
del valor del parametro a. Al llegar este pardmetro a cierto umbral, la dindmi-
ca pasa de tener un solo punto estable, a ciclos de periodo dos y, de aqui
a ciclos de periodo cuatro, dando lugar, en cada bifurcacién a oscilaciones
périédicas con periodo cada vez mayor. De esta forma se obtiene un patrén
de bifurcacién en el que tarde o temprano estaran representados periodos
iguales a cualquier nimero natural, incluso se tendrda un “periodo infinito“
que corresponde a la dinamica cadtica. Esta ruta al caos esta, entonces, re-
presentada por una cascada de bifurcaciones y es conocida como ruta al caos
por duplicacién de periodo [31] (véase figura 2.2).

La ecuacién logistica 2.2 ilustra cémo una ecuacién sencilla puede dar
lugar a dindmicas muy complejas. Esto sugiere que las fluctuaciones erraticas
registradas en una poblacién no necesariamente estdn asociadas a variacién
ambiental o a errores en el muestreo, sino que simplemente pueden derivarse
de factores dindmicos que determinan mayormente el crecimiento de la pobla-
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Figura 2.1: El comportamiento descrito por la funcién descrita en 2.2 cambia
radicalmente conforme se modifica a. En (a) a = 2,5, punto fijo; en (b) a = 3,
periodo dos; en (c) a = 3,5, periodo cuatro; y en (d) a = 4, caos.
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Figura 2.2: Cascada de bifurcaciones obtenida de graficar el valor del
parametro (en el eje de las abscisas) contra los puntos de equilibro.
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cién [31]. Sin embargo, el hecho de que las fluctuaciones ruidosas de una
poblacién tengan su origen en una dindmica como la de la ecuacién logistica,
constituye atiin una de las discusiones actuales en biologia.

Ademaés de la duplicacién de periodo existen otras rutas para llegar al
caos. Se conocen también las rutas de cuasiperiodicidad y de intermiten-
cia [47, 41, 55]. Uno de los problemas abiertos en el estudio de fenémenos
cadticos es la caracterizacién de la ruta mediante la cual se alcanza el caos
en diversos sistemas, asi como la relacién de la ruta con la robustez del sis-
tema [55].

2.2. Atractores extranos y sensibilidad en las
condiciones iniciales

Los atractores son entes geométricos sumergidos en el espacio fase a los
que una dindmica tiende asintéticamente. Los recorridos entre o hacia los
atractores son llamados transitorios, pero casi toda la informacién significa-
tiva acerca del sistema estd en el atractor mismo. Los atractores asociados
a dindmicas cadticas son llamados atractores extrarios [42] debido a que son
sumamente distintos a otros atractores familiares (véase figura 2.3). A pesar
de ser “extrafos”, estos atractores tienen cierta estructura y orden [42]. Por
ejemplo, frecuentemente son autosemejantes o aproximadamente autoseme-
jantes. Las dindmicas cadticas pueden entonces parecer azarosas en un prin-
cipio, pero estan restringidas a los estados que el sistema permite, es decir,
permanecen dentro de un atractor, mismo que ademas tiene una estructura
bien definida. La dimensién y apariencia de un atractor extrafio puede des-
cubrirse aproximadamente haciendo uso de distintos métodos desarrolladas
en los dltimos afios [25].

Cuando Poincaré trabajaba en el problema de los tres cuerpos, intent6 de-
terminar sus trayectorias en el espacio fase, pero, contra lo esperado, éstas
resultaron sumamente irregulares. Poincaré se encontraba ante lo que ahora
se conoce como atractor extrafo, asi que en lugar de dibujar las trayectorias,
escribié lo siguiente en su libro Nuevos métodos de mecdnica celeste [41]:

Ninguna de estas curvas se ha de cortar a si misma; ademaés, se
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Figura 2.3: Tipos de atractores para sistemas con tres variables dindmicas:
a)punto fijo, b) ciclo limite y ¢) atractor extrafio.

ha de plegar sobre si misma de un modo muy complejo para cortar
infinitas veces toda la malla de la red. Sorprende la complejidad
de esta figura que ni siquiera intento dibujar. Nada mds indicado
para poder hacernos una idea de la complejidad del problema
de los tres cuerpos y, en general, de todos los problemas de la
dindmica en los que no hay una integral uniforme.

El atractor extrafio de Lorenz es tal vez uno de los més conocidos [47]. Se
obtiene de un sistema de tres ecuaciones diferenciales no lineales a partir de
las cuales el meteordlogo Edward Lorenz intentaba, a principios de los afios
sesenta, modelar la variacién del tiempo? (véase figura 2.4).

La diferencia entre dos condiciones iniciales muy cercanas, lleva a un sis-
tema cadtico a seguir trayectorias completamente diferentes. Justamente, una
de las caracteristicas del caos es su extrema sensibilidad en las condiciones
iniciales . La nocién de sensibilidad en las condiciones iniciales no puede ser
entendida en sistemas deterministicos cldsicos en que una pequefia variacién

2En su sentido de estado atomosférico.
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Figura 2.4: Atractor de Lorenz

lleva a resultados ligeramente diferentes. Por esta razén, la predictibilidad
asociada a sistemas deterministas mecdnicos desaparece en los cadticos. No
obstante, cualquiera que sea la trayectoria determinada por las condiciones
iniciales, siempre se vera restringida a la geometria del atractor, de manera
que aunque resulta imposible la prediccién cuantitativa precisa, puede obte-
nerse informacién valiosa sobre el sistema en cuestién; se puede delimitar
una region en la que se mueven las trayectorias, ademds, recientemente se
han desarrollado métodos computacionales para dibujar las trayectorias en
el espacio fase y descubrir carcterisitcas estructurales de los atrcatores y de
la dindmica que genra el sistema.

Se mencioné que el comportamiento dindmico de fenémenos cadticos es
impredecible, por lo que pareceria imposible ejercer cualquier tipo de control
en este tipo de situaciones. Sin embargo, en la década de los noventa se
acuné el término control del caos [1] para hacer referencia a una serie de
procesos de sincronizacién mediante los cuales se controla y dirige cierto tipo
de fendmenos caéticos. Estos métodos han sido utilizados por cientificos para
resolver diversos problemas; se ha visto por ejemplo que el aprovechamiento
de estas técnicas para el control remoto de vuelos espaciales con resultados
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maés robustos que los obtenidos haciendo uso de las técnicas tradicionales.

2.3. Horizonte de predictibilidad y exponente
de Liapunov

La sensibilidad de un sistema ante variaciones de las condiciones iniciales
hace que, tarde o temprano, sy evolucién se vuelva impredecible. Sin embargo,
para el estudio de un sistema dado, importa saber qué tan pronto ocurre esto.
Para esto, se desarrollaron métodos que hacen posible estimar la rapidez con
que divergen dos trayectorias con condiciones iniciales ligeramente distintas
y permiten estimar el horizonte de predictibilidad [42, 47] de un sistema.

El grado de predictibilidad de un sistema puede estimarse calculando el
llamado ezponente de Liapunov [1, 42]. Para un sistema dindmico, el expo-
nente da una medida promedio de cdmo, para tiempos muy largos, se alejan
las trayectorias que parten de condiciones iniciales muy cercanas.

Considérese el caso de un sistema en una dimensién, donde z; corresponde
al estado en el tiempo i. La diferencia entre las condiciones iniciales de dos
trayectorias en el tiempo ¢; es ¢; y para un tiempo final ¢ es €. El exponente
de Liapunov se define a partir del limite cuando ¢; — 0 y la diferencia
ty —t; — oo de una funcién A(e;, ty — t;, z;). Esta funcién se expresa como
sigue:

er = €;exp (ty — ti)A(ei, ty — i, T3) (2.3)

Calculando el inverso del valor absoluto del exponente de Liapunov puede
determinarse un tiempo promedio de la divergencia de las trayectorias en
tiempos largos. Si A es negativo, la divergencia entre dos trayectorias dismi-
nuye exponencialmente hasta desaparecer, lo que corresponde a la presencia
de un atractor. Si A es positivo, las trayectorias se alejan entre si de forma
exponencial, lo cual indica que se tiene una dindmica caédtica. Visto de otra
manera, el exponente de Liapunov es también una medida del tiempo que
se requiera para que dos trayectorias estén totalmente descorrelacionadas.
Mientras mayor sea A, mas fuerte es el caos y por consiguiente, menor es el
horizonte de predictibilidad. El caso en que A = 0 corresponde a lo que se ha
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llamado borde del caos. En esta situacién, no hay un tiempo caracteristico
de divergencia, propiedad que esté asociada a estados de criticalidad.

En el estudio de dinamicas no lineales, las soluciones cuantitativas precisas
son sustituidas por aproximaciénes [1] que brindan otro tipo de informacién,
por ejemplo, el tipo de atractor que se tiene o el horizonte de predictibili-
dad del sistema. Esta informacién permite a su vez entender algunas de las
propiedades relevantes de muchos sistemas naturales.

2.4. Fractales espaciales

Los modelos matematicos en que aparecen objetos fractales han sido am-
pliamente utilizados en ecologia. Han sido usados, por ejemplo, para decribir
gran variedad de formas naturales como lineas costeras, cadenas montanosas,
archipiélagos, arrecifes coralinos, parches de vegetacién, etcétera [63|. Las
secciones 3.3 y 3.4 constituyen una breve introduccién al vasto tema de frac-
talidad y a algunos de los métodos que comiinmente se siguen para estudiar
objetos fractales. Como se verd en el capitulo cuarto, los modelos que involu-
cran fractalidad han sido sumamente relevantes en el estudio de sistemas
ecolégicos desde la visién de los sistemas complejos.

Se ha dicho que los atractores asociados a dindmicas cadticas suelen tener
propiedades geométricas extranas. En la década de los setenta, Ruelle y Ta-
kens desarrollaron un modelo para flujo turbulento que present6 un atractor
extrafio, mismo que resulté ser fractal [63, 1, 42]. Los fractales se caracterizan
por mantener cierta estructura compleja en todas las escalas, lo cual se tra-
duce formalmente en que su dimensién de Hausdorff, de la que se tratara un
poco mas adelante, es mayor que su dimensién topoldgica, que es aquélla
con la que se esta mas familiarizado. Por ello, se dice que los fractales tienen
una dimensién no entera o que si es entera, lo que es menos frecuente, es
mayor a su dimensién topoldgica. Por otra parte, fractalidad implica la de
autosemejanza. Si una regién de cierto objeto, sin importar cuan pequena
o grande sea, conserva las propiedades geométricas o estadisticas del objeto
completo, se dice que éste es autosemejante .

Los objetos fractales pueden resultar de distintas dindmicas [42]. Es posi-

ble generarlos, por ejemplo, a partir de procesos reiterativos, es decir “ins-
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Figura 2.5: Los bronquios se ramifican constantemente, dando lugar a formas
autosemejantes en cierto intervalo de la escala espacial.

trucciones” que se repiten una y otra vez, como la bifurcacién constante
que da origen a formas parecidas a las de los deltas o los bronquios (véase
figura 2.5). Pueden producirse también en fenémenos de percolacién [54],
mediante dindmicas caéticas [42] o por procesos de autoorganizacion.

Uno de los fractales mas conocidos es la “esponja“ de Sierpinski, generado
mediante un proceso iterativo. El algoritmo consiste en retirar determinadas
secciones a un cubo sélido. Conforme se repite este algoritmo, el area del ob-
jeto tiende a infinito, mientras que su volumen tiende a cero. En el limite se
tiene que la dimensién del objeto resultante estd entre dos y tres (véase figu-
ra 2.6). El fractal que se obtiene de este proceso tiene autosemejanza exacta
en todas las escalas. Sin embargo, los objetos fractales o parecidos a fractales
que se encuentran en la naturaleza generalmente sélo son aproximadamente
autosemejantes.

El término fractal fue acufiado y popularizado por Benoit Mandelbrot [42],
quien ademas dio el algoritmo para elaborar un célebre fractal que lleva su
nombre. No obstante, en el descubrimiento de los fractales y la formalizacién
de sus propiedades han contribuido muchos cientificos con aportaciones muy
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Figura 2.6: Imagen de la esponja de Sierpinski

notables. Entre ellos destacan George Cantor, Felix Hausdorff, Gaston Julia,
Henri Poincaré, Pierre Fatou y muchos otros, quienes, en su mayoria, nunca
vieron la imagen de un fractal como los que estudiaban, pues no disponian
de computadoras en que pudieran generarse las imagenes.

2.4.1. Dimension fractal

Una de las maneras de estimar la dimensién fractal de un objeto es me-
diante el cdlculo de la dimensién de Hausdorff, también llamada de Hausdorff-
Besicovich [63, 25]. A continuacién se presenta una de las técnicas que puede
ser utilizada para calcularla.

Considérese una curva autosemejante como la que se muestra en la figu-
ra 2.4.1. La longitud de dicha curva podria aproximarse con un poligono de
N segmentos rectos. Sin embargo, la longitud estimada varia dependiendo
del niimero y tamano de los segmentos del poligono. Mientras mads pequenos
sean, mayor sera la longitud resultante de la curva, puesto que, midiendo
con pequenos segmentos de recta se tiene acceso a “entrantes“ de la curva
que resultan inaccesibles para segmentos mas grandes. La longitud de curvas
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Figura 2.7: La longitud de una costa varfa dependiendo de la escala que se
utilice para medirla.

autosemejantes depende de la escala de medicién como una ley de potencia
del tipo:

L(8) = ké*™P (2.4)

donde L es la longitud medida con una escala § y D es la dimension
fractal [63] que, para la curva de la fig. 2.4.1 estd en el intervalo [1,2].
Tomando como ejemplo el caso de dos dimensiones, los fractales tienen una
dimensién fractal intermedia, entre la de una recta y la de un plano. Al aplicar
una transformacién log — log a la ley de potencia que se presenté ( 2.4), se
obtiene la ecuacién de una recta cuya pendiente es justamente 1 — D.

Hay diversos métodos para calcular aproximadamente la dimensién fractal
de objetos inmersos en dimensién N. El méas conocido es el de conteo de cajas
[63], consistente en digitalizar una imagen del objeto y superponerle una
gradilla de cuadros con lado § (véase figura 2.4.1). Para distintos valores de ¢
se cuenta el niimero de cuadros que contengan una parte de la imagen, C(0).
D es, entonces, encontrando la pendiente de la recta que resulta de graficar
logC contra logd. En el caso general, se utiliza una gradilla N-dimensional.

Las aplicaciones que el célculo de la dimensién fractal tiene en ecologia
son muchas. Tal vez la méds directa consiste en estimar el espacio habi-
table en diferentes escalas, magnitud que, a su vez, estd relacionada con
el tamafo y abundancia de organismos en un intervalo de tamano y con la
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Figura 2.8: El método de conteo de cajas es frecuentemente utilizado para
calcular la dimensién fractal de objetos.
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estructura de redes tréficas. Por otra parte, es posible que el estudio de geo-
metrias fractales ayude a esclarecer cuestiones.como el origen y delimitacién
de niveles jerdrquicos en sistemas ecolégicos [63]. De esta forma, los frac-
tales constituyen modelos que reproducen de manera “econémica’ algunas
de las propiedades relevantes de objetos naturales y que, en tltima instan-
cia, quizd brinden también elementos teéricos para comprender el origen y
evolucién de diversas formas naturales.

2.5. Fractales temporales y ruido de colores

Las formas similares a fractales geométricos parecen ser ubicuas en la na-
turaleza. De igual manera, hay numerosos fenémenos cuya variacién temporal
presenta caracteristicas asociadas a fractalidad; por ejemplo, la variacién en
la densidad de ciertas poblaciones, la ocurrencia de catastrofes y la variacién
climética son fenémenos cuyos registros en el tiempo son autosemejantes.
En los tltimos anos se han desarrollado numerosas herramientas que per-
miten estudiar este tipo de fenémenos, algunas de las cuales se describen
someramente en esta seccion.

2.5.1. Series de tiempo y leyes de potencia

Como se ha visto, los objetos geométricos fractales estan asociados a
leyes de potencia del tipo de 2.4, pues reflejan justamente propiedades de
autosemejanza. El mismo argumento puede ser aplicado a series de tiempo,
es decir, conjuntos de datos muestreados sucesivamente en el tiempo. Si la
serie es libre de escala o autosemejante entonces se observan correlaciones
temporales que siguen leyes de potencia [23] y se tienen fractales temporales.

Cuando las fluctuaciones de un sistema estéan distribuidas como una ley
de potencia, sucede que los eventos de gran magnitud ocurren con muy poca
frecuencia, mientras que los eventos de magnitudes pequenas son muy co-
munes. La ley que relaciona, por ejemplo, la intensidad de terremotos en
grados Richter y la frecuencia con que ocurren sigue una ley de potencia [35]
porque ocurren pocos terremotos de gran magnitud, muchos de magnitudes
menores y muchos mas de magnitudes pequenisimas, lo que se.cumple tanto
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en lapsos de miles de afios como en escalas de meses.

Ademés, la autosemejanza temporal queda caracterizada formalmente por
la propia ley de potencia. En efecto, las leyes de potencia observadas en
fluctuaciones de un sistema reflejan la ausencia de escalas caracteristicas.
Estas leyes de escalamiento y la emergencia de estructuras espaciales, son
algunos de los patrones caracteristicos de los sistemas complejos. Considérese
la ley de potencia con exponente igual a —a:

F(z) = ka~® (2.5)

Aplicando un cambio de escala en la variable independiente, mediante la
sustitucion de z por Bz en la ecuacién 2.5, entonces:

F(pz) = (kpz)™ (2.6)
Y
F(pz) = (kB)~*(z)™ (2.7)
de donde,
F(Bz) = (kB)™*F () (2.8)

Esto significa que, si se modifica la escala de una variable o de un eje
por un factor 3, es posible ajustar el otro por el factor (k3)~*, de manera
que la grafica de una funcién de este tipo se ve igual antes y después de la
transformacién. Esto significa que la funcién observa independencia de escala
o autosemejanza [54].

2.5.2. Ruido de colores

Al trabajar con series de tiempo, frecuentemente se hace uso del andlisis
de Fourier, método que se describe brevemente a continuacién. Asi como es
posible descomponer la luz blanca en una gama de frecuencias luminosas,
las cuales corresponden a distintos colores cada una, de igual manera puede
descomponerse una senal, como la descrita por una serie de tiempo, en sus
componentes sinuidales. Esto es precisamente lo que se logra mediante el
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suma de tres funciones sinuidales y ruido

LY Ve

periodograma

Figura 2.9: La Transformacién de Fourier permite distinguir las frecuencias
maés representadas en una serie de tiempo. Arriba, una serie sin patrones
temporales aparentes. Abajo, sobresalen los picos de las tres frecuencias méas
representadas en la serie original.

analisis de Fourier, que supone que cualquier sefial puede ser expresada como
la suma de sus componentes periédicas. Se toma una sefial y se descompone
en las frecuencias que la conforman, haciéndose asi evidente la importancia
relativa de cada una. El resultado de la llamada trasformada de Fourier puede
convertirse en un espectro de potencias, que se ve como el de la figura 2.9.
En este espectro los picos més prominentes representan las frecuencias mas
significativas en la senal.

Si se tiene una serie de tiempo autosemejante, el espectro de potencias se
vera como la grafica de una ley de potencia y aplicando una transformacion
log — log se obtiene una recta cuya pendiente es el exponente de la ley de
potencia. El valor de la pendiente, que se denotard como —a, generalmente
provee informacién relevante acerca de la dindmica subyacente a la serie de
tiempo estudiada.

Como analogia con el fenémeno de descomposicién de la luz, se ha inven-
tado la nomenclatura relacionada con el ruido de colores [42]. Si una sefial
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contiene igual proporcién de todas las frecuencias, se dice que presenta ruido
blanco, como la luz blanca que contiene a todos los colores en igual pro-
porcién. En este caso, la pendiente de la recta es @ = 0 y corresponde a
fenémenos azarosos. De igual manera, se habla de ruido café cuando o = 2
o de ruido negro si @ = 3. El ruido rojizo es aquél en que predominan las
frecuencias de periodo largo, mientras que en el azul la importancia relativa
de frecuencias cortas es mayor. Los fendmenos que exhiben ruido de colores
son muy abundantes en la naturaleza. Se ha encontrado, por ejemplo, que
las fluctuaciones de muchas poblaciones animales aparentemente son de color
rojo (véase figura 2.10) y que el ruido negro caracteriza fenémenos como la
variacion en el nivel de rios o los cambios en temperatura anual de algunas
regiones.

Cuando a es aproximadamente igual a 1 se dice que se tiene ruido rosa,
entre blanco y rojo, también conocido como ruido 1/f [63]. El ruido rosa
es ubicuo en sistemas fisicos, quimicos y biolégicos, ya que generalmente
estd asociado a procesos de relajacién y de intermitencia. Un ejemplo de
ruido 1/ f en sistemas biol6gicos estd dado por el tiempo de recuperacién de
las neuronas después de disparar un potencial de accién [42]. Se ha propuesto
que el ruido 1/ f, y no el ruido blanco, sea tal vez la mejor hip6tesis nula para
fenémenos como la variacién ambiental [26, 74], pues emerge de la interaccién
de varios factores correlacionados en distintas escalas temporales.

Ademaés de la regresion lineal del espectro de potencias hay varios méto-
dos para identificar y caracterizar ruido de colores [57]. A continuacién se
presentan dos de los estimadores mas comunmente utilizados: el del expo-
nente de Hurst y el anélisis de fluctuaciones privado de tendencias o DFA
(por sus siglas en inglés).

2.5.3. Exponente de Hurst

El exponente de Hurst, H, es un parametro asociado con las series de
tiempo que provee informacién importante con respecto al color del ruido
y a la predictibilidad de un fenémeno registrado (72, 19, 57]. En seguida se
presenta una de las formas de definirlo.

Se han propuesto diversos métodos para estimar el valor del exponente
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Figura 2.10: En la grafica de arriba se nota cémo el espectro de potencia
de una serie de tiempo obtenida de registros de temperatura se ajusta a la
curva que describe una ley de potencia. Abajo, la trasformacién log-log de
esta curva describe una recta con pendiente cercana a —2, es decir, es ruido
rojo.
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H para una serie, una de ellas tiene su base en el método de reescalamiento,
mismo que parte de estimar la relacién entre el intervalo maximo de la senal
y la desviacién estandar de ésta, 2.

Considérese una serie de tiempo con n puntos y dividase en % segmentos,
con 10 < p < 7, escogida asi por conveniencia. Para cada particién se calcula
R, el intervalo maximo de la senal, y S, la desviacién estandar, obteniendo
en cada caso el término ER. Se promedian los valores de g y el exponente de
Hurst, H, es tal que satisface:

(3o = )" 29

Puede mostrarse que los valores de H caen en el intervalo [0,1] y se
interpretan como sigue: H mayor que 0,5 y menor o igual a uno, indica un
alto grado de predictibilidad en la serie. Si H toma valores entre cero y 0,5,
el grado de predictibilidad es menor, pero ain puede haber correlaciones.
El ruido 1/f genera series cuyo exponente H =~ 0,14, mientras que el ruido
blanco tiene una H = 0.

Hay una relacién entre el exponente de Hurst y D, la dimensién fractal
de una serie de tiempo, que viene dada por:

D=2-H (2.10)

De esta forma, la del ruido blanco generado por procesos azarosos es
D = 2, mientras que la del ruido rosa es aproximadamente de 1,86.

Para estudiar las series del tipo J—}; (ruido de colores) es muy 1til conocer
la relacién entre o y H. Recuérdese que « corresponde a la pendiente de la
recta que se obtiene tras la trasnformacién lineal del espectro de potencias
de una serie. Esta relacién se expresa como sigue [57].

a=2H+1 (2.11)

2.5.4. DFA

Otro de los métodos que usualmente se manejan en el andlisis no lineal
de series de tiempo es el DFA, detrended fluctuation analysis [57, 12]. Para
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calcular el DFA se divide a la serie en n segmentos y en cada uno se lleva
a cabo un ajuste de minimos cuadrados, mismo que refleja la tendencia de
la sefial. De este modo, a cada segmento se le resta el valor de la tendencia
y se calcula la desviacién estiandar para cada seccién. El promedio de las
desviaciones esténdar de los segmentos se obtiene como una funcién F(n),
de forma que calculando F(n) para distintos valores de n se tiene que F'(n)
escala como una potencia d de n. El valor de d se relaciona con o como

a=2d-1 (2.12)

2.5.5. Funcion de correlacion

En sistemas fisicos, biol6gicos y sociales los elementos frecuentemente
interactiian de tal manera que los estados del sistema se relacionan y afectan
entre si, tanto en el tiempo como en el espacio. La correlacion se refiere a la
forma en que el estado de cierto sistema en un tiempo ¢ influye el estado del
mismo en un tiempo ¢t + 7. En los sistemas aleatorios la correlacién es nula,
independientemente del valor de 7. Esto significa que el estado en un tiempo
t no tiene ningun efecto sobre el sistema 7 unidades de tiempo después, es
por esto que se dice que los sistemas aleatorios no tienen memoria. Por su
parte, los sistemas cadticos exhiben correlacion para estados del sistema mas
0 menos cercanos, lo que quiere decir que la funcién de correlacién en estos
casos tiende a cero conforme 7 crece.

La funcién de correlacién es ttil entonces para evaluar la memoria de
un sistema y para distinguir entre fenémenos aleatorios y fenémenos con
propiedades de caos determinista. Esta funcién se usa frecuentemente en el
estudio de series de tiempo y para estimarla se calcula el promedio de los N
datos de la serie, x,, y se toman valores sucesivos de 7 de manera que para
cada uno se obtiene un valor de correlacién. A continuacién se presenta la
funcién de correlacién . En ésta, z; representa a cada uno de los datos de la
serie [18].

8lr) = lfm NZ (2 — Zpr) (@itr — Tpr) (2.13)
N—oo =0 z Xy — xpr ’
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Si la funcién estd normalizada, la méxima correlacién corresponde a un
C(7) = 1, mientras que la correlacién nula, la que exhibe el azar por ejemplo,
corresponde a C(7) = 0.

La estimacién de correlaciénes se ha aplicado a diversos fenémenos bio-
légicos. En particular, en sistemas ecolégicos se ha observado, por ejemplo,
que la distribucién espacial de cimulos de vegetacién mantiene cierta co-
rrelacién [17]. En la siguiente seccién se pretende hacer evidente la importan-
cia de las correlaciones espacio temporales en la caracterizacion de sistemas
en estado critico y se presentaran algunos de los trabajos en que se relaciona
criticalidad y grado de correlacién.

2.6. Correlacion en el estado critico

En condiciones de criticalidad, los sistemas estan lejos del equilibrio aunque
mantienen regularidades globales. En esta situacion el sistema oscila entre
distintos estados sin necesidad de tomar eﬁergia externa y los efectos de una
fluctuacién o evento local pueden repercutir no sélo en las regiones vecinas,
sino también en elementos y regiones distantes dentro del sistema. De esta
forma, lo que sucede en una parte del sistema y en cierta escala, lo afecta
globalmente. Una interaccién fuerte de corto alcance afecta asi el compor-
tamiento colectivo. Por otro lado, se tiene que hay fluctuaciones de todos
tamarios, que de hecho se distribuyen como una ley de potencia. Es por esto
que en estado critico se habla de correlaciones infinitas (del tamano del sis-
tema) y de correlacién en todas las escalas, lo que significa que en cualquier
escala hay informacién fisica relevante y que el efecto combinado de todas las
fluctuaciones produce regularidades en el &mbito global. Las correlaciones de
largo alcance pueden detectarse cuando en un sistema se observan eventos
temporales o distribuciones espaciales que siguen una ley del tipo 1/f¢, en
particular con o = 1. Es por esto que la presencia de este tipo de distribu-
ciones espacio temporales se consideran indicios de criticalidad.

Algunos autores [14, 6, 40] han reportado la existencia de leyes de po-
tencia en el registro fésil, asi como la alternancia entre periodos largos de
poca actividad en términos evolutivos (especiacién o extincién) y periodos
muy cortos de gran actividad. Con la intencién de reproducir estos patrones,
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Bak y Sneppen (B-S) desarrollaron un modelo de evolucién biolégica que
ellos llaman un “modelo de juguete”. En él se supone que las especies in-
teractiian unas con otras, que evolucionan a través de mutaciones aleatorias
aumentando su adecuacién (medida de supervivencia y éxito reproductivo)
por seleccién y que la adecuacién de una afecta tanto la ecologfa global [60]
como la adecuacién de las demds especies [66].

El modelo B-S [66] ubica a las especies en una cuadricula N-dimensional y
parte de que éstas especies interactian con sus primeros y segundos vecinos.
En otras versiones de este mismo modelo las interacciones interespecificas
son aleatorias, pero se describird solamente el modelo con interacciones entre
vecinos. Los autores sugieren que el caso de una cuadricula unidimensio-
nal puede pensarse como una cadena tréfica simplificada. Inicialmente, se
le asigna a cada especie i una adecuacién aleatoria entre 0 y 1 denotada
como f;. En cada paso se escoge a la especie con menor f; y se reemplaza el
valor de su adecuacién por otro valor f; aleatorio. Este mecanismo intenta
representar ya sea mutacién o extincién y reemplazo de una especie. El f;
de las especies vecinas a aquélla modificada también es sustituido por un f;
aleatorio; asi , una especie con un alto f; puede ser afectada o incluso puede
extinguirse si interactiia con una especie cuyo f; es muy bajo. Después de
varias iteraciones en la cuadricula, se alcanza un estado en que el niimero
de especies con f; menor a un f; critico es despreciable. Este estado es inte-
rrumpido por avalanchas rdapidas de gran actividad que llevan de nuevo a un
estado estacionario [24, 22].

El modelo B-S reproduce la existencia de periodos de estasis y de periodos
cortos de gran actividad, asi como la emergencia de distribuciones que siguen
leyes de potencia. Bak y Sneppen afirman que éste es otro ejemplo de sistema
que alcanza un estado critico con estructura mediante la autoorganizacién.

A pesar de que la presencia de distribuciones del tipo ley de potencia
caracteriza a un sistema en estado critico, es imposible aceptar que cualquier
sistema que exhiba leyes de potencia estd en un régimen de SOC [14, 24], ya
que se ha mostrado [14] que es posible obtener leyes de potencia a partir de
modelos que no involucran autoorganizacién hacia la zona critica.

Con el fin de identificar la autoorganizacién hacia la zona critica en sis-
temas complejos, Yang y colaboradores [24] trataron de construir una especie
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de caja negra que permita detectar SOC en distintos fenémenos. Estos au-
tores parten de que las predicciones tedricas sugieren que, en estado critico,
debe haber fluctuaciones que se distribuyen como leyes de potencia y correla-
ciones de largo alcance. Ademads, en trabajos realizados a partir de distintas
versiones de los modelos de B-S [24] se ha encontrado que estos sistemas pre-
sentan ambas caracteristicas. En este marco, plantean que si se desea identi-
ficar criticalidad es indispensable, ademas de caracterizar leyes de potencia
o ruido 1/f, evaluar la funcién de correlacién. No obstante, para comprobar
la existencia de autoorganizacién hacia la zona critica, no es suficiente ca-
racterizar de forma inequivoca el estado de criticalidad, también es necesario
demostrar que éste fue alcanzado por el sistema mediante procesos autoor-
ganizativos. Para estos fines es necesario describir la dindmica propuesta del
sistema, es decir reglas de interaccién y de evolucién y comprobar que, en
un amplio intervalo de los parametros, estas reglas generan los patrones de
distribucién y correlacién que caracterizan al estado critico. Desde luego,
debe cumplirse que ninguno de los parametros relevantes para la dindmica
se calibre o modifique externamente.

2.7. Redes complejas

Las redes son muy comunes en sistemas de todo tipo, estdan presentes
por ejemplo, en el internet, en la interaccion de proteinas y de genes, en la
organizacion social y en sistemas ecolégicos. El desarrollo de teoria y técnicas
relacionadas con redes se inici6 hace apenas pocas décadas, sin embargo, el
estudio de su topologia y dindmica ha arrojado luz sobre fenémenos de muy
diversa naturaleza. El estudio de redes constituye actualmente uno de los
temas centrales en ecologia. Por ello, con el fin de brindar los elementos
necesarios para abordar trabajos sobre redes ecoldgicas complejas, se revi-
sardn a continuacién algunos de los conceptos bédsicos en esta area.

Todas las redes estdn conformadas por nodos y conexiones, pero las rela-
ciones entre éstos pueden ser muy diversas. Existen por ejemplo, redes re-
gulares en las que todos los nodos tienen el mismo nimero de conexiones y
estdn conectados sélo con sus vecinos inmediatos; estas redes pueden imagi-
narse como cristales, estructuras sumamente ordenadas. Por otro lado estan
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las redes aleatorias en que el niimero y direccién de las conexiones es azaroso
y la conectividad sigue una distribucién normal.

Entre las redes regulares y las redes aleatorias estan las redes complejas
que, una vez mas, tienen elementos de orden y de desorden que les confieren
propiedades sumamente interesantes y que dan lugar a patrones emergentes
globales. Para estudiar redes [48] es necesario caracterizar su topologia y
tratar de encontrar principios generales en el tipo de conexiones. En el caso
de las redes complejas, la estructura siempre afecta la funcién y la dindmica
globales. Desde la perspectiva de la dindmica no lineal, interesa también
entender el comportamiento colectivo de los elementos que conforman la red,
asi como la dindmica y evolucién globales de la misma.

La complejidad total de una red estd asociada a distintos factores [48]. El
primero de ellos es la complejidad estructural, es decir, el tipo de cableado
de la red y la distribucién de la conexiones. Otra de las caracteristicas im-
portantes es la evolucién de la red, o sea, la manera en que ésta cambia con
el tiempo. La diversidad de las conexiones, por su parte, tiene que ver con
el peso de cada conexién. La manera en que interactiian entre si l6s nodos
de la red puede ser no lineal y estd dada por la complejidad dindmica de la
red; los nodos pueden pasar de un estado a otro dependiendo justamente de
estas interacciones.

Se han caracterizado propiedades genéricas de algunas redes [48], tales
como la existencia de atractores de la dindmica o la sincronizacién de redes
cadticas. Se sabe también que los arreglos de cierto tipo de nodos se sin-
cronizan o forman patrones espacio-temporales cuando se tiene una conec-
tividad critica.

2.7.1. Redes libres de escala y redes de mundo pequeno

Recientemente se ha descrito un tipo de redes complejas llamadas autose-
mejantes. En éstas, la distribucién de la conectividad de los nodos esta defini-
da por una ley de potencia, lo que significa que existen pocos nodos altamente
conectados y muchos con pocas conexiones. Se dice que estas redes son au-
tosemejantes pues la distribucion de las conecciones tipo ley de potencia
indica que una parte de la red mantiene las mismas propiedédes estadisticas
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de conectividad que la red completa. Este tipo de redes se halla en sistemas
como el internet o el metabolismo de seres vivos [48].

Albert, Jeong y Barabasi [10] han propuesto un mecanismo que da ori-
gen a redes autosemejantes o libres de escala. En su modelo, la red crece
por adicién de nodos. Los nodos nuevos se conectan con una probabilidad
elevada a nodos que ya tienen una alta conectividad y con probabilidad baja
a nodos con pocas conexiones. Mediante este proceso, son pocos los nodos
que alcanzan una gran conectividad conforme la red crece; mientras que hay
un gran nimero de nodos con muy pocas conexiones. Los autores afirman
que las propiedades de autosemejanza confieren a la red una gran robustez
ante ataques o perturbaciones que eliminan nodos de forma aleatoria. No
obstante, estas redes son muy vulnerables si los danos estan dirigidos a los
pocos nodos con alta conectividad.

Si bien el crecimiento de una red con conectividad preferencial es un
mecanismo bastante aceptado como generador de redes autosemejantes, se
ha encontrado que éstas también pueden emerger de la interaccién de nodos
cadticos [56]. P. Gong y C. Leeuwen desarrollaron un modelo en el que los
elementos cadticos de una red creciente interactiian entre si de tal manera
que la conectividad revela una distribucién del tipo ley de potencia (véase
figura 2.11). En su trabajo, los autores argumentan que las redes autoseme-
jantes generadas por esta via exhiben también una notable robustez en la
dindmica espaciotemporal. Asimismo, uno de los aspectos mas relevantes de
este modelo es que, en la naturaleza existe un gran niimero de redes con ele-
mentos que oscilan de forma caética, de modo que posiblemente el mecanismo
propuesto por Gong y Leeuwen pueda explicar el origen de redes naturales
complejas.

Se ha descrito también otro tipo de redes, las denominadas redes de mun-
do pequeno (SW) [48, 36], mismas que son ubicuas, por ejemplo, en la orga-
nizacién de grupos sociales. En las redes de mundo pequeno todos los nodos
establecen conexiones con sus vecinos inmediatos y ocasionalmente, con una
probabilidad p pequena, se conectan con nodos distantes en la red. Es posible
caracterizar estas redes calculando dos valores: el del coeficiente de agregacion
y la longitud minima de camino. El primero se refiere al grado en que la red
presenta ctimulos de nodos y el segundo se obtiene promediando la longitud
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de la ruta més corta entre parejas de nodos dados aleatoriamente. Las redes
SW se caracterizan por presentar un alto coeficiente de agregaciéon y una
longitud minima muy corta.

2.8. Otras explicaciones

Ademsés de la propuesta de autoorganizacién hacia la zona critica, hay
otras que intentan explicar algunas de las propiedades esenciales de sistemas
complejos, como la emergencia de ruido 1/ f y de estructuras autosemejantes.

Carlson y Doyle [58] plantean que estas propiedades emergen en sistemas
que exhiben lo que ellos llaman tolerancia altamente optimizada, HOT por
sus siglas en inglés. Los autores afirman que los sistemas complejos son, en
general, robustos ante circunstancias inciertas pero que, ocasionalmente, son
fragiles ante algunos eventos que dan lugar a cascadas de “fallas” catastrofi-
cas. Afirman también que los sistemas con tolerancia altamente optimizada
surgen cuando se alcanza un nivel de robustez a cierto costo, es decir, me-
diante el compromiso de recursos. Los autores asocian la optimizacién de
este compromiso con la idea de un diseno, y particularemente en sistemas
biolégicos plantean que esta optimizacién es lograda por procesos de mu-
tacion y seleccién natural. El compromiso de recursos por robustez, afirman
Carlson y Doyle, lleva al sistema a evolucionar en una espiral de complejidad
creciente, complejidad que inevitablemente estd asociada a nuevos aspectos
fragiles del mismo sistema. De esta forma, sugieren que las condiciones de
HOT dan lugar a leyes de potencia y estructuras cominmente observadas en
sistemas complejos.

Es bien sabido que las relaciones alométricas en individuos siguen leyes
de potencia. Se tiene, por ejemplo, que la tasa metabdlica es proporcional
a la masa corporal elevada a un exponente a = g De hecho, muchas de
las alometrias descritas por seres vivos estdn asociadas a exponentes % 0
miiltiplos de 2. En 1999 West y colaboradores [49, 52] dieron a conocer un
modelo que parece explicar el fenémeno de la ley % de manera plausible. En
la elaboracién de su modelo, estos autores partieron justamente del hecho de
que las estructuras de transporte y distribucién de nutrientes en plantas y
animales presentan autosemejanza y se forman por procesos de bifurcacion,
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Figura 2.11: Comparacién de una red aleatoria con una autosemejante. Aa
y Ba corresponden a la topoloia de una aleatoria y de una libre de escala
respectivamente; Ab y Bb son las graficas de la distribuciéon de conectividad
de sus nodos, nétese que Bb corresponde a una ley de potencia; Ac y Bc
representan la distribucién asociada a la agregaciéon (nimero y tamano de
cimulos) en cada caso.
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igual que muchos fractales. Recientemente, se han propuesto nuevas explica-
ciones [51] a las relaciones alométricas encontradas en ciertos organismos. Se
encontré que el exponente de la relacién alométrica varia si se considera la
tasa metabdlica basal o la tasa metabdlica maxima y se propuso una expli-
cacién aparentemente satisfactoria que se sustenta inicamente en diferenciar
funciones celulares y procesos de actividad y reposo para explicar las rela-
ciones alométricas encontradas. Aunque no se ha dicho la tltima palabra, el
fenémeno de la ley % y algunas otras leyes de potencia tal vez puedan ser
explicadas sin recurrir a terminologia ni métodos de los sistemas complejos.
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Capitulo 3

Sistemas ecoldgicos

La vida se caracteriza por tener propiedades que le confieren cierta adap-
tabilidad o flexibilidad y a la vez otras que la hacen robusta y constante. En
muchos fenémenos bioldgicos se combinan propiedades de orden y de des-
orden, un ejemplo lo constituye la manera en que se organizan las proteinas.
Si se conoce solamente la estructura primaria de una proteina, es decir la
secuencia de aminodcidos que la conforman, resulta muy dificil predecir cual
serd su estructura terciaria, o sea la manera en que se organiza en el espacio.
Esto se debe a que en el proceso de plegamiento de la proteina intervienen
numerosas fuerzas fisico-quimicas, lo que ocasiona que, en muchos casos,
la estructura terciaria sea practicamente impredecible. No obstante, el que
la conformacién tridimensional pueda ser impredecible no significa que el
plegamiento sea un proceso azaroso. Sucede que hay un nimero limitado
de posibles estructuras tridimensionales para una secuencia de aminodacidos
dada y que algunas son termodindmicamente m4s estables que otras. Esto
permite que los procesos celulares se lleven a cabo de igual manera una y
otra vez. Por un lado, la existencia de varias conformaciones posibles supone
cierta capacidad de adaptacién y evolucién, mientras que el hecho de que
el plegamiento no sea un proceso totalmente azaroso confiere robustez al
sistema.

En los sistemas biol6gicos con elementos de orden y de desorden la en-
tropia y la entalpia a menudo se anulan, lo cual caracteriza a sistemas en
zona critica y permite que se lleven a cabo cambios cualitativos notables con

59
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muy poca energia. Por ello, se ha propuesto que sistemas bioldgicos, tan-
to microscépicos como macroscopicos, se encuentren posiblemente cerca de
un estado critico, es decir, en lo que se conoce como el borde del caos. En
esta zona, los sistemas pueden cambiar y adaptarse haciendo uso de poca
energia, pero no pueden cambiar en todas direcciones, sélo en aquéllas que
las dindmicas local y global permitan.

Como se sugiere para los sistemas vivos en general, tal vez los sistemas
ecoldgicos cambien y se organicen en una regién critica. Se intentard mostrar
en este trabajo que estos sistemas estdn asociados a elementos de impre-
decibilidad, sobre todo en el ambito local, y elementos de determinismo en
la escala global o colectiva. Ademads de las capacidades de adaptacién que
caracterizan a muchos sistemas ecolégicos, recientemente se han encontrado
propiedades que sugieren la presencia de criticalidad en dichos sistemas. Al-
gunas de estas propiedades son la emergencia de distribuciones que siguen
leyes de potencia, la sincronizacién de procesos, la aparicién de correlacién
en todas las escalas y en fin, la formacién de patrones genéricos tanto en
la estructura espacial como temporal. En este trabajo se presentaron ya al-
gunos métodos utilizados para caracterizar y cuantificar dichas propiedades
y se apuntaran indicios de criticalidad en sistemas ecoldgicos.

La presencia de leyes de escalamiento sugiere que hay principios generales
gobernando la compleja organizacién de sistemas ecoldgicos [30]. Por ello, se
han llevado a cabo diversos estudios que pretenden hallar y caracterizar leyes
de potencia en datos empiricos y, por otro lado, se han elaborado modelos
computacionales y matemaéticos que intentar reproducir la dindmica y los
patrones observados en poblaciones, comunidades y ecosistemas. La hipétesis
de autoorganizacion hacia la zona critica constituye una de las explicaciones
que recientemente se han ofrecido con el fin de explicar el origen y evolucién
de patrones tales como leyes de escalamiento en sistemas ecoldgicos. En este
capitulo se revisan algunos de los trabajos que se han elaborado en este marco
en las 1ltimas décadas. _

A lo largo del siglo XX, la investigacién en ecologia se concentré ma-

yormente en describir las interacciones de unas pocas especies, entre si y
con su medio ambiente. Sin embargo intentar describir una comunidad o
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un ecosistema completo estudiando detalladamente a cada una de las es-
pecies que lo conforman resulta practicamente imposible y, quizd, poco in-
formativo. Recientemente, el planteamiento de ciertas preguntas tedricas y
la necesidad apremiante de resolver problemas précticos ha llevado a algunos
investigadores a estudiar los ecosistemas desde un enfoque que parece mas
adecuado para encarar cuestiones que involucran a sistemas ecolégicos com-
pletos [15, 50]. En él se plantea aproximarse a los sistemas ecolégicos como
totalidades funcionales y estructurales que estdn embebidas a su vez en sis-
temas m4 grandes con los que hay intercambio de materia y energia. En este
sentido, se dice que los sistemas ecolégicos exhiben propiedades emergentes
que no estan centralizadas o que no pueden atribuirse a unas cuantas es-
pecies, sino al sistema global. A los sistemas de este tipo se les conoce como
sistemas extendidos.

Existen patrones generales que reflejan la complejidad de los sistemas
ecologicos en distintas escalas. En principio, es posible distinguir niveles
de organizacién ecolégica (e.g. comunidades y ecosistemas), cada uno con
propiedades emergentes caracteristicas. Por otro lado, en el estudio de los
temas centrales en ecologia - diversidad, estructura, estabilidad, abundan-
cia y distribucién - aparecen muy frecuentemente patrones autosemejantes
reconocibles por distribuciones que siguen leyes de potencia [4, 30]. Se ha ob-
servado, por ejemplo, que ecosistemas tropicales [61] y paisajes de bosques
templados [17] muestran organizacién espacial autosemejante en cierta es-
cala. La autosemejanza generalmente estd asociada a restricciones en la or-
ganizacién de sistemas complejos, restricciones que son a su vez consecuencia
de principios fisicos y bioldgicos y de la accién antagénica de dindmicas lo-
cales y globales [11]. La complejidad sugerida por estos patrones se atribuye
en parte a las intrincadas relaciones entre numerosas especies (complejidad
ecosistémica) y a la manera en que cambian los patrones de abundancia de
los organismos (complejidad dindmica) [71].

En cuanto a complejidad dindmica, los sistemas ecoldgicos presentan di-
versos comportamientos, que han comenzado a caracterizarse y entenderse.
Un ejemplo de este tipo de diversidad dindmica puede apreciarse en datos
empiricos de la variacién de distintas poblaciones; hay algunas que parecen
permanecer estables, otras que siguen tendencias ciclicas y finalmente, se sabe



62 CAPITULO 3. SISTEMAS ECOLOGICOS

de poblaciones cuya variacién parece ser cadtica -[71, 13, 72]. Tradicional-
mente, la variacién poblacional se ha explicado como efecto directo de las
fluctuaciones ambientales, pero recientemente se ha propuesto que estd dada
principalmente por la dindmica propia de cada poblacién. El debate entre las
visiones intrinseca y extrinseca de la variaciéon poblacional ha dado lugar a
numerosas investigaciones. Sin embargo, hasta ahora no ha sido posible dar
una explicacién satisfactoria al origen de las diversas dinamicas que pueden
exhibir las poblaciones biolégicas.

Por otro lado, las interacciones entre especies y la manera en que es-
tas interacciones cambian con el tiempo dan lugar a una gran complejidad
ecosistémica. El estudio de las relaciones entre distintos organismos es com-
plicado y muchas veces las interacciones entre ellos no son evidentes. Pese
a que se ha llevado a cabo un nimero considerable de trabajos relaciona-
dos con redes tréficas en comunidades, se sabe muy poco a cerca del tipo
de interacciones entre especies, de la influencia que tiene cada una sobre la
red global y de cémo evolucionan estas relaciones. Estos problemas plantean
cuestiones que tal vez puedan tratarse haciendo uso de los conceptos y méto-
dos desarrollados en el estudio de redes complejas.

Gran parte de la teoria desarrollada en ecologia tiene que ver con pro-
cesos temporales, mientras que frecuentemente se ignoran las dindmicas es-
paciales o bien, se consideran homogéneas. Los procesos espaciales son de
gran importancia en estos sistemas e incluso mantienen una relacién directa
con dindmicas temporales [73]. A pesar de esto, existe poco material tedrico
que considere la complejidad espacial de sistemas ecolégicos. Probablemente
el estudio de los sistemas complejos y de la emergencia de patrones pueda
contribuir también al desarrollo de nuevas explicaciones en este sentido.

Finalmente, la cuestién de cémo han evolucionado los sistemas ecolégicos
en sistemas con tal complejidad no tiene atin respuesta. Por esto, es necesario
desarrollar un marco teérico que permita entender el papel que tienen la
seleccién natural, la contingencia y la autoorganizacién en el origen de la
complejidad ecoldgica.
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3.1. Escalamiento y propiedades emergentes
en sistemas ecolégicos

Tanto en comunidades como en ecosistemas y paisajes se han detectado
una serie de alometrias o relaciones ecolégicas que parecen mantenerse en
muy diversos sistemas. Durante los 1iltimos cincuenta afios los ecélogos se han
preocupado por describir y entender estos patrones; a tal grado que a partir
de esta preocupacién se ha desarrollado el drea que ahora se conoce como
.macroecologia. Igualmente, los sistemas ecolégicos exhiben propiedades como
grado de diversidad, complejidad y estabilidad cuyo origen e interrelacién no
han podido ser entendidos completamente. Muchas de las relaciones entre
estas propiedades se comportan como leyes de potencia, ejemplo de ellas son
la relacién entre superficie y niimero de especies [4] y entre abundancia y
distribucién de especies [16].

La relacién entre densidad poblacional y tamafio corporal es también una
alometria ecolégica que ha sido motivo de debate durante mucho tiempo.
Schmid y colaboradores [21] analizaron los datos de més de cuatrocientas
especies de invertebrados (desde insectos hasta amebas) pertenecientes a co-
munidades acudticas y demostraron que el tamafio corporal y la densidad
poblacional mantienen una relacién que se comporta como ley de potencia.
La pendiente de la transformacién log — log es de aproximadamente —0,75 y
se sostiene en todos los grupos taxonémicos de estas comunidades. Los au-
tores descartan la posibilidad de que las leyes de potencia tengan su origen
en la disminucién del mimero de especies con mayor tamaifio corporal o en
limitaciones energéticas de los organismos més grandes y P. Marquet [30]
enfatiza la importancia de estos resultados con respecto a la regla de equi-
valencia energética. Esta regla se ha propuesto como explicacién a una may-
or abundancia de especies pequefias sobre especies grandes y supone que la
abundancia de las segundas estd limitada por requerimientos metabélicos.
De esta forma, se esperarfa que la energia total utilizada por las distintas
especies fuera casi la misma. Sin embargo, tanto Marquet como Schmid y
colaboradores afirman que los exponentes de escalamiento varian a lo largo
de los distintos grupos funcionales que conforman las comunidades y con-
cluyen que la ley de equivalencia energética no puede, por si sola, explicar
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los patrones observados en las comunidades estudiadas. Finalmente, Schmid
propone que la relacién de densidad con el tamarfio corporal puede estar con-
trolada por factores como el régimen de descarga de agua o la complejidad
fractal del habitat [63)].

Las relaciones que se establecen entre diversidad, ya sea especifica o fun-
cional (diversisdad de grupos de organismos que comparten una misma fun-
cién ecolégica), son actualmente motivo de fuerte debate. Es claro que las
implicaciones del mismo no son sélo tedricas, puesto que este tema estd es-
trechamente vinculado con aspectos aplicados de la ecologia.

Muchos trabajos se orientan a esclarecer el tipo de dependencia, si es que
existe, entre diversidad y productividad de un sistema ecolégico [53]. A pesar
de que aiin no hay consenso, los trabajos més recientes parecen indicar que
entre estas propiedades se mantiene una relacién de proporcionalidad direc-
ta. La relacién entre diversidad y estabilidad es menos clara. Para empezar,
resulta confuso hablar de estabilidad en sistemas ecoldgicos, de hecho, el con-
cepto de estabilidad puede englobar varios atributos, aunque generalmente se
entiende estabilidad como resiliencia (capacidad del sistema para regresar a
un estado tras haber sido perturbado) y persistencia (permanencia de todas
las especies del sistema) [64, 27]. De cualquier manera, pese a la vastedad de
trabajos que se abocan a discernir la conexion entre diversidad y estabilidad,
los resultados obtenidos hasta ahora parecen contradictorios.

Ademas de las hipdtesis orientadas a explicar las relaciones de escalamien-
to entre propiedades como diversidad o estabilidad, han surgido distintas
explicaciones para el origen de las propiedades mismas. A continuacién se
revisaran y comentaran algunas.

Tradicionalmente, los patrones observados en poblaciones y comunidades
han sido explicados mediante una combinacion de seleccién natural intra-
especifica y competencia interespecifica. Desde esta perspectiva, las relaciones
de abundancia, distribucién y diversidad son consecuencia de la combinacién
de adaptaciones que presenta cada especie en un medio con condiciones he-
terogéneas y de las diferencias adaptativas entre especies que compiten [4].

Inscritas en esta misma tradicién, se han planteado dos hipdtesis que
se refieren al origen de la diversidad y que han sido utilizadas para ex-
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plicar las relaciones de biodiversidad con productividad, resiliencia o per-
sistecia [44, 43, 2, 53]. La primera se conoce como hipdtesis de complemen-
tariedad de nicho. Propone que la diversidad especifica o funcional permite
un aprovechamiento més eficiente de los recursos de un medio heterogéneo,
lo cual lleva a que se seleccionen adaptaciones o rasgos que permiten que las
especies definan nichos complementarios en el mismo ambiente. La segun-
da hipétesis estd estrechamente relacionada con la de complementariedad de
nicho y se ha denominado en inglés insurance hypothesis (IH); se basa en la
idea de que un sistema ecol6gico debiera ser més estable en términos de re-
siliencia y persistencia si presenta una vasta diversidad especifica o funcional,
va que la redundancia funcional proveeria al sistema de los elementos necesa-
rios para amortiguar una perturbacién. En la misma linea de pensamiento, la
aparente relacion positiva entre diversidad y productividad se ha tratado de
explicar como consecuencia de la complementariedad de nichos, puesto que
ésta supone un mejor aprovechamiento de los distintos recursos del medio.

Las hipétesis de complementariedad de nicho y la IH han sido criticadas
en varios aspectos. Por una parte, se ha observado que en los sistemas natu-
rales no siempre se encuentra un distribucién complementaria de los nichos
definidos por las distintas especies; en algunos casos, los nichos se empalman
o se distribuyen de manera irregular [2]. Igualmente, se ha discutido am-
pliamente sobre si las predicciones de ambas hipétesis resultan efectivamente
de seleccién y adaptacién o si son el resultado de procesos meramente pro-
babilisticos. De hecho, algunos autores afirman que la relevancia del concepto
de nicho se ha sobreestimado y han elaborado modelos en que se reproducen
patrones ecoldgicos mediante procesos meramente aleatorios. Por otro lado,
las predicciones que se derivan de estas hip6tesis se oponen a resultados ex-
perimentales recientes como los que ofrecen Pfisterer y Schmid [39]. Estos
autores sugieren que bajo ciertas circunstancias la relaciéon entre diversidad
y estabilidad es inversa, lo que se opone frontalemente a una de las predic-
ciones de la IH. Finalmente, los modelos que pretenden explicar la aparicién

" de alometrias ecolégicas mediante complementariedad de nicho son general-
mente de carédcter estadistido y no ofrecen un posible mecanismo que explique
el surgimiento de tales alometrias [4]; los procesos a través de los cuales el
tamano de los organismos, la disponibilidad de recursos y la estructura del
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medio influyen en la diversidad y a su vez en la estabilidad de un sistema no
se han esclarecido desde este enfoque.

Hacia finales de la década de los setenta comenzaron a desarrollarse los
modelos neutrales de evolucién de comunidades ecolégicas. Estos ofrecen
otra explicacién ante la aparicién de relaciones ecolégicas [4, 53]. Quienes
suscriben el planteamiento de evolucién neutral en sistemas ecolégicos sostie-
nen que no hace falta apelar a la seleccién natural para comprender patrones
de biodiversidad o distribucién; por el contrario, afirman que es posible re-
producir dichos patrones mediante modelos en que todas las especies tienen
la misma adecuacién, i.e. la misma capacidad para sobrevivir y reproducirse.
En estos modelos, la disposicién inicial de especies y sus tasas de dispersién,
mortandad y crecimiento estan dadas aleatoriamente. En suma, dos de los
supuestos de los modelos de evolucién neutral son: 1) que las especies son
iguales en términos de seleccién y 2) que las especies fluctiian al azar en el
espacio y en el tiempo. Si bien autores como Hubbel y Bell argumentan que la
hipétesis de neutralidad ofrece un mecanismo capaz de explicar el origen de
alometrias ecoldgicas, cabe mencionar que tal mecanismo seria basicamente
el azar. Como se verd mds adelante, numerosas investigaciones sugieren que
ni la variacién temporal ni la disposicién espacial de las poblaciones varia
aleatoriamente y que los factores climdticos no son los tnicos que determi-
nan tal variacién, quiza ni siquiera los mas significativos. Pese a que este tipo
de planteamientos tedricos constituye un importante esfuerzo por explicar
ademads de describir, por discernir dindmicas genéricas que se apliquen a di-
versos sistemas ecoldgicos y por consolidar las bases de una ecologia tedrica,
se han apuntado varios problemas asociados a modelos de evolucién neutral
en poblaciones y comunidades [53]. Por un lado, ademas$ de manejar muchos
pardmetros - seis 0 mds- estos modelos sélo reproducen patrones ecologicos
en ciertas escalas; se ha observado que en escalas espaciales muy pequenas
(e.g. un parche o subcomunidad) o muy grandes (e.g. un paisaje ecolégico)
los resultados no se mantienen. Por otro lado, este tipo de modelos solamente
considera un nivel tréfico e ignora las relaciones que mantienen, por ejemplo,
las especies vegetales con herbivoros.

Como se ha visto, es posible reproducir patrones ecolégicos mediante pro-
cesos distintos, incluso incompatibles, tales como los que apelan a la seleccién
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natural y a la complementariedad de nicho y aquéllos que parten del hecho
de que las especies tienen la misma adecuacién. Por ello, es necesario que
las hipétesis que pretenden dar cuenta de las relaciones ecolégicas ademés de
reproducir patrones ofrezcan un mecanismo que explique su origen, generen
predicciones verificables de algiin tipo y partan de supuestos que a su vez
sean susceptibles de ser probados.

Recientemente se han desarrollado numerosos modelos epaciales de sis-
temas compuestos por varias especies. Estos modelos, que se discutirdan con
més detalle en la seccién dedicada a comunidades ecolégicas, constituyen
un novedoso enfoque que promete aportar respuestas a algunas de las in-
terrogantes centrales para la ecologia tedrica [64]. Los modelos espaciales de
sistemas multiespecificos han dado cuenta de la importancia que tiene la au-
toorganizacién en procesos ecoldgicos y en el origen de alometrias asociadas
a diversidad, estabilidad y productividad. Los autores de este tipo de mod-
elos reconocen que las interacciones locales y su relacién- frecuentemente
antagénica- con dindmicas globales del sistema tienen un papel preponde-
rante en la aparicién de patrones ecolégicos. Generalmente, esta relacién
entre aspectos locales con aspectos globales en sistemas bioldgicos ha sido
entendida como resultado de un “compromiso” entre el beneficio individual
y el colectivo; de manera que el individuo de alguna forma sacrifica su propia
adecuacion y favorece la del conjunto, que es sometido a presiones de selec-
cién de grupo. Este razonamiento es bastante aceptado y difundido en dreas
como la de evolucién social, sin embargo, ha sido muy criticado por contener
una fuerte carga de teleologia, por no proponer mecanismos que aclaren la
manera en que el indiviudo afecta a la colectividad y viceversa, y por derivar
frecuentemente en argumentos circulares.

Modelos como los desarrollados desde el estudio de sistemas complejos,
entre los que se tiene algunos modelos espaciales de multiespecificos y mode-
los derivados de hipdtesis como la de autoorganizacién hacia la zona critica,
muestran que éfectivamente la oposicién de dindmicas locales y globales es
de suma relevancia en la formacién de patrones como los que se observan
en sistemas ecoldgicos. Pero no sélo eso, estos trabajos indican que dichos
patrones pueden originarse en sistemas de muy diversa naturaleza, muchos
de los cuales no estdn sujetos a seleccién de ningiin tipo. Asimismo, estos
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modelos sugieren que la autoorganizacién puede explicar las relaciones que
se establecen entre elementos individuales y el conjunto global. Se han cons-
truido algunos modelos [64, 9, 38] en que la definicién de dindmicas e inter-
acciones extrictamente locales, por ejemplo en la escala de poblaciones, de
subcomunidades o incluso individuales, dan pie a patrones con una estructura
discernible en la escala global.

De esta manera, hipétesis como la de autoorganizacién hacia la zona
critica brindan elementos tedricos que posiblemente permitirdn comprender
aspectos relacionados con el origen de patrones espacio temporales en sis-
temas ecoldgicos, en particular aquéllos que se comportan como leyes de
potencia. Igualmente, desde esta perspectiva las propiedades relativas a di-
versidad, complejidad y estabilidad de un sistema ecoldgico podrian enten-
derse como propiedades emergentes que surgen de procesos autoorganizativos
¥ que una vez que han aparecido pueden o no ser seleccionadas.

3.2. Dinamica poblacional

Durante mucho tiempo, la variacién poblacional ha sido un problema de
interés para los ec6logos, quienes han tratado de entender tanto la forma en
que cambia la densidad poblacional con respecto al tiempo como los factores
que ocasionan estos cambios. Se mencioné ya que se pueden distinguir dos
posturas distintas, extrinseca e intrinseca, ante el efecto de las fluctuaciones
ambientales sobre la variacién poblacional.

Tradicionalmente, el ruido en datos de sistemas ecoldgicos se ha visto
como un estorbo e incluso se han hecho numerosos intentos por separar el
ruido de la sefial. Sin embargo, en los iltimos afios se ha considerado la
posibilidad de que el ruido asociado a registros ecolégicos sea generado por la
dindmica misma de un sistema, es decir, que sea parte relevante e informativa
de los registros y no un efecto del muestreo o de agentes externos [26].

Desde que se identificé la presencia de caos en datos empiricos [13] y
en modelos mateméticos de variacién poblacional [31], se han desarrollado
diversas técnicas con el fin de analizar datos [55, 72]. Sin embargo, las series
de tiempo obtenidas del registro de poblaciones naturales son generalmente
muy cortas y no puede hacerse uso de las técnicas mas comunes en el andlisis
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no lineal de series de tiempo. Autores como Miramontes y Ceccon [55] han
propuesto métodos que podrian servir para distinguir caos y distintos tipos
de ruido de colores en series de tiempo ecoldgicas. Ademas del tipo de ruido,
se ha propuesto que la ruta al caos de cada sistema estd muy relacionada
con la robustez y la resiliencia del mismo [55]. No obstante, en la actualidad
no se cuenta con métodos confiables capaces de caracterizar la ruta al caos
a partir de registros en el tiempo.

Distintos trabajos [72, 26, 7, 69] en que se analizan series de tiempo
obtenidas experimentalmente indican que la variacién en la densidad de
muchas poblaciones parece ser ruido rojo, es decir, aquél en que dominan fre-
cuencias bajas. Esto significaria que en la variacién poblacional predominan
las tendencias y correlaciones de largo plazo. No obstante, la cuestion sobre
el origen de ruido rojo en poblaciones biolégicas ain se debate; hay quien
afirma que el tipo de fluctuaciones en la densidad poblacional estd determi-
nado por cambios ambientales o fluctuaciones abiéticas que se comportan
como ruido rojo [26, 46|, mientras que trabajos realizados con poblaciones
en laboratorios [72], con condiciones externas controladas, sugieren que el
origen del ruido rojo esta en la dindmica propia de la poblacién.

Keitt y Stanley [75] estudiaron los datos obtenidos del censo de aves en
Norteamérica, contemplando mas de seiscientas especies. Buscaban encontrar
patrones observados frecuentemente en sistemas complejos, es decir, leyes de
potencia, y hallaron que los cambios en la tasa de crecimiento poblacional
efectivamente sigue una ley de potencia y que ademds, la distribucién es
simétrica en cuanto que hay el mismo niimero de especies con tasa positiva
que de especies con tasa negativa. Los datos analizados brindan también
informacién significativa con respecto a la dindmica de extincién local y de
recambio especifico. Keitt y Stanley calcularon el exponente de Hurst para
las series de tiempo obtenidas de las observaciones de aves. La H =~ 0,14
sugiere que existen correlaciones temporales de largo alcance en los datos
estudiados, mismas que como se sabe, pueden emerger en sistemas complejos
en estado critico.

Miramontes y Rohani [72] trabajaron con dos poblaciones de insectos
en laboratorio y encontraron que las leyes de potencia y el ruido de colores
emergen también en circunstancias de condiciones externas controladas, es
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decir, en ausencia de ruido ambiental. Se ha mostrado también que modelos
poblacionales de una sola especie exhiben ruido rojo cuando existe una fuerte
densodependencia. Los autores sugieren que el ruido rojo que caracteriza a
muchas poblaciones es causado por un mecanismo genérico que involucra
tanto a la densodependencia como a la estocasticidad demogréfica.

J. Cohen [7], por otro lado, reporté que los datos obtenidos de ocho dis-
tintos modelos poblacionales no lineales presentan series de ruido azul, es de-
cir, aquél en que predominan las frecuencias altas. Estos resultados parecen
contradictorior pues, como se dijo, la variacién poblacional aparentemente
es ruido de color rojo. Cohen explica que los datos arrojados por modelos
no coinciden con los datos empiricos debido a que en la elaboracién de los
primeros tal vez no se consideran factores relevantes, como podrian ser las
interacciones con otras especies, la estructura de edad, la variacién ambiental
0, sobre todo, la dindmica espacial de las poblaciones.

En los ultimos afios se han elaborado modelos de variacién poblacional
que toman en cuenta resultados obtenidos con respecto a la presencia de ruido
de colores en la dindmica temporal de fenémenos ecolégicos. Estos modelos
intentan reproducir la aparicién de ruido de colores y estimar el efecto que
tienen factores como la densodependecia, la estructura de edades, la variaciéon
ambiental y la estocasticidad demografica en la dindmica poblacional (8, 70].
También ha empezado a considerarse el efecto de la variacion dada por difer-
entes colores sobre el riesgo de extincién, el nivel de sincronizacién de pobla-
ciones y la formacién de patrones espaciales [28, 76, 65].

Investigaciones recientes [9, 64, 56] sugieren que la interaccién de pobla-
ciones con comportamientos caéticos o cercanos a la caoticidad pueden re-
sultar en la emergencia de patrones espaciales en escalas mayores, tales como
frentes de onda, espirales o distribuciones autosemejantes. Bernd Blasius y
colaboradores [9] mostraron que algunos patrones espacio temporales com-
plejos descritos por dos 0o més poblaciones pueden reproducirse mediante
modelos de osciladores cadticos que se sincronizan. En este caso, se definen
parches o subcomunidades, cada uno de los cuales contiene poblaciones co-
rrespondientes a tres niveles tréficos. Las poblaciones de los parches oscilan
periédicamente pero con picos de abundancia cadticos, lo que, segin estos
autores, es un comportamiento comun a muchas poblaciones. Asi, atin con
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tasas de migracién muy bajas, las subcomunidades del modelo se sincronizan,
emergiendo comportamientos y ritmos colectivos muy similares a los obser-
vados en poblaciones como las de Lynz canadiensis y Lepus americanus,
mismas que se acoplan en oscilaciones periddicas espaciales.

Pese a que en anos recientes se han elaborado trabajos que consideran la
dimensién espacial de la dindmica poblacional, hacen falta modelos o pro-
puestas tedricas que vinculen los patrones temporales, como ruido de colores
en variacién poblacional, con patrones presentes en la distribucién espacial
de poblaciones y comunidades, algunos de los cuales también corresponden
a leyes de escalamiento (ver seccién 4.3).

Bajo la hipétesis de autoorganizacién hacia la zona critica puede expli-
carse el origen de leyes de potencia y correlacién en la ‘dindmica espacio
temporal de ciertos sistemas. En este sentido, es posible que la SOC aporte
elementos para tratar de entender tanto la manera en que cambia la densidad
de poblacional como el origen de patrones espaciales en sistemas ecolégicos.

3.3. Patrones espaciales en sistemas ecoldgi-
cos

El origen de patrones espaciales en la estructura de sistemas ecoldgicos
en distintas escalas, desde comunidades hasta paisajes, constituye una de las
cuestiones mas relevantes para la ecologia teérica. Se ha observado que tanto
en sistemas naturales como en modelos matematicos y computacionales, la
aparicién de ciertas estructuras espaciales parecen ser la norma (64, 9, 61, 17].
Como ya se mencioné en otras secciones, la formacién de dichos patrones
tradicionalmente se ha tratado de explicar mediante la accién de seleccién
natural e hipétesis como la de complementariedad de nicho. No obstante,
desde este enfoque no se han planteado de mecanismos que expliquen sa-
tisfactoriamente la formacién, mds que la persistencia o mantenimiento, de
patrones espaciales en distintas escalas. Sobre todo, la pregunta central de
cémo afecta la estructura global a los elementos del sistema, ya sea subcomu-
nidades, poblaciones o individuos, y vicereversa no ha podido ser respondida.

A continuacién me refiero a algunos de los tabajos que dan cuenta de -
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patrones espaciales en sistemas ecolégicos, mismos que han servido de base
para proponer explicaciones alternativas o complementarias a las que se con-
sideran comitinmente en la actualidad.

Los métodos matematicos desarrollados para el estudio de fractales han
sido utilizados en ecologia con el fin de detectar estructuras jerarquicas au-
tosemejantes en este tipo de sistemas [61, 17, 63]. Solé y Manrubia [61] estu-
diaron mapas de claros en selva alta en Barro Colorado, Panamd, y repor-
taron que la distribucién de regiones sin vegetacién es autosemejante. En este
caso, se tiene un objeto del tipo fractal estadistico pues lo que se mantiene
independientemente de la escala son las propiedades estadisticas del sistema.
Se calculé la dimensién fractal del mapa de claros y el valor aproximado
resulto ser de 1.86.

Los autores intentaron reproducir las caracteristicas fractales de este sis-
tema simulando la dindmica de formacién de claros mediante un modelo de
autémata celular. Los autématas celulares son modelos matematicos utiliza-
dos muy frecuentemente para representar sistemas complejos. Se considera
en este caso un arreglo bidimensional de elementos individuales que inter-
actiian s6lo con sus vecinos més préximos. El valor de cada celda o elemento
es determinado por el estado de las celdas vecinas [61]. En este modelo, las
celdas, que representan arboles, crecen y compiten por recursos. La caida
de arboles puede ocurrir con una probabilidad p cuando estos alcanzan su
tamafio maximo. Los arboles pueden germinar en celdas en que los vecinos
no impiden la obtencién de luz, esto es, en claros. En la selva alta, los arboles
estan unidos unos a otros por lianas, de manera que al caer se llevan con-
sigo a otros individuos y dan lugar a la formacién de claros. En el modelo,
los drboles que caen producen un claro de tamano proporcional al del arbol
caido.

Como se ve, los modelos de autématas celulares no definen explicita-
mente interacciones de largo alcance ni la formacién de patrones inherentes
al sistema completo. Sin embargo, después de varias repeticiones del llamado
“forest game” la distribucién de los claros alcanza un estado estable y el ma-
pa generado por el autémata exhibe una evoluciéon dindmica con estructura
autosemejante (véase figura 3.1). Estos patrones son obtenidos independien-
temente de las condiciones iniciales del sistema.
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Figura 3.1: Esquema del autémata celular “forest game”.

También se han registrado patrones autosemejantes parecidos a los ob-
servados en Barro Colorado en zonas templadas de EUA. Bolliger y colabo-
radores [17] estudiaron un sistema de aproximadamente 60000km? en el cual
hay praderas, sabana y bosque. Se contaba ademas con registros histéricos
de més de cien anos, de manera que los autores pudieron estudiar también la
variacién temporal en la distribucién y abundancia de la vegetacién. En este
sistema se registraron leyes de potencia tanto en las fluctuaciones temporales
globales como en la distribucién espacial. Se elaboré también un modelo de
autémata celular para simular las interacciones entre plantas y se logré re-
producir el patrén fractal del paisaje y su evolucién. Bolliger y colaboradores
apelan a la criticalidad autoorganizada para explicar la organizacién fractal
* en este sistema mosaico. Afirman también que este tipo de estudios brinda
informacién que puede resultar importante en el manejo de incendios, uso de
suelo y restauracion.

Tanto los autores arriba mencionados, como algunos otros [61, 3] sostienen
que dindmicas locales cadticas producen patrones macroscépicos en comu-
nidades bidticas y afirman que la manera en que los sistemas ecolégicos
evolucionan hacia este estado es mediante la autoorganizacién hacia la zona
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critica, lo cual daria cuenta de la aparicién de leyes de escalamiento y au-
tosemejanza.

3.4. Redes complejas en sistemas ecolégicos

Existen modelos de redes ecolégicas [23, 60] en que se observa la emergen-
cia de propiedades globales de la red. Estas propiedades globales afectan de
manera particular a cada especie y por otro lado, una variacién especifi-
ca de cualquier tamano puede propagarse de forma no lineal en toda la
red, teniendo efectos impredecibles. Las consecuencias de tales efectos dificil-
mente pueden ser explicadas apelando solamente a la adaptacién o a la se-
leccién natural, por lo que tal vez sea necesario recurrir también a la teoria
matematica desarrollada desde el estudio de redes complejas. Se sabe que
tanto la topologia como la dinamica de una red pueden conferirle ciertas
propiedades de resiliencia y robustez [36, 48] y aunque se han elaborado
pocos trabajos con esta orientacién, el estudio de las redes ecoldgicas desde
la visién de los sistemas complejos puede dar luz también sobre fenémenos
como la evolucién, resiliencia y ensamblaje de comunidades.

Pese a que los datos empiricos requeridos para llevar a cabo estudios de
redes en sistemas ecolégicos no se consiguen facilmente y a que resulta compli-
cado rastrear todas las conexiones existentes en estos sistemas, se han elabo-
rado numerosos trabajos sobre redes ecolégicas. Sin embargo, cabe mencionar
que aunque las redes ecoldgicas son complejas estructural y dindmicamente,
la mayoria de las investigaciones abordan sélo la complejidad estructural,
considerando casi siempre a estas redes como estaticas.

Ademas de ser complejas en varios sentidos, las redes ecoldgicas son ro-
bustas y muy adaptables ante ciertas perturbaciones externas, como fluc-
tuaciones ambientales. Montoya y Solé [36] analizaron redes tréficas de co-
munidades muy distintas, algunas de las cuales habian sido descritas con
diferente grado de resolucién taxondémica. Al estudiar la estructura de las
conexiones en dichas redes, los autores hallaron que muchas de ellas involu-
cran un alto coeficiente de agregacion, un valor pequeno para la longitud del
camino mds corto y leyes de potencia, lo que indican que las redes complejas
como las redes libres de escala y de mundo pequeno son ubicuas en sistemas
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naturales, incluyendo los ecoldgicos [48, 36, 56]. Estos resultados apuntan
hacia la posibilidad de que las redes de comunidades y ecosistemas se au-
toorganicen de manera no azarosa, dando origen a redes autosemejantes y de
mundo pequeno.

Como ya se menciono en la seccién 3.6, ademéas del mecanismo de conec-
tividad preferencial propuesto por Barabasi [10] para explicar la formacién de
redes autosemejantes, P. Gong y C. van Leeuwen han desarrollado un modelo
en que la interaccion de elementos que oscilan periédica o cadticamente re-
sulta en la emergencia de redes con patrones como los descritos por las redes
libres de escala [56]. En estos modelos se considera una red a la que constante-
mente se le agregan nuevos nodos, mismos que por procesos autoorganizados,
basados en leyes locales dadas, van modificando sus conexiones y dan lugar a
redes dindmicas con propiedades de autosemejanza. Més atin, se ha probado
que las redes que se organizan de esta manera, a partir de unidades que varian
cadticamente, exhiben robustez espaciotemporal. Quienes desarrollaron estos
modelos para la formacién de redes libres de escala plantean que quiza ex-
pliquen el origen de patrones en redes metabdlicas, neuronales o genéticas.
Tal vez, estos modelos también puedan dar respuestas a cuestiones referentes
a la organizacién de redes ecoldgicas en la escala de comunidades y ecosis-
temas, ya que las redes ecolégicas aumentan constantemente en el nimero de
elementos durante un periodo de ensamblaje, probablemente correspondiente
a un proceso sucesional, y por otro lado, se ha registrado que la variacién
de algunas poblaciones siguen dindmicas cadticas o cercanas al caos. Si se
considera que las redes que crecen y se organizan alcanzan un estado robusto
de gran adaptabilidad en que se presentan distribuciones que siguen leyes de
potencia, ¢.e. un estado muy similar al estado critico; y se considera que se
llegan a este estado por vias de autoorganizacién quizé sea posible hablar de
un proceso como el que describe la autoorganizacién hacia la zona critica.

La idea de que las redes ecoldgicas se autoorganicen a partir de unidades
que oscilan con cierto tipo de dindmicas (incluyendo las cadticas) es més
plausible con respecto a la idea de conectividad preferencial propuesta por
Barabasi en cuanto a que no requiere que cada nuevo elemento de la red
de alguna manera “identifique” y “escoja” a los elementos con mayor conec-
tividad. En este sentido, la propuesta de Gong y van Leeuwen también es
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mas plausible que la idea de que una seleccién en la escala global gobierne
el proceso de formacién de patrones en redes bioldgicas, ya que esto también
presupone de igual manera que cada nuevo elemento conozca y persiga las
caracteristicas que confieren robustez o adapatabilidad al sistema completo.

3.5. Ensamblaje y evoluciéon de comunidades

La manera en que las comunidades ecolégicas se organizan y evolucio-
nan constituye una de las preguntas que actualmente intrigan a los investi-
gadores. Durante mucho tiempo se ha debatido la cuestién de si las comu-
nidades tienen un climax vinico (sensu Clements [5]), es decir un estado final
determinado, y de si constituyen entidades discernibles con caracteristicas
estruturales y funcionales propias. El tratar de establecer una teoria genérica
referente a comunidades constituye asi una dificil tarea; tal vez un primer
paso consiste en encontrar propiedades dindmicas y estructurales invariantes
en todas las comunidades.

Actualmente también se discuten temas como el niimero de especies,
gremios o grupos funcionales necesarios para conformar una comunidad, la
forma en que afectan unas poblaciones a otras, el efecto que puede tener
la seleccién natural en la escala de comunidades, etcétera. Pese a que es-
tas preguntas son muy relevantes en el contexto de la ecologia tedrica y sus
aplicaciones, en ningin caso se cuenta aun con respuestas satisfactorias.

En 1995 Maynard Smith y E. Szathmary [33] publicaron un libro en que
enumeran las que ellos consideran las grandes transiciones evolutivas; men-
cionan, por ejemplo, el paso de procariontes a eucariontes y la transicién
hacia la multicelularidad. A pesar de que hacen referencia a las comunidades
ecoldgicas y a los ecosistemas, los autores no admiten que la aparicién de
éstos cosntituya una transicién evolutiva notable. Su argumento radica fun-
damentalmente en que, a su parecer, las comunidades y los ecosistemas no son
claramente discernibles o separables entre si y carecen de “individualidad”.
No obstante, trabajos recientes, sobre todo modelaciones espaciales de varias
especies [64], indican que sf existen propiedades emergentes temporales y es-
paciales que confieren individualidad a las comunidades y subcomunidades.
De hecho, estas investigaciones sugieren que dichas propiedades tienen su
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origen en procesos autoorganizativos en los que intervienen sobre todo la
interaccion local entre poblaciones y la migracién de una comunidad o sub-
comunidad a otra. En este sentido, la integraciéon de diversas poblaciones
en una entidad que evoluciona, que exhibe patrones espacio temporales recu-
rrentes y que tiene propiedades de resiliencia constituye tal vez una transicion
evolutiva tan relevante como la asociada al paso de unicelularidad a multi-
celularidad o a la transiciéon que resulta en la organizacién de sociedades
animales.

A continuacién se presentan los trabajos que de alguna manera relacionan
la autoorganizacién hacia la zona critica con procesos evolutivos en sistemas
ecologicos.

En el tltimo siglo se han introducido numerosas especies de aves en Hawai
y los datos empiricos relativos a la fluctuacién poblacional de tales especies
han sido estudiados desde diversas perspectivas. Keitt y Marquet [62] ofre-
cen una novedosa interpretacién de estos datos: ellos observaron que durante
los primeros setenta anos se acumularon especies sin que hubiera extincion
y reportan que posteriormente, al seguir aumentando el nimero de especies
introducidas, comenzaron a presentarse numerosos eventos de extincién al-
ternados con ventanas de cero extincién. Hallaron que la distribucién que
caracteriza a los eventos de extincién con respecto a su magnitud (ndmero
de especies implicadas) sigue una ley de potencia con exponente de —0,91.

Por otro lado, también se encontré que la distribucién de tiempos de vida
de estas aves sigue una ley de escalamiento del mismo tipo y los autores argu-
mentan que, aunque las perturbaciones exdgenas pueden afectar la densidad
poblacional de algunas especies, las dindmicas asociadas a extincién y espe-
ranza de vida estan dadas principalmente por interacciones entre las especies
mismas. Keitt y Marquet proponen que la dindmica de ensamblaje de comu-
nidades ecoldgicas lleva a estados criticos caracterizados por la presencia de
leyes de potencia.

La dindmica de muchos sistemas complejos, frecuentemente es goberna-
da por restricciones globales y locales en conflicto. En el ejemplo de la pila
de arena, es sencillo ver que las restricciones del sistema son la gravedad y
la altura de la pila y probablemente la accién conjunta de introduccién y
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extincion de especies resulte en una dindmica similar a la de la pila de are-
na. No obstante, es dificil saber con precisién qué restringe la organizacién
de ensamblajes ecolégicos. De ¢ualquier manera, habria que encontrar las
causas que ocasionan la extincion en este sistema; se ha sugerido que algunas
de ellas pueden ser competencia, enfermedad, efecto de la actividad humana
o cambios climéticos. Si la extincién fuese causada tinicamente por causas
externas, ajenas a la dinamica del ensamblaje, entonces no serfa apropiado
apelar a la autoorganizacién hacia la zona critica como explicacién de los
datos registrados, pero Marquet y Keitt hacen hincapié en el hecho de que la
accién de fuerzas externas sobre cierto sistema no elimina la posibilidad de
que éste exhiba SOC y mencionan que igualmente es posible que un sistema
con autoorganizacién hacia la zona critica esté inmerso en otro que también
la presente.

Se ha mencionado ya que los modelos espaciales multiespecificos reciente-
mente elaborados [64], han arrojado luz sobre aspectos relativos a la evoucién
de sistemas ecolégicos y han trazado nuevas lineas de investigacién en ecologia
tedrica. En lo referente al ensamblaje y evolucién de comunidades, este tipo
de modelos tiene mucho que decir.

Estos modelos espaciales se han desarrollado principalmente para pobla-
ciones de parasitos en un hospedero y han derivado en resultados intere-
santes, algunos de los cuales se mencionan a continuacién [64]. Primero,
pese a que en estos modelos se presentan extinciones locales, globalmente se
mantiene el niimero de especies. Segundo, la manera en que las comunidades
se autoeestructuran produce, incluso en ambientes abidticos constantes y
homogéneos, patrones espaciales no aleatorios. Estos patrones (parches, es-
pirales, etcétera) trascienden por mucho la escala de los individuos y de las
interacciones locales y definen un nuevo nivel de complejidad discernible. Fi-
nalmente, en estos modelos a menudo se observa que las subcomunidades o
parches pueden ser inestables e inclusive pueden colapsarse si se modifican
ligeramente los rasgos de algunos individuos o si su proporcién sobrepasa
un umbral. Sin embargo, pese a que los parches aislados exhiben fluctua-
ciones e inestabilidad, las propiedades del sistema completo se mantienen es-
tadisticamente constantes. Algunos autores [64] han llamado a este fenémeno
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“evolucién de subcomunidades a una estabilidad critica”. Uno de los mode-
los espaciales que mejor ilustra estos resultados es el desarrollado por D.A.
Rand y colaboradores [20]. Mediante este modelo se intenta comprender la
evolucién de la virulencia en parésitos estrictos; se considera la distribucién
espacial del hospedero y se establecen reglas simples que definen la repro-
duccién del hospedero y la transmisién del virus. En este caso, la aparicién
de parches en la distribucién del parasito es espontdnea y del mismo modo,
globalmente la tasa de transmisién del virus alcanza valores “intermedios”
estables, ain cuando en los parches aislados la trasmisién varia mucho e in-
cluso llega a tomar valores que conducen a la muerte de los hospederos y a
la extincién del parasito.

En suma, aparentemente diversos tipos de comunidades ecologicas se au-
toorganizan en un estado altamente fluctuante con inestabilidades locales;
estado en que emergen propiedades globales constantes, tales como persis-
tencia, robustez y estructura espacial ordenadas.

A pesar de que no se han descrito patrones temporales en los modelos
espaciales multiespecificos, el tratar de caracterizar la dindmica temporal y
las correlaciones, si es que las hay, en este tipo de modelos es un trabajo pen-
diente que probablemente permitira identificar criticalidad en estos sistemas,
lo cual darfa cabida a hipétesis como la de SOC y constituiria un paso im-
portante en la comprensiéon de las dinamicas involucradas en el surgimiento,
desarrollo y evolucién de comunidades ecoldgicas.

Varios de los autores de modelos espaciales [64] sostienen que la autoor-
ganizacion en estos sistemas tiene su origen en el conflicto establecido entre
adecuacion individual o poblacional y adecuacién comunitaria. Si bien es
posible que la adecuacién y la seleccién sean factores que intervengan en la
dindmica de la comunidad, seguramente no son los tinicos y quiz4 no sean
los mas relevantes. Es cierto que en sistemas complejos los procesos autoor-
ganizativos frecuentemente conllevan dindmicas en conflicto y que son éstas
las que subyacen la formacién de patrones espacio temporales. No obstante,
cabe mencionar que en el caso de las comunidades ecoldgicas, muchas de las
restricciones y de las dinamicas encontradas posiblemente surjan del tipo de
interacciones entre individuos y poblaciones, o sea de la topologia y dinamica
de las redes ecoldgicas, de restricciones densodemograficas y de la compleji-
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dad espacio temporal del medio, entre otros factores.

Asimismo, la nocién de seleccién en la escala de comunidades ecolégicas
es muy cuestionable. De hecho, el asunto de si la seleccion natural actia
sobre grupos de organismos, en particular sobre comunidades ecoldgicas,
parece preocupar mucho a los ecdlogos teéricos [64]. Se ha propuesto que
propiedades como la estabilidad en la escala comunitaria favorecen la selec-
cién de una comunidad con respecto a otras. Sin embargo, cabe preguntar
si la variacién entre las comunidades y las poblaciones pertenecientes a dis-
tintas comunidades permite algin tipo de seleccién y si no son la resiliencia,
persitencia y estructura espacio temporal propiedades que emergen en comu-
nidades maduras (sensu Clements) sin que factores externos al sistema guien
a evolucién del mismo. En otras palabras, es posible que las restricciones
a la organizacion del sistema global estén dadas por la manera en que éste
se va integrando, por las interacciones que definen sus elementos. De este
modo, las propiedades que hacen que una comunidad ecolégica se mantenga
y evolucione (robustez, persistencia, etc.) no se observan porque hayan sido
seleccionadas sino que porque resultan de la dindmica espacio temporal de
cualquier comunidad que se ensamble en un proceso de tipo sucesional.



Discusién y conclusiones

Tras haber revisado algunas de las investigaciones recientes pueden distin-
guirse dos cuestiones que actualmente interesan en gran medida a la ecologia
tedrica, cuestiones para las cuales ain no hay respuestas definitivas. La
primera consiste en comprender el origen y la evolucién de patrones espa-
ciales y temporales presentes en distintos niveles de organizacién ecologicos.
El segundo aspecto radica en definir y relacionar conceptos como estabilidad,
diversidad y complejidad. En este sentido, hace falta una teoria que, por un
lado unifique y dé congruencia a estos conceptos y que, por otro, permita
integrar los resultados obtenidos en investigaciones sobre redes ecoldgicas
complejas, dindmica poblacional, ensamblaje y dinamica de comunidades y
formacién de patrones macroecoldgicos.

Con respecto a los conceptos relevantes en ecologia no existe, por ejem-
plo, una definicién consensuada de estabilidad ecoldgica; puede hablarse de
estabilidad en distintos niveles y ésta puede estar o no presente dependiendo
de la escala espacial y temporal que se utilice. De igual manera, contrario a
lo que cominmente se piensa, la estabilidad en algiin nivel no necesariamente
confiere persistencia o resiliencia al sistema global; se ha encontrado que un
sistema persistente, o sea, aquél en que no se extinguen especies, puede ser
inestable al menos en cierta escala y que algunos sistemas periddicos estables
caracterizados por ciclos limite no son persistentes ni resistentes a pertur-
bacién. Dada la multitud de significados o interpretaciones que puede tener
la nocién de estabilidad, algunos autores [27] afirman que hay muchos casos
en los que referirse a estabilidad puede ser simplemente un problema de estu-
dio inadecuado. El estudio de sistemas complejos ha dado pie a concepciones
de estabilidad muy alejadas de las nociones de inmutabilidad y estatismo con
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que tradicionalmente se asociaba. Estas concepciones involucran una visién
dindmica dentro de la cual es posible hablar de estabilidad lejos del equilibrio.
Por ejemplo, si los sistemas ecoldgicos se encontraran en zona critica cabria
esperar fluctuaciones de todos tamanos acompanadas de distribuciones es-
tadisticas constantes para el sistema global. Ello sugiere que el estado critico
corresponderia a un estado estable, en cuanto a que mantiene correlaciones
y propiedades globales, pero altamente fluctuante e inestable localmente.

Al tratar de caracterizar relaciones entre diversidad, complejidad, esta-
bilidad, resiliencia, etcétera, es dificil deshacerse de prejuicios, por lo que
frecuentemente se suponen a priori relaciones que parecen intuitivas pero
que muy probablemente no reflejen la manera en que ciertas propiedades
surgen y se relacionan en sistemas ecolégicos. La teoria desarrollada con
respecto a redes ecoldgicas complejas ha aportado resultados que parecen
contradecir algunas de las nociones “intuitivas” y se ha encontrado que es
el tipo de interacciones entre especies y poblaciones, mas que un incremento
en la diversidad o en la biomasa, el que confiere propiedades de complejidad,
robustez o persistencia a estos sistemas.

Se he dicho que tratar de explicar patrones cuantitativos y cualitativos
genéricos constituye en la actualidad una de las principales lineas de inves-
tigacion en ecologia tedrica. Definitivamente, la comprensién del origen y
evolucion de dichos patrones arrojaria luz sobre principios ecolégicos fun-
damentales y sentaria las bases de un teoria integradora y coherente. En
este contexto, el trabajo realizado en sistemas complejos y en dindmica no
lineal puede apuntar rutas de investigacion, asi como plantear preguntas y
respuestas significativas. Desde mi punto de vista, no sélo es conveniente
sino necesario considerar nociones como autoorganizacién y emergencia de
patrones si se desea comprender la forma en que se estructuran y evolucionan
comunidades y ecosistemas.

Algunas de las aportaciones maés relevantes que ha hecho el estudio de los
sistemas complejos a temas centrales en la ecologia tedrica son: La aplicacion
de la teorfa de redes complejas, el andlisis no lineal de series de tiempo, el
reconocimiento y modelacién de patrones espacio-temporales y sobre todo, el
planteamiento de hipdtesis generales como la de criticalidad autoorganizada.
A continuacién se discutirda con més detalle sobre los alcances de cada una
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de estas aportaciones, especialmente sobre los de la hipétesis de SOC y se
apuntardan algunos de los efectos que la teoria y los métodos desarrollados
desde la visién de los sistemas complejos pueden tener en el &mbito de apli-
cacién de la ecologia.

En ecologia, principalmente en ecologia de comunidades, se han elaborado
numerosos trabajos relativos a redes troéficas. A partir de éstos ha sido posible
describir la manera en que algunos sistemas ecoldgicos estan estructurados.
Se sabe, por ejemplo, que muchas comunidades presentan una jerarquizacion
de las categorias tréficas e incluso se han definido formas de organizacion
de tipo piramidal para diferentes tipos de comunidades. Los estudios tradi-
cionales sobre redes tréficas han creado y ampliado conceptos importantes
en el entendimiento de comunidades, como el concepto de especie clave y el
de conectividad en sistemas ecolégicos.

A pesar de sus significativas aportaciones, los modelos mas comunes de
redes troficas tienen varias limitaciones, tanto teéricas como metodolégicas.
Estos modelos generalmente caracterizan la estructura tréfica de una comu-
nidad, pero parten de que tanto las interacciones como la estructura global
son estaticas. No explican, aunque tal vez no sea su intencién hacerlo, la
manera en que un sistema ecolégico evoluciona para organizarse en cier-
tas estructuras discernibles. Apelando al evolucionismo darwiniano podria
tratar de explicarse la complejidad tréfica en la estructura de comunidades
mediante la seleccién natural. Sin embargo, la accién de algin tipo de selec-
cién en la escala de comunidades o ecosistemas presupone la existencia de
propiedades como resiliencia o adaptabilidad en el mismo, propiedades que
deben emerger de las interacciones y dindmica del sistema, atin antes de ser
o no seleccionadas. Podria sugerirse también que la seleccién natural subyace
a la dindmica y las interacciones en el sistema, y que es justamente a través
de ésta que los sistemas ecoldgicos adquieren cualidades como complejidad o
robustez. De nuevo, quizé la seleccién natural constituye uno de los factores
que intervienen en la organizacién de comunidades y ecosistemas, pero traba-
jos como los presentados en el capitulo 4 muestran que muy probablemente
la seleccién no sea tan relevante en este proceso como lo son la autoorga-
nizacion y la atraccién de dindmicas hacia un nimero limitado de estados.
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Otro de los problemas que presenta el estudio tradicional de redes ecolégicas
es que generalmente se han considerado sélo las interacciones tréficas, siendo
que existen otras interacciones relevantes, aunque de diferente intensidad, en
la organizacién y ensamblaje de comunidades.

En contraste con modelos de redes tradicionales, la modelacion mediante
redes complejas permite aproximarse a problemas en diferentes escalas de or-
ganizacién ecoldgica, incluyendo metapoblaciones o ecosistemas completos,
no sélo comunidades. Ademds, permite tomar en cuenta diversos tipos de
interacciones, topologias y dindmicas temporales. Asimismo, los modelos de
redes complejas tienen su base en una vasta teorfa matematica y computa-
cional. Por lo que, haciendo uso de modelos de redes complejas para estudiar
la organizacién y evolucién de sistemas ecoldgicos, tal como lo han hecho
algunos autores en afos recientes [36, 37, 9], quizd podrian superarse limita-
ciones de los modelos més comunes y en tiltima instancia podrian explicarse
cuestiones relacionadas con la complejidad, diversidad y robustez de estos
sistemas.

Para tratar de entender fenémenos ecoldgicos mediante el uso de la teoria
y los métodos relativos a redes complejas es importante establecer las ana-
logias adecuadas entre el sistema de estudio y el formalismo tedrico. Asi , tiene
sentido preguntar cémo se corresponden conceptos ecolégicos con aquéllos de-
sarrollados para redes complejas (ver seccién 4.5). Se habla por ejemplo, de
complejidad estructural, evolucién de la red, diversidad de las conexiones,
complejidad dinamica, sincronizacién y diversidad de los nodos. Si bien el
establecimiento de analogfas entre las dos areas puede ampliar conceptos y
explicaciones en ecologia, es posible que, como ha sucedido en otras oca-
siones, la modelacién plantee problemas interesantes también desde el punto
de vista matemaético y que a partir de la aplicacién en ecologia se desarrollen
tanto teorfa como métodos en redes complejas.

Para finalizar la discusién referente a redes complejas en ecologia, cabe
mencionar que tal vez la hip6tesis de autoorganizacion hacia la zona critica
esclarezca aspectos de la dindmica y evolucién de ciertas redes, en particu-
lar, de aquéllas que exhiben leyes de distribucién caracteristicas del estado
critico, es decir, las redes autosemejantes.
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Otro de los aspectos en que el estudio de la dindmica no lineal y los sis-
temas complejos ha contribuido al desarrollo de la ecologia es el andlisis de
series de tiempo. Este ha dado pie a la aplicacién de métodos novedosos en
ecologia y a la reinterpretacion de registros temporales, aportando resultados
significativos en varias dreas, desde dindmica poblacional hasta dindmica de
extinsiones. En este marco, se han descrito patrones generales en fenémenos
de variacién climatica y poblacional y se han propuesto modelos que repro-
ducen tales patrones. Asimismo, se ha evaluado el efecto que puede tener el
color del ruido en la variacién sobre la persistencia de las poblaciones.

La cuestién relativa a la presencia de ruido de colores en sistemas ecol6gi-
cos es de gran importancia tanto para el desarrollo de modelos matematicos
adecuados, como para el entendimiento de la evolucién de estos sistemas. Por
tales motivos, es necesario poder obtener interpretaciones confiables de re-
gistros temporales. Mediante la aplicacién y adaptacién de métodos propios
del analisis no lineal de series de tiempo se han encontrado indicios de ruido
de colores en numerosos fenémenos que interesan a la ecologia, sin embargo,
aun no existe ninglin método capaz de distinguir inequivocamente entre caos,
azar o los distintos ruidos de colores en series de tiempo cortas (con menos
de mil elementos), las cuales son muy frecuentes en registros ecoldgicos. En
trabajos realizados con series provenientes de muy diversos sistemas [12] se
concluye que haciendo uso de métodos comunes en el andlisis no lineal de
series de tiempo resulta imposible caracterizar con certeza la dindmica de un
sistema a partir de series cortas.

A fin de contar con informacién confiable sobre series de tiempo ecoldgi-
cas es necesario, por una parte, llevar a cabo estudios a largo plazo en que
fenémenos como la variacién en la densidad poblacional se registren tanto
tiempo y con tanta frecuencia como sea necesario. Por otra parte, hace falta
desarrollar técnicas matematicas y computacionales que permitan interpretar
adecuadamente las series de tiempo con que se cuenta actualmente. Algunos
investigadores han hecho aportaciones significativas [55, 57, 68, 8] en esta
area, pero todavia no se ha resuelto el problema.

Existen atin pocos trabajos que se interesen en la sincronizacién de pobla-
ciones [9, 28]. No obstante, parece que éste es uno de los temas en que més
fructiferamente puede aplicarse lo que ahora se sabe sobre dinamica pobla-
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cional y organizacién de redes ecolégicas complejas. Creo que investigaciones
con este enfoque pueden ayudar a entender la emergencia de patrones espacio-
temporales en comunidades y ecosistemas completos, asi como su evolucién
y ensamblaje.

Con respecto al reconocimiento de patrones espaciales y temporales genéri-
cos, el estudio de los sistemas complejos ha aportado numerosos métodos
que permiten caracterizar y modelar estructuras ordenadas presentes en sis-
temas ecoldgicos. De hecho, no sélo se ha planteado la necesidad de describir
alometrias y patrones ecoldgicos sino también de reproducirlos y tratar de
explicarlos mediante teorias y métodos provenientes de distintas areas del
conocimiento.

Recientemente, han comenzado a desarrollarse modelos que consideran la
escala espacial para tratar de comprender diversos fenomenos bioldgicos, mu-
chos de los cuales hacen uso de autématas celulares y métodos desarrollados
para el estudio de redes complejas. La elaboracién de modelos matemaéticos
y computacionales que integren dindmicas espaciales y temporales con el fin
de estudiar la formacién de patrones ecolégicos es, tal vez, una de las lineas
de investigaciéon mds prometedoras de la ecologia tedrica, ya que ademas de
permitir evaluar hipétesis como la de SOC, seguramente favoreceran el de-
sarrollo de mejores estrategias de conservacion, restauracién y manejo de los
recursos naturales.

En las tltimas décadas se han revisado y reinterpretado patrones tempo-
rales en grandes escalas, tales como los relacionados con eventos de extinsién
y diversificacién de seres vivos. Si bien el reconocimiento de patrones en el
registro f6sil es atin motivo de debate, la aparente presencia de leyes de poten-
cia en la distribucién de extinsiones ha llevado a algunos autores a proponer
que los sistemas ecoldgicos, atin en grandes escalas temporales y espaciales,
se encuentran organizados cerca del estado critico. Desde este enfoque, las
explicaciones que hasta ahora se ha dado a los grandes eventos de extinsién
y diversificacién, muchas de ellas ad hoc (catéstrofes climaticas, meteoritos,
epidemias, etcétera), se sustituyen o al menos se incorporan a una propues-
ta que pretende ser méas explicativa. Suponiendo que los grandes sistemas
ecologicos se autoorganizan en un estado critico o cuasi-critico, puede pen-
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sarse que la distribucién de los eventos de extinsién, incluyendo aquéllos de
gran magnitud, resulta de las fluctuaciones de todos tamanos que caracte-
rizan a los sistemas en dicho estado. Generalmente se ha apelado a sucesos
contingentes para explicar los grandes eventos evolutivos y aunque es claro
que los accidentes historicos afectan la dinamica ecolégica en todas las es-
calas, dificilmente puede decirse que las contingencias sean la tinica causa de
extinsiones masivas, diversificaciones y distribuciones del tipo ley de potencia
en el registro f6sil. Lo que autores como Bak y Pacsuzki plantean [66] es que
solamente en un sistema altamente correlacionado, con capacidad de fluc-
tuar con poca energia y con elevada conectividad, i.e. en un estado similar al
critico, es posible que eventos contingentes se amplifiquen y ocasionen varia-
ciones de todos tamafos en la dindmica espacio-temporal. En este marco,
aunque se considera la importancia de los accidentes histéricos irrepetibles,
no se les entiende como causa directa y tnica de eventos evolutivos impor-
tantes; de hecho, desde esta propuesta no es necesario encontrar causas de
gran tamano para dar cuenta de eventos de igual magnitud, ya que dadas
las caracteristicas de no linealidad asociadas a sistemas en estado critico,
las variaciones contingentes, ya sean grandes o pequefias, pueden dar lugar
a fluctuaciones y cambios de cualquier magnitud. La dinamica de sistemas
ecoldgicos en grandes escalas temporales es uno de los aspectos en ecologia
que recientemente se ha tratado de abordar desde la visién de los sistemas
complejos, en particular haciendo uso de la propuesta de SOC. A conti-
nuacién se discutirdn algunos otros aspectos tedricos a los que se ha referido
la autoorganizacion hacia la zona critica, asi como sus posibles alcances y
limitaciones en diversas dreas de la ecologia.

Hasta ahora no ha sido posible caracterizar de forma inequivoca la pre-
sencia de criticalidad en sistemas ecolégicos. Para hacerlo serfa necesario
desarrollar métodos adecuados, tanto de muestreo como de andlisis de datos,
que permitan encontrar correlaciones en todas las escalas temporales y espa-
ciales. Si bien se ha realizado bastante investigacién orientada a caracterizar
correlaciones temporales en estos sistemas, las investigaciones interesadas en
correlaciones espaciales o en ambas han sido pocas.

En caso de que se acepte que los sistemas ecoldgicos se localizan en la
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zona o cerca de la zona critica, surge la pregunta de cémo es que llegan
a este estado. La hipdtesis de autoorganizacién hacia la zona critica intenta
responder a esta pregunta. Ante este problema no sélo es necesario describir y
cuantificar propiedades que revelen criticalidad, también hace falta proponer
una dindmica local cuya evolucién resulte en patrones como los observados
en el estado critico. En el ejemplo clasico de la pila de arena, se parte de que
constantemente caen granos de arena y se definen las interacciones locales en
términos de gravedad y friccién.

Trasladar la hipétesis de SOC a sistemas ecoldgicos conlleva varios pro-
blemas. Por una parte, es necesario identificar el o los parametros de orden (se
acepta que al haber autoorganizacion no hay parametros de control), lo cual
no es evidente en sistemas como una comunidad ecoldgica. Estos parametros
seguramente tendrian que estar relacionados con el grado de complejidad del
sistema, pero actualmente no existe ninguna medida precisa para la comple-
jidad de comunidades o ecosistemas y no se sabe cuédles son exactamente las
variables que la determinan.

Algunos autores han propuesto estimar la complejidad de una comunidad
midiendo la longitud del algoritmo necesario para reproducir algiin aspecto
de la misma o mediante el tiempo o la memoria de computadora necesarios
para comprimir una imagen de la comunidad. De cualquier manera, atin no
se sabe con precision cudles son los factores relevantes para la complejidad de
sistemas ecolégicos y en muchos casos tampoco se sabe cémo cuantificarlos.
Al parecer, mas que la biomasa, la riqueza o la productividad de un ecosis-
tema, los factores significativos en términos de complejidad estdn asociados
con el tipo de interacciones intra e interpoblacionales y con la complejidad
espacial y temporal del medio o sustrato. Quizas algunos de los parametros
que reflejen el grado de orden en un sistema ecolégico tengan que ver con la
estructura vegetal, la estructura de redes de interaccién entre poblaciones y
con la robustez o estabilidad del mismo.

Otro de los problemas que acarrea el recurrir a la hipdtesis de SOC para
sistemas ecoldgicos radica en el planeamiento de una dindmica interna capaz
de llevar al sistema a un estado critico o cuasicritico. Para estos fines es nece-
sario identificar las fuerzas relevantes en la organizacién de sistemas, digase
comunidades, asi como determinar la importancia de cada una de ellas. Tradi-
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cionalmente, se le ha dado mucho peso a la competencia, pero también se ha
probado que otras interacciones como mutualismo o parasitismo y factores
como la densodependencia y la estocasticidad demografica tienen un efecto
notable en la estructuracién de comunidades. Supéngase que como granos de
arena, constantemente se adicionan elementos a una comunidad ecologica,
ya sea por migracion, especiacién in situ o cualquier otra via. Habria que
proponer una dinamica o un conjunto de reglas de evolucién en que se in-
tegraran las distintas fuerzas relevantes en el ensamblaje de comunidades.
Esta dindmica, basada fundamentalmente en interacciones locales, tendria
que encaminar al sistema a un estado critico por vias de la autoorganizacion,
es decir, sin involucrar fuerzas externas o agentes reguladores de ningun tipo.
Pese a que ha habido algunos intentos, atin hace falta proponer modelos de
ensamblaje de comunidades en que se reproduzcan universalmente, mediante
procesos autoorganizativos, patrones caracteristicos de la criticalidad.

Adicionalmente, el apelar a la hipétesis de autoorganizacién hacia la zona
critica para explicar la complejidad estructural y la evolucién de sistemas
ecoldgicos implica aceptar suposiciones importantes. Se supone que estos sis-
temas tienen capacidad autoorganizativa, lo cual resta importancia a las ex- '
plicaciones dadas en términos de seleccién natural. Se supone también que los
sistemas ecoldgicos operan muy cerca de un estado critico y que éste puede
ser mantenido a lo largo de tiempos evolutivos y, finalmente, se parte de que
las interacciones significativas en términos de evolucién y organizacién de
estos sistemas son basicamente locales.

Como se ve, el intentar trasladar la hipdtesis de SOC a dominios de la
ecologia tedrica conlleva varios problemas e implica la modificacién de ideas
ubicadas en la base de la investigaciéon actual en esta area. Sin embargo,
el planteamiento de este tipo de explicaciones ha dado pie a la definicién y
cuestionamiento de aspectos tedricos importantes y ha abierto nuevas rutas
para la investigacion.

Se ha mencionado ya que no basta con que un modelo reproduzca los
patrones observados en la naturaleza para que sea aceptado como modelo
explicativo; de hecho, existen modelos ecolégicos opuestos que reproducen
de manera satisfactoria los mismos patrones. Por ello, es necesario que se
prueben tanto las hipétesis auxiliares como las predicciones de un modelo que
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pretende explicar fenémenos naturales, en este caso fenémenos ecolégicos.

A continuacién se apuntan algunas de las preguntas que deberian tratar
de responderse en experimentos o estudios orientados a probar la existencia
de autoorganizacién hacia la zona critica en sistemas ecolégicos.

Se ha observado que los sistemas ecoldgicos efectivamente pueden autoor-
ganizarse en estructuras ordenadas, incluso cuando el medio es homogéneo o
los recursos no representan una limitante [64]. No obstante, antes de apelar a
la hipétesis de SOC habria que caracterizar de manera inequivoca el estado
de criticalidad en este tipo de sistemas y habrfa que mostrar que tal esta-
do puede sostenerse en tiempos evolutivos. Asimismo, la hipétesis de SOC
parte de que las interacciones més relevantes en ld formacién de patrones
globales son de caracter local, lo cual debe verificarse en sistemas naturales.
En este trabajo se han presentado varias de las investigaciones que intentan
probar, ya sea la existencia de criticalidad en sistemas ecoldgicos en tiempos
evolutivos, o bien, la relevancia de las interacciones locales en estos mismos
sistemas [40, 61, 62, 23, 64]. Algunas de estas investigaciones estan basadas
en la interpretacién de datos de campo, mientras que otras hacen uso de la
modelaciéon matemaética y computacional. Sin embargo, ninguna de éstas ha
arrojado aun resultados definitivos.

Con respecto a las predicciones que se derivan de la explicacién de fenéme-
nos ecolégicos mediante la autoorganizacion hacia la zona critica, puede de-
cirse que esta hipdtesis apoya la existencia de asociaciones ecolégicas no
aleatorias, es decir, de algin atractor para la dinamica de comunidades y
ecosistemas, mismo que corresponderia a un estado critico o cuasicritico. En
dicho estado, equiparable tal vez al de un climax (sensu Clements, ver Intro-
duccién), se observarian regularidades estadisticas del tipo ley de potencia,
correlaciones y alometrias espacio temporales genéricas.

De igual manera se predice que en los estados de transicién, que probable-
mente puedan compararse con procesos sucesionales, algin o algunos pocos
parametros asociados a la complejidad del sistema tenderian asintéticamente
a un valor critico [24], valor para el cual el sistema alcanza un estado muy
cercano a la criticalidad. Algunos de los pardmetros que podrian sugerirse
como indicadores de la complejidad de una comunidad o ecosistema son la
conectividad y agregacion de las redes ecoldgicas, la diversidad estructural del
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sistema, la biodiversidad y la resiliencia o robustez del mismo. Si esta predic-
cién se cumpliese, tedricamente seria posible guiar la dinamica de sistemas
modificando pocos parametros, por ejemplo en proyectos de restauracion,
hasta llegar a un estado muy cercano al critico.

Asi como en el ejemplo de la pila de arena el sistema llega a un estado
critico en que ciertas dimensiones se mantienen constantes (e.g. tamano de
la pila y relacién entre los tamafios y frecuencia de avalanchas), se esperaria
que un sistema ecoldgico cercano a la criticalidad mantuviera constantes al-
gunas magnitudes globales, atiin presentando fluctuaciones locales de todos
tamanos. Esto es, a pesar de ser susceptible a la contingencia y a las inesta-
bilidades locales, el sistema seria robusto en aspectos globales. Algunas de
las magnitudes globales pueden ser riqueza, composicién de especies 0 grupos
funcionales, productividad y biomasa.

Otra de las predicciones de SOC consiste en que los sistemas presentan
periodos de gran actividad (grandes avalanchas) alternados con periodos de
poca actividad o estasis. Este tipo de comportamiento tendria que buscarse
en sistemas ecoldgicos en varias escalas temporales y espaciales. Las avalan-
chas podrian entenderse como el colapso de comunidades o subcomunidades
y la aparicién de otras, o bien, como la extincién y aparicién violenta de
especies en el sistema. Finalmente, un modelo de autoorganizacién hacia la
zona critica en sistemas ecoldgicos deberia poder reproducir las alometrias
ecoldgicas (ver seccién 4.1) que ya han sido descritas por los ecélogos.

Tal vez una de las aportaciones mas significativas de la hipétesis de SOC
en ecologia es que pretende integrar los diferentes niveles de organizacién y
va en pos de una sintesis entre la dindmica poblacional o local, que pareciera
ser muy desordenada, y la organizacién global de sistemas ecolégicos, que
exhibe cierto tipo de regularidades. La autoorganizacién hacia la zona critica
provee de un posible modelo unificador de teorfas que recientemente se han
desarrollado para metapoblaciones, origen de diversidad, dinamica espacio
temporal de poblaciones, redes ecoldgicas, etcétera.

Un fenémeno de integracién similar al que se busca en ecologia se ha
dado ya en otras areas de la biologia. Recientemente se ha desarrollado una
linea de investigacion que pretende relacionar procesos embrionarios con la
evolucién de las especies; estos trabajos se agrupan bajo el nombre de evo-
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-devo, por las primeras silabas de evolution y development. Es posible que
mediante explicaciones como la de autoorganizacién hacia la zona critica
pueda lograrse en ecologia una sintesis como la planteada desde evo-devo,
misma que pretenderia integrar las dindmicas ecoldgicas de poblaciones y
comunidades con la dindmica evolutiva en grandes escalas temporales.

3.6. Esquema general de una propuesta ex-
perimental

Se han mencionado ya algunas de las predicciones que se desprenden de
trasladar la hipé tesis de autoorganizacién hacia la zona critica a sistemas
ecolégicos. A partir de éstas, es posible disenar experimentos orientados a
verificar la presencia de SOC en tales sistemas. A continuacién se propone
un esquema experimental fundamentado en dos enunciados, mismos que se
derivan de las predicciones mencionadas:

s El o los parametros de orden, que estan estrechamente relacionados con
la complejidad del sistema, tienden asint6ticamente a un valor critico.

» Una vez que el o los pardametros de orden alcanzan valores cercanos al
critico, el sistema exhibe distribuciones espacio temporales del tipo ley
de potencia, asi como correlaciones de largo alcance en muchas escalas.

Con el fin de llevar a cabo tal experimento es necesario definir los parame-
tros de orden y la manera de cuantificarlos. En lo referente a comunidades
ecolégicas, sugiero que tales parametros pueden ser 1)conectividad y agre-
gacion de las redes de interaccién entre poblaciones, 2)resiliencia o robustez
del sistema y 3)diversidad. Si bien es probable que no todos ellos manten-
gan una relacion evidente con la complejidad ecosistémica, y que no sean los
tinicos factores asociados a ella, si son parametros que integran a distintos
actores de una comunidad ecoldgica y que reflejan muchas de las propiedades
emergentes de la misma, motivos suficientes para cosiderarlos parametros
relevantes en la organizacion y dindmica complejas de dichos sistemas.

Con respecto a la cuantificacion de los pardmetros seleccionados, los méto-
dos seguramente cambiaran dependiendo del sistema de estudio, pero algunas
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sugerencias metodoldgicas se presentan en secciones anteriores y en referen-
cias ya citadas en este trabajo (ver secciénes 2.3,2.5, 2.7 y [39, 44, 43, 36, 27,
37,9, 57, 61, 21, 75, 55, 48, 17, 24] en bibliografia).

Probar el primer enunciado requiere del anélisis de registros temporales de
los parametros de orden, por lo que es necesario contar con series de tiempo
en que se registren a lo largo de procesos sucesionales, es decir, durante el
proceso de ensamblaje de una comunidad. La obtencion de tales datos en
sistemas naturales implica la realizacién de numerosos muestreos en un lapso
de quizé varias decenas de anos, ademés de que su registro es complicado
y requiere de grandes esfuerzos. Es posible que actualmente ya se cuente
con datos de este tipo, provenientes de trabajos previos o del seguimiento
de proyectos de restauracién. De no ser asi, en aos recientes se han iniciado
numerosos proyectos orientados al estudio de comunidades enteras en el largo
plazo, lo que seguramente generara datos ttiles para el tipo de experimeto
que aqui se plantea.

Tomando en cuenta las dificultades que se desprenden de la cuantificacién
de parametros de control en comunidades naturales, es conveniente considerar
también la posiblidad de realizar un experimento en un sistema modelo..
En [39] se evaltia la estabilidad y diversidad de pequeds comunidades de
pastos. Igualmente, quiza los sistemas ecoldgicos conformados por parasitos
y hospedero provean de sistemas adecuados para el estudio de la dindmica
de comunidades; de hecho, se han construido modelos matemaéticos y tesis
tedricas relevantes a partir del estudio de sistemas de este tipo [64]. Sea
cual fuere el sistema modelo, es indispensable que se dé seguimiento a un
proceso de tipo sucesional, es decir, aquél en que el nimero de poblaciones
se incrementa o cambia constantemente, al .menos en las etapas tempranas
del proceso.

Finalmente, los modelos matemadticos de ensamblaje de comunidades y
las simulaciones computacionales pueden representar una herramienta ttil
para los fines del esquema experimental aqui propuesto. Algunos autores se
han servido de éstas herramientas para detectar correlaciones y ditribucién
que van como ley de potencia en simulaciones computacionales [24]. Sin em-
bargo, el tipo de dindmica de ensamblaje de comunidades que hasta ahora
se ha simulado en este tipo de trabajos es sumamente simple, por lo que los
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resultados obtenidos probablemente disten mucho de lo que se observa en
sistemas naturales.

De observarse un acercamiento asintético de los paraametros de control
a cierto valor, la segunda parte del experimento consistirfa en verificar que
tales valores sean efectivamente valores asociados a un estado cuasi-critico de
todo el sistema. Hasta ahora, la mayor parte de las investigaciones orientadas
a caracterizar autoorganizacion hacia la zona critica en sistemas ecolégicos se
han enfocado en este punto, es decir, en lo que aqui se planteé como el segundo
enunciado fundamental. No obstante, es importante enfatizar el hecho de
que ambas partes, la conserniente al primer enunciado y la conserniente al
segundo, son indispensables en la verificacién experimental de SOC en estos
sistemas.

La segunda parte de la realizacién experimental consiste entonces en des-
cribir leyes de potencia y correlaciones de largo alcance, tanto en la escala
espacial como en la temporal. Tales relaciones serian observadas en las rela-
ciones de alometria ecoldgicas, en la variacién de densidad poblacional, en la
distribucién de la conectividad de redes, etc. Diversos autores han sugerido
métodos para la identificacién de este tipo de relaciones en sistemas naturales
[39, 44, 43, 36, 27, 37, 9, 57, 61, 21, 75, 55, 48, 17, 24].

Si bien un experimento como el que aqui se propone sugeriria fuertemente
la presencia de autoorganizacién hacia la zona critica, su verificacién ain no
seria inequivoca pues habria que plantear también la dindmica del sistema y
mostrar que estd dada fundamentalmente por procesos autoorganizativos.

Se ha reconocido que la conservacién y aprovechamiento de recursos natu-
rales constituyen problemas complejos en los que se ven involucrados factores
sociales, politicos, econémicos y desde luego, biolégicos. Sin embargo, la acti-
tud de muchos cientificos ha sido aceptar tal complejidad y desalentarse ante
la misma, o bien, en el contexto del pensamiento lineal, se han propuesto
grandes soluciones a grandes problemas, sin llevar a cabo una evaluacién
adecuada de consecuencias y resultados. En este sentido, tal vez la visién de
los sistemas complejos, y en particular el modelo de autoorganizacién hacia
la zona critica, pueda aportar soluciones a ciertos aspectos de la problematica
ambiental y social en la escala mundial, modificando el marco teérico y al-
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gunos de los métodos que actualmente se utilizan en conservacién, restau-
racion, evaluacion de impacto ambiental y manejo de recursos naturales.

Para fines conservacién y manejo de recursos es importante conocer el
riesgo de extincién de las poblaciones. Con este fin se han propuesto modelos
[65, 76] en los que se considera una variacién ambiental del tipo 1/f¢. El estu-
dio de estos modelos ha revelado que el valor de a, es decir el color del ruido
caracteristico de la variacién, estd muy relacionado con la persistencia local
y global de las poblaciones. Diferentes autores coinciden en que la variacién
descrita por ruido negro (o = 3) parece estar asociada con la persistencia de
las poblaciones en el largo plazo. De hecho, se ha encontrado que el riesgo de
extincién estd determinado por relaciones complejas entre el color del ruido,
la varianza y la dindmica propia que caracterizan a las poblaciones.

Se mencioné también que bajo ciertas circunstancias es posible aplicar
préacticamente la nocién de control del caos (ver seccién 3.1). Probablemente
el formalismo asociado a esta idea pueda proveer de elementos tedricos a
proyectos de restauracién. Generalmente estos proyectos pretenden acelerar
un proceso natural de sucesién, mismo que resulta en comunidades y eco-
sistemas considerados “maduros”. Sin embargo, el destino de este proceso
no siempre es el que se quisiera y frecuentemente se extinguen poblaciones
que originalmente se deseaba establecer. Actualmente hay trabajos de restau-
racion que consideran monitoreo y correccién constantes, sin embargo estos
proyectos tal vez podrian obtener mejores resultados si se recurriera a méto-
dos de control del caos que ya han sido aplicadas para la solucién de otros
problemas. Retomando las nociones de SOC y de fenémenos criticos, si se
pudiese identificar pardmetros de control o de orden en los procesos de ensam-
blaje y evolucién de comunidades, quiza podrian tenerse mejores resultados
en proyectos de restauracion, evitando llevar a cabo una serie de experimen-
tos que determinan, mediante prueba y error, las mejores condiciones para
iniciar y dirigir la restauraciéon de un sistema ecolégico. Con respecto a-la
conservacion, es posible que los estudios sobre dindmica de poblaciones, re-
des ecolégicas complejas y ensamblaje de comunidades brinden informacién
relevante para la eleccién de poblaciones, regiones o comunidades prioritarias
para la conservacién, asi como para el disefio de planes de manejo y conser-
vacion.
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Como se ha tratado de mostrar a lo largo de este trabajo, la investigacién
planteada desde la perspectiva de los sistemas complejos supone importantes
aportaciones a la ecologia tedrica y a sus aplicaciones. De igual modo, implica
el cuestionamiento y redefinicién de aspectos epistemoldgicos relevantes e in-
cluso, posiblemente conlleve un cambio de paradigma en el sentido kuhniano.
Aunado a esto, los trabajos elaborados en sistemas complejos y dindmica no
lineal pueden representar una transformacién del marco tedérico en que se
llevan a cabo proyectos de conservacién y restauracién biolégica. Por ello, es
posible que esta visién afecte también el método y los objetivos con que se
aplica practicamente el conocimiento en ecologia.
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