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Resumen

Las redes dinámicas (RD) son modelos matemáticos y computacionales que han
sido ampliamente usados en biología ya que sus propiedades presentan similitudes con
los sistemas biológicos. Una de estas propiedades es la capacidad de asociar estados
iniciales con un comportamientos particulares, denominados atractores, a partir de
información almacenada en su estructura, lo cual puede considerarse como una forma
básica de categorización. Por esta razón, se ha hablado de que las redes dinámicas
son capaces de crear representaciones internas, ya sea del entorno o de sí mismas.
Recientemente, estudios realizados con redes neuronales arti�ciales (ReNA), un tipo
de RD, han mostrado paralelismos entre éstas y redes de regulación genética (RRG) en
cuanto a dinámica y evolución se re�ere. Siendo que las ReNA son modelos empleados
en el estudio de la memoria y el aprendizaje, estos hallazgos sirven como fundamento
para la tesis defendida por algunos de que el potencial evolutivo, entendido como la
capacidad de un sistema de evolucionar, es una forma restringida de aprendizaje. En
este trabajo se exploran algunas estas ideas. Empleando una ReNA denominada red de
Hop�eld como modelo de una RRG y mediante simulaciones en computadora, se analiza
cómo es que cambios en la estructura de la red afectan su función en términos de la
estabilidad de sus atractores. Se comparan los resultados obtenidos por las simulaciones
con datos biológicos y se analizan las implicaciones biológicas que podrían derivarse del
modelo. Finalmente, se discute la relación que existe entre la estructura y el potencial
evolutivo. Dadas las similitudes que existen, por un lado entre las redes dinámicas y
los sistemas biológicos, y por el otro, entre el aprendizaje y la evolución, los modelos
conexionistas del aprendizaje que emplean redes dinámicas como las ReNA pueden
darnos información importante acerca de la biología y la evolución.

Introducción

Un sistema es una entidad formada por un conjunto de componentes interdependientes que

se comportan como un todo (von Bertalan�y, 1976). Los seres vivos por ejemplo, pueden

ser entendidos como sistemas biológicos formados por moléculas, organelos y células que

interactúan entre sí a distintos niveles de organización. Una propiedad de los sistemas

es que exhiben comportamientos emergentes, es decir, dinámicas colectivas que surgen de

la organización del sistema como unidad y que no están presentes en los componentes

individuales (Trewavas, 2006). De hecho, muchas de las propiedades que caracterizan la

organización biológica como el metabolismo, la multicelularidad, el desarrollo, el potencial

evolutivo e incluso la conciencia, son emergentes, derivadas de procesos más básicos.
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La biología de sistemas es el área de la biología que estudia a los seres vivos y sus pro-

cesos desde una perspectiva sistémica. Busca entender cómo a partir de las interacciones

entre componentes es que emergen todos aquellos comportamientos que caracterizan la or-

ganización biológica (Kitano, 2001). Pero entender la complejidad de los sistemas biológicos

no es tarea fácil, representa uno de los mayores retos para la biología moderna (Trewavas,

2006) y requiere de la integración de datos de diferentes fuentes de manera colaborativa

(Knüpfer y Beckstein, 2013), así como de conceptos y herramientas provenientes de diversas

disciplinas. Debido a la complejidad del problema, el papel que juegan los modelos y las

simulaciones por computadora es crucial.

Uno de los modelos más usados para el estudio de los sistemas biológicos son las redes

dinámicas, que combinan principios de la teoría de grafos y de la teoría de sistemas dinámi-

cos no lineales (Jost, 2007). Una red dinámica está formada por un conjunto de elementos

o agentes cuyos estados cambian en el tiempo en función de una regla de activación que

toma en cuenta las interacciones con los elementos vecinos (Jost, 2007). Los elementos de

una red pueden ser vistos como unidades computacionales que procesan entradas y emiten

salidas, mientras que las conexiones determinan el �ujo de información entre unidades (Ger-

shenson, 2003). Las redes dinámicas, como sistemas abstractos, mani�estan propiedades

emergentes que las hace interesantes por sí mismas, pero que a su vez tienen relevancia

biológica (Wuensche, 2004). La propiedad más relevante es la presencia de cuencas de

atracción que canalizan la dinámica de la red hacia estados estables de activación llama-

dos atractores (Wuensche, 2004), los cuales dependen de la estructura de la red, es decir

de la forma en la que se relacionan sus elementos. Esta capacidad de asociar un patrón

de activación con un comportamiento particular a partir de información almacenada en

la estructura, puede considerarse como una forma básica de categorización y es relevante

para la biología por varias razones. En primer lugar porque el mapeo entre estructuras
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y comportamiento se considera como una de las bases para el surgimiento de la función

(Knüpfer y Beckstein, 2013), pero además, porque signi�ca que las redes dinámicas son

capaces de crear representaciones tanto del entorno como de sí mismas en su estructura.

Esto brinda un enfoque para la comprensión de la memoria en distintos tipos de sistemas,

desde neuronales hasta regulatorios (Wuensche, 2004).

Estudios con redes neuronales arti�ciales (ReNA), un tipo de redes dinámicas que han

sido empleadas para estudiar la memoria y el aprendizaje, han mostrado similitudes con

redes de regulación genética en cuanto a dinámica y evolución se re�ere (Chalmers, 1990;

Wuensche, 2004; Fernando et al., 2009; Watson et al., 2010, 2011a, 2014). Estas similitudes

han hecho que el potencial evolutivo, entendido a groso modo como la capacidad de un

sistema de evolucionar, sea considerado por algunos como una forma restringida de apren-

dizaje en la que el sistema asocia fenotipos que han sido visitados y seleccionados en el

pasado (Valiant, 1984, 2009; Watson et al., 2010). Además plantean la posibilidad de usar

modelos pertenecientes a áreas como la inteligencia arti�cial para el estudio de la evolución.

Teniendo esto en cuenta, uno de los retos de la biología de sistemas es entender cómo la

estructura de los sistemas biológicos se organiza para manifestar comportamientos similares

al aprendizaje que les permitan evolucionar sin comprometer los logros pasados y mantener

a su vez el acoplamiento con el entorno.

Dadas las similitudes que existen, por un lado entre las redes dinámicas y los sistemas

biológicos, y por el otro, entre el aprendizaje y la evolución, los modelos conexionistas

del aprendizaje que emplean redes dinámicas como las ReNA pueden darnos información

importante acerca de la biología y la evolución. El objetivo de este trabajo es explorar

algunas ideas que este tipo de modelos pueden brindar a la biología, mediante simulaciones

en computadora y desde una perspectiva teórica.

Empleando un tipo de ReNA denominada red de Hop�eld como modelo de un sistema
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de regulación genética hipotético, se estudió el efecto que tiene en la función la modi�cación

de la estructura, tomando en cuenta las implicaciones biológicas que podrían derivarse del

modelo. La organización general del trabajo es la siguiente: En la Sección 1 se proporciona el

marco teórico para el estudio de las redes dinámicas, se de�nen los conceptos de estructura,

dinámica, función y potencial evolutivo y se detalla cómo estos aspectos son abordados

mediante los modelos de redes dinámicas. Posteriormente se introduce el tema de las redes

de Hop�eld y de las redes de regulación genética, haciendo incapié en las semejanzas entre

ambos modelos, así como entre el proceso evolutivo y el aprendizaje. En la sección 2 se

especi�can los objetivos particulares de este trabajo. En la Sección 3 se habla del método,

se explica el diseño de la red así como la manera en la que fueron evaluadas la estructura y

la función. En la Sección 4 se discuten los resultados de las simulaciones y se ahonda en las

implicaciones biológicas, comparando los resultados obtenidos con datos biológicos reales.

Al �nal de esta sección se discute la relación entre estructura y potencial evolutivo. Por

último, en la Sección 5 se dan las conclusiones.

Sección 1: Marco teórico.

Redes dinámicas como modelos de sistemas biológicos.

Las redes dinámicas en biología las podemos encontrar en cualquier lugar, desde el cerebro

hasta la ecología (Wuensche, 2004). Como ejemplo de ello tenemos a las redes metabólicas,

las redes de señalización bioquímica, las redes de regulación genética, las redes neuronales

y las redes tró�cas, por mencionar algunas.

Existen varios aspectos de un sistema que pueden ser estudiados mediante estos modelos,

pero dos de ellos son de particular importancia: la estructura y la dinámica. La estructura

se re�ere a los componentes y los patrones de conectividad, mientras que la dinámica se
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re�ere al comportamiento global de la red en el tiempo. A continuación se detalla cada uno

de estos aspectos.

Estructura.

La estructura de un sistema se de�ne como el conjunto de componentes y relaciones que

concretamente lo constituyen como unidad (Maturana y Varela, 1984). Una manera útil de

representar dicha estructura es mediante una red.

Desde el punto de vista matemático una red es un grafo G = (V, E) donde V es

un conjunto de nodos o vértices que representan a los elementos del sistema y E es un

conjunto de aristas o conexiones que representan la relación entre elementos. Una conexión

e = (vi, vj) se de�ne en función de los dos vértices vi y vj que determinan la arista; cuando

la dirección entre las aristas importa, es decir si (v1, v2) 6= (v2, v1), se dice que la red es

dirigida, de lo contrario se dice que es no dirigida y por lo tanto simétrica (Figura 1).

En general se se de�ne a |V | = N como el tamaño de la red y a |E| = M como el número

total de aristas. Cuando se tiene que E = V × V entonces se dice que la red es completa

(Almaas et al., 2008) ya que tiene el número máximo posible de aristas y por lo tanto está

"completamente conectada". La conexión entre dos nodos indica que esos elementos están

relacionados de algún modo, pero debido a que en la mayoría de los casos los sistemas

naturales poseen una gran heterogeneidad en la intensidad de sus conexiones (Boccaletti

et al., 2006), a veces es necesario indicar la intensidad de dicha relación asignando pesos w

entre las conexiones (Figura 2).
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(a) (b)

Figura 1: Esquma de una red. En (a) se ilustra una red dirigida y en (b) una no dirigida. En el caso

de las redes no dirigidas, las conexiones entre sus vértices se denominan aristas o simplemente conexiones,

mientras que en las redes dirigidas se les llaman arcos.

0.3

0.3

0.3

0.3

0.4

0.6

0.1
0.8

Figura 2: Esquema de una red con pesos en las conexiones.

Toda estructura de una red presenta una manera particular en la que las conexiones se

distribuyen entre los nodos, a esto se le conoce como topología de la red. La topología suele

representarse mediante la matriz de adyacencia A, donde aij = 1 si los nodos i, j están

conectados y aij = 0 de lo contrario. Una forma de analizar la topología es mediante la

8



distribución de probabilidad del grado P (k), donde k o �grado� de un nodo se de�ne como

el número de conexiones adyacentes a él. Por lo tanto P (k) se re�ere a la probabilidad de

que un nodo tomado al azar, tenga k conexiones.

Existe un gran interés en estudiar el efecto que tienen distintas topologías en la dinámica

y el funcionamiento de los sistemas, en particular en las redes libres de escala (RLE). Las

RLE se caracterizan porque su distribución del grado sigue una ley de potencias P (k) ∼ k−γ ,

donde γ es un parámetro cuyo valor suele estar entre 2 y 3 (Albert y Barabási, 2002); esto

implica que la red posee un número relativamente grande de nodos con pocas conexiones

y pocos nodos altamente conectados a los que se les denomina hubs (Albert y Barabási,

2002) (Figura 3). Las RLE han llamado la atención ya que muchos sistemas naturales tanto

biológicos como sociales e incluso tecnológicos parecieran ser de este tipo (Albert y Barabási,

2002). Entre los sistemas biológicos esto incluye a las redes de interacción proteína-proteína

y las redes de regulación genética (Albert y Barabási, 2002), por mencionar algunas.

En el caso de las redes completas, donde todos los nodos están conectados entre sí, la

topología no es relevante ya que todos los nodos tienen el mismo número de aristas. En

este caso la estructura está determinada únicamente por los pesos de las conexiones.

Dinámica.

La dinámica se re�ere al cambio o evolución de un sistema a través del tiempo. En una

red el cambio puede observarse a dos niveles: en el estado de activación de las unidades

de procesamiento o bien en la propia estructura, modi�cando la topología y los pesos. Los

cambios del primer tipo son abordados por los modelos de redes dinámicas con topologías

estáticas, mientras que los del segundo tipo son abordados por los modelos que se conocen

como de �redes dinámicas evolutivas� (Belykh et al., 2014). Aunque un enfoque verdader-

amente integral para el estudio de los sistemas desde una perspectiva de redes requiere

9



Figura 3: Diagrama de la distribución del grado de una red aleatoria (izquierda) y una red libre de escala

(derecha) (modi�cado de Node degree distribution. Random networks versus scale-free power-law networks

[Imagen digital]. s.f. Recuperado el 22 de septiembre, 2017, de http://www.network-science.org/).

la incorporación de ambos procesos, las redes dinámicas evolutivas quedan fuera de esta

discusión. En lo subsecuente se hablará únicamente de las redes dinámicas con topologías

estáticas, particularmente de las redes discretas ya que en este trabajo se empleará un

modelo de este tipo.

Las redes dinámicas discretas suelen tener topologías y pesos �jos, donde la dinámica

no ocurre en la estructura sino en el estado de activación de los elementos del sistema.

Cada elemento o �unidad de procesamiento� de la red expresa un valor en un momento

determinado, ya sea 1 si se encuentra activa ó 0 si se encuentra inactiva (o bien, 1 y

−1 respectivamente). El patrón de ceros y unos de todas las unidades en conjunto se

traduce en una cadena de bits que representa el estado de la red en el tiempo t. Al tiempo

t + 1 cada unidad de procesamiento actualiza su estado siguiendo una función recursiva

denominada función de activación1, que puede ser diferente para cada unidad o la misma

para todas y que toma en cuenta el estado actual de la red en el tiempo t. De esta forma

el tiempo procede de manera discreta generando una secuencia de estados a la que se le

llama trayectoria (Wuensche, 2004) (Figura 4). Por lo tanto de�niremos a la dinámica de

1También llamada función de cambio o regla dinámica de activación.
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A
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C

D

(a)

A

B

C

D

(b)

Figura 4: Trayectoria de una red dinámica. A, B y C representan distintos estados del sistema (deter-

minados por cadenas de bits) y las �echas indican la dirección de la trayectoria. (a) Se considera que A

conduce a B y B conduce a C, si el cambio en un bit en el estado A produce el estado B y así sucesivamente.

(b) En color gris se ilustra el conjunto de estados distintos de B que también conducen a C y a los cuales,

junto con B, se les conoce como �preimágenes� de C.

una red como una sucesión de estados que depende del estado anterior del sistema y que es

determinada por una función de activación o regla dinámica interna a cada unidad.

Una característica importante de las redes dinámicas es que en muchas de ellas, la trayec-

toria eventualmente se estabilizará y convergerá a un atractor (Wuensche, 2004; Goudarzi

et al., 2012) o sumidero (Chaos, 2010), el cual puede ser periódico o caótico. Si el atractor

es periódico de período uno se trata de un estado estacionario al que se le llama punto �jo

y si el período es mayor a uno se trata de un ciclo límite (Figura 5); por otro lado, si el

atractor es caótico se dice que el sistema presenta un atractor extraño (Wuensche, 2004).

Los atractores de una red dinámica pueden tener múltiples signi�cados dependiendo

el área en la que se apliquen. En biología muchas veces se toman como representaciones

de per�les de expresión genética que mapean con fenotipos especí�cos en estudios de la
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(a) (b)

Figura 5: Atractores cíclicos. En (a) se ilustra una trayectoria con un atractor de período 1 (un punto

�jo) y en (b) una trayectoria con un atractor de período seis (ciclo límite).

regulación genética, o bien como patrones de activación neuronal en el cerebro cuando se

aborda la memoria y el aprendizaje (Hop�eld, 1982; Geard y Wiles, 2005; Perotti et al.,

2006; Balleza et al., 2008; Karlebach y Shamir, 2008; Dragui y Wagner, 2009; Barrio et al.,

2010; Chaos, 2010; Watson et al., 2010; Fernández et al., 2013; Watson et al., 2014; Watson

y Szathmáry, 2016).

Función.

Otro aspecto ligado a los sistemas, en particular a los biológicos, es la función. En el

contexto de la biología de sistemas es importante conocer la relación entre la estructura y

la dinámica de una red con el �n de entender el origen de la función biológica, ya que la

función liga la estructura con un comportamiento a nivel de sistema (Knüpfer y Beckstein,

2013).

Hablar de función en biología siempre ha sido motivo de debate, sobre todo en el ámbito

de la biología evolutiva, debido a que a la función se le suele vincular con una visión
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teleológica de la Naturaleza (Abbot, 1916); sin embargo algunos consideran que hablar en

términos de función es inevitable e incluso necesario como parte de un proceso de búsqueda

de explicaciones causales a procesos biológicos debido a que establece paralelismos entre

fenómenos (Abbot, 1916; Breitenbach, 2009). Más aún, se cree que el hecho de que podamos

reconocer funciones habla de nuestra tendencia a reconocer que en la Naturaleza no sólo

existen cosas sino también tipos de cosas o clases, cuya existencia como realidades objetivas

es a su vez determinante de la capacidad de los individuos de formar conceptos (Abbot,

1916).

Ludwig von Bertalan�y, el fundador de la teoría general de sistemas, consideraba que

por tratarse de entidades conformadas por unidades interconectadas, los sistemas debían

compartir principios generales en cuanto a organización y control se re�ere. A estos princip-

ios generales o �paralelismos� a nivel de sistema, von Bertalan�y los llamó isomor�smos (von

Bertalan�y, 1976). En este sentido, cuando se dice que la función del corazón es bombear

sangre a los pulmones no quiere decir que el corazón haya sido diseñado para esa �nalidad

por una intencionalidad genuina, sino que reconocemos en su organización las relaciones

que deben darse entre las partes para que funcione como una bomba. Ambas estructuras

son pues isomór�cas.

Consciente del problema que genera hablar en términos de función, von Bertalan�y

marcó una distinción entre tipos de �nalidad, a los que llamó: teleología estática, que se cen-

tra en la relación �n-medio, signi�cando que una disposición parece útil para determinado

"propósito" y teleología dinámica, que se centra en la relación causa-efecto, atribuyendo

la función a una directividad de procesos en los que la estructura determina un resultado

(von Bertalan�y, 1976). Él consideraba que la interpretación de función que se busca en

ciencia es la del tipo causal, no obstante, los isomor�smos en general cuando se establecen

cuidadosamente, son útiles para entender fenómenos naturales de los que se sabe poco, ya
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que pueden ser expresados en términos de otros procesos más sencillos y mejor conocidos

(von Bertalan�y, 1976).

Entendiendo a la función como una teleología dinámica resulta más o menos claro que

para que ésta tenga lugar debe establecerse un mapeo entre dos aspectos de un sistema: la

estructura y el comportamiento (Knüpfer y Beckstein, 2013). Dicho mapeo se construye

a lo largo del tiempo evolutivo del sistema y debe ser en gran medida el origen de sus

restricciones (Wagner y Altenberg, 1996). De hecho desde tiempo atrás ya se hablaba de

que la función de alguna manera debía determinar a la estructura, justo como a su vez la

estructura debía de�nir límites sobre la función (Abbot, 1916).

Los modelos de redes dinámicas podrían ser útiles para estudiar la relación entre es-

tructura y función, ya que precisamente se tratan de representaciones de la estructura de

un sistema que mapea con ciertos comportamientos. En este sentido, los atractores de una

red dinámica serían equiparables con la �nalidad del sistema según von Bertalan�y ya que

es la estructura misma la que determina su resultado.

El potencial evolutivo.

El potencial evolutivo (del inglés "evolvability"), ha sido tema central de múltiples publi-

caciones en los últimos treinta años (Pigliucci, 2008). El término comienza a aparecer en

el ámbito de la biología a principios de 1990, sin embargo el concepto es más viejo. Según

Ingo Brigandt éste se remonta a los ochenta, década en la que nace la Evo-Devo como

una alternativa al paradigma evolutivo (Brigandt, 2015). Si bien el uso del término poten-

cial evolutivo no era común en aquel entonces ya comenzaba a hablarse de otros términos

similares como el cambio evolutivo facilitado y la oportunidad evolutiva, ambos ligados

originalmente al concepto de restricciones del desarrollo (Brigandt, 2015).
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Actualmente no existe una de�nición unívoca de lo que es el potencial evolutivo. El tér-

mino ha sido usado para referirse a distintos fenómenos a varias escalas, por lo cual engloba

un aplio espectro de conceptos que se sobrelapan (Pigliucci, 2008). Pero de todos estos

conceptos, Massimo Piglucci identi�ca tres grupos principales que conforman tres de�ni-

ciones o formas de concebir el potencial evolutivo, que son: conceptos relacionados con la

heredabilidad (potencial evolutivo sensu Houle), conceptos relacionados con la variabilidad

(potencial evolutivo sensu Wagner y Altenberg) y conceptos relacionados con las principales

transiciones evolutivas (potencial evolutivo sensu Maynard-Smith y Eörs Szathmáry), los

cuales se describen a continuación.

• Potencial evolutivo sensu Houle : Lo conforman conceptos análogos a la hereda-

bilidad, una medida de qué tanto la variación fenotípica de un carácter es causada

por la variación genotípica en la población (Wray y Visscher, 2008). Dado que la

variación se considera una medida del potencial de la población para responder a la

selección natural, muchos han tomado a la heredabilidad como una forma de cuan-

ti�car el potencial evolutivo. David Houle (1992) fue uno de los primeros en hablar

del potencial evolutivo en términos de la heredabilidad, razón por la cual Piglucci

nombra a este grupo de conceptos como potencial evolutivo sensu Houle (Pigliucci,

2008). En realidad Houle considera que el coe�ciente de variación es una medida

más adecuada para medir el potencial evolutivo que la heredabilidad ya que permite

comparar múltiples caracteres y de distintos tipos, ya sean morfológicos o historias

de vida (Houle, 1992).

• Potencial evolutivo sensu W agner y Altenberg: Este grupo de conceptos parte

de la distinción entre variación y variabilidad. De acuerdo con Günter P. Wagner y
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Lee Altenberg �la variación es una propiedad de una colección de objetos que puede

ser directamente observada", mientras que la �variabilidad describe una propensión [o

potencial] de variar" (Wagner y Altenberg, 1996). La variación puede ser medida a

través de la heredabilidad (potencial evolutivo sensu Houle) pero la variabilidad, en

cambio, requiere de herramientas distintas, que re�ejen la estructura genética y del

desarrollo, y que tomen en cuenta el mapeo entre el genotipo y el fenotipo (Pigliucci,

2008). En este caso el potencial evolutivo se entiende como cualquier propiedad o

conjunto de propiedades de la arquitectura genética y de las restricciones del desarrollo

que facilitan la evolución fenotípica.

• Potencial evolutivo sensu Maynard-Smith y Eörs Szathmáry: El tercer grupo

de conceptos está relacionado con la inovación y con lo que John Maynard-Smith y

Eörs Szathmáry llaman "las principales transiciones evolutivas" (The major transi-

tions in evolution) (Pigliucci, 2008). En este contexto, el potencial evolutivo �gura

como una capacidad de las especies de superar sus restricciones, pudiendo generar

cambios fenotípicos importantes.

Estos tres grupos de conceptos o de�niciones muestran la importancia que se le da a la

selección y las restricciones a varias escalas en la construcción de entidades de mayor nivel

de organización. La razón por la que el potencial evolutivo abarca un amplio espectro de

conceptos se debe a que es en realidad el resultado de una composición de propiedades

del sistema que en conjunto permiten el acoplamiento y la transición al cambio de una

manera organizada, involucrando procesos como la regulación, la compartimentalización y

los mecanismos exploratorios (Kirschner y Gerhart, 1998). Algunos han llamado a estas

propiedades como "facilitadoras de cambio" (West-Ebherard en Pigliucci, 2008) o "liber-
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adoras de restricciones" (Kirschner y Gerhart, 1998).

Pero a los tres grupos de conceptos anteriores podemos sumarles un cuarto grupo: el de

los conceptos relacionados con el aprendizaje, el cual conforma lo que llamaremos �de�nición

de potencial evolutivo sensu Valiant�.

En 1984 Leslie G. Valiant propuso una metodología para estudiar el aprendizaje desde

una perspectiva computacional, en donde el aprendizaje es considerado como un fenómeno

de adquisición de conocimiento en ausencia de un algoritmo explícito (Valiant, 1984). Su

metodología, denominada aprendizaje PAC (Probably Approximately Correct) consiste en

una máquina que aprende a formar conceptos, es decir programas para relizar una tarea,

únicamente a partir de ejemplos que recibe de su entorno y que no proveen una descripción

explícita de dicho programa. Valiant ve a la evolución biológica como una forma restringida

de aprendizaje PAC en donde el sistema que aprende lo hace a partir de ejemplos que son

obtenidos de una distribución de probabilidad determinada por la disponibilidad de dichos

ejemplos en la naturaleza y cuyo "objetivo" es la búsqueda de funciones que sean, en sí

mismas, capaces de evolucionar (Valiant, 2009).

De acuerdo con Valiant para que el aprendizaje tenga lugar es necesario que el sistema

cuente con una manera de reunir información y una forma de explorar la clase de conceptos

que son aprendidos (Valiant, 2009). Pero para que un sistema aprenda es necesario además

que su desempeño en alguna tarea mejore con la experiencia y que sea capaz de extrapolar

o generalizar a partir de dicha experiencia (Watson et al., 2010). Lo que es realmente

interesante es que los sistemas biológicos podrían presentar estas mismas características.

Recientemente se ha demostrado que redes de regulación genética con interacciones re-

currentes muy similares a las redes de Hop�eld, de las cuales se hablará en el tema siguiente,

forman memorias distribuídas de su desarrollo, pudiendo almacenar y recuperar múlti-

ples fenotipos que han sido seleccionados en el pasado a partir de "fenotipos embronarios"
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degradados o incompletos (Watson et al., 2010, 2014; Watson y Szathmáry, 2016). Además,

bajo ciertas condiciones, estas redes de regulación genética son capaces de generalizar para

producir nuevas combinaciones de fenotipos (Watson et al., 2010, 2014).

El hecho de que modelos conexionistas del aprendizaje como las redes neuronales pre-

senten similitudes con otros sistemas biológicos como las redes de regulación genética, no

sólo permite el uso en biología de herramientas provenientes de áreas como las ciencias

cognitivas, sino que además amplía la forma en la que pensamos el proceso evolutivo y su

potencial (Watson y Szathmáry, 2016). En las siguientes subsecciones se hablará de las

redes neuronales, en particular el modelo de Hop�eld, y de las similitudes que éste presenta

con sistemas biológicos como las redes de regulación genética.

La red de Hop�eld.

Las ReNA son sistemas dinámicos formados por un conjunto de unidades procesadoras

simples denominadas neuronas que se comunican mediante señales a través de conexiones

con pesos (Kröse y van der Smagt, 1996). La manera como la información es procesada y

almacenada en una ReNA le brinda la capacidad de aprender y generar comportamientos

autoorganizados.

Uno de los modelos de red neuronal más conocidos y estudiados fue creado por John Hop-

�eld en 1982 (Hop�eld, 1982), en él Hop�eld desarrolló varias ideas previas concernientes a

este tipo de redes y presentó un análisis matemático detallado de su funcionamiento (Kröse

y van der Smagt, 1996), razón por la cual a este tipo de redes se les conoce con su nombre

(Beale et al., 1990).

La red de Hop�eld consiste en un número N de neuronas todas interconectadas (Figura
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Figura 6: Esquema de una neurona matemática. Cada neurona integra las N − 1 entradas que recibe del

resto de las neuronas y así emite una salida. La salida outj representa el estado de activación de la neurona

j y corresponde a la suma ponderada de los valores de entrada ini, donde i = 1, . . . , N − 1.

6). La fuerza de la conexión entre una neurona i y una neurona j se de�ne mediante el peso

wij (neuronas no conectadas tienen wij = 0) (Hop�eld, 1982). Debido a que todos sus nodos

están conectados se trata de una red completa, además de ser simétrica ya que las conexiones

de una neurona a otra son iguales en ambas direcciones, es decir que wij = wji, ∀ i 6= j

(Figura 7).

Como en el caso de otras redes dinámicas, cada neurona i puede tomar dos estados:

σi = 0 (inactiva) y σi = 1 (activa), o lo que es equivalente, σi = −1 y σi = 1. El estado

instantáneo del sistema está especi�cado por la lista de los N valores de σi, de forma que se

puede representar por un vector binario (o bipolar en caso de tratase de los valores {-1,1})

de N bits (Hop�eld, 1982).

La dinámica del sistema cambia en el tiempo de acuerdo a la siguiente función de

activación:

σi(t+ 1) = ϕ[
N∑
j=1

wijσj(t)],

donde ϕ es la función escalón, también llamada de Heaviside
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Figura 7: Estructura de una red de Hop�eld de diez unidades. Se trata de una red completamente

conectada, en donde cada unidad se encuentra conectada con el resto, excepto consigo misma y es simétrica

porque no existe una direccionalidad en sus conexiones, representado por medio de aristas sin �echa.

ϕ =


1 si x ≥ θi

0 si x < θi

y θi es el umbral de activación para la neurona i, el cuál suele tomarse como θi = 0 (Hop�eld,

1982).

Cada neurona i actualiza su estado de manera aleatoria y asíncrona, evaluando si está

por arriba o por abajo del umbral y reajusta su estado en correspondencia.

Una de las características que distingue a la red de Hop�eld de otros modelos de redes

neuronales es que al ser una red completamente conectada, las señales de entrada o inputs

(que consisten en un vector inicial de valores binarios o bipolares) son aplicadas sobre todos

los nodos al mismo tiempo. Las conexiones simétricas permiten que la información circule

en ambos sentidos. En una red de Hop�eld la primera salida generada o output es tomada

como un nuevo input, el cual produce a su vez un nuevo output y así sucesivamente hasta
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que la red converge a un atractor (Beale et al., 1990). El output �nal de la red o �solución�

se toma como el valor de todos los nodos cuando la red ha alcanzado un estado estacionario.

En una red de Hop�eld es posible guardar información de los patrones en la estructura

de pesos de la red, haciendo que estos patrones coincidan con los atractores del sistema

(Kröse y van der Smagt, 1996). Usando los mismos términos que Hop�eld, considérese

el vector Xa y supóngase que es un estado estable del sistema. Si el sistema es iniciado

su�cientemente cerca de Xa, digamos X = Xa + ∆, éste iterará hasta que X ≈ Xa. Así

pues, podemos decir que el sistema posee información almacenada de Xa que le permite

recuperar dicho vector (Hop�eld, 1982). Las redes de Hop�eld son capaces de recuperar

patrones partiendo de información incompleta proveniente del entorno y completándola con

información almacenada en su estructura. Por esta razón, la estructura actúa como una

memoria asociativa. En este sentido, cuando a la red se le presenta un patrón desconocido

como entrada, ésta responderá produciendo el patrón en memoria que más se le parezca

(Figuras 8a y 8b). En ocasiones la red se estabiliza en estados distintos a cualquiera de los

patrones aprendidos a los cuales se les denomina �estados espurios".

En el modelo original de Hop�eld la memorización de los patrones se logra asociando un

peso wij a cada conexión de acuerdo a la regla Hebbiana de aprendizaje. En el contexto de

las redes neuronales, la regla Hebbiana es a menudo representada bajo la frase "neuronas que

disparan juntas se conectan juntas", lo que quiere decir que las conexiones entre neuronas

que tienen una correlación en su activación ante un estímulo son reforzadas (Watson et al.,

2010). Su fórmula es la siguiente (para una red binaria con estados 0 y 1):

wij =
1

N

P∑
µ=1

(2ξµi − 1)(2ξµj − 1),

donde ξµi , es el elemento i del patrón µ, con i = 1, ..., N y µ = 1, ..., P .
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La regla Hebbiana tiene dos características importantes para el aprendizaje en redes

neuronales: 1) es local, lo que signi�ca que la modi�cación de los pesos depende únicamente

de las neuronas conectadas y no de toda la red en conjunto y 2) es incremental o creciente,

ya que los nuevos patrones pueden ser aprendidos sin tener que usar la información de

los patrones previamente utilizados para el aprendizaje. Por lo tanto la actualización de

los pesos depende únicamente de los valores anteriores y del nuevo patrón. El carácter

local le permite al sistema establecer paralelismos entre patrones mientras que el carácter

incremental le permite aprender en un ambiente cambiante (Perumal, 2008).

La red de Hop�eld poseé un valor escalar E asociado con cada estado, al que se le conoce

como energía, y que permite relacionar a la red con otro tipo de sistemas físicos (Torres

et al., 2010). Se le llama energía a E porque ésta disminuye a medida que la dinámica de

la red avanza o bien permanece igual cuando el sistema ha alcanzado un atractor, el cual

puede ser visto como un mínimo local de la función de energía (Kröse y van der Smagt,

1996) (Figura 8c).

En resumen el algoritmo general de operación de una red de Hop�eld es el siguiente:

1. Asignar los pesos entre conexiones mediante la regla Hebbiana de aprendizaje.

2. Inicializar la red con un patrón desconocido como entrada.

3. Actualizar el estado de las neuronas mediante la función de activación hasta que la

red converja a un atractor.

En este tipo de redes los atractores siempre son puntos �jos a menos que se modi�quen

aspectos de su estructura como que el hecho de que los pesos no sean simétricos o de la

proporción de pesos wij = 0 (Weaver, 1999).
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(a)

(b)

(c)

Figura 8: Funcionamiento de una red de Hop�eld. Por tratarse de una red de una sola capa, todas

las unidades actúan como entrada y como salida (a). A través de un número de iteraciones, las redes de

Hop�eld son capaces de recuperar patrones a partir de información incompleta proveniente de su entorno

y completándola con información almacenada en su matriz de pesos W (a) y (b). La trayectoria de la

red hacia la estabilidad puede verse como un proceso de disminución de energía a medida que la dinámica

de la red avanza (c). (a) modi�cado de Hop�eld Net. [Imagen digital]. Recuperado el 23 de septiembre

de 2017, de: http://www.nnwj.de/hop�eld-net.html; (b) tomado de Beale, R., Jackson, T., & Hilger, A.

(1990). Neural Computing : An Introduction. Bristol: Adam Hilger.
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Las características que poseé el modelo de Hop�eld han hecho que sea empleado como

modelo del funcionamiento de las redes neuronales biológicas y del aprendizaje en general,

sin embargo, como se ha venido mencionando, se cree que sus principios podrían gener-

alizarse a otros procesos biológicos distintos de los neuronales como la regulación genética

y la evolución (Wuensche, 2010; Watson y Szathmáry, 2016).

Similitudes entre redes de regulación genética y redes de Hop�eld.

Las redes de regulación genética (RRG) regulan la expresión de miles de genes en cada

proceso del desarrollo, especi�cando qué conjunto de genes deben ser expresados en tiempo y

espacio especí�cos (Levine y Davidson, 2005). Una RRG consiste en cientos de secuencias

modulares de DNA que reciben e integran múltiples señales activadoras y represoras, a

partir de moléculas que reconocen secuencias especí�cas dentro de éstas. El resultado �nal

es el control preciso de la transcripción de los genes asociados.

Los enfoques para modelar RRG son varios, van desde los modelos matemáticos detal-

lados que se apegan a los datos experimentales, hasta los modelos más abstractos, comunes

en campos como los sistemas complejos o la vida arti�cial (Geard y Wiles, 2005). Mientras

que los primeros son empleados a menudo para hacer prediciones cuantitativas, los segundos

sirven para investigar aspectos más cualitativos de la regulación (Geard y Wiles, 2005).

Una RRG puede describirse en términos de una red abstracta en donde los nodos repre-

sentan genes y factores de transcripción y las conexiones representan interacciones regula-

torias, ya sean transcripcionales, postranscripcionales o postraduccionales (Aravind et al.,

2009). En general una RRG puede modelarse como una red dinámica de modo que los

conceptos de atractor, trayectoria y estado, mencionados anteriormente, pueden aplicarse
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a este tipo de redes. El estado de la RRG en cualqueir momento está determinado por

el patrón de activación de los genes individuales (Geard y Wiles, 2005). En los modelos

discretos 1 suele ser el valor de un gen que se encuentra activo (o por encima de un umbral

de activación) y 0 el valor de un gen inactivo (o por debajo de un umbral de activación).

Las redes de Hop�eld han sido empleadas para modelar RRG (Dragui y Wagner, 2009;

Watson et al., 2010), en particular en el estudio del cáncer (Maetschke y Ragan, 2014;

Szedlak et al., 2014; Fard et al., 2016). En una RRG modelada como una red de Hop�eld,

cada tipo celular o linaje puede ser visto como uno de los patrones memorizados. Así como

una red de Hop�eld contiene información parcial en su estructura que le permite recuperar

los patrones de activación almacenados en memoria, una célula contiene información parcial

para producir distintos tipos celulares a lo largo del desarrollo. De esta manera, la estructura

de la RRG actúa como una memoria capaz de organizar los componentes del sistema y de

recuperar estados fenotípicos pasados (Wuensche, 2004; Watson et al., 2010, 2011a, 2014).

En cuanto a la naturaleza de los pesos, en el modelo clásico de Hop�eld la fuerza de la

interacción entre dos unidades i, j se obtiene mediante la regla Hebbiana de aprendizaje.

Establecer una relación directa entre la red de Hop�eld y las RRG implicaría que éstas

almacenaran información de forma similar. Watson y colaboradores aseguran que las RRG

pueden estar sujetas a modi�caciones en sus conexiones que en principio son las mismas

producidas por el aprendizaje Hebbiano (Watson et al., 2010). Ellos citan el trabajo de

Wagner et al. (2007) en el que mencionan que la selección puede actuar en genes que afectan

la correlación de ciertos caracteres, ya sea incrementando dicha correlación o reduciéndola,

dependiendo de si los caracteres se encuentran simultáneamente bajo selección direccional

o no, proceso que a la larga resultaría en un reforzamiento de los efectos pleiotrópicos entre

caracteres que son seleccionados juntos y en la supresión de los efectos pleiotrópicos de los

que no (Wagner et al., 2007 en Watson et al. (2010)). Watson y colaboradores señalan que
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este comportamiento claramente describe una modi�cación Hebbiana de las interacciones

genéticas (Watson et al., 2010). Dichas modi�caciones en las conexiones hacen que el patrón

de expresión seleccionado sea más robusto a la variación ambiental y a la larga este proceso

causaría que el sistema regulatorio en conjunto se comporte como una memoria asociativa

de fenotipos que han sido visitados y seleccionados en el pasado (Watson et al., 2010). La

extrapolación de la noción Hebbiana de las neuronas hacia los genes, la cual podríamos

reformular como �genes que se activan juntos se conectan juntos�, simplemente sugiere que

las causas que dan origen a tales correlaciones entre unidades se mantienen, de manera que

estímulos recurrentes generarían estructuras recurrentes.

Sección 2: Objetivos.

Dadas las similitudes que existen entre el aprendizaje y la evolución, los modelos de

aprendizaje como las ReNA pueden brindarnos información acerca de la biología. El ob-

jetivo de este trabajo es explorar algunas de las ideas que este tipo de modelos pueden

proporcionar. Para ello se empleó una red de Hop�eld como modelo de un sistema de regu-

lación genética hipotético. Aunque la red de Hop�eld es un modelo muy simpli�cado de una

red de regulación genética (RRG), nos da la posibilidad de estudiar a este tipo de sistemas

en términos de su estructura, memoria y mecanismos de adquisición de información.

Los objetivos particulares son:

• Analizar cómo es que cambios en la estructura de una red de Hop�eld afectan su

función en términos de la estabilidad de los atractores.

• Comparar los resultados obtenidos por las simulaciones con datos biológicos reales y

discutir las implicaciones biológicas que podrían derivarse del modelo.
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• Discutir la relación que existe entre la estructura y el potencial evolutivo.

Sección 3: Método.

El modelo

Se crearon redes de Hop�eld de tamaño N = 10, 50, 100, 500 y 1, 000 unidades com-

pletamente conectadas, con conexiones simétricas y pesos simétricos. Al tratarse de re-

des completas, simétricas y sin conexiones autodirigidas, el número total de aristas es

M = (N2 −N)/2. Las redes poseen un estado global S determinado por el estado local σi

de cada una de sus unidades, el cual puede ser 0 ó 1 (ó {-1, 1}, ver subsección Topología

más adelante), es decir S = {σi ∈ {0, 1} , i = 1, . . . , N}. En el caso de una RRG un estado

σi = 0 representaría un gen inactivo o por debajo de un umbral de activación mientras que

un estado σi = 1 representaría un gen activo o por encima de un umbral de activación.

Las redes actulizan su estado en el tiempo siguiendo la función de activación

σi(t+ 1) = ϕ[

N∑
j=1

wijσj(t)],

donde

ϕ =


1 si x ≥ 0

0 si x < 0

Se entrenó a las redes para que memorizaran P patrones independientes que rep-

resentan per�les de expresión genética donde cada variable ξµi tiene una probabilidad

p(ξµi = {0, 1}) = 1/2. La memorización de los patrones se hizo mediante la regla Heb-

biana de aprendizaje wij = 1
N

∑P
µ=1(2ξ

µ
i − 1)(2ξµj − 1) (Hop�eld, 1982).
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Evaluación de la estabilidad de los atractores.

Para evaluar cómo los cambios en la estructura afectan la estabilidad de los atractores de

la red se empleó la función de traslape, de�nida aquí como:

mµ
S =

1

N

N∑
i=1

(2ξµi − 1)(2σi − 1).

La función de traslape es frecuentemente usada en el ámbito de las redes neuronales para

evaluar el desempeño de la red ya que establece una distancia entre el patrón ξµ que debería

recuperar y el estado S de la red (Elizalde et al., 1992; Löwe, 1998; McGraw y Menzinger,

2003; Stau�er et al., 2003; Davey et al., 2004; Kim, 2004; Morelli et al., 2004; Torres et al.,

2004; Dominguez et al., 2007; Löwe y Vermet, 2015).

Dado que los patrones de entrada consistieron todo el tiempo en cada uno de los patrones

almacenados en memoria, sin inguna perturbación, la red debería permanecer estacionaria

en el patrón que le fue presentado ya que se trata de un patrón memorizado y por lo tanto

un punto estable del sistema. De esta forma el traslape es usado aquí como una medida de

la estabilidad de los atractores y por lo tanto de la función de la red. En caso de que la

red converja a un estado diferente al que le fue presentado el traslape sería menor a 1, esto

querría decir que ese estado ya no es un atractor o es menos estable, a pesar de haber sido

establecido mediante la regla Hebbiana de aprendizaje.

En todos los experimentos se reporta el traslape global o promedio de la red, es decir, la

suma del traslape de cada uno los patrones en memoria dividido entre el total de patrones

memorizados por la red. Si la red tuvo un traslape igual a 1 en cada uno de los patrones

memorizados, entonces su traslape global será m = 1.
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Modi�cación de la estructura.

La estabilidad de los atractores se evaluó en función de tres parámetros: 1) el incremento

en la carga de patrones almacenados, 2) la información mutua entre los patrones y 3) el

cambio en la topología de la red. Estos tres parámetros son importantes ya que afectan la

estructura de la red al incidir directamente sobre la matriz de pesos W .

Aunque ya se ha observado antes el efecto que tiene el cambio en estos parámetros en

el desempeño de la red, la intención de este trabajo es reproducir dichos comportamientos

y discutir sus posibles implicaciones biológicas fuera del ámbito de las redes neuronales. La

carga, por ejemplo, está relacionada con el número de tipos celulares estables que la red es

capaz de �recordar, mientras que la información mutua puede usarse como una medida del

grado de correlación entre los per�les de expresión que corresponden con cada tipo celular.

La topología, por otro lado, sería una medida de la geometría de la RRG, establecida por las

interacciones físicas entre los componentes. A continuación se explican con mayor detalle

cada uno de estos parámetros así como su implementación.

Carga.

La carga α se de�ne como la fracción que representa el total de patrones memorizados

con respecto al tamaño de la red, esto es α = P/N . Es sabido que conforme la carga

aumenta el traslape disminuye (Rojas, 1996; McGraw y Menzinger, 2003; Torres et al.,

2010; Dominguez et al., 2007). Para saber cómo es que esto ocurre se obtuvo el traslape de

las redes a medida que se incrementaba la carga.

Se comenzó siempre con un solo patrón almacenado en la memoria de modo que Po = 1

y αo = 1/N . En cada iteración se incrementó en +1 el número de patrones, es decir
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αt+1 = 1
N (Pt + 1), hasta alcanzar un total de P = N patrones y α = 1. Este proceso

se repitió veinte veces para cada valor de N , excepto en el caso donde N = 1, 000, que

solamente constó de 10 repeticiones.

La estabilidad de los atractores en función de la carga se midió a partir de un conjunto

memoria con P patrones independientes donde cada variable ξµi = {0, 1} es aleatoria y con

una probabilidad p(ξµi = {0, 1}) = 1/2.

Uno de los valores que se desea determinar es el número máximo de patrones Pmax

que las redes relativamente pequeñas con las que se trabajó pueden almacenar antes de ser

inestables, para así calcular la carga crítica αc a partir de la cual ocurre la inestabilidad y

compararla con los resultados que hayan sido reportados previamente.

Debido a que en todo momento se obtuvo la estabilidad global de redes con varios

patrones memorizados, se consideró una cantidad arbitraria de error de recuperación de los

patrones del 1%. Esto quiere decir que se de�nió αc como el valor de carga a partir del cual

el traslape global de la red es menor a 0.99.

Información mutua entre patrones.

En los experimentos anteriores la estabilidad de la red en función de la carga se evaluó a

partir de un conjunto memoria de patrones independientes, pero se sabe que el grado de

similitud entre el conjunto de patrones memorizados tienen un efecto en la estabilidad de

la red (Rojas, 1996). En este experimento se buscó evaluar la estabilidad en función de la

similitud de los patrones usando una medida de correlación. Como medida de correlación

se empleó la información mutua entre los patrones memorizados.

La información mutua IM entre dos variables aleatorias X e Y , establece una medida
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de dependencia entre ambas variables. En este caso, las variables X e Y corresponden a

dos patrones cualesquiera ξa y ξb del conjunto memoria. La IM entre ambos patrones

nos indica qué tanto conocer el estado de un patrón reduce nuestra incertidumbre del otro

(Latham y Roudi, 2009). Dicho de otro modo, si conocer el estado del patrón ξa reduce

nuestra incertidumbre del patrón ξb es porque ambos comparten información y por ende

nos permite hacer una predicción de uno a partir del otro.

La de�nición de IM se puede expresar en términos de la entropía de Shannon de cada

patrón de la siguiente manera:

IM(ξa; ξb) = H(ξa) +H(ξb)−H(ξa, ξb),

donde H(ξa) y H(ξb) son las entropías marginales de los patrones ξa y ξb respectivamente

y H(ξa, ξb) es su entropía conjunta (Latham y Roudi, 2009).

Dado que en la mayoría de los casos el conjunto memoria de una red de Hop�eld está

conformado por más de dos patrones, se empleó una generalización de la IM para más de

dos variables, también llamada correlación total C (Watanabe, 1960). La correlación total

nos habla del grado de correlación que existe entre todos los patrones del conjunto memoria

y está dada por

C(ξ1; ...; ξP ) =

 P∑
µ=1

H(ξµ)

−H(ξ1, ..., ξP ),

donde P es el número total de patrones almacenados.

Aunque estrictamente la correlación total es una ecuación distinta a la de la IM , nos

referiremos a ésta como información mutua, ya que la primera es una generalización de la

segunda, de modo que C = IM , considerando que aquí IM siempre tomará en cuenta más
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de dos patrones.

Con el �n de normalizar la información mutua obtenida para un conjunto memoria y

poder compararlo entre distintas redes, se dividió ésta entre la máxima información mutua,

es decir:

IMNorm =
IM

IMmax
,

donde IMmax ocurre cuando una de las variables determina al resto (Rothstein, 1952).

En este caso un patrón por sí mismo brindaría toda la información acerca de los valores del

resto de los patrones y por lo tanto éstos se encontrarían relacionados de forma máxima.

Para esta parte se generaron redes de tamaño N = 100 con un conjunto memoria con-

formado por P patrones donde la variable ξµi de cada nuevo patrón tiene una probabilidad

p de tomar el valor negativo2 al de la variable ξ1i del primer patrón creado (ξµi = 1 si ξ1i = 0,

ξµi = 0 si ξ1i = 1). En cada caso se comenzó con un patron inicial ξ1 almacenado en la

memoria a partir del cual se crearon el resto de los patrones. Para los valores de p se utilizó

el intervalo [0, 1], incremendando en 0.1 cada nuevo valor de p.

El experimento constó de 100 ensayos para cada valor de probabilidad, en los cuales se

obtuvo la información mutua del conjunto memoria y el traslape.

Topología.

Como se ha comentado anteriormente, la topología puede in�uir en el comportamiento

global del sistema ya que determina la manera cómo las conexiones se distribuyen entre

2En lógica binaria, 1 y 0 son representaciones de los valores de verdad True (Verdadero) y False (Falso),
respectivamente. En este caso el negativo de un valor es su negación, lo que nos da: ¬1 = 0 y ¬0 = 1.
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los nodos. Por esta razón se evaluó también el papel que tiene la topología en la función

de la red. Tomando en cuenta la importancia que han adquirido las redes libres de escala

recientemente (Stau�er et al., 2003; Torres et al., 2004; Perotti et al., 2006), se comparó la

estabilidad de los atractores en redes libres de escala (RLE) y en redes aleatorias (RA).

Las RLE se crearon a partir de secuencias de números enteros que siguieran una dis-

tribución de tipo ley de potencias con un exponente γ = 2.3. Se eligió este valor para γ

debido a que las redes biológicas que exhiben una topología libre de escala parecen presentar

exponentes dentro del intervalo 2 < γ < 3 (Albert y Barabási, 2002).

Para generar las redes con la topología deseada se siguió la misma metodología reportada

anteriormente en estudios similares (McGraw y Menzinger, 2003; Kim, 2004; Dominguez

et al., 2007). Ésta consiste en multiplicar la matriz de pesos original creada mediante el

aprendizaje Hebbiano por la matriz de adyacencia que representa la topología. De esta

manera los pesos de la red resultante se reescriben como:

wij = aij [
1

N

P∑
µ=1

(2ξµi − 1)(2ξµj − 1)],

donde aij es el elemento de la matriz de adyacencia que representa la conectividad entre

las unidades i, j, por lo tanto si aij = 0 entonces el peso resultante es cero sin importar el

valor wij de la matriz de pesos original.

Para el caso de las RA se procedió de manera similar. Éstas se generaron a partir de

las RLE con las que fueron comparadas, de modo que tuvieran los mismos valores N, M

(tamaño de la red y número total de aristas). Cabe mencionar que el valor de M no fue

el mismo en todos los ensayos debido a que cada vez que se creó una RLE se partió de

distribuciones de grado distintas, sin embargo, el valor de M sí fue el mismo en cada par

de redes cuya topología fue comparada.
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En todo momento se compararon redes del mismo tamaño (N = 3, 000) y el mismo

número de conexiones totales M .

Únicamente en esta parte del trabajo se evaluó también la estabilidad de redes bipolares

en las que σi ∈ {−1, 1}. Para el caso de las redes bipolares se emplearon las mismas

ecuaciones arriba descritas con sus respectivas modi�caciones.

Sección 4: Resultados y discusión.

Esta sección se divide en tres partes. En primer lugar se discuten los resultados de las

simulaciones, posteriormente se discuten las implicaciones biológicas que podrían derivarse

del modelo a partir de los resultados obtenidos y �nalmente la relación entre estructura y

potencial evolutivo.

Simulaciones.

Carga.

En el análisis de la estabilidad de los atractores en función de la carga se observó una

disminución de la estabilidad conforme la carga incrementaba. El que un patrón sea estable

se re�ere a que el atractor conserve su integridad, de forma que se tenga un traslape m = 1

siempre que a la red se le presente como estado inicial uno de los patrones memorizados

sin ninguna perturbación. Debido a que el número de repeticiones fue pequeño (20 para

N = 10, 50, 100, 500 y 10 para N = 1, 000), se reportan los valores de las medianas de m

en vez del promedio.

Al principio de cada experimento las redes presentaron una estabilidad óptima con un

traslape m = 1 para todos sus patrones (por lo tanto el traslape global es igual a 1), pero
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a partir de cierto umbral de carga crítica el traslape decae aceleradamente pero de manera

continua (Figura 9). Esto contrasta con los resultados obtenidos por Dominguez et al.

(2007) en los que se reporta una transición abrupta de m → 0 para valores de carga por

encima de αc. Muy probablemente esto se deba a que aquí se reporta el traslape global de

todos los patrones memorizados y no sólo de un patrón, ya que si se toma únicamente el

traslape de uno de los patrones en medida que se incrementa la carga, sí se observa dicha

transición.
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Figura 9: Traslape en función de la carga. Al principio la red se comporta de forma óptima hasta que a

partir de un umbral de carga crítica se vuelve inestable. Cada punto corresponde a la mediana del traslape

global de una muestra de n redes con carga α. Para el caso de las redes con N = 10, 50 , 100 y 500, n = 20

y para el caso de las redes con N = 1000, n = 10.
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Tabla 1: Comparación entre distintos tamaños de red (N)

Comparación N p-val

10-50 8.823e-06
10-100 1.034e-07
10-500 3.498e-08
10-1000 4.185e-06
50-100 0.0155
50-500 3.813e-06
50-1000 9.097e-06
100-500 0.003366
100-1000 0.0002805
500-1000 0.0006301

Los valores de carga crítica para redes de tamaño N = 10, 50, 100, 500 y 1, 000 fueron

αc = 0.2, 0.09, 0.08, 0.06 y 0.05 respectivamente, lo cual pareciera indicar que los valores de

αc disminuyen conforme el tamaño de la red aumenta (Figuras 9 y 10). Para comprobar lo

anterior, dado que los valores de carga crítica no tienen una distribución normal y por

tratarse de muestras independientes, se realizó primero una prueba no paramétrica de

Kruskal-Wallis para comparar sus distribuciones. Ésta reveló que al menos dos tamaños de

red poseen diferencias signi�cativas en la distribución de su valores de αc [X2 = 65.8769,

gl = 4, p− val = 1.682e− 13]. Para determinar cuáles fueron los tamaños de red cuyas αc

varían, se llevó a cabo una prueba pariada de Wilcoxon-Matt-Whitney (también conocida

como prueba U de Mann-Whitney). Éste último análisis mostró que los valores de las

medianas de αc varían signi�cativamente entre tamaños distintos de red al compararse

entre sí (Tabla 1).

Si se gra�can los valores de las medianas de αc obtenidos en los experimentos en fun-

ción de N , vemos que éstas decaen en proporción 1/δlnN , lo cual coincide con lo reportado

anteriormente por McEliece et al. (1987) para un conjunto memoria con P patrones in-
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Figura 10: Distribución de los valores de carga crítica αc en función del tamaño de la red (N). Los valores

de αc así como su variación, disminuyen conforme el tamaño de la red aumenta.
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Figura 11: Valores de las medianas de las cargas críticas en función del tamaño de la red (N). Se observó

un decaimiento de αc en proporción 1/δlnN , con δ ≈ 3.

dependientes con p(ξµi = {0, 1}) = 1/2. McEliece et al. colocan a Pmax en el orden de

N/δlnN , con δ no mayor a 4, si se desea que la red recupere los P patrones de manera ex-

acta. En este caso δ ≈ 3 como se muestra en la Figura 11, considerando un error permitido

de 0.01 en el traslape global de la red.

Información mutua.

En este experimento se utilizaron redes de tamaño N = 100 y P = 5, ya que el valor de

carga crítica para redes de este tamaño, sin aceptar ningún error, fue de 0.05. Esto se hizo

con la �nalidad de evitar el ruido que pudiese ser atribuído a la inestabilidad causada por

la carga y no por la correlación entre los patrones.
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Nuevamente para comprobar si existen diferencias signi�cativas dado el efecto de p, se

efectuó una prueba de Kruskal-Wallis seguida de una prueba de Wilcoxon-Matt-Whitney

entre los distintos valores de p, tanto para la información mutua como para el traslape.

Como es de esperar la información mutua entre los patrones memorizados presentó variación

en función de p (con un p-val < 2.2e-16 < 0.05, siendo este último el nivel de signi�cancia

empleado para esta prueba). En la Tabla 2 se muestran los resultados de las pruebas de

Wilcoxon-Matt-Whitney para cada comparación (los p-val no signi�cativos se indican con

*).

En la Figura 12 (arriba) se observa que en medida que p aumenta su información mutua

disminuye hasta alcanzar un valor mínimo (IM ≈ 0.1) que corresponde a un valor de

p = 0.5. A partir de este punto, conforme p continúa incrementandose, también lo hace

la información mutua. Este comportamiento es lo que se esperaría ya que en el intervalo

0 < p < 0.5, conforme p incrementa, los patrones están menos correlacionados y por

ende su información mutua es menor. Un valor de p = 0.5 signi�ca que los patrones son

independientes entre sí y por lo tanto, su información mutua es mínima (IM ≈ 0.1). Por

otro lado, en el intervalo 0.5 < p < 1, conforme p incrementa, los patrones comienzan a

parecerse otra vez más entre sí, lo que se ve re�ejado en un incremento en la información

mutua del conjunto memoria. Considérese que en los extremos del intervalo de variación de

p, cuando p = 0, todos los patrones son iguales al patrón inicial y la información mutua es

maxima (IM = 1); asimismo, cuando p = 1, todos los demás patrones son el negativo del

patrón inicial y por lo tanto iguales entre sí excepto el patrón inicial, sin embargo, el grado

de correlación entre el conjunto memoria también es máximo, lo que resulta nuevamente

en un valor de IM = 1. Los resultados de la prueba de Wilcoxon-Matt-Whitney (Tabla 2)

indican que el comportamiento de la IM en función de p es en efecto simétrico entre los

valores del intervalo 0 < p < 0.5, con respecto a los del intervalo 0.5 < p < 1.
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Figura 12: . Información mutua y traslape en función de p. Se hicieron 10 ensayos para cada valor de p.

Así como sucede con la información mutua, el cambio en p también provoca variaciones

en la estabilidad de la red (con un p-val < 2.2e-16 < 0.05). Los p-val de la prueba de

Wilcoxon-Matt-Whitney se muestran en la Tabla 2 (nuevamente los p-val no signi�cativos

se indican con *). En la Figura 12 (abajo) se observa que cuando IM = 1 (esto es en

los valores de p = 0 y p = 1), la estabilidad de la red es máxima (m = 1 en todos los

ensayos), pero fuera de estos dos valores (para 0.1 < p < 0.9) en la medida que disminuye

la IM entre los patrones, la estabilidad de las redes también disminuye hasta alcanzar

valores mínimos de traslape. En cambio cuando los patrones del conjunto memoria son

prácticamente independientes entre sí (esto es en p = 0.4, 0.5 y 0.6), y por lo tanto la

IM entre ellos es mínima (IM ≈ 0.1), las redes vuelven a presentar una estabilidad casi

óptima, con un traslape m ≈ 1. Este comportamiento es más sencillo de comprender si

se analiza desde el punto de vista del tamaño y el tipo de cuenca de atracción de cada
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Tabla 2: Comparación entre distintos valores de p. Información mutua (IM) y traslape (m).

Comparación p p-val (IM) p-val (m)

0.1-0.2 2.835e-06 7.005e-05
0.1-0.3 2.835e-06 0.0002637
0.1-0.4 2.835e-06 6.154e-05
0.1-0.5 2.835e-06 4.692e-05
0.1-0.6 2.835e-06 0.003376
0.1-0.7 2.835e-06 0.0003898
0.1-0.8 2.835e-06 7.039e-05
0.1-0.9 0.7477 * 0.6693 *
0.2-0.3 2.835e-06 0.01951
0.2-0.4 2.835e-06 6.065e-05
0.2-0.5 2.835e-06 4.62e-05
0.2-0.6 2.835e-06 6.648e-05
0.2-0.7 2.835e-06 0.2782 *
0.2-0.8 0.4009 * 0.6449 *
0.2-0.9 2.835e-06 7.005e-05
0.3-0.4 2.835e-06 6.035e-05
0.3-0.5 2.835e-06 4.596e-05
0.3-0.6 2.835e-06 8.719e-05
0.3-0.7 0.1513 * 0.818 *
0.3-0.8 2.835e-06 0.01133
0.3-0.9 2.835e-06 9.173e-05
0.4-0.5 0.001401 0.3346 *
0.4-0.6 0.4009 * 0.2866 *
0.4-0.7 2.835e-06 6.154e-05
0.4-0.8 2.835e-06 6.095e-05
0.4-0.9 2.835e-06 6.154e-05
0.5-0.6 0.00104 0.07853 *
0.5-0.7 2.835e-06 4.692e-05
0.5-0.8 2.835e-06 4.644e-05
0.5-0.9 2.835e-06 4.692e-05
0.6-0.7 2.835e-06 0.0001165
0.6-0.8 2.835e-06 6.68e-05
0.6-0.9 2.835e-06 0.003027
0.7-0.8 2.835e-06 0.2783 *
0.7-0.9 2.835e-06 1.134e-05
0.8-0.9 2.835e-06 7.039e-05
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uno de los atractores del sistema. Cuando p = 0, todos los patrones son iguales y por lo

tanto el sistema poseé un único atractor. Ya que la cuenca de atracción es una sola y de

gran tamaño, todos los estados iniciales conducen a ese único estado estable y por ende el

traslape es máximo. Conforme p incrementa y los patrones del conjunto memoria varían

más entre sí, comienzan a aparecer nuevos atractores (atractores espurios). En este caso,

entre mayor sea la información mutua de los atractores, y por lo tanto su correlación, podría

ocurrir que las cuencas de atracción se estén traslapando, lo que provocaría la inestabilidad

del sistema. Por otro lado, cuando los patrones del conjunto memoria son independientes y

su información mutua es mínima (p = 0.4, 0.5 y 0.6) podríamos decir, con �nes meramente

explicativos, que cada atractor poseé la �menor información del resto de los atractores�,

pero la �mayor información de sí mismo�, generando un espacio de estados donde cada

atractor está bien delimitado y la distancia de sus cuencas de atracción es la mayor posible.

Finalmente, cuando p = 1, sólo se tienen dos atractores, pero éstos son complementarios ya

que uno de los patrones es el negativo del otro, por lo tanto están altamente correlacionados

y presentan una IM máxima. Por la misma razón de ser ortogonales, sus cuencas de

atracción se encuentran bien delimitadas y separadas entre sí, lo que permite que el sistema

sea estable.

Por lo tanto el grado de correlación entre los patrones almacenados en memoria tiene un

efecto en la estabilidad de sus atractores y en la función del sistema. Cuando los patrones

están menos correlacionados y su información mutua es baja, la estabilidad es mayor y el

sistema se desempeña de manera más e�ciente.
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Topología.

En el analisis de la topología se observó que en general tanto las RLE como las RA muestran

un desempeño más bajo que redes de Hop�eld completamente conectadas.

Cuando se comparó la topología entre RLE y RA binarias no se observaron diferencias

signi�cativas en la estabilidad de los atractores para valores de α < 0.012. Pasado dicho

valor de carga, las RA se desempeñaron mejor que las RLE, sin embargo la diferencia en el

traslape no fue muy grande, aunado a que el desempeño de ambas topologías fue más bien

pobre para estos niveles de carga. También se observó un mayor traslape por parte de las

RA cuando se tenía únicamente un patrón en memoria (P = 1, m ≈ 0.89), en comparación

con el de las RLE (P = 1, m ≈ 0.69) (Figura 13).

En las redes bipolares en cambio, sí se observaron diferencias signi�cativas en la esta-

bilidad de los atractores. Para casi todos los valores de carga las RA presentaron un mejor

desempeño que las RLE. El único caso en el que las RLE presentaron mayor estabilidad fue

cuando se tenía un solo patrón almacenado, en cuyo caso el traslape para RLE y RA fue

de m = 1 y m = 0.998 respectivamente, sin embargo dicha diferencia no fue signi�cativa.

Se observó también que para el caso de las RLE, la diferencia entre el traslape cuando se

tiene un solo patrón (P = 1) y cuando se añade un patrón más (P = 2), fue de 0.26, en

comparación con el de las RA que fue sólamente de 0.05. Esto signi�ca un desempeño cinco

veces mayor por parte de las RA con respecto a las RLE en la transición de P = 1 a P = 2

(Figura 14).

En general las RA construídas mediante la metodología aquí descrita, parecieran de-

sempeñarse mejor que las RLE del mismo tamaño y con el mismo número de conexiones

(N, M). Estos resultados concuerdan con otros estudios similares como los de McGraw y
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Figura 13: Comparación del desempeño de topologías en redes binarias. RA (Redes Aleatorias), RLE

(Redes Libres de Escala).
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Figura 14: Comparación del desempeño de topologías en redes bipolares. RA (Redes Aleatorias), RLE

(Redes Libres de Escala).
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Menzinger (2003), también con redes bipolares, en los que se reporta un mejor desempeño

por parte de las RA, sin embargo en otros casos se reporta lo contrario. Por ejemplo,

Torres et al. (2004) estudiaron la in�uencia que tiene la topología en la capacidad de una

red bipolar de recuperar un solo patrón con distintos grados de perturbación. Los autores

reportan un mejor desempeño para las RLE en comparación con las RA. A pesar de que en

los resultados aquí obtenidos también se observó cierta ventaja por parte de las RLE bipo-

lares cuando P = 1, las diferencias no fueron signi�cativas como para asegurar este hecho,

además faltaría comprobar que el desempeño mencionado por Torres et al. se mantiene

para P > 1.

La mayoría de estudios revisados para este trabajo en torno a la topología y el desempeño

de las redes apuntan a que la capacidad de la red incrementa en función del grado de los

nodos (Labiouse et al., 2002; McGraw y Menzinger, 2003; Kim, 2004; Morelli et al., 2004;

Löwe y Vermet, 2015). Ésta pareciera ser la causa de que las RA hayan presentado un

mejor desempeño que las RLE, dado que la distribución de las conexiones en las RA es

más uniforme que en las RLE. De hecho, estudios como el de Kim (2004) sugieren que

la e�ciencia de las redes de Hop�eld depende mucho más del coe�ciente de agrupamiento

o �clustering� que de la propia topología. En general, entre menor es el coe�ciente de

agrupamiento mejor es el desempeño, lo cual concuerda con los resultados obtenidos. En

este caso las RA presentaron un coe�ciente de agrupamiento menor que las RLE (Tabla

3). Esto es de esperar si se considera que las RLE suelen ser redes de mundo pequeño,

siendo uno de los requisitos para que una red sea de mundo pequeño el que su coe�ciente

de agrupamiento sea mayor al de una red aleatoria con el mismo número de nodos.
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Tabla 3: Valores promedio de los parámetros de las redes con las que se experimentó. Tamaño de la red

(N), número de aristas (M), grado promedio (K), grado máximo (kmax) y coe�ciente de agrupamiento

(C).

Parámetro RLE RA

N 3000 3000
M 5311.333 5311.333
K 3.541 3.541
kmax 621.333 11.333
C 0.781 0.001

Consideraciones biológicas del modelo.

Como se ha venido mencionando, de manera general una RRG presenta similitudes con

una red de Hop�eld. Durante el desarrollo embrionario, por ejemplo, los estímulos externos

que inciden directa o indirectamente sobre la RRG llevan al sistema a adquirir un estado a

partir del cual la estructura toma control del proceso. Ésta es básicamente la idea detrás

del concepto de canalización de Waddington, siendo además que la canalización no requiere

de mecanismos especializados sino que surge como una propiedad emergente de las RRG

(Bergman y Siegal, 2003).

Es cierto que el modelo de Hop�eld implica situaciones que parecieran ser poco plau-

sibles en términos biológicos, como suponer sistemas totalmente conectados y relaciones

simétricas entre sus partes, pero partir del hecho de que los sistemas naturales poseen

topologías diluídas puede resultar igual de arbitrario, todo depende de qué aspectos del sis-

tema se busque representar y la escala a la que se establecen las partes y las relaciones. Por

ejemplo, si un sistema está conformado por pocos elementos es de suponer que éstos estén

altamente correlacionados. Además, las relaciones entre los componentes no necesariamente

representan interacciones físicas. En el caso de las redes de Hop�eld la matriz de pesos W

no representa las interacciones que podrían darse entre los componentes sino su grado de
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correlación (Rojas, 1996). De esta forma en la matriz de pesos de una RRG modelada

como una red de Hop�eld estarían implícitos una serie de procesos tanto genéticos como

epigenéticos que en conjunto provocan que la expresión de un gen especí�co in�uya en la

expresión de otro.

Suponiendo que las RRG puedan comportarse como redes de Hop�eld y presentar una

evolución en principio similar al aprendizaje Hebbiano como a�rman Watson y colabo-

radores (Watson et al., 2010; Watson y Szathmáry, 2016; Watson et al., 2014, 2011b), los

resultados de los experimentos en los que se probó el efecto de la carga y de la información

mutua, dan pie a preguntarse dos cosas: 1) ¾En qué medida el número de genes determina

el número de tipos celulares de un organismo, y 2) ¾Cómo es la correlación entre los per�les

de expresión que caracterizan los tipos celulares?

En relación a la primera pregunta ciertamente sería un error decir que los valores de Pmax

obtenidos en las simulaciones corresponden con el número de tipos celulares en organismos

con genomas de ese mismo tamaño, ya que los valores que se esperarían a partir de la

relación N/δlnN (con δ entre 2 y 6) es muy superior al número de tipos celulares que

supuestamente se observa en la mayoría de estos organismos. Lo que sí valdría la pena

preguntarse en este caso es qué tan válido es incluir genomas completos en este tipo de

análisis, ya que es sabido que no todos sino sólo una fracción de los genes participan en el

establecimiento del tipo celular (Szathmáry et al., 2001; Xu y Su, 2015). Factores como la

duplicación de genes así como el efecto que puedan tener distintas �estrategias� biológicas

en la expresión genética podrían estar introduciendo ruido en las mediciones. Por ejemplo,

mientras los vertebrados poseen un gran número de genes relacionados con la formación

y funcionamiento de los sistemas inmune y nervioso, las plantas, posiblemente a causa

de su vida sésil, dependen de sensar de manera precisa su entorno para responder acorde

al cambio, dedicando gran parte de su genoma a su metabolismo secundario (Szathmáry
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et al., 2001). Algo similar podría estar ocurriendo en la determinación del tipo celular, en

la que distintos subconjuntos del genoma parecen contribuir de forma diferencial, o donde

básicamente sea un grupo relativamente pequeño de genes el que determine las principales

líneas celulares.

Tomando en cuenta lo anterior y a modo meramente heurístico, se hizo una regresión

lineal para conocer la relación entre el número de tipos celulares reportados para distintas

especies eucariontes y el número de genes, considerando 1) el número total de genes en el

genoma, y 2) únicamente el número de factores de transcripción (FT). Las especies que

fueron consideradas se listan en la Tabla 4.

En este pequeño experimento se observó un mejor ajuste entre el número de tipos

celulares y los FT que con respecto al número total de genes (R2 = 0.128 y R2 = 0.053

respectivamente; Figuras 15b y 15a). Más interesante aún, si no se incluye a las plantas en

el análisis, el coe�ciente de determinación incrementa notablemente en ambos casos, aunque

sigue siendo mayor si se toma en cuenta únicamente el número de FT en vez del número

total de genes (R2 = 0.348 tomando todos los genes y R2 = 0.698 tomando únicamente el

número de FT; Figuras 15c y 15d). Estos resultados coinciden con los reportados por Schad

et al. (2011), quienes encontraron una correlación entre el número de genes (tomado como el

tamaño del proteoma reducido) y el número de tipos celulares de los mismos 52 organismos

eucariontes considerados aquí. Aunque haría falta hacer un análisis más detallado que

incluya un número mayor de organismos, estos resultados sugieren que si bien el tamaño

del genoma no determina el número de tipos celulares, sí podrían existir grupos de genes

o módulos que contribuyan más que otros, siendo además que dichos módulos varíen entre

especies.

Por otro lado, determinar cuántos tipos celulares hay en un tejido o en un organismo es

complicado, la mayoría de las veces los tipos celulares se de�nen ya sea por su morfología
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o por la actividad de un número pequeño de genes. En el caso del ser humano, por ejem-

plo, estimaciones aproximadas reportan entre 150 y 200 tipos celulares diferentes (169 de

acuerdo con Schad et al. (2011)), mientras que los listados más completos reportan que en

el individuo adulto existen unos 400 tipos distintos (Vickaryous y Hall, 2006). Sin embargo

muchos de los tipos celulares que un óvulo fecundado es capaz de producir no necesaria-

mente están presentes en el individuo, algunos de ellos conforman la placenta y otros tejidos

que controlan el desarrollo del embrión y el feto (Galvão et al., 2010). Tomando todo esto

en cuenta el número de tipos celulares reportados en la literatura es de alrededor de 800

(Galvão et al., 2010), el cual, curiosamente, se acerca mucho al número de tipos celulares

esperados para un genoma de 25,000 genes como en el caso del ser humano, si se toma

Pmax = N/δlnN con δ = 3, que es alrededor de 822. Considerando lo anterior, probable-

mente la aplicación de técnicas de secuenciación de nueva generación y los nuevos métodos

bioinformáticos para la identi�cación de tipos celulares, con un enfoque más genómico,

nos permitan �elaborar de�niciones más sistémicas de lo que es un tipo celular� (Schwartz,

1999).

Con respecto a la segunda pregunta, ¾cómo es la correlación entre los per�les de expre-

sión que caracterizan los tipos celulares?, en los experimentos en los que se usó la infor-

mación mutua como medida de correlación entre patrones, se observó que la IM afecta la

estabilidad de la red. Por lo tanto, si una RRG fuera similar a una red de Hop�eld en este

aspecto, signi�caría que el grado de correlación entre los patrones, en este caso los per�les de

expresión que determinan un tipo celular, afectaría la diferenciación. Para indagar un poco

en ello se tomaron per�les de expresión reales y se midió su IM . Los per�les que se con-

sideraron corresponden a los patrones de expresión genética de 21,399 genes pertenecientes

a 10 tipos celulares distintos, provenientes de tejidos sanos en el ser humano y obtenidos
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Tabla 4: Número de tipos celulares, tamaño de genoma y número de FT de distintas especies eucariontes.

El número de tipos celulares es el promedio reportado para esa especie. Datos obtenidos de Schad et al.

(2011) y completados a partir de las bases de datos REGULATOR (Wang y Nishida, 2015), PlantTFDB

(Jin et al., 2017) y DBD (Wilson et al., 2008).

Clasificación

algas1

Nombre de Sp.

algas2

Tipos Cel.

algas3

Tam. Genoma

algas4

Num. FT

algas5

deuterostomados6

deuterostomados7

deuterostomados8

deuterostomados9

deuterostomados10

deuterostomados11

deuterostomados12

deuterostomados13

deuterostomados14

deuterostomados15

deuterostomados16

deuterostomados17

deuterostomados18

deuterostomados19

deuterostomados20

hongos21

hongos22

hongos23

hongos24

hongos25

hongos26

hongos27

hongos28

hongos29

protostomados30

protostomados31

protostomados32

protostomados33

protostomados34

protostomados35

protostomados36

protozoos37

protozoos38

protozoos39

protozoos40

protozoos41

protozoos42

protozoos43

plantas44

plantas45

plantas46

plantas47

plantas48

plantas49

plantas50

plantas51

plantas52

Ostreococcus lucimarinus 

Ostreococcus tauri

Micromonas pusilla 

Volvox carteri

Chlamydomonas reinhardtii

Ciona intestinalis

Tupaia belangeri

Anolis carolinensis

Gallus gallus

Xenopus tropicalis

Takifugu rubripes

Canis familiaris

Tetraodon nigroviridis

Pan troglodytes

Bos taurus

Danio rerio

Homo sapiens

Rattus norvegicus

Mus musculus

Branchiostoma floridae

Encephalitozoon cuniculi

Schizosaccharomyces pombe

Kluyveromyces lactis

Yarrowia lipolytica

Saccharomyces cerevisiae

Ustilago maydis

Neurospora crassa

Emericella nidulans (Aspergillus n.)

Phanerochaete chrysosporium

Amphimedon queenslandica

Anopheles gambiae

Drosophila melanogaster

Hydra magnipapillata

Caenorhabditis elegans

Nematostella vectensis

Daphnia pulex

Theileria annulata

Plasmodium falciparum

Leishmania major

Trypanosoma brucei

Entamoeba histolytica

Dictyostelium discoideum

Phytophthora ramorum

Physcomitrella patens

Selaginella moellendorfii

Brachypodium distachyon

Zea mays

Oryza sativa

Sorghum bicolor

Arabidopsis thaliana

Vitis vinifera

Populus balsamifera

 12.50

 12.50

 12.50

 14.50

 12.50

 74.00

159.00

140.00

154.00

129.50

119.50

159.00

119.50

169.00

159.00

119.50

169.00

159.00

159.00

100.00

  3.35

  4.35

  3.05

  3.05

  3.05

  4.35

  5.55

  5.55

  4.35

 16.00

 64.00

 64.00

 22.00

 28.50

 22.00

 50.00

  7.85

  7.85

  7.85

  7.85

  4.65

  4.65

  7.85

 22.00

 25.00

 27.25

 27.25

 27.25

 27.25

 27.25

 27.25

 28.50

 7651

 7725

NA

15544

15256

14180

15462

28102

16736

18023

18523

19304

27991

20543

21746

21322

22997

22503

23873

50817

 1996

 5001

 5331

 6659

 6698

 6522

10620

NA

10048

NA

12457

14141

17398

20054

27273

30940

 3795

 5405

 8280

 8758

 9772

13681

16066

35938

NA

NA

64180

66710

34496

27235

30434

NA

 111

  99

 150

 125

 212

 394

 798

1211

 758

1030

1233

1028

1362

1366

1217

1291

1508

1202

1426

2498

  35

 100

 155

 156

 117

 192

 213

 357

 146

 227

 564

 601

 441

 695

 701

 563

  16

  18

  27

  30

  69

 116

 160

1284

 665

1751

3316

1891

2198

1356

1500

4288
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Figura 15: Correlación entre el número de tipos celulares y el número de genes. En (a) y (b) se muestra

la correlación tomando en cuenta todas las especies de la Tabla 3 y en (c) y (d) la correlación sin considerar

a las plantas (en azul obscuro). En (a) y (c) el número de genes corresponde al total de genes en el genoma,

mientras que en (b) y (d) corresponde únicamente a los factores de transcripción (FT). En ambos casos se

observó un mayor coe�ciente de determinación al compararse el número de tipos celulares con el número

de FT, pero cuando no se toman en cuenta a las plantas, el coe�ciente incrementa notablemente.
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de la base de datos ReNA Seq Atlas (Krupp et al., 2012). Los valores de expresión de cada

gen proporcionados por ReNA Seq Atlas son valores estandarizados (Z-score), de modo que

para discretizar los per�les de expresión y crear un vector con valores 0 y 1, se tomaron

como 0 todos los valores de expresión con signo negativo y como 1 todos los valores con

signo positivo.

El valor de información mutua que se obtuvo de los per�les de expresión considerados fue

IM = 0.32. Si bien los tipos celulares no están altamente correlacionados, estos tampoco

son aleatorios (en cuyo caso IM = 0). Lo anterior puede comprobarse también, aunque de

forma cualitativa, en las �guras 16 y 17. En la Figura 16 se muestra la matriz de pesos de

los diez tipos celulares considerados, tomando únicamente los primeros 4,000 genes (Figura

16c), contrastada con las matrices de pesos de dos redes del mismo tamaño, una formada

con patrones aleatorios (Figura 16a) y otra con patrones correlacionados (Figura 16b). En

la Figura 17 se muestran las distribuciones de los pesos de cada una de las redes arriba

mencionadas. La matriz de pesos resultante de los per�les de expresión es cualitativamente

distinta a la que se obtendría a partir de patrones ya sean aleatorios o correlacionados.

Como es de esperar, en la matriz de patrones aleatorios predominan los pesos con bajo

valor absoluto (0 y 2, Figura 17a) debido a que la probabilidad de que cualesquiera dos

nodos mantengan un patrón de activación a lo largo de todos los per�les es bajo. Por el

contrario, en la matriz de patrones correlacionados los pesos se refuerzan, predominando

aquellos de mayor valor absoluto (8 y 10, Figura 17b). En cambio, en la matriz de pesos

de los per�les de expresión humanos se observa una distribución de los pesos un tanto

más homogénea, con valores absolutos entre 0 y 10 (Figura 17c), tomando en cuenta que

|wij | = 10 signi�ca que los genes i, j conservaron el mismo patrón de activación en todos los

tipos celulares. Muy probablemente lo que aquí se observa se deba a que los seres vivos (y

por supuesto no sólo los seres vivos) tienden a variar al mismo tiempo que conservan estados
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anteriores. Esto tiene sentido desde un punto de vista evolutivo si se considera que todos

los tipos celulares de un organismo debieron originarse a partir de un tipo celular primitivo;

además, como sabemos, no todos los genes están involucrados en la determinación del tipo

celular, o bien lo hacen de forma modular, lo que podría estar generando regiones de genes

en los per�les de expresión que tienden a variar más que otras.

Si se toma el valor de información mutua observado en los per�les de expresión humanos

(IM = 0.32) y se compara con una red de Hop�eld con un valor de IM similar, vemos

que el valor del traslape es m < 0.7, la cual podría considerarse relativamente bajo si

pensamos en lo robusto que es el proceso de desarrollo. En este sentido, para que un

sistema genético con estas características fuera estable y pudiera hacerse más complejo,

debería ser capaz de escapar de las restricciones de la correlación simultánea de todos

sus genes. Esto lo hace mediante la regulación. La regulación genética es en realidad

un tipo de modularidad espacio-temporal en el control genético o �siológico en el que las

relaciones entre componentes cambian en el tiempo. De acuerdo con Wagner et al. (2007),

la modularidad es un concepto abstracto que se re�eja a varios niveles, formando distintos

tipos de heterogeneidad en los organismos y es considerado un aspecto fundamental de la

organización biológica. La modularidad podría generar una disminución de los costos de

conectividad y proveer al organismo de algunas ventajas como la variación a un nivel mayor

de organización (Watson et al., 2010), por lo tanto, la modularidad podría ser una de las

formas en las que el sistema gane grados de libertad.

En un estudio realizado por Galvão et al. (2010) se encontró que durante el desarrollo

embrionario humano sólo unos cuantos tipos celulares se originan en un intervalo de tiempo

dado, de modo que la actividad de la red se centra en un número pequeño de tipos celulares

a la vez. Paralelamente es probable que sólo un grupo de genes se encuentren altamente

54



0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Numero de nodos

0

500

1000

1500

2000

2500

3000

3500

4000

Nu
m

er
o 

de
 n

od
os

Patrones aleatorios

10
8
6
4
2

0
2
4
6
8
10

Va
lo

r d
e 

lo
s p

es
os

(a)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Numero de nodos

0

500

1000

1500

2000

2500

3000

3500

4000

Nu
m

er
o 

de
 n

od
os

Patrones correlacionados

10
8
6
4
2

0
2
4
6
8
10

Va
lo

r d
e 

lo
s p

es
os

(b)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Numero de genes

0

500

1000

1500

2000

2500

3000

3500

4000

Nu
m

er
o 

de
 g

en
es

Perfiles de expresión, humano

10
8
6
4
2

0
2
4
6
8
10

Va
lo

r d
e 

lo
s p

es
os

(c)

Figura 16: Comparación de tres matrices de pesosW construídas a partir de: (a) patrones con estados de

activación aleatorios, (b) patrones estados de activación altamente correlacionados y (c) per�les de expresión

reales en el ser humano. En los tres casos se usaron redes de N = 4, 000 nodos y P = 10. En los per�les de

expresión humanos estos valores corresponden con 4,000 genes expresados en 10 tipos celulares distintos.
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Figura 17: Distribución de los pesos de las matrices de la �gura 16. En (a) se muestra la distribución de

los pesos de los patrones aleatorios, en (b) la de los pesos de los patrones correlacionados y en (c) la de los

pesos de los per�les de expresión.
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correlacionados en cada intervalo de tiempo. En otros estudios se menciona además que el

origen de la especialización funcional entre caracteres homólogos es acompañado por una

disminución de la correlación entre dichos caracteres. Wagner et al. (2007), por ejemplo,

mencionan los trabajos de Berg (1960) y Hansen et al. (2007) en plantas, y de Young y

Hallgrimsson (2005) en animales, en los que muestran que las partes con funciones más

especializadas del organismo están menos correlacionadas entre sí que las partes menos es-

pecializadas. En este sentido la regulación genética y su efecto modular, evita la "diafonía"

causada por la correlación de todos los genes. Por lo tanto, si bien es poco probable que

todos los genes de un genoma se encuentren altamente correlacionados, sí podría ser éste el

caso para ciertos grupos de genes que actúan como módulos, los cuales llevan a cabo fun-

ciones �siológicas o regulatorias que son semiautónomas en relación a las de otros módulos.

Adicionalmente, la correlación de un conjunto completo de genes, podría haberse dado en

etapas muy tempranas de la vida, cuando se tenían relativamente pocos genes y donde la

modularidad y la regulación era aún muy baja o poco probable.

Por último, con respecto al efecto de la topología, no es posible a�rmar que las redes

aleatorias sean más e�cientes que las libres de escala, ya que en primer lugar depende de

si se toma como modelo una red binaria o una red bipolar. Aunque las redes aleatorias

presentaron en general un mejor desempeño, los resultados obtenidos de la IM en per�les

de expresión reales en el ser humano indican que los pesos en estas redes de Hop�eld no

son aleatorias. La razón por la que las RA presentaron en este caso mejor desempeño es

porque afectan menos conexiones por nodo que las RLE. Aunque la mayoría de los estudios

de este tipo emplean la matriz de adyacencia A para generar la topología deseada en redes

de Hop�eld, esta metodología no captura el verdadero efecto que la topología pudiera tener

en el sistema ya que prácticamente no toma en cuenta la información de los pesos. En el

modelo tradicional (completamente conectado) de Hop�eld cada peso entre dos unidades

58



cualesquiera lleva implícita información del sistema, obtienida a partir de la regla Hebbiana

de aprendizaje, pero cuando se multiplica W ×A muchos de los pesos son igualados a cero

ya que aijwij = 0 si aij = 0. En este caso la topología es libre de escala pero los pesos

de la red no necesariamente re�ejan un sistema que ha evolucionado manteniendo dicha

topología. Para estudiar el efecto de la topología en redes asociativas como la de Hop�eld,

sería conveniente generar modelos que tomen en cuenta la memoria de la estructura de

pesos. Al �nal de cuentas, como establecen Boccaletti et al. (2006) �La estructura de una

red real es el resultado de la continua evolución de las fuerzas que la formaron, y ciertamente

afecta la función del sistema�.

Estructura y potencial evolutivo.

En un sistema dinámico las restricciones impuestas por la estructura determinan en gran

medida su trayectoria. En una red de Hop�eld estas restricciones están dadas por la natu-

raleza de la función de activación y por la matriz de pesos, ambas determinan el número y

tipo de patrones que la red es capaz de recuperar. La estructura, por lo tanto, es fuente de

información que evita que el sistema se comporte de manera aleatoria. Pero para que un sis-

tema pueda evolucionar la estructura no puede actuar únicamente como canalizadora sino

también como facilitadora de cambio. Precisamente de esto se trata el potencial evolutivo.

Maynard Smith y Eörs Szathmáry consideran que el incremento en complejidad que

se observa en los seres vivos está ligado a un cambio en la manera en la que procesan la

información y la transmiten de una generación a otra (citado en Collier, 2008). Por lo tanto

para que un sistema pueda evolucionar la estructura debe ser capaz de establecer nuevas

formas de procesar la información, posibilitando al sistema ganar grados de libertad.

La manera en que las estructuras se organizan para permitir nuevas formas de procesar la
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información está lejos de entenderse, sin embargo existen algunas teorías que podrían servir

como base para comprender este fenómeno. Una de ellas es la teoría del �ujo de información

(también conocida como teoría de canales), formulada en 1997 por Jon Barwise y Jerry

Selligman (Barwise y Selligman, 1997). De acuerdo con Barwise y Selligman la información

presupone un sistema de clasi�cación que no depende de un vocabulario particular y el cual

consiste en un conjunto de objetos, un conjunto de tipos de objetos y una relación binaria

entre ambos como la de pertenencia (Barwise y Selligman, 1997). Los diferentes objetos de

una clasi�cación pueden verse como el mismo sistema físico a lo largo de distintos puntos

en el tiempo y los tipos como las descripciones del estado del sistema (Ostalé, 2010).

La teoría del �ujo de información parte del concepto de infomor�smo. Un infomor�smo

es una relación entre dos clasi�caciones que permite el �ujo de información entre ambas

(Barwise y Selligman, 1997). Aunque la de�nición formal de infomor�smo está fuera de esta

discusión, lo que nos dice es que cuando existe un infomor�smo entre dos estructuras (en

este caso estructuras relacionales), las características informacionales que poseé un objeto

en una estructura se preservan en la otra. Desde el punto de vista biológico, esto sugiere

que dos estructuras que son físicamente distintas, podrían ser informacionalmente análogas.

Cuando von Bertalan�y planteó su teoría general de sistemas, él consideraba que és-

tos debían presentar características comunes que obedecían principios generales a nivel de

sistema, a las que denominó isomor�smos (von Bertalan�y, 1976). En biología, por ejem-

plo, los principios de la aerodinámica hacen que los organismos que han evolucionado para

volar presenten similitudes estructurales; estos organismos son por lo tanto isomorfos. Los

isomor�smos, también llamados analogías u homoplasias, no son considerados por la sis-

temática moderna ya que no re�ejen relaciones de ancestría y descendencia, sin embargo

esto no quiere decir que las agrupaciones que inducen no sean "naturales", simplemente nos

hablan de una relación distinta a la genalógica. De la misma manera, un infomor�smo nos
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hablaría de restricciones informacionales que servirían para agrupar a los sistmas (vivos y

no vivos) de acuerdo a la lógica interna de cómo sus partes actúan en conjunto para facilitar

el �ujo de información.

Además, los infomor�smos pueden agruparse para formar canales de información que

vinculen una regularidad con otra, ya que es debido a estas regularidades que la información

de un componente puede llevar información de otros componentes (Collier, 2008), tal como

la posición de un switch lleva información al observador del estado de activación del bulbo

al que está conectado, o el estado de activacón de un gen lleva información acerca de un

fenotipo y viceversa. Por esta razón a estos sistemas se les llama "distribuídos", es decir,

sistemas cuyos componentes se informan unos a los otros mediante canales de información.

En términos biológicos esto sugiere que deben existir otras fuentes de información que no

son genéticas ni tampoco ambientales, sino que son propias de la organización interna del

individuo (Collier, 2008). En la medida que la información �uye por estos canales, sería

completada hasta construir el fenotipo. Es probable que dichos canales de información exis-

tan. Hoy día se sabe que en el proceso de desarrollo se dan un gran número de interacciones,

desde interacciones químicas a nivel genético, hasta interaciones físicas y geométricas a nivel

celular, que son integradas a nivel de sistema (Álvarez-buylla et al., 2016).

Finalmente, la razón por la que la evolución y el aprendizaje se asemejan, radica en

que ambos procesos presentan características que son informacionalmente similares. Esto

naturalmente no quiere decir que la evolución biológica y el aprendizaje que solemos recono-

cer, ligado a la cognición humana, sean equivalentes, sino que ambos procesos comparten

principios que están más extendidos en la naturaleza de lo que se cree. La particularidad de

la cognición humana se debe a la estructura del sistema nervioso y su operar, que vincula

aspectos de la fenomenología �orgánica� como la percepción que ocurre en un dominio físico,

con aspectos de una fenomenología más bien abstracta como el razonamiento y la compren-
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sión, que ocurren en un dominio al que podríamos llamar �mental�. Cabe señalar que para

este dominio mental, si bien tiene su propia estructura y organización, su existencia es una

proyección del sistema físico que le da origen y en cuya realidad material in�uye (y sin el

cual dicha proyección no tiene sentido).

Sección 5: Conclusiones.

En este trabajo se mostró que existen similitudes entre el aprendizaje y la evolución. Dadas

estas similitudes, se exploró el tipo de pistas o conjeturas que modelos bien conocidos de

redes neuronales como la red de Hop�eld, pueden brindar al campo de la biología y la

evolución.

De las implicaciones biológicas del modelo consideradas a partir de los resultados de las

simulaciones, así como de las pruebas realizadas con datos reales, se concluye que:

• El número de tipos celulares sí podría tener una relación con el tamaño del genoma.

La manera en la que suelen hacerse las correlaciones entre genoma y complejidad

(medida como el número de tipos celulares) podría no ser la más indicada ya que

suelen tomar el genoma completo, siendo que no todos los genes están involucrados

en la determinación del tipo celular. Además, no todos los organismos parecieran

tener las mismas restricciones, como se observa cuando se quita a las plantas de

la comparación. Por otro lado, el número de tipos celulares para ciertos organismos

podría ser mucho mayor al que se cree como revelan Galvão et al. (2010). Por lo tanto,

todavía se desconoce mucho acerca de la realción que podría existir entre genoma y

complejidad. Modelos como el de Hop�eld podrían ser útiles para revelar nuevos
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tipos celulares aún no identi�cados, al mismo tiempo que estudios con un enfoque

más genómico, permitirán elaborar nuevas subclasi�caciones de los tipos celulares a

partir de per�les completos de expresión genética.

• El grado de correlación de los per�les de expresión podriá tener algún efecto en su

estabilidad. El valor de IM que existe entre los per�les de expresión genética de los

distintos tipos celulares aquí estudiados muestra que, si bien éstos no están altamente

correlacionados, tampoco son aleatorios. Estos resultados son de esperarse si se piensa

que los estados convergen en un ancestro común pero divergen durante el proceso de

desarrollo. Siendo que se reconoce a la modularidad como un proceso crucial en

la evolución, sería interesante estudiar el papel que ésta tiene en la estabilidad del

sistema al disminuir las restricciones impuestas por la corregulación simultánea de un

gran número de genes.

• Claramente el modelo de Hop�eld es una sobresimpli�cación de una RRG, sin embargo

captura aspectos importantes que vale la pena considerar. Uno de ellos es que las

conexiones en una red no representan interacciones físicas entre los componentes.

En la matriz de pesos de una RRG modelada como una red de Hop�eld estarían

implícitos una serie de procesos tanto genéticos como epigenéticos que en conjunto

provocan que la expresión de un gen especí�co in�uya en la de otro. Aunque la

mayoría de los estudios de este tipo, emplean la matriz de adyacencia A, para generar

la topología deseada en redes de Hop�eld, esta metodología no captura el vedadero

efecto que la topología pudiera tener en el sistema, ya que prácticamente no toma en

cuenta la información de los pesos.

• Con respecto a la estructura y el potencial evolutivo, los modelos de redes dinámicas

podrían ser útiles ya que éstos son representaciones de la estructura de un sistema que
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mapean con ciertos comportamientos. La estructura determina el comportamiento

del sistema gracias a que la estructura es fuente de información que restringe su

trayectoria. Así pues, el potencial evolutivo debe abordarse como una capacidad de los

sistemas biológicos de establecer nuevas formas de procesar y almacenar información

que le permitan ganar grados de libertad.

• Es necesario crear un puente entre la teoría de la información y la teoría de sistemas,

ya que entender la relación entre estructura e información permitirá a su vez entender

por qué la evolución, vista como un proceso en el que las estructuras almacenan

información de su pasado, presenta similitudes con el aprendizaje. Esto naturalmente

no quiere decir que los seres vivos (y sobre todo los sistemas de regulación genética)

y las redes neuronales aprendan exactamente de la misma forma, sino que deben

exisistir principios generales para el aprendizaje que cualquier sistema que exhiba

este comportamiento debe seguir.

Resultados como los que aquí se muestran van acorde con la idea de que existen restricciones

estructurales que pueden ser estudiadas mediante modelos sencillos que tomen en cuenta

aspectos como la memoria, la exploración y la adaptación.
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