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Resumen

El analisis de redes complejas es fundamental para comprender como la estructura de
sistemas complejos afecta la dinamica de diversos procesos. A pesar de su importancia,
la cuantificacion de la complejidad de estas redes representa un desafio, especialmente
cuando las interacciones involucran miiltiples entidades.

Para abordar este problema, se propuso una metodologia de aleatorizacion contro-
lada para detectar si la estructura de la red original codifica algtin tipo de informacion
sobre las interacciones asociadas a las especies del ecosistema estudiado y se explora-
ron indices para estudiar la complejidad de las redes ecolégicas. Ademas, se utilizaron
hipergrafos para modelar interacciones que implican mas de dos entidades.

Los hallazgos mas relevantes indican que la medida de modularidad es eficaz para
caracterizar redes y que es fundamental emplear multiples indices para evaluar su
complejidad. El analisis de hipergrafos complemento6 estos resultados, ofreciendo una
vision méas profunda de las interacciones ecoldgicas.

En conclusion, los desarrollos presentados resaltan la relevancia de la teoria de
redes, los modelos nulos y herramientas estadisticas avanzadas, como la entropia y K-
complejidad, para la caracterizacién de sistemas ecoldgicos complejos. Estos enfoques
no solo mejoran nuestra comprension de las redes, sino que también tienen implicaciones

significativas para la ecologia y otros campos relacionados.

Palabras clave: COMPLEJIDAD, ENTROPIA, MODULARIDAD, REDES ECOLOGI-
CAS
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Redes complejas

El estudio de redes es una herramienta fundamental para describir y analizar cémo
la estructura de un sistema complejo afecta la dindmica de diferentes procesos que
puedan ocurrir en él [1-3]. En los dltimos anos, el formalismo de redes complejas
ha despertado un enorme interés en multiples disciplinas, ya que permite modelar y
comprender sistemas que abarcan un amplio espectro de areas de la ciencia, incluyendo
fenémenos sociales, fisicos, biolégicos, tecnoldgicos y ecolégicos|!1—0].

Esto se debe a que las redes permiten modelar y comprender sistemas complejos
compuestos por unidades interactuantes, describiendo la topologia sobre la que se de-
sarrollan las interacciones y proporcionando una representacion de la estructura sobre
la que ocurren estas interacciones.

Este enfoque no solo permite capturar la organizacién del sistema, sino que tam-
bién ofrece herramientas para entender cémo su estructura influye en su dindmica y
funcionamiento a distintas escalas espacio-temporales. Analizar estos sistemas impli-
ca estudiar sistemas complejos donde hay interacciones entre multiples individuos. Los
datos de redes ecoldgicas suelen ser recolectados en campo y suelen proveer informacién
sobre la interaccion entre dos individuos o especies. El ntimero de individuos de cada
sistema dependera de los datos observados. Dado que los datos son recolectados por
personas con un grado de error propio del ojo humano, resulta importante determinar
si el sistema a estudiar es confiable y si se puede obtener algo relevante del mismo antes
de extraer conclusiones sobre su estructura y dinamica

El crecimiento actual del uso de redes complejas se vio reforzado por el desarrollo
matematico y estadistico realizado en estos ultimos anos, enfocado especialmente en
redes multicapas y bipartitas. Este avance también fue impulsado por el acceso a gran-
des volumenes de datos. Las redes bipartitas, que contienen dos tipos de nodos y no

permiten interacciones entre nodos del mismo grupo, son comunes en contextos como
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redes ecoldgicas (por ejemplo, interacciones planta-polinizador), redes de colaboracién
(como autores y publicaciones) y sistemas de recomendacién (usuarios y productos).
La versatilidad del enfoque basado en redes dio lugar al desarrollo de nuevos méto-
dos para el analisis de datos y la identificacion de patrones emergentes en sistemas
complejos. A medida que el campo continua evolucionando, el estudio de redes no solo
ofrece una forma de representar sistemas, sino que también proporciona herramientas

esenciales para comprender sus principios organizativos y predecir su comportamiento.

1.2. Bosques en transformacién: por qué es clave el

estudio de sus interacciones ecolégicas

1.2.1. El papel de los bosques en la mitigacion del cambio
climatico

Los bosques desempenan un papel fundamental en la mitigacion del cambio climéti-
co, actuando como importantes sumideros de carbono atmosférico. A nivel global, cons-
tituyen uno de los principales depdsitos de carbono, almacenando aproximadamente el
77% de la biomasa viva terrestre en forma de biomasa lefiosa viva [7]. Esta energia
capturada en la biomasa forestal es aprovechada por diversos organismos, lo que genera
miultiples interacciones ecoldgicas clave para la dinamica, redistribucién y acumulacion
de nutrientes, carbono y energia en los ecosistemas. Estas interacciones pueden ser
mutualistas, como la polinizacion y las micorrizas; antagonistas, como la folivoria y los
hongos de madera; y comensales, como la descomposicién y la humidificacién.

Histéricamente, los humanos hemos aprovechado los beneficios que surgen de estas
interacciones, utilizando los bosques como fuente de combustible, material para cons-
truccién y alimentos. Sin embargo, debido a la expansién de la agricultura y ganaderia
extensiva, el sector forestal se ha enfocado en el establecimiento y manejo de planta-
ciones mono-especificas orientadas a la produccién maderera. Actualmente, el cambio
climatico y la creciente preocupacién ambiental han generado una revalorizacién de
los bosques naturales multi-especificos, los cuales proveen una amplia gama de ser-
vicios ecosistémicos cruciales para la humanidad, como la regulacién hidrica, control
biolégico, filtracién de contaminantes y la provisién de servicios de polinizacion [3—11].

En este contexto, preservar y restaurar los bosques naturales se ha convertido en
una estrategia clave para mitigar el cambio climético, ya que estos ecosistemas tienen
la capacidad de absorber y almacenar grandes cantidades de diéxido de carbono de la
atmosfera. Se estima que entre 2001 y 2019, los bosques a nivel global actuaron como
sumideros netos, absorbiendo el doble de carbono que emitieron, equivalente a 7.600

millones de toneladas métricas de CO, por ano. Por lo tanto, el manejo forestal soste-
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nible y la expansion de la cobertura boscosa son estrategias de mitigacion climatica de
gran potencial y bajo costo. La gestién sostenible de los bosques no sélo contribuye a
la reduccion de emisiones de gases de efecto invernadero, sino que también mejora la
resiliencia de los ecosistemas y las comunidades ante los efectos del cambio climético.
Los bosques bien gestionados pueden aumentar la productividad, conservar la biodiver-
sidad, mantener la calidad del suelo y del agua, y actuar como amortiguadores contra

fenémenos climaticos extremos, como inundaciones y sequias.

1.2.2. Transformaciones y fragmentacion de los bosques

A pesar de su importancia, los bosques sufren transformaciones negativas y se es-
tima que 13 millones de hectareas de bosques se destruyen en todo el mundo cada
ano. Entre 2000 y 2005 se perdieron 4.7 millones de hectareas de superficie forestal,
esto representa el 65% de la deforestacién mundial. Se sabe que la deforestacién es
responsable de una cuarta parte de las emisiones mundiales de gases de efecto inverna-
dero, lo que causa que nuestro planeta mantenga una temperatura elevada, otra de las
causas es la expansion agricola y el uso del suelo. Estas transformaciones que sufren
los bosques pueden ser caracterizadas por el nivel de destruccién y modificacion del
hébitat, la tasa de deforestacién y los patrones de fragmentacion [12, 13]. Conocer el
estado de transformacion de un bosque es un antecedente decisivo para una correcta
planificacién, manejo y restauracién del paisaje, ya que esto nos indicara los principales
atributos que se deben preservar o mejorar para la conservacion de la biodiversidad y el
bienestar humano. Es posible identificar paisajes poco modificados con una tasa baja
de deforestacion; estos tienen areas extensas y conectadas de bosques nativos. Por otro
lado, existen paisajes con una alta fragmentacion, donde la cobertura boscosa ocupa un
area reducida del paisaje, y los fragmentos de hébitat se encuentran dispersos, aislados
y sin conexién entre ellos [14, 15]. La pérdida de biodiversidad suele traer efectos ne-
gativos en los procesos ecosistémicos, reduciendo los bienes y servicios que ofrece [16].
A pesar de que los bosques pueden mostrar resiliencia, esto no los excluye de verse
afectados por el cambio de uso de la tierra, la deforestacién, la intensificacién agricola
y la urbanizacién. Estas presiones pueden comprometer su capacidad de recuperacion y
adaptacion natural. La fragmentacion del habitat no solo afecta la biodiversidad, sino
que también interfiere en los procesos ecoldgicos fundamentales, alterando las dinamicas

de los ecosistemas y reduciendo su funcionalidad.
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1.2.3. Disminucion de los bosques nativos y servicios ecosistémi-

COSs

Un problema significativo y preocupante a nivel mundial es la disminuciéon de bos-
ques nativos y los servicios ecosistémicos que estos proporcionan [7, 17] a costa de la
introduccién de especies exdticas. Esto se debe a la baja rentabilidad del manejo fores-
tal en comparacién con otros usos del suelo, como la forestacién de pino y la ganaderia
[18], asi como a la falta de tecnologias que permitan a los productores utilizar de ma-
nera sostenible el bosque nativo desde una perspectiva economica y ambiental. Aunque
diversos productos forestales, como la madera y la lena, tienen valor de mercado y pue-
den compararse directamente con otros usos del suelo, existen servicios ecosistémicos
de regulacion, como el control de la erosién del suelo y la polinizacién, que no tienen
un valor de mercado. La ausencia de valor de mercado presenta un reto para desarro-
llar tecnologias de manejo que ofrezcan un retorno econémico a los productores y, al
mismo tiempo, proporcionen servicios ecosistémicos a la sociedad [19]. Es decir, la falta
de incentivos econémicos adecuados para la conservacion de los bosques nativos puede
llevar a su degradacion y pérdida, lo que a su vez afecta la biodiversidad y la capacidad

de estos ecosistemas para proporcionar servicios vitales.

1.2.4. Los bosques andino-patagoénicos

En Argentina, los bosques andino-patagdnicos son considerados entre los ecosiste-
mas de mayor prioridad para la conservacién y estan presentes en numerosas areas
naturales protegidas [20]. La investigacién en la ecologia de estos bosques es extensa y
destaca su importancia como reserva de vida silvestre con un gran potencial productivo
[21-24]. Sin embargo, los bosques multi-especificos han sido poco explorados y la falta
de informacion es un problema estructural en los matorrales de la Patagonia Norte Ar-
gentina. A pesar de que los matorrales actualmente producen bienes comerciales como
madera, lena y forraje para la ganaderia en la zona andina, la provisién de servicios
ecosistémicos (SE) asociados a su diversidad podria mejorarse mediante una gestién
adecuada. Los SE pueden ser divididos en tres categorias: de provisién (como alimentos,
materiales y lena), de regulacién (como polinizacién, regulacién climatica y control de
la erosién) y culturales (como valor estético, recreativo y espiritual) [25, 26]. En muchos
paises, incluido Argentina, aiin no esta claro cémo manejar los bosques multi-especificos

para garantizar la provision sostenible de bienes de mercado y biocombustibles.

1.2.5. Practicas de manejo forestal sostenible

En Patagonia Norte, se encuentran entre los principales cambios realizados por el

ser humano, el reemplazo de los bosques por sistemas silvopastoriles, es decir por sis-
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temas que combinan: arboles, arbustos forrajeros y pastos con la produccion ganadera,
como asi también las plantaciones mono-especificas de coniferas exoticas. Estas son
plantaciones no nativas de rapido crecimiento, que se utilizan para el aprovechamien-
to lenero y la urbanizacion y que ademas generan cambios de cobertura o superficies
del bosque nativo [27]. En el caso de ecosistemas forestales de bajo valor maderero,
como los bosques de tipo matorral, una practica posible para lograr un manejo fo-
restal sustentable seria combinar la extraccion de lena con plantaciones de arboles de
interés productivo. Este serfa un procedimiento adecuado, optimizando los costos al
implementar cosechas sistematicas para comercializar productos como lena y postes,
en lugar de realizar podas no controladas. Entre las opciones forestales, una préctica
alternativa de mitigacion y/o practica forestal superadora para revalorizar los recur-
sos propios y mantener la biodiversidad seria la plantacion de especies no invasivas y
nativas [28, 29]. Estas plantaciones podrian agregar valor de mediano y largo plazo si
se plantan a densidades que permitan la persistencia del matorral y la reduccién de su
combustibilidad. La forestacién con especies nativas de alto valor estd en linea con la
politica productiva (LN 25.080) y ambiental (LN 26.331) nacional y provincial (LRN
4.552).

1.2.6. Interacciones ecolégicas en los bosques

En la naturaleza, diversos procesos ecologicos se asocian a una mayor regeneracion
y crecimiento del bosque y/o fomentan mayor diversidad en los siguientes niveles tréfi-
cos. Es necesario realizar un anélisis que integre las respuestas simultaneas de plantas
y diferentes grupos de invertebrados y microorganismos al manejo de la vegetacion.
Si bien hace afos se ha introducido el concepto de redes de interaccién [30] y se han
realizado trabajos a lo largo de los ultimos 10 anos, poco se conoce sobre que suce-
de en algunos sitios de la Patagonia Argentina [31-31]. Es fundamental abordar esta
metodologia proporcionando informacion relevante a nivel local, regional y global.

Se ha estudiado que la riqueza de especies en sistemas productivos, ademas de
su valor intrinseco, fomenta los servicios ecosistémicos [35, 36]. A pesar de que se ha
estudiado sobre las consecuencias de los cambios en las redes de interacciones planta-
insecto en el funcionamiento de los sistemas productivos [37, 38]. En la Patagonia Norte
aun hay dreas que requieren mayor investigacién, especialmente en su relacién con los
sistemas productivos y la conservacion de la biodiversidad.

La herbivoria es una de las interacciones ecolégicas mas importantes en los bosques
y se define como el proceso donde los animales consumen tejidos vegetales vivos, por
ejemplo, hojas, tallos, raices o frutos. Esta interaccion es asimétrica, ya que el herbivoro
se ve beneficiado, mientras la planta es perjudicada. En la Patagonia Norte, el tipo de

herbivorfa mas estudiada en los sistemas forestales es la de herbivoros mamiferos [23],
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este es un tipo de interaccién muy diferente a la de artrépodo-arbol.

Los artropodos son animales invertebrados que componen un cuarto de los organis-
mos existentes y consumen entre el 5 y el 18 % de la cantidad de hojas de una planta,
ya sea hojas secas o frescas [39, 10]. La herbivoria de artrépodos no sélo contribuye a la
biodiversidad del bosque [11], sino que también puede convertirse en plagas y afectar el
rendimiento de las plantas debido al consumo de hojas o la dispersién de enfermedades
42].

Otra interaccién clave es la interaccién entre planta-polinizador. Los polinizadores
son animales que, al visitar las flores para alimentarse, transportan el polen de una flor
a otra. Cumplen un rol fundamental en la reproduccién de las plantas, al iniciarse asi
el desarrollo de las semillas y los frutos. Por este motivo son esenciales en los ecosiste-
mas ya que estdn involucrados en la fertilizaciéon de alrededor del 90 % de especies de
angiosperma [13, 11] y del 70 % de especies de cultivos en el mundo [15]. En las ultimas
décadas existe una creciente preocupacion por la pérdida de polinizadores y sus servi-
cios [13, 16], y una mayor focalizacién en las redes de interacciones para el diagnéstico
y recomendaciones de manejo de los ecosistemas [35, 47, 1&]. Perturbaciones causadas
por fuego, sobrepastoreo o desmonte pueden causar distintos efectos sobre los polini-
zadores como reducir los sitios de anidamiento y disponibilidad de flores [141, 19] o, por
el contrario, favorecer la floracién de las especies del sotobosque [50], incrementando

su abundancia.

1.3. Especies clave

En el &mbito de la ecologia se utiliza el concepto de especie clave [51, 52]. Este se
refiere a una especie cuyo impacto en su ecosistema es considerablemente superior al
esperado teniendo en cuenta su biomasa o abundancia. Estas especies desempenan un
rol fundamental en la estructura y funcionalidad de sus comunidades, y su presencia o
ausencia puede tener efectos significativos en la biodiversidad y la salud del ecosistema.
Ejemplos de especies clave son los depredadores que pueden regular las poblaciones de
herbivoros, lo que a su vez permite el crecimiento de la vegetacion y la conservacion
de la biodiversidad.

El tipo de interaccién asociado a estas especies clave presenta un espectro amplio
abarcando la depredacion, la competencia y la simbiosis. Por ejemplo, las especies poli-
nizadoras, como las abejas, son cruciales para la reproduccién de muchas plantas, lo que
afecta la produccién de alimentos y la diversidad de especies vegetales. La desaparicién
de una especie clave puede llevar a cambios drasticos en la estructura del ecosistema,
produciendo desequilibrios, sobrepoblacién de ciertas especies y disminucién de otras
con la consiguiente pérdida de biodiversidad [15, 53, H4].

Teniendo en cuenta que las especies clave son esenciales para el mantenimiento de
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Figura 1.1: Representaciéon de una red no dirigida con 4 nodos

la estructura y la funcionalidad de los ecosistemas, su conservacién es fundamental
para preservar la biodiversidad y la resiliencia de los ecosistemas frente a cambios
ambientales. La pérdida de estas especies puede conducir a la degradacion del habitat
y a la disminucién de la biodiversidad, lo que resalta la necesidad de estrategias de
conservacién efectivas que prioricen la proteccién de estas especies y sus habitats. Por
lo mismo, es importante poder identificarlas a fin de desarrollar estrategias 6ptimas
para su preservacion. Veremos mas adelante que el rol de las especies clave es esencial

al momento de restaurar ecosistemas degradados.

1.4. Representacion de las redes

Las redes pueden ser representadas mediante un grafo. Sea G un grafo donde G =
(V,E), donde V es el conjunto de vértices, a los cuales llamaremos nodos y F es el
conjunto de enlaces entre los nodos, es decir, E C V x V [5, 55].

Definicién: Se dice que un grafo es simple cuando no tiene multiples enlaces y
loops. Un loop se crea cuando un enlace involucra un tnico vértice. Decimos que un
grafo tiene multiples enlaces si dos vértices comparten mas de un enlace.

Observaciéon: El maximo ntimero de enlaces en un grafo de N nodos es igual a
().

Definicién: Sea V = {vy, v, -+ ,v,} los vértices de un grafo. Un camino es una
secuencia finita de nimeros de la forma
VU9, Vg3, * * * , Up_1Up, €sto también se puede escribir como vy — vy — v3 —, -+, Uy,
donde vy es el nodo inicial y v,, es el nodo final. Al nimero de enlaces se lo denomina
longitud.

Definicién: La distancia entre un par de nodos se define como el camino mas corto
que conecta a esos nodos. Si dos nodos no estan conectados se dice que la distancia es
infinita.

Definicién: Se dice que dos nodos son vecinos, si comparten un enlace. En el

ejemplo de la figura 1.1, los vecinos del nodo 2 son los nodos 1, 3 y 4.

2e;
ki(k;—1)

siendo k; el nimero de vecinos del nodo i y e; el nimero de enlaces entre los vecinos

Definicién: Se define el coeficiente de clustering de un grafo como C; =

del nodo <.
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Definicién: Una componente conectada es un subgrafo donde todos los nodos estan
conectados y existe un camino entre todos los nodos del subgrafo, ademaés ningin nodo
del subgrafo estd conectado con un nodo de otro subgrafo.

Una red esta definida por un conjunto de nodos que representan diferentes grupos,
por ejemplo, en una red de planta-polinizador tendremos 2 grupos de nodos, uno de
polinizadores y otro de plantas y las relaciones entre ambos grupos van a estar repre-
sentadas por medio de sus enlaces/vinculos. Cuando las redes son dirigidas, los enlaces
tienen una direccién especifica. En cambio, en las redes no dirigidas, los enlaces son
bidireccionales, es decir, no tienen una direccion tnica. Los enlaces entre nodos pueden
ser, por lo tanto, dirigidos o no dirigidos.

Cada red puede ser representada mediante una matriz, a la que llamaremos matriz
de adyacencia (A). Esta resulta ser una matriz cuadrada, en el caso de tener N nodos
la matriz serd de N x N y el elemento A;; representa el enlace que une los nodos 7 y
7. Ademaés esos enlaces pueden tener asociado un peso, en nuestro ejemplo el grafo es
sin peso, por lo tanto A;; = 1 si existe un enlace entre el nodo 7 y el nodo 7,y A;; =0
en caso contrario.

A modo de ejemplo a continuacién mostramos la matriz de adyacencia del grafo de

la figura 1.1.
0110
1 011
1 100
01 00

De manera general, una red multicapa es un par M = (G,C) donde G = {G,, :
1 < M} es una familia de capas y C es el conjunto de enlaces entre capas [50, 57].
A su vez, cada capa es un par G, = {X,, E,}, donde X es el conjunto de nodos de
la capa y E el de los enlaces entre ellos. El conjunto de enlaces entre capas se define
como C' = {E,p € X xXg;a,5 € 1,--- M, # [}. Existe una gran variedad de
redes multicapas entre las que se destacan dos grandes familias: redes multiplex y red
de redes. Las primeras son redes donde cada capa tiene el mismo conjunto de nodos
aunque la interaccion entre ellos puede ser diferente en cada una. El ejemplo mas trivial
es el de dos nodos conectados en una capa, pero desconectados en otra. Por otro lado,
una red de redes esta formada por redes que estan entrelazadas entre si, pero que no

contienen necesariamente los mismos nodos.

1.4.1. Caracterizacion de Redes

Para poder comprender la estructura de las redes se las ha caracterizado usan-

do diferentes medidas de centralidad de los nodos, como el grado, la betweenness y
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propiedades globales como el clustering, la asortatividad, la distribuciéon de grado y
la modularidad. Es esencial definir cada uno de estos conceptos para entender cémo

contribuyen al anélisis de las redes.

» Grado de un nodo: El grado (k) de un nodo se define como el niimero de enlaces
que ingresan o salen de un nodo. En el caso de una red dirigida existen dos tipos

de grados:
» In degree (k;): Es el nimero de enlaces que ingresan al nodo.

» Out degree (k,): Es el nimero de enlaces que salen del nodo.

El grado total de un nodo es la suma entre k; y k,, es decir, k = k; + k..
Si la red no es dirigida el grado de un nodo se define como la cantidad de vecinos

que tiene ese nodo, es decir, la cantidad total de enlaces que tiene ese nodo.

» Densidad: La densidad (d) es la razén entre la cantidad de enlaces que tiene la

red (n) y la cantidad de enlaces totales que puede admitir la red (W)
2n
d= ——F— 1.1
N(N —-1) (1.1)

= Distribucion de grado: Es la probabilidad que describe cémo se distribuyen los
grados de los nodos en una red. La distribuciéon de grado se representa por medio
de una funcion de distribucion que puede ser Binomial o de Poisson para una red

aleatoria o en el caso de una red de escala libre sigue una ley de potencia.

s Betweenness: A veces llamada intermediacién, es una medida de centralidad.

Cuenta los caminos que pasan a través de un nodo y que conectan partes de la
red.

s Modularidad: La modularidad cuantifica la intensidad de los enlaces entre co-
munidades vs los enlaces intra comunidades y también ayuda a caracterizar la

estructura de la comunidad.
» Comunidades: Llamaremos comunidad a un subconjunto de nodos.

= Asortatividad: Se dice que una red es asortativa cuando los nodos con un alto
grado de conexion estan, en promedio, conectados a otros nodos con un alto grado
de conexién, y los nodos con un bajo grado de conexién estdan, en promedio,
conectados a otros nodos con un bajo grado de conexioén. Por otro lado, se dice
que una red es disasortativa cuando, en promedio, los nodos con un alto grado
de conexién estan conectados a nodos con un grado de conexién més bajo y, en
promedio, los nodos con un bajo grado de conexion estan conectados a nodos con

un grado de conexién mas alto.
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= Anidamiento: El anidamiento describe un patron de interaccién en el cual las
especies con menos interacciones tienden a relacionarse con un subconjunto es-

pecifico que a su vez se relaciona con las especies més conectadas [78].

Con una comprensién clara de los indices anteriores, es posible aplicar distintos
modelos y algoritmos que han sido desarrollados para generar redes con caracteristi-
cas especificas. Por ejemplo el modelo de Albert y Barabasi para redes aleatorias de
escala libre o redes de mundos pequenos. Particularmente interesante es el analisis de
deteccion de comunidades de una red, que utiliza diferentes algoritmos basados en la
maximizacion de la modularidad para una particiéon en comunidades. La mayor parte de
los estudios se aplicaron inicialmente a redes de una sola capa, pero se han generalizado
para redes multicapas en los tultimos anos. Dado que éste es un campo novedoso, en el
que han aparecido en poco tiempo multiples técnicas e indices, los avances matematicos
y estadisticos que se desarrollen en el futuro reciente van a ser de gran utilidad para
poder seguir creando herramientas y modelos que permitan un avance cualitativo en
el conocimiento de la estructura de las redes.

Si bien muchos aspectos de las redes fueron estudiados, hay un aspecto que no fue
abordado exhaustivamente desde un punto de vista matematico, que es la complejidad
de las redes. La palabra complejidad puede ser usada de diferentes formas dependiendo
del area de estudio. En el area de ecologia, muchas veces se suele usar para describir
el estado de un ecosistema y puede ser asociada a un solo término como diversidad y
resiliencia ecoldgica, pero no es suficiente considerar un indice para determinar la com-
plejidad, sera necesario comparar y contrastar diferentes medidas de complejidad. En el
analisis de las redes, la complejidad puede describir la organizacion de los componentes
del sistema y la relacién entre ellos.

Existen diferentes indices para estudiar la complejidad de una red, entre ellos se
encuentran, la modularidad, la entropia, K-complejidad y la Entropia SVD (Singular
Value Decomposition) . Muchos indices actualmente usados en el area de ecologia fueron
adaptados de otras areas como fisica y teoria de la informacién. El enfoque usado en
esta tesis tiene como base la teoria de la informacién y puede ser aplicado a diferentes
tipos de redes. Diremos que una red es compleja si contiene informaciéon codificada en
su sistema.

La entropia se define como

H(X)=- ZP(%) ~log(P(;)), (1.2)

donde P(z;) = nedos en_la_comunidad i N g e] niimero de comunidades de la red, donde
nodos totales ’ )

X = {1, -+ ,xy} esla variable aleatoria. Otro de los indices que puede ser usado para

estudiar la complejidad de la red es la modularidad. Este indice cuantifica la intensidad
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de los enlaces entre comunidades vs los enlaces intra comunidades y también ayuda a
caracterizar la estructura de la comunidad.

El indice Entropia SVD (Singular Value Decomposition) se calcula factorizando
la matriz de incidencia A donde A4,,,, € R, una de las matrices resultantes de esta
factorizacién es una matriz diagonal y usando los valores de esa matriz diagonal se
obtiene el indice buscado, esto se desarrolla en detalle en el Capitulo 3 de la tesis.
Otro de los indices es la complejidad de Kolmogorov (K-complejidad) y una forma de
aproximar este valor es usando el algoritmo de probabilidad presentado por Solomonoff
y Levin [59, 60].

Para detectar comunidades en redes complejas, se utilizan diversos algoritmos que

se basan en diferentes enfoques y principios. Algunos de los mas destacados son:

1. Algoritmo de Louvain

Este algoritmo es uno de los més populares para la deteccién de comunidades. Se
basa en la maximizacion de la modularidad, que mide la densidad de conexiones
dentro de las comunidades en comparacién con las conexiones entre ellas. El
algoritmo funciona en dos fases: a) Fase de agrupamiento local: Cada nodo se
asigna a la comunidad que maximiza la modularidad; b) Fase de agregacién: Se
construye una nueva red donde las comunidades detectadas se tratan como nodos,

y se repite el proceso.

2. Algoritmo de Girvan-Newman

Este método utiliza la eliminacién de enlaces para identificar comunidades. Co-
mienza calculando la “intermediacién” de cada enlace, que mide cuantos caminos
cortos pasan por €él. Los enlaces con la mayor intermediacion se eliminan iterati-
vamente, vy la red se divide en comunidades cuando ya no hay mas enlaces que

conecten diferentes grupos.

3. Deteccién de comunidades basada en propagacién

Estos algoritmos se basan en la idea de que los nodos se agrupan a través de un
proceso de difusion. Un ejemplo es el algoritmo Label Propagation, donde cada
nodo adopta la etiqueta mas comin de sus vecinos en iteraciones sucesivas, lo

que permite que los nodos se agrupen en comunidades.

4. Algoritmos de optimizacién de la modularidad

Ademas del algoritmo de Louvain, existen otros métodos que optimizan la mo-
dularidad, como el método de optimizacién de la modularidad de Blondel et al.
[61], que también sigue un enfoque jerarquico y puede ser aplicado a redes de

multiples capas.
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. Métodos espectrales

Estos algoritmos utilizan propiedades espectrales de la matriz de adyacencia de
la red. Por ejemplo, el uso del espectro de la matriz de Laplace permite identificar
comunidades al observar los valores propios y vectores propios, que pueden indicar

la estructura de la red.

. Algoritmos de clustering jerarquico

Estos métodos construyen un arbol de decisiones (dendrograma) que permite
agrupar nodos en diferentes niveles de granularidad. Se pueden utilizar medidas
de similitud o distancia para decidir como agrupar los nodos. Cada uno de estos
algoritmos tiene sus ventajas y desventajas, y la eleccion del método adecuado
puede depender de las caracteristicas especificas de la red que se esté analizando,

asi como de los objetivos del estudio.

. Algoritmo de médulos bipartitos inducidos recursivamente (BRIM)

Este algoritmo fue propuesto por Barber en 2007 [62] y busca optimizar la mo-
dularidad asignando nodos a diferentes comunidades de manera sucesiva, con el
objetivo de maximizar la contribucion individual de cada nodo a la modularidad,
teniendo en cuenta las asignaciones previas. En este proceso, cada conjunto de
nodos induce recursivamente al otro conjunto de nodos. El algoritmo BRIM rea-
liza estas asignaciones de nodos de cada tipo a comunidades hasta que se alcanza

un valor maximo de la funcién.

. Algoritmo Infomap

Este algoritmo identifica comunidades o modulos en redes complejas al optimizar
una funcién. En redes ecolégicas Infomap encuentra grupos de especies que estan
fuertemente conectadas entre si, pero menos conectadas con otras especies. El
algoritmo busca la particion de la red que minimiza la cantidad de nodos dentro
de un modulo para describir las interaccion dentro de la red, es decir, cémo las
interacciones se distribuyen y se mueven entre las especies. Este se basa en una

versién modificada del algoritmo de Louvain [63].

. Algoritmo de Leiden

El algoritmo de Leiden busca optimizar la modularidad de una red. Asigna no-
dos a comunidades de manera inicial, luego realiza una optimizacién local de la
modularidad, similar a Louvain, pero asegurandose de que las comunidades estén
mas conectadas entre si. Finalmente refina las particiones mediante un proceso

iterativo garantizando la estabilidad de las comunidades y su conectividad.

Nosotros haremos uso del algoritmo de Louvain.
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1.5. Hipergrafos

Abordar el andlisis con hipergrafos es fundamental cuando se necesita modelar y
estudiar relaciones mas complejas que las que permiten los grafos tradicionales [0, 65].
A diferencia de los grafos, que solo permiten modelar relaciones entre dos nodos, los
hipergrafos permiten representar interacciones entre mas de dos entidades simultanea-
mente. Otra de las utilidades de los hipergrafos es representar interacciones indirectas,
ya que las redes bipartitas no nos dan ese tipo de informacion. Esas interacciones en los
hipergrafos se representan por hiperenlaces, los cuales conectan nodos que comparten
una caracteristica en comun. Esto puede ser relevante en muchos contextos donde las
relaciones entre mas de dos elementos son comunes.

Gracias a los hipergrafos es posible expresar relaciones multidireccionales entre
nodos. Por ejemplo, en areas como la biologia se pueden representar las redes de in-
teraccion proteina-proteina como un hipergrafo, mientras que en las ciencias sociales
resultan tutiles para representar redes de colaboracién. Si la red de colaboracion es es-
tudiada como un grafo simple, solo se puede identificar si los cientificos han colaborado
entre si, pero no sabemos si un grupo de tres o mas autores que aparecen vinculados
fueron coautores del mismo articulo. Una forma de abordar este problema puede ser
representando la red como un grafo bipartito, en este caso tenemos dos conjuntos de
nodos, los autores y los nombres de los articulos. En este caso se pierde la homoge-
neidad porque cada conjunto de nodos tiene un significado diferente (autores versus
nombre de articulos). Esto puede causar problemas en el andlisis de propiedades to-
polégicas como la densidad y el agrupamiento, ya que se asume que todos los nodos
representan lo mismo. Los indices como la centralidad de grado o de intermediacion
pueden verse distorsionadas porque los nodos de un tipo (por ejemplo, articulos) no
interactiian entre si, lo que afectaria los célculos. Al introducir diferencias entre dos
clases de nodos podria distorsionar los resultados. Es por esto que surge la necesidad
de modelar a la red de colaboracién como un hipergrafo, donde los nodos representan
a los autores y los hiperenlaces representan los grupos de autores que colaboraron en
la publicaciéon de un articulo.

El andlisis de hipergrafos se vuelve esencial cuando las interacciones involucran a
multiples nodos simultaneamente. Esto permite una representacién mas rica y precisa
de la estructura de la red, lo cual es clave para entender sistemas complejos en diversas

disciplinas como biologia, ecologia, redes sociales y economia.

1.5.1. Caracteristicas de los hipergrafos

Un hipergrafo se representa como un par H = (V, E), donde V' = {vy, v, -+ ,v,}

es el conjunto de nodos y E = {Ey, Fy,--- , Ey,,} es el conjunto de hiperenlaces, siendo



14 Introduccion

cada E; # 0y U;E; = V [5, 66]. Un hiperenlace F; es un subconjunto de nodos.
En los hipergrafos se dice que dos nodos son adyacentes en H = (V, E) si existe un
hiperenlace E; que contiene a ambos nodos. Decimos que un hipergrafo es simple si
se cumple que E; C E; entonces ¢ = j. Un grafo simple es un hipergrafo donde cada
enlace tiene cardinalidad dos. Los hipergrafos pueden ser representados por una matriz
de incidencia E(H) = E = [e;;] donde cada e;; € {0, 1}, donde cada una de las N filas
es asociada con un vértice y cada una de las m columnas es asociado con un hiperenlace,
donde e;; = 1siv; € Ej ye; = 0siv; ¢ E;. El grado de cada nodo es la cantidad
de hiperenlaces a los que pertenece. Si queremos obtener la matriz de adyacencia (A)
del grafo que da origen al hipergrafo H = (V, E) el resultado es una matriz cuadrada
simétrica cuyas entradas a;; es el nimero de hiperenlaces que contienen a ambos nodos
v; y vj, donde la diagonal de la matriz es cero. Esta matriz puede ser obtenida usando

la matriz de incidencia de la siguiente forma:

A=EE" - D, (1.3)

siendo BT la matriz traspuesta de la matriz de incidencia y D la matriz diagonal cuyas

entradas son los grados de cada nodo.

Sea E(H) la matriz de incidencia de un hipergrafo y en la Figura 1.2 podemos ver

su representacion grafica.

E, Ey L3 E,

Vift 0 0 O
Vof 1. 0 0 O
Vz11 1 0 O
E(H):V4 11 0 O
Vslo 1 1 0
VWl 0 1 0 1
Vzf O 0 1 O
e\ 0 0 1 1
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Figura 1.2: Hipergrafo con 8 nodos y 4 hiperenlaces. Su matriz de incidencia es E(H)

Un camino de longitud [ en H = (V, E) es definido por una secuencia de vérti-
ces (vy,vg, -+ ,U,v41) , NO necesariamente distintos, de manera que para cada i =
1,2,--- 1l hay un hiperenlace que contiene a v; y v;11. Decimos que un camino es
cerrado (CW) si v; = vy41.

Un camino simple es un camino en el cual todos los vértices y los hiperenlaces
son distintos. Un ciclo es un (CW) en el cual todos los vértices y los hiperenlaces son
distintos.

De la misma manera que a los grafos se los puede distinguir en dirigidos y no
dirigidos con los hipergrafos podemos hacer lo mismo. En el caso de los hipergrafos no
dirigidos, un hiperenlace es un subconjunto de nodos. No hay una direccion entre los
nodos. En un hipergrafo dirigido, cada hiperenlace tiene una estructura mas compleja,
ya que puede dividirse en dos partes, por un lado el conjunto de nodos de origen y un
conjunto de nodos de destino. Esto indica una direccién en la relacion entre los nodos.

En los hipergrafos también es posible calcular el grado de cada nodo. Sea V' un
nodo, su grado serd la suma de todas las filas en la que aparece ese nodo en la matriz
de incidencia H, lo que es igual al niimero de hiperenlaces donde el nodo aparece [(7].

De la misma forma que en los grafos podemos definir el coeficiente de clustering
de un hipergrafo. El coeficiente de clustering mide el grado de cohesion que tiene una
red. Watts y Strogatz definieron un coeficiente de agrupamiento local que describe la
proporcién de los conocidos de un vértice que se conocen entre si [63]. El coeficiente de

clustering de un hipergrafo se define como:

Co(H) = 6 X nm:nero de hiper — 757"‘z'c’mgulos7 (1.4)
numero de 2 — caminos

donde un hiper-tridngulo es una secuencia de tres vértices/nodos diferentes y tres
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hiperenlaces diferentes de la forma: v;, E,, v;, By, vy, E,, v;, en la cual los tres nodos son
mutuamente adyacentes y un 2-camino es un camino de longitud 2, es decir, es una
secuencia como v;, E,, vj, 5y, v,. Para calcular el coeficiente de clustering se suele usar

el grafo asociado (Gg) al hipergrafo.

1.6. Objetivos de esta tesis

Habiendo introducido el problema a estudiar y la metodologia que se usara, describi-
remos los objetivos de este trabajo. Uno de los objetivos generales apunta a determinar
y analizar el nivel de informacion que esta codificada en una red ecoldgica. Para eso
usaremos como base la teoria de la informacién. Por otro lado se busca diseniar meto-
dologias de recoleccion de datos de campo, que se puedan aplicar en diferentes entornos
ambientales.

Al mismo tiempo, buscamos desarrollar un formalismo basado en la teoria de re-
des multicapas con el objeto de analizar y caracterizar este tipo de redes asociadas a
diferentes procesos ecoldgicos.

Se plantea estudiar las propiedades y caracteristicas estadisticas de ciertos indica-
dores, los cuales esperamos aplicar en los campos de la Patagonia Norte. Entre estos
indicadores encontramos los que caracterizan globalmente a la red como una estructura
compleja y los que se centran en los nodos (centralidades) para estudiar las propieda-
des de los nodos individuales dentro de la red. El actual proyecto de doctorado, se
encuentra dentro del marco del PICT-2016-0305 “Manejo productivo e interacciones
biolégicas en matorrales de Rio Negro: valoracién biofisica, social y econémica de ser-
vicios ecosistémicos”

Ya a nivel de objetivos especificos, mencionamos

i) Desarrollar una metodologia innovadora para la evaluacién de la informacién
codificada en redes ecoldgicas. Aportar herramientas adecuadas para la caracte-
rizacién de las redes multicapas que incluyan dos procesos ecoldgicos (herbivoria
y polinizacién) con tres niveles (plantas, herbivoros y polinizadores), es decir, tres

tipos de nodos, de forma simultanea.

ii) Describir y desarrollar metodologia para determinar la complejidad de una red,
desarrollando modelos nulos para compararlos con la red original. Asimismo, com-
parar diferentes indices determinando cudl usar dependiendo de las caracteristicas

de la red a estudiar.

iii) Construir hipergrafos a partir de grafos bipartitos determinando cudl es el mejor
hipergrafo que se ajusta a cada grafo bipartito. Desarrollar una nueva metodo-

logia para comparar conjuntos no necesariamente disjuntos de nodos. Comparar
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la informacion nueva obtenida usando la metodologia de los hipergrafos con la

informacion obtenida en los Capitulos 2 y 3.

El contenido de esta tesis se encuentra organizado en 5 capitulos, incluido este
primer capitulo introductorio, un apartado de bibliografia y apéndices.

El Capitulo 2 corresponde al desarrollo del objetivo (i) de este trabajo: Desarro-
llar una metodologia innovadora para la evaluacion de la informacién codificada en
redes ecoldgicas y caracterizar la red multicapa que incluye dos procesos ecolégicos
(herbivorfa y polinizacién) con tres niveles (plantas, herbivoros y polinizadores) de
forma simultdnea. En el mismo se propone una metodologia que permite revelar la
informacion codificada de una red a través de un proceso de aleatorizacion controlada,
manteniendo constante el grado de los nodos. Esta técnica se basa en la comparacion
de la modularidad de la red original con los valores obtenidos de sus versiones alea-
torizadas. Al determinar que la red contiene informacion significativa, se procede a
realizar un analisis de comunidades y una caracterizacién de propiedades topolédgicas
adicionales, con el objetivo de identificar especies clave dentro del ecosistema.

En el Capitulo 3 desarrollamos el segundo objetivo especifico: (ii) desarrollar me-
todologia para determinar la complejidad de una red, desarrollando dos modelos nulos
para compararlos con la red original. Asimismo, comparar diferentes indices deter-
minando cual usar dependiendo de las caracteristicas de la red a estudiar. Aqui se
introduce una herramienta novedosa para evaluar la complejidad de redes ecolégicas.
Se comparan dos indices relevantes: K-complejidad y la entropia mediante descompo-
sicién en valores singulares (SVD). Para llevar a cabo este andlisis, se utilizaron datos
reales junto con dos tipos de modelos nulos. El primer modelo conserva la distribucion
de grado, mientras que el segundo no lo hace. Ambos modelos se construyen a partir de
redes aleatorizadas mediante el intercambio controlado de enlaces de las redes origina-
les. Los resultados indican que K-complejidad es més sensible a las modificaciones en
la red, lo que la posiciona como una herramienta mas confiable para la determinacion
de la complejidad en redes ecoldgicas.

El Capitulo 4 se dedica a responder al ultimo objetivo especifico del trabajo: (iii)
Estudiar la posibilidad de crear hipergrafos a partir de grafos bipartitos determinando
cual es el mejor hipergrafo que se ajusta a cada grafo bipartito. En este capitulo se
crearon hipergrafos para modelar las interacciones ecoldgicas en la Patagonia Norte,
incorporando nodos que representan especies de polinizadores, especies de plantas y
gremios de herbivoros. Se creé una funcién en R para calcular la entropia de los hi-
perenlaces, lo que permitio evaluar la influencia de cada nodo en el hipergrafo. Este
andlisis reveld que dos especies de plantas, R.magellanica y FE.coccineum, son las mas
influyentes, hallazgos que corroboran estudios previos realizados con metodologias di-

ferentes. Ademas, se presenta un indice innovador que facilita la comparacién entre
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conjuntos de nodos que no son necesariamente disjuntos.
Para finalizar, en el Capitulo 5 discutimos ampliamente los resultados obtenidos,
resumiendo las conclusiones y hallazgos mas importantes de esta investigacién. Plan-

teamos también algunas posibles lineas de trabajos futuros y concluimos el trabajo

final.



Capitulo 2

Decodificando informacion en redes

ecolégicas multicapas

2.1. Introduccion

Las redes constituyen una forma eficaz de representacién simplificada de sistemas
complejos compuestos de muchas unidades interactivas. En esencia, una red captura
la topologia de las interacciones entre estas unidades a través de una abstraccion que
facilita el andlisis matematico y la interpretacién de patrones estructurales. La red basi-
ca se compone de nodos y conexiones; sin embargo, al integrar informacién adicional,
como etiquetas en los nodos y pesos en las conexiones, es posible revelar detalles més
profundos sobre el sistema subyacente. Aunque esta representacién puede conllevar una
pérdida parcial de informacion, las redes ofrecen ventajas significativas al permitir la
representacion y el andlisis de patrones de conexion e interacciones entre las partes de
un sistema.

A lo largo de las ultimas décadas, la ciencia ha desarrollado un arsenal de herra-
mientas matematicas, computacionales y estadisticas para el andlisis, el modelado y
la comprension de redes. Inicialmente, estas herramientas se enfocaron en representa-
ciones simples, como el calculo de los nodos mas conectados y la distancia entre pares
de nodos. Con el tiempo, se han desarrollado modelos de redes mas sofisticados que
permiten realizar predicciones matematicas sobre los procesos que tienen lugar dentro
de estas estructuras.

En el ambito de la ecologia, los modelos de redes mas prevalentes en anos recien-
tes incluyen las redes bipartitas y las redes multicapa. En estas representaciones, los
vértices pueden corresponder a especies dentro de un ecosistema, y los enlaces reflejan
las relaciones entre estas especies. Las redes ofrecen una poderosa herramienta para

entender y cuantificar fenémenos ecolégicos complejos.

Las redes bipartitas se distinguen en dirigidas y no dirigidas. La principal diferencia

19
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radica en la presencia de una direccién en las interacciones dentro de las redes dirigi-
das. Las redes bipartitas representan conexiones entre nodos de dos grupos distintos,
sin enlaces entre nodos del mismo grupo [5, 69-71]. Esta estructura es especialmente
util para visualizar patrones de reciprocidad en interacciones esenciales para proce-
sos coevolutivos [72] y para el anélisis de relaciones tales como pardsito-hospedador,
planta-polinizador y planta-herbivoro [73-70].

En contraste, las redes multicapa ofrecen una representacién méas completa y rea-
lista de sistemas complejos al incorporar miiltiples niveles de conectividad. Estas redes
han permitido un entendimiento més profundo de mecanismos y procesos en diversos
campos, incluyendo ciencias fisicas, sociales, de ingenieria y ecoldgicas. Los sistemas
complejos tipicamente incluyen multiples subsistemas y capas de conectividad que evo-
lucionan, se adaptan y transforman mediante interacciones dindmicas tanto internas
como externas, afectando a sus componentes a nivel local y global. Este dinamismo
plantea desafios significativos para observar, comprender, reconstruir y predecir sus
dindmicas multiescala y multicomponente.

En los tultimos anos, ha habido un considerable avance en la comprensién de la
estructura y dinamica de estos sistemas complejos. Se han introducido conceptos como
redes de redes, redes multidimensionales, redes multiplex, redes interactivas y redes
interdependientes, y se han propuesto enfoques matematicos innovadores para abordar
estos desafios.

Este capitulo se enfoca en superar el paradigma tradicional basado en redes bi-
partitas para entender el ecosistema como una estructura mas compleja, que puede
ser representada a través de multiples niveles interconectados. Especificamente, estu-
diaremos una red multicapa con dos niveles, es decir, con dos tipos de interacciéon y
emplearemos la proyeccion de esta red para calcular diversos indices.

El propédsito de esta investigacion es aplicar el anélisis de redes multicapa a proble-
mas ecoldgicos relevantes, particularmente en el contexto de la restauracién de ecosis-
temas, donde la identificacién de especies clave es crucial. Nuestro objetivo principal es
combinar la informacién derivada de la red multicapa con el analisis de sus proyeccio-
nes, calculando la modularidad y generando modelos nulos para comparar este indice.
La proyeccién de la red permite calcular indices previamente estudiados y transformar
el problema en una red tripartita.

Para alcanzar estos objetivos, caracterizaremos redes construidas a partir de da-
tos de campo y examinaremos su betweenness y modularidad. Buscamos determinar
si existe informacién codificada relevante en estas redes en comparacién con versiones
aleatorizadas. FEn particular, queremos entender como esta informacién afecta la modu-
laridad de la red, ya que el andlisis de la divisiéon en comunidades se basard en algoritmos
que consideran la modularidad. Ademads, presentaremos un método sistemaético para

aumentar gradualmente el grado de aleatoriedad en una red y mostraremos cémo este
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proceso afecta a la modularidad al eliminar correlaciones causales derivadas de inter-
acciones ecologicas. Desarrollaremos un algoritmo ttil para generar redes aleatorias,
el cual se describira en detalle, y propondremos un protocolo para identificar especies
clave.

En concreto nuestros objetivos son (1) determinar si la red presenta una topologia
con caracteristicas relevantes que la diferencien de una red aleatoria, (2) identificar las
especies clave de la red.

La estructura del capitulo es la siguiente. En primer lugar describiremos la cons-
truccién de redes multicapa, incluyendo los detalles sobre los niveles y la proyeccién de
la red. Luego aplicaremos el analisis a un caso especifico relacionado con la restauracion
de ecosistemas para ilustrar la identificacién de especies clave. Por 1ltimo presentare-
mos los resultados obtenidos, su interpretacion y las implicancias para la restauracion

de ecosistemas.

2.2. Metodologia

2.2.1. Indices para caracterizacion de la red

A lo largo de este capitulo, examinaremos cémo las interacciones ecoldgicas signi-
ficativas entre especies generan correlaciones que distinguen de manera clara una red
ecologica real de una red aleatoria. Estas correlaciones se manifiestan como una can-
tidad de informacion codificada en el sistema, la cual puede ser evaluada mediante
diversos indices y métricas de centralidad.

En una red ecoldgica real, las interacciones entre especies tienden a seguir patrones
que reflejan procesos bioldgicos y ecolégicos subyacentes. Estas interacciones no son
aleatorias, sino que estdn guiadas por factores ecoldgicos especificos, como relaciones
tréficas, competencia, mutualismo y parasitismo. Por tanto, la estructura de la red con-
tiene informacion que se puede capturar mediante el calculo de indices de centralidad
y otros pardametros estructurales.

Cuando se compara la red ecoldgica real con una red aleatoria, se espera observar
diferencias significativas en los valores de estos indices. En este capitulo, las redes
aleatorias se construyen mediante un proceso que altera aleatoriamente las conexiones
dentro de una red, sin conservar las correlaciones y patrones especificos presentes en
la red original. Este proceso de aleatorizacién, llevado a cabo mediante modificaciones
secuenciales y controladas en la topologia de la red, tiende a desordenar las conexiones
existentes y eliminar cualquier informacion codificada que estuviera almacenada en la
red original.

En detalle, cuando se transita de una red ecolégica real a su version aleatorizada, se

efectiian cambios en la topologia de la red que eliminan las correlaciones estructurales
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originales. Estos cambios afectan la distribucion de los enlaces y, en consecuencia, la
estructura global y local de la red. La variacion en los indices de centralidad y otros
parametros estructurales a medida que se realizan estos cambios proporciona una me-
dida de la cantidad de informacion codificada en la red original. Especificamente, al
calcular los indices de centralidad en cada etapa del proceso de aleatorizacion, se ob-
serva que los valores varian desde los de la red original hasta aquellos que se aproximan
a los valores observados en redes aleatorias con topologias comparables, es decir, redes
que comparten la misma distribucién de grado.

Este andlisis tiene implicaciones importantes para la comprension de la estructura
y dinamica de redes ecoldgicas. Si una red real mantiene caracteristicas de centrali-
dad y correlaciones que difieren significativamente de sus versiones aleatorizadas, esto
indica que la red contiene informacion codificada relevante, que refleja interacciones
ecoldgicas no aleatorias y procesos biolégicos especificos. Este enfoque no solo permite
la evaluacion de la estructura de la red, sino que también proporciona una herramienta
para identificar patrones de interaccién que son fundamentales para la comprension
de los sistemas ecologicos. Es decir, al comparar una red ecolégica real con una red
aleatorizada, podemos evaluar la cantidad de informacién codificada en la red original
y determinar cémo las interacciones ecologicas significativas influyen en la estructu-
ra y funcionalidad de la red. Este analisis permite una mejor comprensién de la red
ecoldgica en su totalidad, revelando las complejidades y dindmicas que las simples redes
aleatorias no pueden capturar.

Las redes pueden ser caracterizadas a través de diversos indices que reflejan diferen-
tes aspectos de su estructura y dindmica. Entre estos indices, las medidas de centralidad
son particularmente ttiles para evaluar la importancia y el papel de los nodos dentro
de la red. Existen multiples medidas mateméticas de centralidad que abordan distintos
conceptos, tales como la densidad, la betweenness (centralidad de intermediacion), el
grado de un nodo, y la modularidad, entre otros [50, 57]. Algunas de estas medidas
proporcionan una perspectiva local, enfocandose en las caracteristicas de nodos indivi-
duales, mientras que otras ofrecen una vision global de la red, capturando la estructura
y las relaciones entre todos los nodos.

Para comparar la red original con sus versiones aleatorizadas en el presente estu-
dio, hemos seleccionado la modularidad como medida clave. La modularidad es una
métrica que evalia la calidad de la divisién de la red en comunidades. Especificamente,
cuantifica la intensidad de los enlaces dentro de las comunidades en comparacién con
los enlaces entre comunidades. Esta medida permite identificar conjuntos disjuntos de
nodos que tienden a compartir propiedades similares o desempenar funciones similares,
basandose principalmente en la topologia de la red.

La eleccion de la modularidad se justifica por su capacidad para ponderar la exis-

tencia de correlaciones en la red y extraer valores residuales que permiten evaluar
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la estructura de la red en comparacion con una red aleatoria. En otras palabras, la
modularidad mide hasta qué punto los nodos dentro de una comunidad estan mas den-
samente conectados entre si en comparacion con los nodos en otras comunidades. Esta
métrica es especialmente 1til en el analisis de redes porque ofrece una forma efectiva

de caracterizar la estructura de la comunidad dentro de la red.

La modularidad se calcula utilizando varios algoritmos, entre los cuales se destacan
el algoritmo de Newman-Girvan [70, 77-79], el algoritmo Infomap [63] y el algoritmo
de Louvain [61]. En el presente estudio, hemos optado por el algoritmo de Louvain
debido a su eficiencia y capacidad para identificar comunidades con alta modularidad.
El algoritmo de Louvain trabaja agrupando nodos en comunidades de manera que

maximiza una funcién de modularidad definida como:

1 kik;
Q= I Z[Aij - QmJ]CS(Cqu) (2.1)
2y

donde A;; es el peso del enlace entre los nodos 7 y 7, k; y k; son los grados de los nodos
iy j, m es el nimero total de enlaces en la red, y d(¢;,¢;) es una funcién delta que

toma el valor 1 si ¢y j estdan en la misma comunidad y 0 de lo contrario.

El algoritmo de Louvain realiza una agrupacion jerarquica de nodos, evaluando
iterativamente diferentes particiones de la red y seleccionando aquella que maximiza la
funcién de modularidad. Esta metodologia permite identificar comunidades en la red y

evaluar la robustez de la estructura de la red a medida que se introduce aleatorizacién.

El paso 1 de este algoritmo considera inicialmente cada nodo de la red como una
comunidad en si misma. Por lo tanto, si hay n nodos, inicialmente hay n comunidades.
El algoritmo se basa en la maximizacién de la funciéon de modularidad, que evalia la
densidad de enlaces dentro de las comunidades en comparacién con los enlaces entre
comunidades. En la ecuacién (2.1) A;; = representa el peso de los enlaces entre i y j,
ki=>" i A;j, es decir que es el grado del nodo 7, ¢; = es la comunidad a la que pertenece

s, . . . . _ . _ 1
el vértice 1, 6(c;,¢;) = 1sic;=c;, 0sinoym= 3> A

Cada nodo se mueve a la comunidad de uno de sus vecinos si hacerlo incrementa la
modularidad. Este proceso se repite iterativamente para todos los nodos hasta que no

se pueda mejorar mas la modularidad moviendo nodos individuales.

En el paso 2, se arma una nueva red donde cada nodo es una comunidad encontrada

en el paso 1. Se generan autoenlaces que corresponden a enlaces intra-comunidad.
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Y‘do paso

Figura 2.1: Visualizacién de los pasos del algoritmo de Louvain. Figura adaptada de Blondel
et al. (2008)

El proceso del paso 1 y 2 se repite en esta nueva red y continuamos hasta que ya
no hay més cambios en la funcién de modularidad (Figura 2.1).

Esperamos que, al aumentar el grado de aleatoriedad en la red, la modularidad
disminuya de forma mondtona. Este comportamiento reflejara la pérdida progresiva
de la estructura comunitaria original y la convergencia hacia una red aleatoria, en
la que las conexiones entre nodos se distribuyen de manera mé&s uniforme y menos
estructurada. Este andlisis nos proporcionara una comprension mas profunda de la
informacion codificada en la red ecoldgica real en comparacion con una red aleatorizada.

Ademas del calculo de comunidades, es fundamental determinar cuél configuracion
comunitaria es mas adecuada para un conjunto de datos especifico. Este proceso de
evaluacién se facilita mediante el uso de la métrica conocida como Variacion de la
Informacién (VI) [20]. La Variacién de la Informacién proporciona una perspectiva
tedrica robusta para comparar diferentes particiones de una red y evaluar la calidad
del clustering en términos de informacién contenida en las comunidades.

La Variacion de la Informaciéon es una métrica que se fundamenta en la teoria de la
informacion [31] y mide la cantidad de informacion compartida entre dos particiones de
una red. En esencia, esta medida evalia cuanta informacion tiene un cluster sobre otro y
la cantidad de informacién contenida dentro de cada cluster. La VI permite cuantificar
las diferencias entre dos agrupamientos, proporcionando una medida objetiva para
seleccionar la particion que mejor refleja la estructura subyacente de los datos.

Para formalizar esta métrica, consideremos una particién dada de una red en clus-
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ters, denotada como C. Sea P(k) = "%, siendo n; la cantidad de elementos que tiene el
cluster k£ y n el nimero total de elementos.
La Variaciéon de la Informacion se basa en el calculo de la entropia asociada a la

particion C, que se define como:

ZP Jog(P(k)). (2.2)

k=1
VI(-,-) mide la incertidumbre o la dispersion de los elementos dentro de los clusters.
Una particion que maximiza la entropia puede ser indicativa de una configuracion
de comunidades menos coherente, mientras que una entropia mas baja sugiere una
particién en la que los elementos estan mas concentrados en clusters bien definidos.
Consideremos que P(k, k") representa la probabilidad de que un punto pertenezca
a C}, en el clustering C y C}, en el clustering C’, la definimos como
C,NCy,
Pk, k') = G G| (2.3)
n
Ademads se define la informacién mutua (I(C,C’) ) entre dos clusterings C,C’, es

decir, la informacion que un clustering tiene sobre otro como:

L& ) Pk k'
1(c,c" ;;Pkk (W). (2.4)

Se define la variacién de la informacién como

VI(C,C") = H(C) + H(C") — 21(C, "), (2.5)

VI(C,C") es la suma entre la cantidad de informacién que perdemos sobre la clusteri-
zacion C'y la cantidad de informacién que ganamos cuando pasamos de C' a C'.

El célculo de la Variacién de la Informacion permite comparar diferentes configura-
ciones comunitarias y seleccionar la particion que optimiza la separacion y la cohesién
de las comunidades dentro de la red. En el contexto del analisis de redes ecoldgicas,
esta métrica es particularmente 1til para determinar la configuracion mas adecuada de
comunidades que mejor representa la estructura ecolégica y las interacciones entre las

especies.

2.2.2. Aleatorizacion controlada de la red

El grado de un nodo se define como el niimero de vecinos que este tiene, y puede
calcularse tanto en redes dirigidas como no dirigidas [32].
En el caso de las redes no dirigidas, el grado promedio de la red se obtiene calculando

el promedio de los grados de todos los nodos. Este valor proporciona una medida del
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nivel general de conectividad en la red. Por otro lado, en las redes dirigidas, existen

dos tipos de grados que capturan diferentes aspectos de la conectividad de un nodo:

= In-degree: este grado cuenta el nimero de enlaces que ingresan a un nodo, es

decir, el nimero de conexiones que recibe desde otros nodos.

s Qut-degree: este grado contabiliza el nimero de enlaces que salen desde un nodo

hacia otros nodos, reflejando la cantidad de conexiones que el nodo emite.

El algoritmo propuesto en este capitulo para desordenar una red conserva el grado
de cada nodo. Esto implica que la distribucion de grado en la red permanece inalterada,
es decir, el nimero de conexiones o vecinos de cada nodo no se modifica durante el
proceso de desordenamiento, manteniendo asi la estructura de la red en términos de
sus relaciones locales.

Toda red puede representarse matematicamente a través de una matriz de adyacen-
cia, una estructura que describe las conexiones entre los nodos de la red. A lo largo de
este trabajo, nos referiremos a la red de estudio como la red original. Para evaluar las
diferencias entre la red original y sus versiones aleatorizadas, es fundamental analizar
cémo se comportan ciertas propiedades estructurales, como la modularidad, en funcién
del niimero de cambios realizados en la red.

Como ya se dijo, la modularidad es una medida clave que refleja el grado en que la
red puede dividirse en comunidades o mdédulos, es decir, grupos de nodos mas densa-
mente conectados entre si que con el resto de la red. En el caso de que la red original
difiera significativamente de una red aleatoria, se espera que la modularidad disminuya
a medida que la red se aleatoriza. Este decrecimiento es un indicio de la ruptura de las
estructuras comunitarias inherentes a la red original, debido a los cambios introducidos
en la estructura global de la red.

Este comportamiento es particularmente relevante al estudiar redes complejas, don-
de la preservacion o alteracién de caracteristicas como el grado de los nodos y la mo-
dularidad puede ofrecer una visién profunda sobre la organizaciéon subyacente y la
robustez estructural de la red.

Algoritmo para desordenar la red: (Descripcion detallada)

Paso 1: Calcular el grado de cada nodo.

Paso 2: Establecer un niimero de cambios A el cual nos dard una nueva matriz de adya-

cencia.

Definimos un cambio: Elegir dos nodos y dos vecinos de esos nodos (A;;

1, Ay = 1), j el cual no debe ser un vecino de 7', y j' no debe ser vecino de
i (A =0, Ay; = 0). Como nos interesa preservar el grado de cada nodo, in-
tercambiamos ambos vecinos (A, = 1, Ay; = 1) (Figura 2.2), de esta forma nos

garantizamos que el grado de cada nodo no cambia.
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(Al

Figura 2.2: Representacién simplificada de un cambio en una red. (A) Grafo original. A5 =
1,A45 = 1,A24 = 0,A15 =0. (B) Grafo con un cambio. A12 = 0, A45 = O,A24 = 1,A15 =1

Paso 3: Calcular el nimero de enlaces distintos entre la red original y la nueva red. Para

esto hemos comparado la nueva matriz de adyacencia con la original.
Paso 4: Calcular la modularidad de la nueva red.

Paso 5: Repetir el paso 2, 3 y 4, varias veces hasta obtener una nueva red incrementando
el grado de desorden cada vez. Una vez que la modularidad ha alcanzado un valor

estable, no realizamos mas cambios.

Siguiendo el procedimiento mencionado anteriormente, las redes obtenidas al in-
crementar el nivel de aleatorizacion preservan la distribucién de grado. Es importante
resaltar que este método nos permite aleatorizar la red de una forma controlada y
ademas nos permite conservar el grado de los nodos. En cada paso, se eligen un par
de enlaces de forma aleatoria y se intercambian dos de los nodos adyacentes de ca-
da enlace. Cuando el procedimiento conduce a una conexién duplicada, rechazamos el
cambio propuesto y seguimos adelante con el algoritmo. El algoritmo correspondiente
fue programado utilizando R [33].

En nuestro caso, para cada valor de A consideramos 10 redes y su correspondien-
te modularidad fue promediada. Ademas, el algoritmo previamente mencionado fue
aplicado a redes con mas de un nivel de manera de determinar si su estructura fue
significativamente diferente de sus versiones aleatorizadas. El nimero de cambios no
estd definido a priori. Se ha analizado como el indice calculado varia cuando aumen-
tamos el desorden y se determiné detener el algoritmo cuando el valor se estabiliza y
permanece casi constante a pesar de que el nimero de cambios aumente. Considera-
mos que la estabilidad ha sido alcanzada si la modularidad no cambié entre el niimero
de cambios entre n y su doble 2n. Para determinar ese cambio se realiza un test de
hipétesis donde se comprueba si los valores de la red original y los valores entre n y 2n

son significativamente diferentes a nivel 0.05. La red original multicapa fue proyectada,
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como lo propone Boccaletti et al. [56], para identificar especies claves usando herra-
mientas conocidas. La cantidad de enlaces de la red proyectada sera el resultado de
sumar todos los enlaces de todas las capas y la cantidad de nodos serd la suma de los
nodos de cada capa. La matriz de adyacencia fue construida y en esta instancia incluye

3 tipos de nodos.

2.2.3. Caracterizando la topologia de la red

En el presente andlisis, se ha decidido mantener la distribucién de grado de la red
original, lo que elimina la necesidad de llevar a cabo un estudio sobre la distribucion
de grado de sus versiones aleatorizadas. Este enfoque se justifica en que tanto la red
original como sus versiones aleatorizadas comparten la misma distribucion de grado,
lo que sugiere que el grado de cada nodo por si solo no es suficiente para captar plena-
mente su papel o relevancia dentro de la red. Sin embargo, es importante destacar que
la distribucion de grado sigue siendo una herramienta valiosa para evaluar si una mues-
tra puede estar sesgada o incompleta. La distribucion de grado también nos permite
identificar la presencia de hubs dentro de la red y comprender su influencia. Las redes
ecoldgicas pueden seguir una distribucion de grado que obedece a una ley de potencia
pero esto no fue probado para todas las redes [31—30]. Existen evidencias que sugieren
que las redes bioldgicas pueden ser tanto de escala libre como jerarquicas, como se ha
documentado en estudios previos [37-89]. A pesar del nimero relativamente bajo de
nodos en nuestra red ecoldgica, se asume que su distribucion de grado no deberia diferir
significativamente de una tipica distribucion con forma de ley de potencia.

Es relevante mencionar que aunque una red aleatoria no necesariamente exhibe esta
caracteristica comun a las redes bioldgicas, las redes resultantes del proceso de aleato-
rizacién propuesto si mantendran esta propiedad, dado que se conserva la distribucion
de grado original. Al conservar la distribucién de grado, se preservan los patrones de
conectividad de la red, lo que facilita una caracterizacion precisa de los nodos y sus
interacciones. Este enfoque permite obtener una vision mas clara de cémo funciona el
ecosistema en su conjunto.

Ademas, el estudio detallado de estas caracteristicas topoldgicas puede ofrecer com-
prension sobre como las perturbaciones en la red afectan su estructura y funcionalidad.
Por ejemplo, investigaciones recientes han demostrado que las redes tréficas presentan
patrones similares a los observados en otras redes complejas, lo cual sugiere una cierta
universalidad en los principios organizativos y funcionales dentro de sistemas complejos
[90]. Esto abre nuevas avenidas para explorar cémo diferentes tipos de interacciones
dentro de las redes ecoldgicas pueden influir en su resiliencia y adaptabilidad ante
cambios ambientales.

Barabdsi y Albert [91] mostraron que la distribucién de grado de muchas redes
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reales se aproximan por una ley de potencia con la forma

P(grado =k) = k7, (2.6)

siendo P(k) la probabilidad de encontrar un nodo con grado k y 7 denota el exponente
de la ley de potencia.

La ecuacién (2.6) indica que la probabilidad de encontrar un nodo con grado k
creciente disminuye como la potencia de 7. Este decrecimiento més lento significa que
la probabilidad de encontrar nodos con k grande es mayor en la ley de potencia en
comparacion con otras distribuciones. En la mayoria de los sistemas de ley de potencia,
2 < v < 31[92]. Los valores mds altos de 7 indican una pendiente més pronunciada en la
distribucion, un régimen de ley de potencia mas restringido y una menor probabilidad
de encontrar nodos mas conectados. En la distribucion de la ley de potencia, la mayor
parte de los nodos tienen un grado bajo pero también tenemos nodos con altos valores
de k.

Clauset [93] propuso un algoritmo para determinar si la distribucién de grado de
un conjunto de datos sigue una ley de potencia. Este procedimiento se puede desglosar

en los siguientes pasos:

= Estimacién de parametros: En esta fase inicial, se deben estimar los parame-
tros kmin v 7y de la ecuacién (2.6). El pardmetro k,,;, representa el valor minimo
del grado considerado, mientras que 7y es el exponente que define la pendiente de

la distribucion.

= Evaluacion de la bondad de ajuste: Una vez que se han estimado los pardame-
tros, se procede a evaluar la bondad de ajuste entre los datos observados y la ley
de potencia utilizando el estadistico de Kolmogorov-Smirnov (K-S). Este test no
paramétrico permite medir la discrepancia entre la funcién de distribucién empiri-
ca y la funcion de distribucién acumulativa esperada bajo la ley de potencia. Si
el p-valor resultante es superior a 0.1, se puede considerar que la ley de potencia
es una hipoétesis valida para describir los datos; en caso contrario, se rechaza esta

hipétesis.

= Comparacién con hipdtesis alternativas: En este paso final, se compara la
ley de potencia con otras hipdtesis alternativas mediante una prueba de razon
de verosimilitud (likelihood ratio). Para cada alternativa considerada, si el valor
calculado del [likelithood ratio es significativamente diferente de cero, su signo
indicard si dicha alternativa es favorecida en comparacién con el modelo de ley

de potencia.

Este enfoque sistematico permite no solo determinar si los datos se ajustan a una ley

de potencia, sino también evaluar su robustez frente a diferentes modelos alternativos,
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contribuyendo asi a una comprensién mas profunda del comportamiento estructural y
funcional del sistema analizado.
Con respecto al paso 1, para estimar ~ se usa el método de méxima verosimilitud

donde se define la ecuacién (2.7) y ki debe cumplir que ki, < k, Vk.

n k’z —1
2

En el segundo paso del analisis, se propone evaluar la bondad de ajuste utilizando el
estadistico de Kolmogorov-Smirnov (K-S), una herramienta estadistica que cuantifica la
credibilidad de la hipétesis planteada. Este método se basa en medir la “distancia” entre
la distribucion de los datos empiricos y el modelo que se esta evaluando. La distancia
calculada se compara con las distancias obtenidas de conjuntos de datos simulados,
que son generados a partir del mismo modelo. El p-valor se define como la fraccién de
distancias en los datos simulados que superan la distancia empirica observada. Si el
p-valor es alto (cercano a 1), esto sugiere que las diferencias entre los datos empiricos
y el modelo pueden atribuirse tinicamente a fluctuaciones estadisticas, lo que valida el
modelo como un ajuste adecuado. Por otro lado, un p-valor bajo indica que el modelo no
es un ajuste posible para los datos observados, lo que sugiere la necesidad de considerar
otras distribuciones o modelos alternativos.

En el tercer paso, la idea fundamental detrés de la prueba de likelihood ratio (razén
de verosimilitud) es calcular la verosimilitud de los datos bajo dos distribuciones en
cuestion. La distribucién que presenta la mayor verosimilitud se considera como el
mejor ajuste para los datos. Alternativamente, se puede calcular el likelihood ratio, o
su logaritmo, lo cual proporciona una medida més intuitiva sobre qué distribucion es
mas adecuada. El resultado del logaritmo del likelthood ratio serd positivo o negativo
dependiendo de cudl distribucién ofrezca un mejor ajuste; un valor cero indicaria un
empate entre las distribuciones evaluadas. Este enfoque permite no solo validar la
hipdtesis inicial sobre la ley de potencia, sino también explorar y comparar diversas
alternativas, enriqueciendo asi el analisis y comprension del comportamiento estructural
del sistema estudiado.

Si la distribucion de grado de la red original se encuentra demasiado alejada de
una distribucién de ley de potencia, podria ser que la muestra no sea completa ni
insesgada. Por otra parte, el hecho de que la distribucién de grado se aproxime a una
ley de potencia no garantiza la precision de la muestra. Utilizar la distribucién de grado
en estas redes muy pequenas, es decir, de pocos nodos, para analizar su completitud
podria dar lugar a resultados poco fiables. Por consiguiente, se tendré en cuenta esta
limitacién de la distribucién de grado cuando extraemos informacién de la misma. En
particular, a la hora de identificar especies clave, nos centraremos en la medida de

betweenness, la cual es una medida de centralidad entre nodos y que ya fue explicada
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en la secciéon anterior.

El problema de identificar nodos que desempenan un rol central en su estructura
es uno de los temas principales del analisis tradicional de redes complejas. Hay mu-
chos parametros que miden la relevancia estructural de cada nodo, entre ellos el grado,
closeness y betweenness [50, 57]. Nos focalizaremos en dos de ellas: el grado y la bet-
weenness. Como ya se ha mencionado, el grado de un nodo puede decir algo sobre su
relevancia, pero no deja de ser una medida local y carece de informacién global sobre
la red.

En este capitulo, estamos interesados en identificar los nodos especificos que son
responsables de la cohesion de la red, los cuales a partir de ahora seran considerados
especies clave. Recordemos que la betweenness puede proveer informacién global valo-
rable. Este indice mide la proporcion de caminos mas cortos entre todos los pares de
nodos que pasan a través de un nodo dado y esos caminos conectan partes de la red
[94]. Si una cantidad de nodos con alta betweenness son borrados, la estructura de la
red podria colapsar. No basta con constatar su papel clave, hay que verificar su impor-
tancia para preservar la arquitectura de la red. Finalmente, el nimero de comunidades
es calculado con el objetivo de complementar esta estructura.

El uso del grado para identificar especies claves no necesariamente arroja los mismos
resultados como el uso de la betweenness. Si bien parece intuitivo relacionar una especie
clave con un nodo con grado alto, esto no deberia ser asi, ya que en este caso no se
estd considerando la estructura de la red. Nosotros estamos buscando especies que al
ser eliminadas de la red el ecosistema colapse. Se recurre a la betweenness por ser un
indice global. Generalmente la betweenness y el grado no estan relacionados pero en
redes ecoldgicas podrian estar correlacionadas [95]. Si se elimina un nodo con alto grado
puede producir un cambio drastico en la cohesion de la red ecoldgica, su betweenness

debe ser también alta. La inversa no es necesariamente cierta.

Algoritmo para la seleccién de especies clave:
Paso 1: Calcular el valor de la betweenness para cada nodo.

Paso 2: Normalizar cada valor del paso 1 y dividirlo por el valor mas alto de la between-

ness.
Paso 3: Ordenar los valores desde los mas altos hasta los més bajos.

Paso 4: Graficar la betweenness y; en funcién del orden x;, obteniendo una curva f(x;) =
yi;- La curva resultante presenta un punto de méxima pendiente en un valor

especifico z., que se define como a, = f(x.).

Paso 5: Elegir un valor de a < «a, de tal forma que la region de la maxima pendiente

esté cubierta.
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Paso 6: Calcular el nimero de valores mas grandes que «. 7 = Nuamero de valores mas

grandes que a. a € R.

Paso 7: Borrar solo el nodo ¢ de la lista. Luego, calcular el nimero de comunidades y

componentes conectadas.
Paso 8: Repetir el paso 6 para i € {1,---,j}.

Paso 9: Armar una tabla con el nimero de comunidades y componentes conectadas antes

y después de borrar cada especie.

Para llevar a cabo el analisis de la betweenness, se elabora una lista con los valores
de la betweenness normalizada, ordenandolos desde el mas alto hasta el mas bajo.
A continuacién, se grafica la betweenness y; en funcién del orden z;, lo que permite
obtener una curva f(z;) = y;.

Esta representacién grafica es fundamental para identificar patrones en la distri-
bucién de la betweenness entre los nodos de la red. La curva resultante presenta un
punto de méxima pendiente en un valor especifico x., que se define como a. = f(z.).
Los puntos situados por encima de este valor son considerados relevantes y se agru-
pan en lo que denominamos la “regién de interés”. Para que un nodo sea considerado
significativo dentro de este analisis, debe cumplir con la condicion a < «..

En esta etapa, nuestro enfoque se centra en identificar aquellos nodos cuya elimina-
cién provoca una pérdida notable de cohesion en la red. A estos nodos los denominare-
mos “especies clave”. Se seleccionan especificamente aquellos nodos cuya eliminacion
resulta en un aumento en el nimero de comunidades o componentes conectados en
los que puede dividirse la red. Es importante senalar que el concepto de “comunidad”
utilizado aqui se refiere al término empleado en el contexto de redes complejas, y no al
concepto ecoldgico tradicional.

Un alto nimero de comunidades indica una red con menor cohesion, lo que puede
tener implicaciones significativas para la estabilidad y funcionalidad del ecosistema.
La identificacién de estas especies clave es crucial, ya que su preservacién puede ser
fundamental para mantener la integridad estructural y funcional del sistema ecoldgico.
Este andlisis no s6lo proporciona informacién sobre las interacciones dentro de la red,
sino que también ofrece herramientas practicas para la gestién y conservacion de las

especies que desempenan roles criticos en sus respectivos ecosistemas.

2.2.4. Caso de estudio. Interacciones entre Polinizadores-

Plantas- Herbivoros

Para evaluar este protocolo, se utilizaron datos de campo con el objetivo de estu-

diar la relacién entre las interacciones planta-polinizador y planta-herbivoro. Los datos
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fueron recolectados en “El Foyel”, una regién situada en la provincia de Rio Negro,
en la Patagonia Argentina (Figura 2.3). Las recolecciones de datos se llevaron a ca-
bo simultdneamente durante la primavera de 2014 y el verano de 2015. Estos datos
han sido publicados en dos estudios independientes: uno enfocado en las interacciones

planta-polinizador [90] y otro en las interacciones planta-herbivoro [97].
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Figura 2.3: Ubicacién y fotografias del sitio de estudio. Créditos fotograficos: Marina Alma y
Marcos Nacif.

En el caso de las interacciones planta-polinizador, se realizé un censo periédico del
numero de visitas de potenciales polinizadores, donde se registraron las visitas durante
un periodo de 10 minutos para cada especie de flor (nimero de visitas por flor cada
10 minutos) a lo largo de toda la etapa de floracién. Es importante destacar que el
numero de observaciones varié debido a diferencias en la duracién de la floracién, asi
como en la abundancia y distribucién espacial de las especies.

Para medir la herbivoria causada por artréopodos, se seleccionaron al azar veinticua-
tro muestras por especie (para méas detalles, ver Nacif et al. [97]). En cada individuo,
se muestrearon pequenas ramas marcadas a alturas intermedias y se registré la her-
bivoria en 18 hojas por rama. La herbivoria se cuantificé calculando la frecuencia de
danios en las hojas (niimero de hojas danadas sobre el total), siguiendo las metodologias

propuestas por Garibaldi et al. [10]. Los artrépodos herbivoros y el dano foliar fueron
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clasificados en once gremios diferentes.
En cuanto a las especies vegetales analizadas, se registraron las frecuencias de poli-
nizadores y las tasas de herbivoria para varias especies nativas de la Patagonia, inclu-

yendo:
» Azara microphylla (Flacourtiaceae)
» Berberis darwinii (Berberidaceae)
» Embothrium coccineum (Proteaceae)
» Gaultheria mucronata (Ericaceae)
» Lomatia hirsuta (Proteaceae)
» Maytenus chubutensis (Celastraceae)
» Maytenus boaria (Celastraceae)
» Nothofagus antarctica (Nothofagaceae)
» Ribes cucullatum (Grossulariaceae)
» Ribes magellanicum (Grossulariaceae)
» Schinus patagonicus (Anacardiaceae)

Dentro de nuestra red, se representaron dos tipos de interaccién: una capa com-
puesta por polinizadores y especies vegetales, y otra que incluye especies vegetales y
gremios de herbivoros. Se identificaron ocho plantas comunes en ambas redes bipar-
titas, ademads de tres plantas que presentan interacciones exclusivas con herbivoros.
La proyeccién de esta red resulté en una matriz de adyacencia [56], que fue utilizada
para nuestro estudio. Esta matriz incluye 11 especies representativas de plantas lenosas
tipicas en un bosque mixto del norte de la Patagonia, 11 gremios de herbivoros y 25
polinizadores agrupados por morfotipos [96] (Ver Tabla A.5). La abundancia de cada
planta se cuantific6 como porcentaje de cobertura [95].

A continuacion presentamos un resumen detallado de la metodologia propuesta 2.4.

2.3. Resultados

El algoritmo descripto anteriormente ayudé a evaluar la importancia de la estruc-
tura topoldgica de una red anadiendo un grado de desorden mientras se preservaba el
grado de cada nodo. Posteriormente, se aplicé un protocolo paso a paso para identificar

las especies clave en nuestro caso de estudio.
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Figura 2.4: Metodologfa para determinar si una red tiene informacién codificada y para iden-

tificar las especies clave.

2.3.1. Implementacion del algoritmo

La modularidad fue calculada en funcién del grado de aleatoriedad incorporado a la

red original intercambiando los nodos adyacentes de dos enlaces elegidos al azar. Para

cada nimero de cambios, generamos diez redes diferentes y calculamos el promedio de

la modularidad en funcién de ese valor. Como se muestra a continuacién, la modula-

ridad disminuye a medida que aumenta el nimero de cambios (Figura 2.5). Ademas,

el desorden de la red crece a medida que los valores de modularidad pasan de los ori-

ginales a los aleatorios correspondientes. Este cambio monétono es un indicador de

que la red original tenia cierta informacién codificada que se destruyo al incorporar la

aleatoriedad. Se realizé una prueba de hipdtesis, en la que se utilizé el estadistico t. Se

obtuvo un p-valor de 0.031 y al nivel 0.05 se rechazo la hipétesis nula. La conclusion fue
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que, tras realizar una serie de cambios, la modularidad obtenida es significativamente

diferente de la original.
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Figura 2.5: Modularidad vs. el ntimero de cambios (swappings) en la red original. Cada valor
es un promedio de 10 redes excepto por la red original.

2.3.2. Caracterizacion de nuestra muestra

En nuestra muestra, el grado de cada nodo fue calculado y la distribucién de grado
también. Como se muestra en la Figura 2.6, la frecuencia de los nodos muestra atributos
tipicos de una red ecoldgica. La caracteristica interesante es que la frecuencia de cada
nodo decrece con el grado [91]. Sin embargo, esto no es un indicador de que la red sea
diferente a una aleatoria, y por la cantidad de nodos que tienen las redes no es posible
distinguir una ley de potencia de una exponencial en una red aleatoria [5].

La forma de la distribucién ayuda a detectar posibles sesgos en la muestra. El valor
de la modularidad, nimero de comunidades, densidad y el grado de cada nodo fue
calculado. Esta red tiene 47 nodos, 111 enlaces y su densidad es % (~ 0.051). La
longitud del promedio de los caminos es 2.585 y su modularidad es 0.278. Un total de
4 comunidades fueron detectadas: 0, 1, 2, 3 con 34.04 %, 21.28 %, 14.89 % v 29.79 % de
los nodos, respectivamente (Figura 2.7).

Para determinar las especies clave, construimos una lista de especies, normalizamos
su betweenness y las ordenamos desde sus valores mas altos. Se ha elegido @ = 0.20
porque este valor cubre la regién de interés y parte de la regién que no lo es (Tabla
2.1). Una vez que la especie con alta betweenness fue eliminada, (R.magellanicum), el
nimero de comunidades fue calculado. Luego E.coccineum fue eliminada pero sin eli-

minar R. magellanicum y el nimero de comunidades fue calculado. Finalmente cuando
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Figura 2.6: Distribucién de grado de los nodos de la red original.
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Figura 2.7: Red proyectada de Polinizador-Planta- Gremios de Herbivoros. Las especies de
plantas son representados en violeta y entre corchetes, los gremios de herbivoros en verde y entre
paréntesis y los polinizadores en naranja.
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Tabla 2.1: Cambios en la estructura de la red después de eliminar una especie de planta. Solo
fueron consideradas las especies de plantas con una betweenness normalizada mas grande que

o =0.20.

Planta eliminada  Betweenness  Betweenness Comunidades Comunidades Componentes Componentes
normalizada (Antes) (Después) conectadas conectadas
(Antes) (Después)
R.magellanicum 307.79 1 4 8 1 5
E.coccineum 256.16 0.83 4 6 1 3
L.hirsuta 151.88 0.49 4 5 1 1
S.patagonicus 145.82 0.47 4 4 1 1
R.cucculatum 93.36 0.30 4 5 1 2
N.antarctica 76.88 0.25 4 5 1 2
M.chubutensis 66.14 0.21 4 5 1 2

R.magellanicum y E.coccineum fueron eliminados de forma separada, el nimero de
comunidades y componentes conectadas aumenté en ambos casos, indicando que estas
eran especies clave (Tabla 2.1). Notar que al remover R.magellanicum la red comienza
a ser mas desconectada. La betweenness fue calculada para todos los nodos de la base
de datos, sin embargo las que tenfan més alta betweenness fueron las plantas. Hicimos
principal foco en las plantas, ya que es mas facil introducirlas para restaurar el eco-
sistema, a diferencia de incorporar un polinizador o una especie de artrépodo, ya que
éstos podrian ser més dificiles [99, 100].

Ademas, el grado de cada nodo fue calculado y las 2 especies con més alto grado
fueron: R.magellanicum y E.coccineum. En general no hay correlacién entre el grado y
la betweenness; sin embargo encontramos que en este caso en particular hay correlacion
entre ellos (Figura 2.9A) usando la correlacién de Sperman y obteniendo un p =0.98.
Finalmente, estudiamos la correlacién entre abundancia de cada planta y su between-
ness, sin embargo, no hay correlacién entre ellos (Spearman p factor = 0.49, Figura
2.9B). Observamos que los nodos con més alta betweenness no eran los que tenian
una mayor abundancia. Ademas, las redes bipartitas de planta- polinizador, herbivoro-
planta fueron analizados y de éstos se observd que las especies clave son diferentes que
cuando analizamos la red de polinizador-planta-herbivoro (Tabla A.1, Tabla A.2). Si
analizamos la red de plantas, la cual fue obtenida proyectando las plantas que pertene-
cen a la red de planta-polinizador, no podemos asegurar que esas especies de plantas
sean las especies clave porque la informacién original se ha perdido (Tabla A.3). Algo

similar sucede con las plantas de la red de planta-herbivoro (Tabla A.4).

2.4. Discusion

Se presenté un método para evaluar cualitativamente la division en comunidades

de una red al incorporar una aleatorizacién gradual. Este enfoque permite eliminar
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informacion valiosa almacenada en la red, mientras se conservan algunas de sus ca-
racteristicas fundamentales. Este método fue utilizado para identificar especies clave
dentro de un sistema ecoldgico.

Se evaluaron los cambios en la red original a medida que aumentaba la aleatoriedad,
preservando la distribucién de grado. Es relevante destacar que la modularidad de la
red disminuyé de manera monotoénica hasta alcanzar un valor correspondiente a una
red completamente aleatoria, manteniendo la restriccién de conservar la distribuciéon
de grado original. Finalmente, se caracterizo la distribucién de grado de los nodos y se
identificaron las especies clave. Nuestros resultados indicaron que la estructura de la
red contenia informacién relevante sobre el sistema ecoldgico, lo que nos permitié de-
tectar las especies clave Ribes magellanicum y Embothrium coccineum. Este trabajo se
distingue de estudios previos que analizaban estructuras de redes bipartitas y medidas
de centralidad, ya que se evalué previamente si una red contenia informacién relevante
antes de trabajar sobre ella [101-107]. Ademaés, se desarrollé un método para validar
los resultados obtenidos. Aunque existen estudios que realizan aleatorizacién conser-
vando el grado de los nodos, nuestro trabajo se diferencia al aplicar una aleatorizacion

progresiva, considerando ademads el nimero de cambios realizados [108].

2.4.1. Aplicaciones del algoritmo

Este algoritmo constituye una herramienta valiosa para determinar si una red con-
tiene informaciéon relevante en su sistema, revelada a través de su estructura comuni-
taria. En este estudio, al incrementar los cambios en la red, el valor de la modularidad
mostré una tendencia decreciente, indicando una pérdida de informacién en el sistema.

A medida que se incrementa el desorden en la red, esta pierde su estructura original
y se asemeja a una red aleatoria, que carece de una estructura comunitaria definida.
Por lo tanto, podemos concluir que la red estudiada contenia informacion valiosa que
podria ser cuantificada en futuras investigaciones. La red aleatoria constituye nuestro
modelo nulo; si no disponemos de un modelo nulo adecuado, debemos modificar nuestra
metodologia. El algoritmo mencionado puede aplicarse en redes con dos o mas tipos de

interaccion; sin embargo, es necesario realizar una proyeccion previa.

2.4.2. Identificacién de especies clave

El analisis de redes con dos o mas tipos de interaccion ofrece un enfoque més com-
pleto que aquellos desarrollados anteriormente centrados tinicamente en interacciones
herbivoro-planta o polinizador-planta. Segin los datos recogidos, el efecto que cada
nivel tiene sobre el otro puede ser considerado al analizar las interacciones conjunta-
mente. Debido a las caracteristicas especificas de las especies y a los resultados obteni-

dos en estudios anteriores, se esperaba que ciertas plantas como Nothofagus antarctica,
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Maytenus boaria y Ribes cucullatum tuvieran vinculos mas fuertes con los gremios de
herbivoros que con los polinizadores [97]. Ademds, E. coccineum y R.magellanicum
poseen flores muy atractivas y sus hojas son altamente palatables; por lo tanto, estas
especies pueden tener interacciones significativas tanto con herbivoros como con polini-
zadores. Cabe destacar que FE.coccineum fue muy abundante entre las especies lefiosas
muestreadas. En este analisis, las especies clave R.magellanicum y E.coccineum des-
empenan un papel estabilizador en el ecosistema. Entre las especies forestales leniosas,
estas dos tienen funciones relevantes no sélo en términos de interacciones ecoldgicas sino
también como recursos forestales. Las flores de ambas especies son altamente preferidas
por polinizadores como insectos y aves [J6], y sus hojas soportan una alta diversidad
de gremios herbivoros [97]. Por ejemplo, E.coccineum tiene un alto valor potencial para

lena y madera para muebles; su alta tasa de rebrote permite implementar estrategias

alternativas para su manejo [109]. Ademaés, las hojas, corteza, tallo y raices de ambas es-
pecies tienen multiples aplicaciones médicas [110, |, v son apreciadas como especies
ornamentales, especialmente E.coccineum [112]. Asimismo, el fruto de R.magellanicum

proporciona un valioso doble servicio como alimento para fauna del bosque y como
producto potencial para consumo humano (mermeladas y licores) [113]. Por lo tanto,
estas dos especies son clave debido a su relacion entre polinizadores, herbivoros y plan-
tas leniosas con uso antrépico; el seguimiento y comprension del papel que desempenan
en las redes ecologicas es esencial para la conservacién y gestion sostenible de estas
comunidades.

Ademas, la construccién de comunidades de las redes puede revelar resultados in-
teresantes respecto a su composicién. En nuestro caso particular, encontramos diferen-
cias significativas entre las cuatro comunidades identificadas, variando en términos de
polinizadores, especies vegetales y composicién del gremio herbivoro. Notablemente,
aquellas comunidades cuyas plantas eran muy visitadas por polinizadores mostraron
ser menos preferidas por los herbivoros. Las especies vegetales con flores atractivas
para insectos polinizadores pertenecen a tres de las comunidades mencionadas [23]. Es
importante senalar que estas plantas también presentan hojas menos palatables; sin
embargo, R. magellanicum es una excepcién [114]. Por otro lado, la comunidad més
consumida por diversos gremios de herbivoros estuvo compuesta por plantas que fueron
polinizadas con menor frecuencia por insectos; especies como Gaultheria mucronata,
Maytenus boaria, Nothofagus antarctica y Ribes cucullatum tienen hojas consideradas
de alta calidad [115, |. Este enfoque matemético podria convertirse en una estrategia
util para determinar si existe un equilibrio en los estratos de la red y proporcionar in-
formacion valiosa para andlisis posteriores. En general, los resultados obtenidos tienen
sentido biolégico y sugieren replicar este enfoque en otros sistemas o ampliarlo.

Otro método para identificar especies clave consiste en evaluar la abundancia re-

lativa de cada especie vegetal; sin embargo, esto depende del contexto especifico del
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estudio. En nuestro caso particular, no se observé correlacion entre abundancia y bet-
weenness centrality. La especie mas abundante fue Maytenus chubutensis, aunque esta
es menos preferida por los polinizadores y su eliminacién no genera cambios signifi-
cativos en la estructura general de la red. Curiosamente, F.coccineum, ademas de ser
nuestra segunda especie clave, también es la segunda mas abundante y presenta el gra-
do mas alto entre las 11 especies analizadas. Esto sugiere una correlacién positiva entre
el grado y betweenness centrality; sin embargo, generalmente no estan correlacionados.

En anos recientes, tanto biologia como gestién ambiental se han centrado en el
estudio de especies clave; sin embargo su definicién y cuantificacién sigue siendo un
desafio significativo. Jordan y Scheuring [117] estudiaron y compararon 13 indices de
centralidad en redes ecolégicas y determinaron que cuando los enlaces no estan ponde-
rados, betweenness es el mejor indice para identificar la importancia posicional de las
especies. Ademas, las especies clave identificadas en redes con dos o mas tipos de inter-
accion pueden diferir notablemente respecto a aquellas encontradas en redes bipartitas
limitadas a un tipo de interaccién.

En nuestro caso especifico identificamos especies clave dentro tanto de redes bi-
partitas mutualistas como antagonistas: las primeras incluyen a Ribes magellanicum y
Embothrium coccineum (Tabla A.1; Figura A.1), mientras que las segundas incluyen
a Ribes cucullatum y Nothofagus antarctica (Tabla A.2; Figura A.2). Esto demuestra
que las especies clave dentro del sistema no son necesariamente las mismas que aquellas
identificadas unicamente dentro del contexto bipartito; claramente podriamos perder
detalles importantes del ecosistema si sélo consideramos un tipo de interaccion dentro
del andlisis propuesto.

Aunque este capitulo se ha centrado exclusivamente en redes compuestas por polinizadores-
plantas-gremios de herbivoros, el método desarrollado puede aplicarse a otros tipos va-
riados de redes ecoldgicas donde existan amplias posibilidades para anélisis posteriores;
esto podria resultar util para identificar caracteristicas comunes entre especies dentro
de una misma comunidad. Como enfoque matematico generalizado, nuestro algoritmo
podria aplicarse a diversas disciplinas donde identificar nodos clave permita determinar
qué elementos desempenan roles centrales dentro del sistema analizado. De este modo,
los investigadores podran verificar si su red contiene informacién valiosa e invitar a fu-
turos estudios a aplicar el método propuesto para realizar un analisis exhaustivo antes

de extraer conclusiones anticipadas.



Capitulo 3

Medidas de Complejidad de redes

ecoloégicas bipartitas

3.1. Introducciéon

En el area de ecologia, la teoria de redes se ha utilizado para analizar sistemas
ecoldgicos debido a su capacidad de proporcionar un potente marco estadistico-matemati-
co que permite capturar la complejidad y estructura de las comunidades ecoldgicas. El
uso de redes ha permitido a los investigadores identificar cémo la estructura topologica
de los sistemas ecoldgicos esta vinculada a sus propiedades y procesos ecoldgicos. Como
resultado, se han propuesto numerosas métricas para capturar diferentes aspectos de
la estructura de las redes y su relacién con los sistemas ecolégicos [1 18]. La mayoria de
los estudios se han centrado en redes bipartitas que describen un tinico tipo de inter-
accion, siendo los sistemas mutualistas y antagonistas los més cominmente estudiados
[119]. Los investigadores han examinado diversos indices de redes para identificar sus
propiedades estructurales. Sin embargo, el grado de complejidad de estas redes no se ha
explorado a fondo, y es esencial comparar y contrastar diferentes valores de complejidad
[74, 120].

La palabra complejidad se utiliza a menudo de distintas formas segin el &mbito en
el que se estudie, en el area de la ecologia puede emplearse para describir el estado de un
ecosistema. La complejidad ecoldgica se ha relacionado con conceptos como diversidad,
resiliencia y se ha propuesto como una guia en el area ecoldgica. Otras medidas que se
pueden encontrar dentro del area de la ecologia son: medidas temporales de comple-
jidad, éstas se utilizan para caracterizar series temporales de diferentes variables que
describen la dinamica de un sistema; medidas espaciales de complejidad, éstas no des-
criben la dinamica o funcién de un sistema, sino que describen su configuracién en el
espacio en un momento del tiempo. En el analisis de redes, las medidas de complejidad

estructural describen la organizaciéon y las relaciones entre los componentes del sistema

43
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[121]. Landi [122] menciona diferentes formas de medir la complejidad desde un punto
de vista ecolégico, por ejemplo, la conectividad fue utilizada por May [123, ] para
describir la complejidad de la red. La palabra complejidad es muy amplia y puede adop-
tar diferentes significados dependiendo del contexto. En Montoya [125] las métricas de
complejidad se definieron como un conjunto de indices, incluyendo especies, enlaces,
enlaces por especie, grado y distribucién de grado de la red. Sin embargo, dependiendo
de la pregunta de investigacion, la complejidad de una red puede definirse de diferentes
maneras. Segun Atmanspacher [120], las medidas de complejidad tienden a ser de dos
tipos: las medidas del primer tipo aumentan linealmente con el incremento del desor-
den en el sistema, y las medidas del tipo 2 son una funcién convexa, atribuyendo sus

valores mas altos a sistemas de regularidad intermedia.

Recientemente, los investigadores se han interesado cada vez mas por las redes que
contienen multiples tipos de interaccién [127-130], y se han estudiado varios indices

para redes bipartitas y multicapa [131].

Se ha desarrollado una herramienta para determinar si una red codifica informa-
cién relevante en su sistema. La complejidad de las redes se ha estudiado utilizando
diferentes indices, entre ellos el indice de singular value decomposition entropy (SVD).
Muchos indices de complejidad utilizados actualmente en ecologia han sido adaptados

de otras dreas como la fisica y la teoria de la informacién [121].

El enfoque propuesto en este capitulo se basa en la teoria de la informacién y es
una adaptacion que puede aplicarse a distintos tipos de redes. Se propone una nueva
metodologia que pretende comparar los valores iniciales de los indices de complejidad
con los valores obtenidos a partir de sus versiones aleatorizadas, un aspecto que no se

ha explorado en profundidad.

Aunque algunos resultados derivados de estudios basados en redes ayudan a carac-
terizar su estructura, en este capitulo se pretende ir més alla del paradigma tradicional
basado en redes. El procedimiento propuesto puede aplicarse a todo tipo de redes, con

el objetivo de determinar si contienen informacion relevante codificada en su estructura.

Se pueden utilizar varios indices para aproximar la complejidad de una red, pero es
importante tener en cuenta el tipo de red y la herramienta utilizada. Entre los indices
que pueden utilizarse se encuentran la entropia y el desequilibrio. El desequilibrio esta

definido como:

D= i (p(:(:i) - %)2 (3.1)

Nodos en la comunidad i
nodos totales

En este capitulo p(x;) = , N es el nimero de comunidades
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en la red y la entropia esta definida por

N

H(X)=—Y P(x;)-log(P(x:)), (3.2)
i=1

siendo X = {xy, -+ ,zy} la variable aleatoria y H(x) es calculada usando la férmula de
Shannon. La complejidad puede ser definida de varias maneras, tanto como el producto
de la entropia y el desequilibrio o como un conjunto de indices como Singular Value
Decomposition (SVD) entropia y K-complejidad. Cuando la complejidad es aproximada
usando el producto de la entropia por el desequilibrio, la forma de calcular la entropia
debe ser tenida en cuenta, ya que ésta puede variar dependiendo de la variable aleatoria

usada. Consideremos un grafo 3-regular (Figura 3.1).

Figura 3.1: Grafo regular de grado 3 con 10 vértices

Este grafo puede ser descripto usando la siguiente matriz de adyacencia:
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(001 100010 0]
0000101100
1000010010
1000010001
0100000T1T10
0011001000
0100010001
1100100000
0010100001
(0001001010 ]

Por ejemplo, si consideramos una matriz de 10 x 10 y su proporcion de unos y ceros,
cada vector de esta matriz puede tratarse como una variable aleatoria con dos resultados
posibles, 0 y 1. Contando el niimero de ocurrencias de estos resultados, la variable alea-
toria X = {x¢=0.7, 21 =0.3} y su entropia H(X) = 1. Este valor fue calculado usando
la férmula mencionada previamente, H(X) =-0.7 log,(0.7) - 0.3 log,(0.3). Como una al-
ternativa, este grafo puede ser descripto usando su grado D =< 3,3,3,3,3,3,3,3,3,3 >
el cual puede ser tratado como una variable aleatoria con entropia H(D) = 0. Otra
posible variable aleatoria que puede ser derivada de este grafo es la distribucién de
grado PD = {dy = 0,d; = 0,dy = 0,d3 = 1} con una entropia de H(PD) =0 [132].

En el estudio de la teoria de la informacién y la complejidad de redes, es funda-
mental comprender que existen multiples métodos para definir una variable aleatoria.
Los valores de entropia derivados de estas variables pueden variar significativamente,
dependiendo de la naturaleza especifica de la variable aleatoria en cuestion. En este
capitulo, ademas de explorar la entropia, se abordaréd la complejidad de Kolmogorov,
un concepto que mide la aleatoriedad intrinseca y la informacién estructural de una
red, sin depender de ninguna distribucién de probabilidad particular. Esta caracteristi-
ca hace que la complejidad de Kolmogorov sea méas robusta y fiable en comparacién

con la entropia, que puede fluctuar en funcién de cémo se elija la distribucién.

La complejidad de Kolmogorov proporciona una perspectiva tinica sobre la estruc-
tura de las redes, capturando aspectos que pueden no ser evidentes a través de medidas
basadas en entropia. Este indice puede ser aproximado mediante diversos métodos, co-
mo el algoritmo probabilistico propuesto por Solomonoff y Levin [59, 60], o a través
del Método de Descomposicién en Bloques, que es particularmente util para cadenas
o matrices mas grandes [59]. La K-complejidad ha encontrado aplicaciones practicas
en campos como el aprendizaje automatico [133, | v la teoria general de la compu-
tacion [135], donde su capacidad para cuantificar la complejidad se traduce en mejoras

significativas en el rendimiento y la eficiencia.

Recientemente, se ha introducido un enfoque novedoso que considera la comple-
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jidad a través de la descomposicién en valores singulares (SVD) [131]. Este método
combina la medida de entropia de Shannon con los valores singulares distintos de cero
obtenidos a partir del SVD, ofreciendo un nuevo indice que serd detallado en la sec-
cién metodoldgica. Sin embargo, es crucial considerar estos indices dentro del contexto
mas amplio proporcionado por un modelo nulo. La comparacion con un modelo nulo
permite evaluar cémo varian estos indices al aleatorizar las redes, proporcionando una
vision mas completa del fenomeno estudiado.

Para alcanzar los objetivos centrales de este capitulo, se emplean métodos sistemati-
cos para caracterizar redes utilizando datos extraidos de sitios web. Se examinan métri-
cas clave como modularidad, entropia, entropia SVD y K-complejidad, con el fin de
identificar las herramientas mas efectivas para distinguir las complejidades inherentes
a diferentes redes. Presentamos dos enfoques sistematicos para incrementar gradual-
mente la aleatoriedad dentro de una red y analizamos cémo estos cambios impactan
las métricas mencionadas. Para ello, utilizamos dos algoritmos disenados especifica-
mente para generar redes aleatorias. Los objetivos especificos de investigacién son: 1)
Determinar el nivel de complejidad presente en las redes analizadas; 2) Identificar las
herramientas mas adecuadas segun el tipo especifico de red que se esté caracterizando.

La seccion metodolédgica detalla la implementacion del algoritmo, asi como los cri-
terios utilizados para seleccionar las herramientas y los conjuntos de datos empleados.
Posteriormente, en la seccion dedicada a los resultados, se presentan nuestros hallaz-
gos e interpretaciones. La seccion 3.4 se reserva para una discusién profunda sobre las
implicaciones derivadas de nuestros resultados.

El analisis exhaustivo de estas métricas no solo proporciona una comprension mas
profunda sobre las caracteristicas estructurales de las redes ecoldgicas, sino que tam-
bién permite identificar patrones que podrian ser indicativos del estado general del
ecosistema. Al comparar los indices obtenidos con sus modelos nulos correspondientes,
podemos discernir si los cambios observados son realmente significativos o si pueden
atribuirse a variaciones aleatorias inherentes al sistema.

Ademas, al aplicar estos métodos a diferentes tipos de redes ecolégicas, se abre un
campo amplio para futuras investigaciones que busquen identificar caracteristicas co-
munes entre especies dentro de una misma comunidad. Este enfoque matematico tiene
el potencial no solo para enriquecer nuestro entendimiento tedrico, sino también para
ser util en diversas disciplinas donde se requiera determinar qué elementos desempenan
roles centrales dentro del sistema analizado.

Esperamos que los resultados y metodologias presentados en este capitulo sirvan
como base para estudios futuros que busquen aplicar el método propuesto para realizar
un analisis cuidado antes de extraer conclusiones anticipadas sobre las interacciones
dentro de las redes ecoldgicas. La capacidad para identificar y cuantificar la complejidad

en estos sistemas es esencial para avanzar en nuestra comprension del funcionamiento
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ecoldgico y contribuir a estrategias efectivas para su conservacion y manejo sostenible.

3.2. Metodologia

3.2.1. Datos analizados

Para evaluar la metodologia propuesta se han seleccionado un conjunto de redes
ecologicas, 23 redes de planta-polinizador y 19 redes hospedador-parasito de la base de
datos https://www.web-of-life.es/. Esta base de datos incluye redes de interaccion entre
diferentes especies y de diversos habitats, organismos, anos de muestreo y metodologias.
Las redes a estudiar contienen entre 27 y 997 nodos y entre 32 a 2933 enlaces. La
anidacion se calculd revelando que las redes polinizador-planta estan mas anidadas que

las redes hospedador-parasito. La densidad en estas redes es inferior a 0.3.

3.2.2. Medidas estadisticas frecuentemente usadas en la ca-

racterizacion de las redes

Se pueden utilizar diversos parametros para caracterizar una red, tales como el
numero de enlaces, la cantidad de nodos, la asortatividad, el anidamiento, la distri-
buciéon de grado, la densidad, la modularidad y la entropia. En nuestro estudio, nos
hemos centrado en calcular el nimero de enlaces y nodos, el anidamiento, la densidad,
la modularidad y la entropia. El niimero de nodos representa la cantidad de especies en
la red, mientras que el niimero de enlaces denota las interacciones entre estas especies.

El anidamiento es una propiedad que establece que, para dos nodos cualesquiera
1y j, si el grado de ¢ es menor que el grado de 7, entonces la vecindad de i estéd
contenida en la vecindad de j. La densidad se refiere a la relacién entre los enlaces
existentes en la red y los posibles. Por otro lado, la modularidad mide la intensidad
de los enlaces intracomunitarios en comparacion con los enlaces intercomunitarios, lo
que ayuda a caracterizar la estructura de la comunidad. Las comunidades se definen
como conjuntos disjuntos de nodos que comparten propiedades y/o funciones comunes
dentro de la red.

Sabemos que la modularidad puede ser calculada utilizando diferentes algoritmos
(61,62, 70, 78, 79]. En este capitulo utilizamos el algoritmo de Louvain, que agrupa los
nodos con el objetivo de maximizar la funcién de modularidad considerando previa-
mente varios grupos de nodos y seleccionando aquellos que maximizan dicha funcién.
Ademas, se ha calculado el nimero de comunidades y la modularidad utilizando el
paquete Ipbrim en R [130]; los resultados obtenidos fueron andlogos a los generados
con el algoritmo de Louvain.

El algoritmo de médulos bipartitos inducidos recursivamente (BRIM) fue propuesto
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por Barber en 2007 [62] y busca optimizar la modularidad asignando nodos a diferen-
tes comunidades de manera sucesiva. Este proceso tiene como objetivo maximizar la
contribucion individual de cada nodo a la modularidad, considerando las asignacio-
nes previas. En este contexto, cada conjunto de nodos induce recursivamente al otro
conjunto.

El algoritmo BRIM puede implementarse utilizando dos enfoques heuristicos dife-
rentes: el BRIM adaptativo y una combinacion del método de Propagacién de Etiquetas
(LP) con el algoritmo BRIM. El enfoque adaptativo utiliza el algoritmo BRIM junto
con una estrategia para identificar divisiones 6ptimas en comunidades dentro de la
red. Esta estrategia consiste en duplicar el niimero de comunidades en factores de dos
hasta que la modularidad (Q) (2.1) comience a disminuir. Luego se aplica un méto-
do de biseccion para encontrar el valor maximo de Q) entre las particiones actuales y
anteriores.

Por otro lado, el método LP.BRIM combina Propagacién de Etiquetas (LP) con el
algoritmo BRIM para realizar particiones en comunidades [137]. Este proceso consta
de dos fases: durante la primera fase, los nodos vecinos intercambian etiquetas que
representan su comunidad; cada nodo adopta la etiqueta méas comin entre sus vecinos.
Este proceso se repite hasta que los grupos densamente conectados alcanzan un consen-
so sobre su etiqueta més representativa, lo cual se indica cuando la modularidad deja
de aumentar. En la segunda fase, el algoritmo BRIM refina las particiones obtenidas
mediante Propagacién de Etiquetas.

La entropia es calculada usando una variable aleatoria. En este capitulo hemos
definido una variable aleatoria discreta que toma K valores. Las comunidades fueron
calculados usando el algoritmo de Louvain. Para cada comunidad, se calculé P(k) = =&
donde ni= nimero de nodos en esa comunidad y n = nimero total de nodos de la red,

k = nimero de comunidades. La entropia fue definida como la define Meila [30)]

H(c) ==Y P(k)-log(P(k)). (3.3)

k=1

3.2.3. Herramientas para estimar la complejidad de una red:

Singular value decomposition y K-complejidad

Existe una variedad de herramientas para estimar la complejidad de una red, en este
capitulo presentaremos dos de ellas, el singular value decomposition (SVD) entropia y
la complejidad de Kolmogorov (K-complejidad). En el caso del método SVD entropia
se factoriza una matriz A (donde A,,,, € R)en U-D-VT. U € R™™ y V € R™" son
matrices ortogonales. D € R™*™ es una matriz que solo contiene valores no-negativos

d en su diagonal y todas las otras entradas son cero. SVD entropia es calculada usando
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S = %, donde d; = D;; son elementos de la diagonal, estos valores son conocidos
como los valores singulares de A. Intuitivamente, el valor singular (d;) mide qué parte
del conjunto de datos es explicado (proporcionalmente) por cada vector, por lo tanto,
es posible medir la entropia siguiendo la férmula de Shannon [138]. Los valores altos
de SVD entropia reflejan que todos los vectores son igual de importantes, es decir,
que la estructura de la red ecoldgica no se puede comprimir de forma eficiente y, por
lo tanto, indicarfa una alta complejidad [139]. Dado que las redes tienen diferentes
dimensiones se normalizan los valores para garantizar que los valores sean inferiores a

1, y se cuantifica el indice SVD entropia definiendo J como

1 k

J=—: 0 Zl siln(s;), (3.4)

donde k = rk(A). El rango de A (k = rk(A)) es la dimensién del espacio vectorial
que tiene la matriz y corresponde al niimero de filas o columnas linealmente indepen-
dientes (1.i). Se dice que una matriz es de rango completo si k = M, es decir, todas
sus filas/columnas son linealmente independientes. Las matrices que no son de rango
completo se denominan de rango deficiente, y podemos medir la deficiencia de rango
utilizando d = M — k. Una forma para controlar la diferencia en la riqueza de espe-
cies de las distintas redes en el area de ecologia es informar de la deficiencia relativa
de rango, es decir, expresada como relacién entre la deficiencia de rango y el rango
maximo:
k

D=1-— (3.5)

Esta medida devuelve valores entre 0 (la matriz tiene rango completo) y 1—M ! =~ 1
(la matriz tiene rango 1). Esto sirve como estimacién aproximada de la complejidad,
ya que cuantas menos columnas/filas 1.i haya en la matriz, mayor serd ese valor. Sin
embargo, también puede carecer de sensibilidad, porque impone una prueba estricta
de unicidad, lo que exige enfoques més cuantitativos de la complejidad [131].

Aunque la complejidad de Kolmogorov (K-complejidad ) es més confiable y robusta
que SVD entropia porque la complejidad K mide la aleatoriedad intrinseca o el conte-
nido de informacién de una configuraciéon de una red, es incomputable. La definicion
formal de K-complejidad es Kr(s) = min{|P|,T(P) = s}, donde s es una cadena, P es
un programa que produce las cadenas s cuando se ejecuta en una maquina de Turing
universal T y |P| es la longitud del programa P, es decir, el nimero de bits necesarios
para representar P [132]. La méquina de halting de Turing, derivada del problema de
parada planteado por Alan Turing en 1936, establece que no existe un algoritmo ge-
neral que pueda determinar si un programa se detendra o continuara indefinidamente.

Este resultado, que demuestra la indecidibilidad del problema, es crucial en la teoria de
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la computacién, ya que define los limites de lo que es computable. La maquina de hal-
ting subraya que existen problemas que no pueden ser resueltos por ninguna maquina
de Turing, marcando una frontera teérica en la computacién [110]. Afortunadamente,
K-complejidad puede aproximarse utilizando diferentes algoritmos. Una forma de apro-
ximar el verdadero valor de K es utilizar la probabilidad algoritmica introducida por
Solomonoff y Levin [59, 60]. La probabilidad algoritmica utilizada para calcular la com-
plejidad K tiene como base al Teorema de Codificacion [59]. El teorema de codificacién
aproxima K de la siguiente manera Kr(s) ~ —log, p®(s) con p*(s) = 3 p.rp)s STET
donde P es un programa aleatorio que da como resultado la cadena S. La medida de
probabilidad algoritmica p®(s) estd relacionada con la K-complejidad, ya que p®(s) es
al menos el término maximo en la suma de programas, dado que el programa mas cor-
to tiene el mayor peso en la suma. La probabilidad algoritmica se puede utilizar para
calcular K-complejidad utilizando el Teorema de la Codificacién [59] que establece que
la diferencia entre la probabilidad algoritmica y K-complejidad es menor que ¢ (3.6).
La consecuencia del Teorema de Codificacion es que asocia la frecuencia de la cadena

del string s con su complejidad.

|log, P*(s) — Kr(s)| < c. (3.6)
Esta férmula ha inspirado el desarrollo del CTM (Coding Theorem Method). Siendo

CTM(s) = {T € T(n,m):T(P) = s}

- {T e T(n,m):T(P) : halts}|’ (3.7)

donde T (n, m) es el espacio de todas las méquinas de Turing universales con n estados y
m simbolos. La funcién D(n,m, s) calcula el cociente en todas las méquinas halting con
n estados m simbolos que producen la cadena s [111]. El problema es que el CTM sélo
puede aplicarse a cadenas cortas de 12 caracteres o menos. Para cadenas y matrices
més grandes, se debe utilizar el BDM (método de descomposicién en bloques). El
BDM utiliza la descomposicién de la cadena s en bloques {by, b, - - - , b} (posiblemente
superpuestos) [132, 112], para los que el CTM proporciona una estimacién y luego junta

los valores basandose en la teoria clasica de la informacién. Sea s, una cadena larga,
BDM(s) se calcula como

k
BDM(s) = > _ CTM(b;) + logs|bi], (3.8)

i=1
donde C'T M (b;) denota el nimero de veces que el bloque b; aparece en s. BDM bési-
camente se divide en dos partes. Por un lado, las aproximaciones de K-complejidad
se realizan mediante CTM, cuyo orden de complejidad es 1. Por otro lado, BDM des-

compone los datos originales en fragmentos para los cuales CTM proporciona una
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estimacion y luego junta los valores basandose en la teoria clasica de la informacién.
BDM es una medida hibrida de complejidad que combina la Entropia de Shannon pe-
ro proporciona estimaciones locales de la complejidad algoritmica. Esta disenada para
mejorar las propiedades de la Entropia de Shannon que en la préctica se reducen a en-
contrar regularidades estadisticas y para extender la potencialidad de CTM. Consiste
en descomponer los strings en piezas mas pequenas para las cuales se han estimado
numéricamente las aproximaciones de complejidad algoritmica utilizando CTM, lue-
go se aproxima la complejidad de Kolmogorov para el string mas grande sumando la

complejidad de los componentes individuales del string [143].

3.2.4. Modelos nulos

En este capitulo, empleamos dos modelos nulos para generar versiones aleatorizadas
de la red original. Estos modelos son fundamentales para evaluar la complejidad de la
red, ya que permiten establecer un punto de referencia al comparar las métricas de la
red real con las de sus versiones aleatorizadas.

Los detalles exhaustivos sobre ambos modelos se presentan a continuacién para
garantizar una comprensién completa del proceso utilizado para generar redes aleato-
rizadas.

El primer modelo nulo se centra en preservar la distribucién de grado de cada
nodo, tal como se detalla en la Figura 3.2B. Este enfoque asegura que, aunque se
alteren las conexiones entre nodos, la cantidad total de enlaces conectados a cada
nodo se mantenga constante. Para lograr esto, el procedimiento consiste en seleccionar
aleatoriamente dos pares de nodos (es decir, cuatro nodos en total) y luego intercambiar
los enlaces entre ellos. Este método fue desarrollado por Huaylla et al. [130] y permite
desordenar la red sin alterar su estructura fundamental.

El segundo modelo nulo tiene como objetivo preservar el niimero total de enlaces en
la red, aunque no garantiza que la distribucién de grado permanezca inalterada (Figura
3.2C). Este modelo se basa en un enfoque descrito por Watts y Strogatz [08, ],

aunque es la primera vez que se aplica especificamente a redes ecoldgicas.

Descripciéon detallada del algoritmo

Paso 1: Armar una lista con la posicién de los unos de la matriz original (nimero de fila,

numero de columna), la cual llamaremos lista 1.

Paso 2: Armar una lista con la posicién de los ceros de la matriz (nimero de fila, nimero

de columna), la llamaremos lista 2.

Paso 3: Elegir una fila aleatoria de la lista 1.
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Paso 4: Verificar si el nodo elegido tiene mas de un vecino.

Paso 5:

Paso 6:

Paso 7:

Paso &:

Paso 9:

Si el nodo tiene mas de un vecino luego elegimos una fila aleatoria de la lista 2.

Reemplazar por 1 en la matriz original usando el nimero de fila y de columna

elegida de la lista 2 y reemplazar por 0 en la matriz original en la posicién elegida
de la lista 1.

Calcular el numero de diferentes enlaces entre la original y la red nueva. Para

esto, se puede comparar la matriz final de adyacencia con la matriz original.

Calcular la modularidad, la entropia, SVD entropia y K-complejidad de la nueva
red.

Repetir los pasos 1 hasta el 8, varias veces hasta obtener una nueva red con
un grado de desorden. Una vez que los 4 indices alcanzaron un valor estable,

terminaremos con las repeticiones.

En ambos modelos nulos, es fundamental tener especial cuidado para evitar la

creacion de enlaces dobles o nodos desconectados, lo que podria comprometer la validez

del analisis posterior.

(4]

N A S
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Figura 3.2: Representacion simplificada de un cambio, donde A;; es el elemento de la fila i y
la columna j de la matriz de adyacencia y D; es el grado del nodo i. (A) Grafo original. A1 = 1,
A5g = 1, A56 = 07 A19 = 0, D4 = 2, Dﬁ = 2. (B) Grafo con un cambio. A16 = 0, A59 = 0,
Ase = 1, A1g = 1, donde la distribucién de grado es la misma de la red original. (C) Grafo con
un cambio, donde la distribucién de grado ya no es la misma. Dy = 3, Dg = 1.

3.2.5. Comparando medidas de complejidad

Para evaluar la eficacia del protocolo propuesto en este capitulo, utilizamos 42 re-

des bipartitas, donde 19 de ellas son redes de hospedador-parasito (Tabla B.1) y 23
redes planta-polinizador (Tabla B.2). Estos conjuntos de datos se obtuvieron del sitio

web https://www.web-of-life.es/, el cual contiene una amplia variedad de interacciones
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entre especies de varios continentes, diferentes entornos y metodologias a lo largo de
numerosos anos de muestreo. Esta metodologia propone comparar los valores iniciales
de entropia, modularidad, SVD entropia y K-complejidad de cada red con los valores
de sus versiones aleatorizadas. Ya que considerar solamente los valores iniciales no es
suficiente para afirmar que la red original tiene informacion codificada, es por ello que
proponemos aleatorizarlas. Si la red original tiene informacion codificada en su siste-
ma, los parametros medidos deberian ser distintos a los de una red aleatoria. Por lo
tanto, realizamos cambios controlados en las redes para aumentar el desorden y alterar
las estructuras existentes con el fin de hacer la transicion a sus versiones aleatoriza-
das. Mediante el seguimiento de estos indices a través de estos cambios, sus valores
deberian desviarse de los iniciales a los de una red aleatoria con topologias similares.
Se propusieron dos modelos: el primero conservaba la distribuciéon de grado, mientras
que el segundo modelo conserva el nimero de enlaces pero modifica su distribucién de

grado.
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Figura 3.3: Estas figuras representan tres posibles escenarios para el comportamiento de los
diferentes indices que consideramos para el estudio de la complejidad. Consideraremos tres esce-
narios posibles para el comportamiento del indice de K-complejidad versus los cambios/total de
enlaces y luego ajustamos esos puntos utilizando un modelo lineal para identificar el signo del
coeficiente principal. Tendremos tres escenarios posibles para ese coeficiente principal, replica-
mos esto para todos los fndices calculados. A) B > 0. K-complejidad versus cambios/total de
enlaces. Cada valor es un promedio de 10 redes excepto la original. B) 8, < 0. K-complejidad
versus cambios/total de enlaces en la red original. Cada valor es un promedio de 10 redes excepto
la original. C) By = 0. K-complejidad versus cambios/total de enlaces en la red original. Cada
valor es un promedio de 10 redes, excepto la original.

Después de calcular SVD entropia, K-complejidad, la modularidad y la entropia a
medida que realizamos los cambios, graficamos SVD entropia versus los cambios/total
de enlaces, luego ajustamos esos puntos utilizando un modelo lineal para identificar
el signo del coeficiente principal (fs,q). Utilizando este método obtenemos un valor
para cada red y podemos comparar el comportamiento con redes del mismo grupo.
Lo mismo se hizo para K-complejidad versus cambios/total enlaces (5x) , Entropia

versus cambios/total enlaces (3 y modularidad versus cambios/total enlaces

entropfa)
(Bmodularidad)- Una representacién de esto se puede ver en la Figura 3.3. Nos interesa
el comportamiento después de los cambios. Para cada red y para cada modelo, se
calcularon cuatro coeficientes principales, B.,,.opiar Bmodutaridads Bsvd ¥ Bk Por ultimo,

comparamos estas medidas.
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3.2.6. Medidas de complejidad aplicadas en 3 redes aleatorias

conocidas

Generamos redes aleatorias para determinar qué indice era maés sensible frente a
los cambios realizados en las redes. Se generaron 100 redes aleatorias con las mismas
caracteristicas, éstas son de 100, 200, 500 y 1000 nodos y una densidad entre 0.01 y 0.5.
Se calcularon cuatro indices para cada red, modularidad, entropia, SVD-entropia y K-
complejidad, y se estudié el comportamiento de estos indices a medida que aumentaba
la densidad de la red. Las redes fueron generadas usando el método de Erdos-Renyi,
Watts - Strogatz y libre de escala. Para la generacion de estas redes se crearon funciones

en R usando las librerias igraph y Matrix.

Redes Erdos Renyi

Dado un conjunto de nodos N = {1, ..., n} suponemos que la probabilidad de formar
un enlace entre los nodos 7 y j es p y que la formacion de enlaces es independiente.
Generalmente para simular una red con este modelo aleatorio se enumeran todas las
parejas posibles (sin importar el orden) y después se recorre la lista de parejas formando

enlaces de forma independiente con probabilidad p.

Suponemos que tenemos n nodos y queremos una red de m enlaces, la probabilidad
de que se forme una red especifica de m enlaces es:

n(n—1)
5 —

P(G) =p™.(1-p)' . (3.9)

Sea G(n) el conjunto de todas las redes con n nodos y cada red con m enlaces se

selecciona con probabilidad dada por la ecuacion (3.9).

Al modelo de Erdos-Renyi se lo suele notar como G(n, p). En este modelo no fijamos
el nimero sino la probabilidad de enlaces entre nodos. Conservamos n nodos, pero
ahora colocamos un enlace entre cada par distinto con probabilidad independiente p.
G(n,p) es el conjunto de grafos con n nodos en los que cada grafo simple G aparece
con probabilidad P(G).

Es posible calcular ciertos indices para estas redes, como por ejemplo, el grado de
cada nodo, esto es el nimero de nodos con los cuales se tiene un enlace. Ademas, la

probabilidad de que un nodo ¢ tenga exactamente d enlaces es:

(n - 1)pd (1 it (3.10)

Cuando n es grande y p es pequeno la ecuacién (3.10) se puede aproximar por una

distribucion de Poisson,
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(0 — )p)’
d! '

Aunque el nimero de enlaces no estd fijo es posible calcular su media o valor

(3.11)

esperado. El nimero de redes que tienen exactamente n nodos y m enlaces es igual a
elegir m enlaces de (g), siendo éste la cantidad total de enlaces que tiene la red dado

que tenemos n nodos.

La probabilidad de tener un grafo con m enlaces es
P = (D)) 312)
m

La media de m es 0
2 n
— P = . 1
<m > mgzom (m) <2>p (3.13)

El ntimero esperado de enlaces entre un par de nodos es igual a la probabilidad p

de un enlace entre los mismos nodos, como se muestra en la ecuacién (3.13).
Se deduce del resultado anterior el grado medio de un nodo en la red de Erdos-Renyi.

El grado medio en un grafo con exactamente m aristas es < k >= 2%y por tanto

n

el grado medio en G(n,p) es

k—(g)QmP Y L P 3.14
<k>=3 2pn) =2 (3 )= -1 (3.14)

Para este resultado hemos usado la ecuacién (3.13) y asumimos que n es constante.
Esto nos dice que el nimero esperado de enlaces conectados a un nodo es igual al
nimero esperado p entre el nodo y cualquier otro nodo, multiplicado por n — 1 porque
se puede conectar con n — 1 nodos, ya que la red tiene n nodos en total.

Podemos calcular la probabilidad de que un nodo sea conectado a k£ nodos como
pF(1 — p)"~ =% Ademés como el nimero total de nodos es n entonces tenemos (”;1)
maneras de elegir k£ nodos. Luego la probabilidad de que un nodo sea conectado a k

nodos estd dada por la ecuacién (3.15), la cual sigue una distribucién binomial.

P = (n ; 1)29’“(1 —p) R (3.15)

Para generar las redes de Erdos-Renyi creamos una funcion usando R donde tenemos
como argumento la cantidad de nodos, enlaces, la semilla que serd usada y el método
cluster a utilizar. Esta funcién fue pensada para usar el método de Louvain, que fue
el método usado para deteccién de comunidades de la seccién anterior, pero ademas

agregamos a la funcién el método como un argumento ya que la idea es usar otros
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métodos para decidir. A la funcién la llamaremos generar_redes, donde se usaron 100
semillas seq(10, 1000, 10), de esta forma nos garantizamos tener 100 redes originales
diferentes. Ademads, estas redes tienen distintas densidades, en este caso usamos las
siguientes densidades: 0.010, 0.025, 0.035, 0.05, 0.075, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4 y 0.49.

En este caso en particular, para corroborar los resultados obtenidos mediante el al-
goritmo de Louvain, se utilizo el algoritmo de Leiden, que ofrece mejoras en la calidad
y estabilidad de las particiones detectadas. La comparacion entre ambos resultados
permitio verificar la consistencia de las comunidades detectadas y asegurar que las
particiones fueran mas robustas. En R la funciéon para usar el algoritmo de Leiden
tiene como argumento un parametro de resolucion, en consecuencia tuvimos que de-
terminar qué parametro de resolucion usar. Para esto generamos una funcién llamada
buscando_el_parametro, donde los argumentos son los nodos, los enlaces, la semilla, el
método de cluster que voy a usar y el parametro es el parametro de resolucién. Usamos
un vector para el parametro seq(0.20,1,0.010) para cada tipo de red y de esta forma
identificamos donde se produce algiin cambio, es decir, al principio hay un ntmero
de comunidades y después se produce un cambio brusco en el medio y de esa forma

determinamos el parametro.

Redes Watts-Strogatz

Las redes de Watts-Strogatz (W-S) contienen n nodos y cada uno de ellos tiene
grado ¢, es decir, tenemos ¢ enlaces que se conectan con cada nodo. Se recorre cada
uno de los enlaces sucesivamente y con cierta probabilidad p se elimina ese enlace y
se reemplaza por otro que conecte dos nodos elegidos uniformemente al azar. Si p = 0
no se cambian los enlaces y conservamos el circulo original. Cuando p = 1 todas las
aristas se reordenan en lugares aleatorias y tenemos una red aleatoria. Para valores

intermedios de p generamos redes intermedias.

El punto critico sobre el modelo es que a medida que p aumenta, las comunidades
se mantienen hasta valores bastante grandes de p. Como el modelo de W-S tiene forma
de anillo, al principio podemos tener un camino largo para llegar de un nodo a otro.
Una vez que se agregaron los enlaces para llegar a un nodo desde otro nodo, el grado
de ese nodo es ¢ mas la cantidad de enlaces que se agregaron a él. La definicién de este
tipo de redes nos dice que para cada uno de los enlaces originales, de los cuales son
%.n.c se anade un camino mas corto con probabilidad p entre dos nodos aleatorios. De
esta forma ahora tenemos %

en promedio tenemos c.p formas de llegar de un nodo a otro mediante un camino més

.n.c.p caminos mas cortos entre dos nodos, es decir, que

corto. En particular, el nimero de caminos més cortos (s) a cualquier nodo sigue una

distribucion de Poisson con media c.p.
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bs = e ?
s!

(3.16)

Si el grado total de un nodo es k = s + ¢, resulta s = k — ¢ en la ecuacién (3.16)

por lo tanto la distribucién de grado de una red de W-S es:

k—c
_eplep)

G—ar (3.17)

br=¢€
parak > cypr.=0si k <c.

Por otro lado, el modelo de W-S nunca pretendié simular las distribuciones de
grado del mundo real. Lo que si hace bien es reflejar los valores de clustering y de las
distancias que se ven en las redes reales.

Para generar redes de W-S armamos una funcién a la que llamamos generar_redes2
que tiene como argumento los nodos, el niimero de vecinos, la probabilidad, la semilla
y el método cluster. En este caso a diferencia del método de Erdos-Renyi tuvimos que
agregar como argumento la probabilidad ya que ese argumento es importante para
generar las redes de W-S. Al usar la funcién generar_redes2 usamos el método de
Louvain.

El método de W-S parte de una red ordenada, luego recorre cada uno de los vinculos
de la red y se decide con cierta probabilidad si cambio ese vinculo o no, esa probabilidad
es la que agregamos como argumento de la funcién. Como se menciona previamente
para valores de p cercanos a 0 se cambian pocos vinculos, pero para valores altos de p
se cambian mas vinculos y hay méas desorden en la red. Sin embargo, la densidad no
cambia porque se mantiene la cantidad de vinculos de la red original. En la simulacién
usamos diferentes valores de probabilidad, los valores usados fueron: 0.01, 0.05, 0.1,
0.2, 0.5 y para cada valor de probabilidad generamos 100 redes. En la funcién anterior
usamos el algoritmo de Louvain para generar la division de comunidades.

También usamos el algoritmo de Leiden y directamente armamos una funcién para
generar redes y determinar las comunidades con los parametros de resolucion selec-
cionados (0.5, 0.6, 0.7) previamente con el modelo anterior. La funcién se llama ge-
nerar_redes/ y tiene como argumento los nodos, vecinos, probabilidad, la semilla, el

método cluster y el parametro.

Redes Libres de escala

El nombre libre de escala (Scale free) captura la falta de una escala interna, una
consecuencia de esto es que en la misma red coexisten nodos con grados muy diferentes,
es decir, algunos nodos estan conectados con muchos nodos y otros con pocos. Esta
caracteristica es la que la distingue a las redes sin escala de las redes que tienen el

mismo grado para todos sus nodos, o de las redes aleatorias, cuyos grados varian en un
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rango acotado.
En las redes libres de escala, los grados de los nodos mas pequenos y més grandes
son ampliamente diferentes. En este tipo de redes el n-ésimo momento de la distribucion

de grado, esta dado por la siguiente ecuacion:

kmax

Jn—y+1 an7+1
f = / K™p(k)dk = ¢Zmaz min__ (3.18)

donde k,;, esta fijo v kyqe es el grado maximo de los nodos.

Los nodos de estas redes tienen grados comparables en una red aleatoria. Dado que
el valor del exponente de grado desempena un papel importante en la predicciéon de
diversas propiedades de la red, necesitamos herramientas para ajustar la distribucién
p(k) y estimar . Esto nos lleva a abordar varios temas relacionados con la representa-
cién grafica y el ajuste de leyes de potencia. Cuando se tienen nodos con grados muy
distintos, una representacién lineal resulta incapaz de exhibirlos todos de manera ade-
cuada. Para obtener las distribuciones de grado nitidas y claras se usa un grafico con
una doble escala logaritmica, a lo que se le suele llamar un grafico log-log. Las redes
de escala libre estan presente en muchas redes de interés y de amplias disciplinas.

Se generaron redes libres de escala, ya que éstas nos pueden dar informacién sobre
el comportamiento de las redes reales. En este trabajo se ha creado una funcién para
generar esas redes y se la denominoé generar_redes), la cual tiene como argumentos los
nodos, parampl, semilla, método cluster y parametro. Siendo parampl la cantidad de
nodos que tenemos inicialmente en la red, de esta forma se generaron redes con cierta
densidad. El argumento de la funcién llamado parametro, es el parametro de resolucion

de Leiden, en este caso usamos los parametros elegidos previamente, 0.5, 0.6 y 0.7.

3.3. Resultados

3.3.1. Modelos nulos
Conservando la distribucién de grado

Se aleatorizé la red original preservando el grado de cada nodo y se calcularon los
4 indices: Entropia, modularidad, SVD entropia y K-complejidad.

Luego calculamos ,Bemmpia, Bmodularidads Bsvp Y Br para cada red seleccionada,
con el fin de identificar cuales comienzan a crecer o decrecer a medida que realizamos
los cambios.

Los resultados obtenidos revelaron que en el caso de las redes de planta-polinizador,
la modularidad decrece y la entropia aumenta a medida que los cambios se incrementan,
Figura 3.4 C- Figura3.4

D). Ademsds, el desorden de la red crece a medida que los valores de entropia cam-

esto se puede observar en el signo de [,,0quiaridad ﬁentmp{a (
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bian hacia los valores de una red aleatoria. El cambio en la entropia es un indicador
de que en la red se perdié informacién codificada. Sin embargo, en el caso de las re-
des hospedador-parasito el desorden no es reflejado utilizando la modularidad, ni la
entropia. Observamos que a veces Brodularidad > 0y otras veces Bodularided < 0. La
densidad de las redes hospedador-parasito es mayor que la de la red polinizador-planta.
La densidad juega un papel importante y puede ser la razén de que ciertas herramientas
no reflejen lo esperado. Es decir, ciertas herramientas pueden proporcionar informa-
cién relevante sobre la red mientras que otras no porque son sensibles a la densidad
de la red. En el caso del estudio de la complejidad, deben seleccionarse determinadas
herramientas para explicar la complejidad en funcién de su densidad.

En este capitulo, las redes polinizador-planta tienen una densidad inferior a 0.2. Si
las redes tienen una densidad superior a 0.15, la entropia puede no ser un indicador para
medir la aleatoriedad. La entropia fue calculada utilizando la divisién de comunidades
pero este indice no refleja el cambio que se hizo originalmente para las redes que
tienen una densidad mayor a 0.20. Al hacer los cambios, hay nodos que no cambian
de comunidad porque no tienen mucho margen de cambio y por lo tanto la entropia
no varia cuando se generan redes aleatorias en redes con una densidad alta y como
consecuencia la entropia no se puede utilizar para determinar la complejidad de una
red si tiene una densidad mayor a 0.2.

Ademas, se calcularon otros indices para determinar la complejidad de las redes.
SVD-entropia no mostré ningtin cambio significativo en el caso de las redes polinizador-
planta a medida que realizibamos cambios y casi ninguna variacion, la variacion se situé
entre 0 y 0.1. En el caso de las redes hospedador-parasito, observamos que para algunas
redes habia un cambio mas pronunciado que en otros casos.

K-complejidad revelé que las redes polinizador-planta son méas complejas y que la
informacion codificada se pierde a medida que aumenta el nivel de aleatorizacion. En
este caso [ generalmente toma un valor negativo y para la red hospedador-parasito
muchas veces ese valor es positivo. Esto significa que en el caso de las redes polinizador-

planta los valores disminuyen al aumentar los cambios.

Preservando el nimero de enlaces

Utilizando el segundo método para realizar los cambios, el cual preserva el niime-
ro de enlaces pero cambia su distribucién de grado, se calculé SVD entropia y K-
complejidad a medida que realizabamos los cambios para determinar el grado de com-
plejidad de las redes hospedador-pardsito. Se observé que en las redes polinizador-
planta, el valor de K-complejidad disminuye a medida que realizamos los cambios,
pero no ocurre lo mismo cuando utilizamos las redes hospedador-parasito, es decir,

estas redes no presentan informacion codificada en su sistema. Esto se puede obser-
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Figura 3.4: A) Relacién entre 3, y la densidad para cada red, vale la pena resaltar que el grado
de cada nodo se conserva en estas redes. B) Relacién entre f[s,q y densidad para cada red. C)
Relacién entre Biodularidad ¥ densidad para cada grafo. D) Relacién entre ﬁentmm:a y densidad

para cada red.
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var en la Figura 3.5 A) cuando vemos que una gran proporcién de las pendientes
toman valores negativos en el caso de las redes polinizador-planta frente a las redes
hospedador-parasito. Utilizando SVD-entropia vimos que, al aumentar los cambios, se
convierten en redes mas complejas, esto puede deberse a que su densidad es superior a
0.1. SVD entropia sigue sin ser una herramienta confiable para determinar la comple-
jidad de una red con una densidad superior a 0.2 porque en estos casos la pendiente

puede ser negativa o positiva.

Para las redes planta-polinizador, g > 0, lo que significa que la red original

6ntropia
tenia informacion codificada en su sistema. Sin embargo, en las redes hospedador-

parasito, a veces [ es negativo y otras veces es positivo. Esto podria ser un

entropia
indicio de que algunas redes estan mas cerca que otras de su complejidad méaxima dada
su densidad. La distribucion de grado se modificé y la modularidad se vio influenciada
por este cambio. La Figura 3.5.C muestra que los valores de S,oquiaridad, €1 general, son
mayores que cero porque al cambiar la distribucion de grado, también se modificaron

las comunidades, lo que produjo cambios notables en este indice.

Es importante destacar que la distribucién de grado probablemente esta asociada
con caracteristicas de la red que responden a caracteristicas del sistema y que cuando
se realizan cambios aleatorios, esto se pierde. El segundo método deja claro que la
distribucion de grado es relevante en el analisis de redes, es decir, juega un papel clave
en su analisis. Es razonable que el valor disminuya en las redes planta-polinizador
porque la red original tiene informacién codificada en su sistema, por eso el valor del
indice de complejidad es alta y cuando se aleatoriza la red, pierde esa informacion

codificada en su sistema.

Vale la pena senalar que el subconjunto de redes seleccionadas para el estudio refleja
lo que ya se sabia, que las redes de polinizadores son méas anidadas que las redes de
hospedador-pardsito (ver apéndice Figura B.1). No obstante, fue posible avanzar en
el estudio de la complejidad de una red en el area de ecologia utilizando estos dos

conjuntos de datos.

Se calcularon los valores iniciales de SVD entropia (ver apéndice Figura B.2) y
en todos los casos los resultados obtenidos indicaron que los valores de entropia eran

elevados.

Los detalles de la cantidad de valores de 3 cuyo intervalo de confianza incluye el
cero, la cantidad de valores de [ positivos cuyo intervalo de confianza no incluye al
cero y la cantidad de valores de 3 negativos donde su intervalo de confianza no incluye

al cero se puede ver en la Tabla B.3.
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Figura 3.5: A) Relacién entre S y la densidad de cada red; el nimero de enlaces se mantiene
en estas redes pero su distribucién de grado no. B) Relacién entre Ss,q y la densidad para cada
red. C) Relacién entre B,,0duiaridad ¥ 1a densidad para cada red. D) Relacién entre Bmtmpia y la
densidad para cada red.
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3.4. Discusion

En este estudio, nuestro objetivo principal fue caracterizar diversos aspectos de
la complejidad de las redes ecolégicas, utilizando un conjunto representativo de da-
tos. Se analizaron 23 redes de interaccién planta-polinizador y 19 redes de interaccion
hospedador-parasito extraidas de la base de datos web-of-life.es. Para llevar a cabo esta
caracterizacién, se calcularon varios indices fundamentales que incluyen el nimero de
enlaces, el nimero de nodos, la asortatividad, el anidamiento, la densidad, la modu-
laridad y la entropia. Ademads, se introdujeron dos indices especificos para estimar la
complejidad de las redes: la entropia de descomposicién en valores singulares (SVD) y
la complejidad de Kolmogorov (K-complejidad). La entropia SVD permite cuantificar
la factorizacién de una matriz en matrices ortogonales, mientras que la K-complejidad
proporciona una aproximacion del valor real de la complejidad mediante diferentes
algoritmos.

Para evaluar adecuadamente las caracteristicas estructurales de las redes, se im-
plementaron dos modelos nulos. El primer modelo preserva el grado de cada nodo al
intercambiar aleatoriamente pares de nodos conectados. El segundo modelo mantiene
constante el niumero total de enlaces al desconectar un nodo y volverlo a conectar a otro
nodo aleatorio. A pesar del aumento en la aleatoriedad introducido por estos modelos,
ciertas caracteristicas fundamentales de la red permanecen constantes: en el primer
modelo se conserva la distribucién de grado y en el segundo se mantiene el ntimero
total de enlaces. Esta metodologia nos permitio evaluar los cambios en la red original

a medida que se incrementaba la aleatoriedad.

Uno de los hallazgos maés significativos fue que la K-complejidad disminuy6 monéto-
namente hasta alcanzar un estado completamente aleatorio en las redes planta-polinizador
cuando se aplicé el modelo que preserva el niimero total de enlaces. Asimismo, descu-
brimos que tanto la entropia como la modularidad son herramientas confiables para
analizar redes con una densidad inferior a 0.1. A medida que se introducen cambios en
la red, observamos que el valor de entropia tiende a aumentar, lo que indica un incre-
mento en el desorden y una pérdida progresiva de informacién respecto a la estructura
original. La modularidad complementa estos resultados al evidenciar una pérdida en la
estructura comunitaria dentro de las redes analizadas.

En funcion de los resultados obtenidos, hemos establecido criterios claros para se-
leccionar entre los dos modelos nulos. En situaciones donde la densidad es menor a
0.1, se recomienda utilizar el primer modelo; en estos casos, tanto la entropia como la
modularidad son suficientes para determinar si una red presenta una estructura sig-
nificativamente diferente a aquella observada en redes aleatorias. Por otro lado, si la
densidad supera 0.1, es mas apropiado aplicar el segundo modelo, que permite observar

cémo otros indices como SVD entropia y K-complejidad responden ante cambios en la
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red.

Es importante destacar que aunque este andlisis se centré exclusivamente en redes
bipartitas, nuestra metodologia es versatil y puede aplicarse a otros tipos de redes. Este
enfoque es particularmente til para identificar cuando una red carece de informaciéon
codificada en su sistema. La ausencia de informacién puede ser indicativa de enlaces
faltantes o estructuras subyacentes no detectadas. Ademads, al estudiar redes sin infor-
macién codificada, podemos hacer predicciones sobre enlaces futuros entre nodos. La
prediccién de enlaces es un area emergente que tiene el potencial de ayudar a identifi-
car conexiones irrelevantes dentro de una red [115, 116]. Comprender c6mo los cambios
afectan la estructura de las redes es esencial para avanzar en nuestra comprension
ecologica.

Finalmente, nuestros algoritmos e indices seleccionados tienen aplicaciones poten-
ciales en diversas disciplinas mas alla del ambito ecolégico. Esta flexibilidad permite
verificar si diferentes tipos de redes contienen informacién valiosa y evaluar su nivel
general de complejidad. Asi, esperamos que nuestros hallazgos no sélo contribuyan al
entendimiento actual sobre las interacciones ecoldgicas sino que también sirvan como
base para futuras investigaciones que exploren nuevas dimensiones en el estudio de las

redes complejas.



Capitulo 4

Hipergrafos: Un enfoque

complementario

4.1. Introducciéon

La teoria de grafos se ha transformado en una herramienta fundamental en diversas
disciplinas, abarcando desde la informatica hasta la biologia. Su capacidad para repre-
sentar sistemas complejos mediante redes, donde las entidades se modelan como nodos
y las interacciones como aristas, ha llevado a su adopcion en tareas de reconocimiento
de patrones y aprendizaje automatico. En los ultimos anos, se ha intensificado la in-
vestigacion en el ambito ecoldgico, donde los grafos permiten describir la estructura de
sistemas complejos al especificar las conexiones entre pares de entidades. Sin embargo,
esta representacion binaria presenta limitaciones cuando las interacciones involucran a
mas de dos entidades simultaneamente, lo que ha llevado al desarrollo de herramientas

mas sofisticadas como los hipergrafos.

Los hipergrafos son una generalizacién de los grafos que permiten que sus aristas,
denominadas hiperaristas, conecten multiples nodos. Esta caracteristica es crucial pa-
ra representar interacciones complejas y simultaneas entre varias entidades, ofreciendo
una representacion méas rica en contextos como la biologia. A pesar de su potencial,
el uso de hipergrafos en biologia es menos conocido que el de los grafos tradicionales;
a menudo se aplican sin ser explicitamente identificados. Sin embargo, su estructura
permite superar limitaciones conceptuales y proporciona descripciones mas completas
de los sistemas reales en estudio [117]. La capacidad de los hipergrafos para mode-
lar interacciones de orden superior es particularmente valiosa en el analisis de redes
ecologicas. Por ejemplo, las redes alimentarias pueden representarse mediante grafos
dirigidos, donde los nodos representan especies y las aristas indican relaciones tréfi-
cas. Sin embargo, esta representacion no captura completamente la complejidad de las

interacciones entre grupos de especies competidoras. Para abordar esta limitacion, se
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propone el uso de un hipergrafo de competencia, donde los nodos representan especies y
los hiperenlaces agrupan aquellas que compiten por recursos comunes [145]. Investiga-
ciones han demostrado que los hipergrafos de competencia ofrecen una descripcion mas
detallada de las relaciones depredadoras en comparacion con los grafos convencionales.

Las interacciones de orden superior poseen un gran poder explicativo, pero su apli-
cacion directa en modelos empiricos es escasa debido a la falta de datos adecuados
[149]. En ciertos casos, como en redes de coautoria o ecosistemas especificos, es posible
observar directamente estas interacciones. Sin embargo, para muchos sistemas —como
la actividad cerebral o las interacciones sociales— esta informacion no esté disponible.
En el contexto ecoldgico, incorporar interacciones de orden superior ha demostrado
estabilizar dinamicas poblacionales y facilitar la coexistencia entre especies frente a
perturbaciones [150]. Estudios recientes han explorado c6mo medir la influencia de ca-
da especie dentro de un hipergrafo mediante la entropia de sus hiperenlaces, analizando
cémo esta medida se relaciona con propiedades criticas como el grado de nodos y co-
eficientes de agrupamiento [151]. Este enfoque tiene implicaciones significativas para
caracterizar la complejidad de las redes ecolégicas usando otras herramientas [152] y
permite obtener interacciones indirectas [(4].

El objetivo principal del presente capitulo es comparar la informacién sobre co-
munidades obtenida en el Capitulo 2 con los nodos que componen cada hiperenlace
del hipergrafo construido a partir de datos empiricos. Se busca resaltar la importancia
del uso de hipergrafos como herramientas efectivas para representar y estudiar redes
ecolégicas. En particular, nos proponemos: (1) determinar la relacién entre las comuni-
dades identificadas y los nodos que componen los hiperenlaces; (2) identificar los nodos
mas influyentes dentro del hipergrafo. Los detalles metodolégicos relacionados con esta
identificacion se presentan en la Seccion 4.2, mientras que los resultados y su interpre-
tacion se discuten en la Seccién 4.3. Finalmente, la Seccion 4.4 aborda las implicancias
del trabajo realizado y su relevancia para futuras investigaciones en ecologia y otras
areas relacionadas.

Como referencia en este capitulo se usaron los datos del capitulo 2. La red contiene
3 tipos de nodos y dos tipos de interaccion, la misma esta compuesta por polinizadores,
especies de plantas y gremios de herbivoros. Esta es una red multicapa y contiene tres

capas.

4.2. Metodologia

4.2.1. Construccion del hipergrafo a estudiar

Varios estudios en redes sociales y en diferentes disciplinas [153—156] sugieren que

las interacciones entre nodos pueden explicar la densidad local de las redes. Segun
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estas investigaciones, los nodos o entidades estan conectados debido a un contexto
compartido, lo que permite la formacion de conexiones de orden superior que incluyen

relaciones mas complejas entre esos nodos.

Para identificar interacciones de orden superior en datos de redes, a menudo se
utilizan cliques [157-159]. Las cliques son subgrafos completamente conectados, lo que
significa que todos los nodos dentro de una clique son vecinos entre si. Esta propiedad
permite detectar interacciones de orden superior. Sin embargo, Young [160] seniala que
la descomposicion en cliques no resuelve completamente el problema de recuperar todas
las interacciones relevantes. Determinar qué tipo de descomposicién utilizar puede ser
complicado; por ejemplo, un tridngulo puede descomponerse en una unica 2-clique o
en tres 1-cliques. En teoria de grafos, se busca el conjunto minimo de cliques que cubra
toda la red.

Ademas, existen enfoques que incorporan elementos o procesos aleatorios para abor-
dar este problema. Algunos modelos simulan cémo se generan los datos, lo que ayuda a
estabilizar las soluciones y restringirlas para evitar que sean excesivamente complejas
o que sobreajusten los datos. Esto es especialmente 1til en problemas mal planteados

o aquellos con multiples soluciones posibles.

Una vez identificadas las cliques, se procede a crear un hipergrafo. En este contexto
particular, se busco construir un hipergrafo a partir de un grafo bipartito. Young et
al. [160] proponen un método basado en el principio de parsimonia y utilizan una
estructura de orden superior fundamentada en evidencia estadistica para determinar el
hipergrafo. Para aplicar el método propuesto por Young, se realiz6 una proyeccién de
la red con el fin de obtener cliques a partir del conjunto de datos. En redes bipartitas,
solo existen enlaces entre dos tipos de nodos (es decir, 1-clique). En nuestro caso de
estudio, se analiza una red tripartita compuesta por polinizadores, especies de plantas
y gremios de herbivoros. El desafio radica en que no es posible determinar cliques
directamente a partir de la red estudiada. Por ello, se llevd a cabo una proyeccién
donde se considera que si dos polinizadores visitan la misma especie de planta, esos
nodos estdn conectados entre si (Figura 4.1). De esta manera, obtenemos un grafo

(Figura 4.2) del cual es posible hallar cliques y posteriormente construir un hipergrafo.

A modo de ejemplo, a continuacién representamos una red bipartita, donde tenemos

7 polinizadores y 3 especies de plantas.
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Figura 4.1: Red bipartita de 10 nodos. 3 plantas (pll, pl2 y pl3) y 7 polinizadores (P1, P2,
P3, P4, P5, P6 y PT).
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“.‘.‘.“ \\\ 2
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Figura 4.2: Grafo de 10 nodos construido a partir de la red bipartita.

Otro método para crear un hipergrafo es el propuesto por Estrada [I61]. En ese
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trabajo proponen generar un hipergrafo de la siguiente manera:

Se construyen los hiperenlaces usando los nodos que tienen una interaccion con
cada especie de planta. De esta forma el hipergrafo tendra tantos hiperenlaces como
cantidad de plantas.

En la Figura 4.1 podemos observar que los polinizadores 1, 2, 3 y 6 visitan la planta
1 (pll) entonces nuestro hipergrafo tendré un hiperenlace que contiene a los nodos pll,

P1, P2, P3 y P6. Siguiendo este razonamiento la matriz de incidencia sera:

Ey Ey Ej
P1{1 0 O
P2] 1 1 0
P3|l 1 0 1
P41 0 1 O
P51 0 0 1
P66l 1 0 O
Pl 0 0 1
il 1 0 o
20 1 0
pl3\ 0 0 1

En nuestro caso de estudio, nuestra red tiene 11 especies de plantas, donde cada
hiperenlace contiene gremios de herbivoros, polinizadores y la especie de planta con la
que esos herbivoros y polinizadores tienen interaccion. Estos hiperenlaces pueden tener
nodos en comun, ya que no necesariamente un polinizador visita sélo una planta. Esto

nos indica que los hiperenlaces construidos no seran disjuntos.

4.2.2. Comparando comunidades versus hiperenlaces

Nos proponemos comparar las comunidades identificadas en el Capitulo 2 con los
hiperenlaces del hipergrafo construido a partir de los datos de nuestra red. Estos hi-
perenlaces representan grupos de nodos que no necesariamente son disjuntos, lo que
anade una capa de complejidad al analisis.

En este capitulo, realizamos la comparacion utilizando un grafico generado con el
paquete HyperG de R. En este grafico, los hiperenlaces se visualizan y los nodos se
colorean segin la comunidad a la que pertenecen. Esta representacion grafica permite
identificar cuantos nodos de cada comunidad estan incluidos en cada hiperenlace y si los
hiperenlaces estan completamente contenidos dentro de alguna comunidad especifica.

También nos interesa desarrollar un indice que facilite la comparacién entre las
comunidades y los nodos que componen los hiperenlaces. Aunque existe un avance en
la literatura sobre la comparacion de clusters, la mayoria de los métodos disponibles se

centran en comparar conjuntos disjuntos, lo que plantea un desafio al intentar hallar un



72 Hipergrafos: Un enfoque complementario

indice adecuado para comparar comunidades con hiperenlaces. El indice Rand [162, 163]
es una herramienta que evalia la similitud entre dos particiones. Cada particién se
representa comunmente mediante dos matrices (R y Q). Asumiendo que la particién
de referencia es R, esta matriz divide los datos en k clases, mientras que la otra particién

clasifica los datos en diferentes categorias o clusters.

El indice Rand evalia cuantos pares de nodos estan presentes en ambas particiones,
es decir, cuantos nodos comparten el mismo grupo y cuantos estan en grupos distintos.
Sin embargo, este indice no es adecuado para escenarios donde un elemento puede
pertenecer a mas de un grupo, como ocurre en los hipergrafos, donde los hiperenlaces

pueden compartir nodos.

Para abordar esta limitacién, Campello [164] extiende una medida que permite
realizar comparaciones entre un grupo de nodos disjuntos y otro grupo que puede
tener intersecciones. Esta extension posibilita que los elementos pertenezcan a multiples
grupos simultaneamente. El indice propuesto no solo considera la coincidencia exacta
de pares de nodos, sino que también evalia el grado en el cual estos pares comparten

su pertenencia en ambas particiones.

El indice Rand [162] es definido como sigue :

VY| +|XNZ|

Ari =
T W AY[HVNZ X nY [+ XN 2]

(4.1)

donde V, XY, v Z se describen como sigue:
V' es el conjunto de pares de datos que pertenecen a la misma comunidad R.
X: es el conjunto de pares de datos que pertenecen a diferentes comunidades en R.
Y es el conjunto de pares de datos que pertenecen al mismo hiperenlace en Q).

Z: es el conjunto de pares de datos que pertenecen a diferentes hiperenlaces en Q).

Llamando
a=|VnNY|
b=|VnZz,
c=|XnNnY|,
d=|XnNZ|
a+d
0ARI = T —1 (4.2)

Para tener en cuenta las particiones aleatorias, se normaliz6 el valor del indice
anterior. De esta forma, su valor (esperado) es 0 cuando las particiones se seleccionan
al azar, lo que es equivalente a decir que las particiones son muy distintas y 1 cuando

se consigue una coincidencia perfecta.

El indice corregido es:
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a— (a+cll(a+b)
OARIadj = (a+c)+(a+b)  (at+c)(a+bd) <43)
2 d

Este indice fue programado en R ya que no hay un paquete que lo calcule directamente.
La mayor parte de los paquetes realizan la comparacion entre conjuntos disjuntos.
Después de calcular el indice nos interesaba determinar qué tan diferente era ese valor
cuando aleatorizabamos la red original. Para esto generamos hipergrafos de esas redes

aleatorizadas y comparamos las comunidades de cada red con sus hiperenlaces.

4.2.3. La entropia como herramienta para determinar nodos

influyentes

En el Capitulo 3 usamos la entropia como una herramienta para medir la comple-
jidad de la red. Este indice es ampliamente usado en diferentes disciplinas [138, 1,
es usado para procesos de toma de decisiones y también se lo utiliza para medir la
complejidad estructural en grafos. En este capitulo usamos la entropia para el analisis
de nuestro hipergrafo.

Si la probabilidad de que ocurra un evento es representada por p, el valor total de

la entropia usando la probabilidad de n eventos es calculado por la siguiente ecuacién:

h(p1, P2+ pn) = = > pilog(pi)- (4.4)
=1

Podemos calcular el valor de la entropia de cada nodo o de cada hiperenlace, para
lo cual se utilizan los valores de la matriz (I;;), que representa al hipergrafo, donde
e representa a los hiperenlaces y v representa a los nodos. Ademas es posible hallar
el grado de cada hiperenlace, d(v) indica el grado del nodo y d(e) indica el grado del

hiperenlace. En el caso de los hipergrafos pesados, se suman los pesos.

Tabla 4.1: Matriz de incidencia y grados

e ey ez eyq | dv)
U1 1 1 0 0 2
Uy 0o 1 0 1 2
V3 1 1 1 0 3
w1 0 1 1| 3
vs |0 0 0 1 1
de) | 3 3 2 3

Utilizando los valores de la Tabla 4.1, se pueden calcular los valores de entropia de

los nodos como asi también de los hiperenlaces usando las siguientes ecuaciones. Estos
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valores indican la influencia de los nodos o hiperenlaces en el sistema.

h(v;) = — Zl %log (%) : (4.5)

siendo n la cantidad de nodos del hipergrafo a estudiar que tienen asignado un valor

distinto de cero en la fila v;.

e =S ategealies) = (aa) 2 () -

De manera similar podemos definir la entropia para los hiperenlaces.

-5 1),

i—1 (€; j

siendo m la cantidad de filas de esa columna que son distintas de cero.

Calculamos h(e;) como

hey) = — i XSJ) log(ciéll’)) = —(%log (%) + %log(%) + %log <%>) = 1,585

Se cre6 una funcién en R para poder calcular estos valores para cualquier matriz

de incidencia.

4.3. Resultados

4.3.1. Hipergrafo del caso de estudio

En esta seccion construimos un hipergrafo usando las interacciones entre las 11
especies de plantas con los 11 gremios de herbivoros y las 25 especies distintas de
polinizadores. La red original del Capitulo 2 contiene 2 tipos de interaccion y 111
enlaces.

En la seccién 4.2.1 mencionamos dos formas diferentes de construir un hipergrafo.
Nosotros realizamos lo propuesto por Young [160] usando nuestro conjunto de datos
pero al construir el grafo e identificar las cliques nos encontramos que una gran propor-
cién de nodos estaban conectados entre si. Por lo tanto, las cliques identificadas eran
cliques que contenian la mayor cantidad de nodos y llegdbamos a hipergrafos con dos
hiperenlaces. Concluimos que el método propuesto por Young [160] no es recomendable

en redes bipartitas.
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Usando el método propuesto por Estrada [161] construimos un hipergrafo con 11

hiperenlaces (Figura 4.3), donde cada hiperenlace estd formado por una especie de

planta, por los herbivoros y polinizadores que interactian con esa planta.

Detalles de los hiperenlaces:

e; = {Ants, Beel, Beeb, Flyl, Flyl5, Fly5, Herb8, B.darwinii}

eo = {Ants, Beel, Bee2, Bee3, Beed, Beeb, Bee6, Bee7, Beetlel, Beetle2, Beetle3,
Fly4, Fly7, Fly8, Unknown, Waspl, Herb2, Herb8, Herb7, E.coccineum }

es = {Ants, Beel, Bee2, Bee3, Beed, Beeb, Bee6, Flyl, Fly7, Fly9, Unknown,
Herb2, Herb10, Herb4, Herb9, Herb6, L.hirsuta}

es = {Flyl, Fly7, Waspl, Herb2, Herb4, Herb7, Herb9, M.boaria}
es = {Ants, Beetlel, Butterfly2, Flyl, Fly9, Waspl, Herb2, Herb7, M.chubutensis}
e¢ = { Flyl, Herb2, Herb8, Herb4, Herb11, Herb3, Herb7, Herb9, Herb6, R.cucullatum}

e; = {Ants, Beel, Beel4, Beeb, Bee6, Fly1, Fly11, Fly13, Fly15, Fly4, Fly5, Fly7,
Fly8, Fly9, Waspb, Herb8, Herbl1, Herb7, R.magellanica}

es = {Ants, Beel, Bee2, Beeb, Beetlel, Beetle3, Flyl, Fly5, Fly7, Fly8, Fly9,
Herb2 ,Herb7, Herb9, Herb5, Herb6, S.patagonicus}

eg = {Herbl1, A.microphylla}
e1o = {Herb7, Herbb, G.mucronata}

e11 = {Herb2, Herb8, Herb10, Herb4, Herb7, Herbl, Herb5, Herb6, N.antarctica}

Detalle de las comunidades obtenidas en el Capitulo 2. La comunidad 1 esta formada

por los nodos de color turquesa:
Cy = {Beel, Beeb, Fly5, Fly7, Beetle3, B.darwinii, S.patagonicus}

La comunidad 2 por los nodos de color violeta:

Cy = {Ants, Bee2, Bee3, Beed, Bee7, Beetlel, Beetle2, Butterfly2, Fly4, Fly9,

Unknown, Waspl, Herb10, E.coccineum, L.hirsuta, M.chubutensis}

La comunidad 3 por los nodos de color verde:

C3 = {Flyl, Herbl, Herb2, Herb3, Herb4, Herb5, Herb6, Herb7, Herb8, Herb9,

R.cucullatum , G.mucronata, N.antarctica, M.boaria}

La comunidad 4 por los nodos de color naranja:

Cy = {Beeld, Bee6, Flyll, Fly13, Flyl5, Fly8, Waspb, Herbll, R.magellanica,

A.microphylla}
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o

0

Figura 4.3: Hipergrafo con 11 hiperenlaces, donde sus nodos estén coloreados dependiendo de
la comunidad a la que pertenecen.
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En la Figura 4.3 podemos observar que hay hiperenlaces que estan compuestos
por nodos de diferentes comunidades, es decir, esos hiperenlaces atraviesan todas las
comunidades, sin embargo, tenemos 2 hiperenlaces que estan completamente contenidos
en una comunidad. El hiperenlace e;g esta completamente contenido en la comunidad

3 y el hiperenlace eg estd completamente contenido en la comunidad C).

4.3.2. Comparando comunidades versus hiperenlaces

Se aleatorizo la red original usada en el Capitulo 2 preservando el grado de cada
nodo y con un grado de aleatoriedad incorporado a la red original intercambiando los
nodos adyacentes de dos enlaces elegidos al azar. Se calcularon las comunidades de
cada red usando el algoritmo de Louvain. De cada red que se generaba a medida que se
realizaban los cambios se generaba un hipergrafo y se calculd el indice 0ARI,4; entre esa
comunidad obtenida por el algoritmo de Louvain y los hiperenlaces de cada hipergrafo.
Ademas, para cada nimero de cambios, generamos diez redes diferentes y calculamos
el promedio 0ARI,4. En la Figura 4.4 se observa que el indice 0ARI,q disminuye a
medida que aumenta el niimero de cambios. Este cambio mondétono es un indicador
de que el valor obtenido es significativo ya que la red original tenia cierta informacién
codificada que se destruyé al incorporar la aleatoriedad. El valor obtenido de 0 ARI,q4;

entre las comunidades de la red original y los hiperenlaces de la red original es 0.3125.

0.32
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Figura 4.4: Valores de oARI ajustado vs. el ntimero de cambios (swappings) en la red original.
Cada valor es un promedio de 10 redes excepto por la red original.

4.3.3. Determinando los nodos influyentes usando la entropia

Se llevé a cabo un cdlculo exhaustivo del valor de la entropia para cada hiperen-

lace, como se detalla en la Tabla 4.2. En este contexto, cada hiperenlace representa
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una especie de planta especifica. De manera similar, es posible calcular los valores de
entropia para la lista de polinizadores y los gremios de herbivoros asociados.

El método que hemos propuesto establece que la especie de planta mas influyente
es aquella que presenta un valor de entropia superior al de las demés. En nuestro andli-
sis, hemos identificado que la especie con el mayor valor de entropia es FE.coccineum,
seguida por R.magellanicum, que ocupa el segundo lugar en términos de influencia.
Este hallazgo refuerza las conclusiones a las que llegamos en el Capitulo 2.

Ademas, los hiperenlaces formados por estas dos especies de plantas son cruciales,
ya que albergan una amplia variedad de polinizadores y gremios de herbivoros. Esta
diversidad es fundamental para la estabilidad del ecosistema en el que se encuentran. El
hiperenlace correspondiente a E.coccineum destaca por contener una mayor cantidad
de nodos pertenecientes a la comunidad 2, aunque también incluye nodos de otras
comunidades. Por otro lado, el hiperenlace asociado a R.magellanicum presenta una
mayor proporcion de nodos pertenecientes a la comunidad 4, con el resto de los nodos

distribuidos entre las demds comunidades.

Tabla 4.2: Especies de plantas con su valor de entropia y con su grado

Especie de planta | H(planta) | Grado
E.coccineum 2.944 19
R.magellanicum 2.890 18
L.hirsuta 2.772 16
S.patagonicus 2.772 16
R.cucullatum 2.197 9
M. chubutensis 2.079 8
N.antarctica 2.079 8
B.darwinii 1.946 7
M.boaria 1.945 7
G.mucronata 0.6931 2
A.microphylla 0 1

4.4. Discusion

En este capitulo se presenté un método para construir hipergrafos que puede ser
aplicado a redes bipartitas o a redes con méas de dos tipos de interaccién. Este enfoque
permite modelar interacciones complejas donde més de dos entidades estan involucra-
das simultdneamente.

Evaluamos cuantitativamente la similitud entre las comunidades obtenidas por el
algoritmo de Louvain y los hiperenlaces del hipergrafo en cada paso que se aleatoriza

la red. Al aleatorizar la red se borra cualquier informacion valiosa almacenada pero
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al mismo tiempo se conservan intactas algunas caracteristicas como su distribucién de
grado. Los resultados mostraron que las comunidades y los hiperenlaces no tienen una
relacion univoca, ni tampoco es posible reconstruir un hiperenlace realizando la unién
entre comunidades. Esto demuestra que ambos enfoques, andlisis de redes y analisis de
hipergrafos, son complementarios y proporcionan informacion diferente.

Las similitudes entre las comunidades obtenidas y los hiperenlaces fueron calculadas
usando el indice 0ARI,4. A pesar de aleatorizar la red se preservo la distribucién de
grado. Cabe destacar que el indice 0ARI,4 disminuyé mondétonamente con respecto
al primer valor que fue calculado usando la red y el hipergrafo original. Por ltimo,
se calculo el grado de los hiperenlaces y la entropia para cada especie de planta y se
identificaron las especies mas influyentes o también denominadas especies clave. Las
especies identificadas fueron: R.magellanicum y FE.coccineum. Este resultado coincide
con lo obtenido usando la metodologia del Capitulo 2, lo que resalta la robustez del
enfoque propuesto.

Nuestros analisis revelaron que la construccion de un hipergrafo a partir de una red
bipartita depende de la compatibilidad del método con los datos, ya que no todos los
enfoques son aplicables a cualquier conjunto de datos.

Recientemente, los hipergrafos comenzaron a ser utilizados en estudios de ecologia,
principalmente para modelar sistemas ecoldgicos complejos que involucran interacciones
de mas de dos especies. A diferencia de los grafos tradicionales, que sblo permiten
relaciones entre pares de nodos, los hipergrafos pueden capturar relaciones de grupo,
lo que es esencial para comprender otro tipo de dinamicas.

Los hallazgos de este capitulo se diferencian de estudios previos que utilizan a los
hipergrafos para modelar interacciones entre especies de plantas y polinizadores donde
més de dos especies estéan involucradas en la misma interaccién [166] y de los estudios
donde se los usé para interacciones indirectas [0, 65]. Sin embargo, no hay estudios
sobre la comparacion entre comunidades y los hiperenlaces obtenidos por el hipergrafo
dentro del area de ecologia, ya que hasta el momento en las técnicas de aprendizaje no

supervisado se comparan conjuntos disjuntos.

4.4.1. Implicancias de la comparacién entre comunidades ver-

sus hiperenlaces

Al comparar las comunidades de la red original con los hiperenlaces del hipergrafo
original, se observd que algunos hiperenlaces atraviesan multiples comunidades, mien-
tras que otros estan contenidos dentro de una sola comunidad. Esto sugiere que las
comunidades y los hiperenlaces capturan diferentes aspectos de la estructura de la
red. Estos son los hiperenlaces formados por los polinizadores y gremios de herbivoros

que tienen interaccién con las siguientes especies de plantas B.darwinii, FE.coccineum,
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L.hirsuta, S.patagonicus y N.antarctica. El hiperenlace 4 que esta formado por los poli-
nizadores y gremios de herbivoros que interaccionan con M.boaria sélo tiene nodos de 3
comunidades. Ademas tenemos 3 hiperenlaces que contienen nodos de 2 comunidades.
Finalmente tenemos 2 hiperenlaces que estan completamente contenidos dentro de una
comunidad, uno de ellos es el hiperenlace 9 formado por {Herb11, A.microphylla}, el
cual estd completamente contenido en la comunidad 4 y el hiperenlace 10 formado por
{Herb7, Herb5, G.mucronata} estd completamente contenido en la comunidad 3.

Por todo lo anterior, se esperaba que al calcular de forma cuantitativa la similitud
entre las comunidades obtenidas usando el algoritmo de Louvain con los hiperenlaces
ese valor no diera 1. Si comparamos 2 grupos y ese valor da 1 es porque son similares. El
valor obtenido usando el 0ARI,4 puede parecer suficiente pero es necesario compararlo
con otros valores obtenidos de la misma manera. Por ese motivo se aleatorizo la red
original y a medida que se aleatorizaba la misma se calculaba el hipergrafo obtenido
y se comparé la similitud entre los hiperenlaces con las comunidades obtenidas para
cada nimero de cambios. Dado que un valor solo no es suficiente se consideraron 10
redes para cada nimero de cambios realizados en la red original. Se determiné que los
hiperenlaces con las comunidades no son similares, ni tampoco es posible reconstruir
un hiperenlace realizando la unién entre comunidades. Con lo cual podemos concluir
que al analizar los datos usando el anélisis de redes obtenemos un tipo de informacién
diferente al que se obtiene con los hipergrafos, demostrando que ambos enfoques son

complementarios.

4.4.2. Identificaciéon de nodos influyentes

Identificar los nodos influyentes de un hipergrafo es fundamental para comprender
la estructura y dinamica de los hiperenlaces. Al realizar un analisis de redes tradicional
muchas veces los nodos influyentes suelen estar asociados a los valores del grado de
cada nodo, pero ya vimos en el Capitulo 2 que no necesariamente los nodos de mayor
grado seran los mas influyentes. Sin embargo, en el caso de los hipergrafos las relaciones
son mas complejas y los métodos tradicionales pueden no capturar completamente el
rol de los nodos en estructuras de orden superior.

Ademas, los nodos influyentes en hipergrafos tienen importantes implicancias practi-
cas, como por ejemplo, en el area de ecologia y otras disciplinas donde las interacciones
no se limitan a pares de elementos. Al considerar hiperenlaces, se obtiene una vision
mas amplia de las relaciones que influyen en la dindmica del sistema y es por eso
que nos interesaba determinar qué hiperenlace es mas relevante o influye mas en el
hipergrafo. Nuestro analisis demostré que las dos especies de plantas mas influyentes
en el hipergrafo son: R.magellanicum y FE.coccineum. Usando dos métodos distintos,

obtuvimos que los nodos influyentes o especies clave son las mismas en nuestro sitio de
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estudio.

Aunque en este andlisis consideramos tinicamente un hipergrafo que fue construido a
partir de una red bipartita, el método usado para generar el hipergrafo puede aplicarse
a otros tipos de redes de diferentes disciplinas que involucren interacciones complejas.
Ademas el enfoque del indice 0ARI,q; es ttil para identificar si dos conjuntos de nodos
son similares entre si, aunque uno de esos conjuntos no necesariamente sea disjunto.
Dentro del area de biologia los hipergrafos nos permiten modelar interacciones entre
proteinas, mientras que en el area de ciencias sociales este enfoque nos permitiria
analizar diferentes dinamicas dentro de grupos que comparten ciertas caracteristica
entre los individuos. Este enfoque también puede ser ttil para la toma de decisiones
o para personalizar sugerencias con respecto a algin producto. Finalmente, nuestros

algoritmos e indices calculados pueden aplicarse a diversas disciplinas.






Capitulo 5
Discusion

El eje central de este trabajo es el andlsis de la estructura de diferentes redes median-
te indices de complejidad. Este objetivo esta fuertemente inspirado en las necesidades
de un grupo de investigacion en el area de la ecologia que buscaba caracterizar y enten-
der como analizar la informacién codificada en la estructura de las redes de interaccién
construidas en base a datos de campo. La motivacion detras de este enfoque surge de
la necesidad de optimizar las estrategias de recoleccion de datos en campo sobre la es-
tructura ecosistémica, especialmente en el contexto de las interacciones entre insectos
y plantas en ecosistemas como la Patagonia Norte. El objetivo final es implementar
préacticas de manejo forestal sostenibles, un desafio persistente en muchos ecosistemas.
Sin embargo, en los ultimos anos, ha habido un aumento en los ejemplos de enfoques

que simultdneamente mejoran la productividad y conservan la biodiversidad [167-169].

Mediante los estudios asociados a esta tesis, se ha logrado un avance significativo
en el andlisis de la complejidad de las redes. Se han propuesto nuevas herramientas
para abordar este desafio, destacdndose por un enfoque innovador en la generacion
de redes aleatorias. A diferencia de las metodologias tradicionales, en este estudio, las
redes aleatorizadas se construyen a partir de la red original mediante un proceso de
aleatorizacion controlada. Este proceso permite que la red se aleje gradualmente de su
estructura original, lo que facilita una evaluaciéon mas precisa de cémo las alteraciones

estructurales afectan las propiedades de la red.

En contraste con estudios previos, como el de Dunne [170] donde se compara la
densidad de las redes originales con las aleatorias sin un proceso controlado de alea-
torizacion, nuestro enfoque permite evaluar cambios especificos en la estructura de la

red a lo largo de la aleatorizacién.

Por otro lado, en el estudio de Stouffer y Bascompte [I71], las redes aleatorias se
utilizan para contrastar con redes troficas reales, pero se centran en la modularidad sin
generar las redes aleatorias a partir de modificaciones controladas de la red original.

Nuestro enfoque permite un seguimiento mas detallado y controlado de cémo las mo-
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dificaciones estructurales progresivas afectan las propiedades de la red, algo que no se
ha abordado en los estudios mencionados.

Comprender la estructura de las interacciones entre insectos y plantas es funda-
mental tanto a nivel ecoldgico como econémico, ya que proporciona herramientas para
gestionar de manera eficiente y sustentable los recursos de esta regién. A través del
analisis de la topologia de las redes de interaccion entre plantas y polinizadores, es
posible prever la estabilidad y funcionalidad de dichas redes. Aunque la presencia de
especies generalistas puede favorecer estas propiedades, las especies raras o especiali-
zadas podrian verse involucradas y asociadas a efectos no triviales, al mismo tiempo
que estarfan mas comprometidas por la competencia con especies generalistas mas do-
minantes. Es por eso que entender cémo los disturbios afectan las respuestas de la
red de interaccién planta-polinizador es clave para disenar estrategias de manejo que
mantengan la estabilidad y funcionalidad de estas redes.

Pese a que se conoce poco sobre el impacto del cambio ambiental y climatico en
el manejo de bosques, especialmente en las especies forestales nativas y su interaccion
con los herbivoros artropodos, es esencial investigar como responden estas especies y
sus herbivoros a diferentes métodos de manejo forestal bajo condiciones microclimati-
cas variables, una variable puede ser la temperatura y en este caso se puede crear un
invernadero cambiando esas variables climaticas [172]. Dado que no existian datos re-
colectados en la Patagonia Norte, el trabajo de campo que originé los datos sobre los
que trabajamos midié simultaneamente las interacciones planta-herbivoro y el rendi-
miento de especies forestales. Esta informacién y su andlisis podrian ser cruciales para

la gestion de estos bosques en un futuro con temperaturas mas elevadas.

5.1. Contribuciones

5.1.1. Capitulo 2

La metodologia propuesta en el Capitulo 2 constituye una herramienta valiosa pa-
ra el andlisis de redes ecologicas, ya que permite discernir si una red construida en
base a datos recolectados contiene informacién relevante revelada, entre otras cosas, a
través de su estructura de comunidades. Si bien durante muchos anos se han realizado
estudios de redes ecoldgicas bipartitas, en este caso se propone un método que tiene
en cuenta mas de un tipo de interaccion, lo cual constituye un enfoque més completo
que otros desarrollados anteriormente con interacciones herbivoro-planta o polinizador-
planta [173-175]. Al realizar un anélisis en conjunto, se tiene en cuenta el efecto que
cada nivel tiene sobre el otro. En el Capitulo 2 se evidencia que no es suficiente calcu-
lar la modularidad de la red original, sino que es necesario comparar ese valor con los

obtenidos en sus versiones aleatorizadas, proponiendo un modelo nulo. De esta forma,
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se agrega desorden en la red original, y de esa manera se puede ponderar como es que
se pierde la informacion codificada en el sistema cuando se le agregan perturbaciones
aleatorias, es decir, ruido.

Para analizar la relevancia local de lo hecho en este capitulo destacamos que la
metodologia usada permitié realizar un aporte en el area de ecologia identificando
las especies clave del ecosistema. Si bien hay una amplia variedad de herramientas
para la identificacion de especies clave, muchas de ellas no tienen en cuenta el sistema
en su totalidad. Debido a las caracteristicas de las especies estudiadas y a estudios
anteriores [J7], se esperaba que algunas plantas como N. antarctica, M. boaria y R.
cucullatum tuvieran vinculos més fuertes con los gremios de herbivoros que con los
polinizadores [97]. Por otro lado, E. coccineum y R. magellanicum tienen flores muy
atractivas y, al mismo tiempo, sus hojas son muy palatables. Estas especies pueden
tener una alta interaccién con herbivoros y polinizadores. Por ltimo, E. coccineum
fue muy abundante entre las especies de plantas lenosas muestreadas.

Como resultado de los anélisis realizados, detectamos que las especies seleccionadas
como clave, R. magellanicum y FE. coccineum, desempenan un papel estabilizador en
el ecosistema. Estas dos especies tienen funciones relevantes en lo que respecta a las
interacciones ecolégicas, pero también como bienes forestales. Las flores de éstas son
altamente preferidas por polinizadores como insectos y aves, y sus hojas soportan una
alta diversidad de gremios de herbivoros. E. coccineum posee un notable valor madera-
ble, especialmente para la produccién de lena, postes y mobiliario. Ademas, su notable
capacidad de rebrote ofrece interesantes posibilidades para implementar estrategias de
manejo de cosecha mas sostenibles y diversificadas [109]. Ademds, tienen varias apli-
caciones médicas y el fruto de R. magellanicum proporciona un valioso doble servicio
como alimento para los animales del bosque y como producto potencial para el consumo
humano. Por tanto, E. coccineum y R. magellanicum constituyen especies clave por
su relacion entre polinizadores, herbivoros y plantas lenosas de uso para actividades
humanas, destacando que el seguimiento de estas especies y conocer su papel en los
sistemas ecoldgicos, constituye una prioridad para la conservacion y gestién de estos
sitios de estudio.

Ademas, la estructura de comunidades hallada para las redes muestra resultados
interesantes en cuanto a su composicion. En la red del Capitulo 2 se encontraron diferen-
cias interesantes entre las cuatro comunidades identificadas, que variaban en términos
de polinizadores, especies de plantas y composicion del gremio de herbivoros. En par-
ticular, aquellas comunidades cuyas plantas eran muy visitadas por los polinizadores
eran menos preferidas por los herbivoros. Las especies vegetales con flores tipicamente
atractivas para los insectos polinizadores pertenecen a tres de las comunidades men-
cionadas [23]. Cabe destacar que estas plantas también tienen hojas menos palatables,

excepto R. magellanicum [111]. Por otro lado, la comunidad que fue consumida en ma-
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yor proporcion por los diferentes gremios de herbivoros estuvo compuesta por plantas
que fueron polinizadas con menor frecuencia por insectos. G. mucronata, M. boaria,
N. antarctica y R. cucullatum tienen hojas de alta calidad [115].

Lo expuesto sugiere que el enfoque realizado en esta tesis podria convertirse en
una estrategia util para determinar si existe un equilibrio en los estratos de la red,
proporcionando informacion para analisis posteriores. En general, los resultados obte-
nidos tienen sentido en términos biolégicos y nos invitan a replicar el enfoque en otros

sistemas de estudio de diferentes regiones o ampliando éste.

5.1.2. Capitulo 3

La metodologia propuesta en el Capitulo 3 ademas de introducir una herramienta
innovadora y til ha contribuido significativamente al entendimiento de la complejidad
de diferentes redes, seleccionando un conjunto de herramientas para caracterizarlas.
Aunque esta metodologia fue aplicada en 42 redes ecoldgicas entre ellas 23 redes de
planta-polinizador y 19 redes hospedador-parasito de la base de datos web-of-life.es,
tiene el potencial de extenderse a redes de otras areas.

Para este estudio fue necesario caracterizar las redes, para lo cual se calcularon
diferentes indices como: la cantidad de nodos, el nimero de enlaces, el anidamiento
y la densidad de cada red. Ademads se estudi6é el comportamiento de 4 indices para
abordar el andlisis de la complejidad de las redes. Para esto se aleatorizaron las redes
originales usando 2 modelos nulos, el primero de ellos conserva la distribucién de grado
y el segundo conserva la cantidad de enlaces. Se deja en evidencia que no es suficiente
considerar un solo valor de la red original para hacer un estudio sobre la complejidad
de la misma, sino que es necesario usar modelos nulos para contrastar esos valores
originales.

El analisis realizado en este capitulo realizé un aporte con respecto a la utilizacién
de ciertos indices dependiendo de la densidad de la red. Se tuvo presente que los dos
conjuntos de redes variaban en cuanto a su densidad. En las redes de planta-polinizador,
los valores oscilaron entre 0.017 y 0.204, mientras que en las redes de hospedador-
parasito entre 0.125 y 0.28. Es importante tener en cuenta la densidad de la red para
saber qué indice se ajusta mejor a esos datos.

Nos interesaba comparar el comportamiento de 4 indices: modularidad, entropia,
SVD entropia y K-complejidad. Usando los dos modelos nulos se aleatorizé la red y
ademas los 4 indices fueron calculados a medida que se realizaban los cambios en la
red. Como nos interesaba identificar cémo era el comportamiento de esos dos tipos de
redes dependiendo de la densidad se propuso ajustar los resultados de los indices a
medida que se realizaban los cambios para cada red. Finalmente el método propone

comparar las pendientes de los ajustes dependiendo de la densidad de la red.
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Nuestro estudio revel6 que la densidad juega un rol clave al momento de realizar
un analisis de la red. En el caso de las redes con una densidad menor a 0.15 se observo
que la complejidad de las mismas puede ser analizada usando el primer modelo, donde
queda en evidencia que el comportamiento de la modularidad y la entropia ya nos dan
informacion sobre la complejidad de las mismas. Sin embargo, nos interesaba ir més
alla de estos indices es por eso que se calcularon SVD-entropia y K-complejidad y sus
pendientes a medida que se realizaban los cambios. K-complejidad deja en evidencia
que el comportamiento de las redes planta-polinizador se corresponde con los resultados
obtenidos por la entropia y modularidad. Sin embargo SVD-entropia aiin no marcaba
ninguna diferencia entre redes de hospedador-parasito y planta-polinizador, se llego a
esta conclusion al comparar betagy p de ambos conjuntos de redes. Para ver la influencia
de este indice y de si efectivamente la densidad jugaba un rol clave se propone otro
modelo.

El segundo modelo propuesto confirmé que la densidad influye en la toma de deci-
siones y que en conjunto con K-complejidad puede ser un instrumento para determinar
si una red pertenece a cierto conjunto de redes y se puede predecir cémo sera el com-
portamiento de la misma dependiendo del grupo al que pertenezca. Ademas se dejo
en evidencia que SVD entropia no mostraba diferencias cuando comparabamos las re-
des, con lo cual queda demostrado que no es recomendable usar SVD entropia para el
andlisis de la complejidad de una red. Usando el segundo modelo se ve reflejado que la
modularidad es sensible a la distribuciéon de grado.

Se expuso que la entropia y la modularidad son herramientas ttiles para determinar
si una red contiene informacion codificada en su sistema. La modularidad complementa
los resultados obtenidos por la entropia al mostrar que se esta perdiendo la estructura
de las comunidades. Cuando esto no ocurre, se pueden utilizar otras herramientas para
determinar si la red contiene informacién relevante. Ademads, se ha determinado la

importancia de otros indices como K-complejidad y se ha demostrado su robustez.

5.1.3. Capitulo 4

La metodologia propuesta en el Capitulo 4 ofrece un aporte significativo para la
comparacion de conjuntos no necesariamente disjuntos, ya que hasta el momento en
las técnicas de aprendizaje no supervisado se comparan conjuntos disjuntos o clusters.
Ademas se presentaron dos formas distintas de generar un hipergrafo y se propone
otra forma de identificar especies clave en un ecosistema. Los hipergrafos constituyen
una herramienta valiosa para el andlisis de interacciones ecoldgicas, ya que permiten
modelar interacciones entre mas de dos entidades. A pesar de su relevancia y sus
beneficios aun no son tan utilizadas en el area de ecologia.

Al estudiar la similitud entre dos conjuntos de nodos no disjuntos se uso el indice
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0ARI,q propuesto por Campello [164]. Se uso el modelo nulo propuesto a lo largo de
toda la tesis para estudiar el comportamiento de ese indice a medida que se aleatorizaba
la red. En cada cambio realizado se construyé un hipergrafo y se calculd la similitud
entre las comunidades de esa red y los hiperenlaces del hipergrafo construido para ese
nimero de cambio. Vale la pena resaltar que se generaron 10 redes para cada ntimero
de cambio y se construyeron 10 hipergrafos de esas 10 redes, de esta forma obtuvimos
10 valores para el indice 0ARI,q; y para cada nimero de cambio se realizé el promedio

entre esos 10 valores.

Otro hallazgo relevante fue la constrccion del hipergrafo ya que nuestra red original
esta compuesta por 2 tipos de interaccion y donde es necesario explorar que método se
ajusta mejor a la construccion del hipergrafo. Vale la pena recordar que las interacciones
provienen de redes bipartitas y no todos los enfoques nos llevaran a la contruccién de
un hipergrafo éptimo. Al construir el hipergrafo usando el método de Young et al [160]
y al identificar las cliques del grafo proyectado se obtuvo que el hipergrafo contenia 21
nodos en un solo hiperenlaces, esto se debe a que la mayor propporcién de nodos estaban
conectados entre si. Por ese motivo para la construccion del hipergrafo se implementé
la metodologia propuesta por Estrada [161]. Los resultados para la construccién del
hipergrafo nos llevé a concluir que no todos los enfoques son adecuados para todas las

redes.

Una vez que construimos el hipergrafo identificamos los nodos influyentes. Los no-
dos influyentes dentro de un ecosistema pueden ser denominados especies clave y jugar
un rol clave para la estructura del ecosistema. En el Capitulo 4 otro de los desafios
fue abordar este tema desde una perspectiva de los hipergrafos, es por eso que nos
interesaba estudiar un indice que sea capaz de identificar este tipo de nodos. La en-
tropia fue calculada para cada hiperenlace, recordemos que por como construimos el
hipergrafo, cada hiperenlace representa una especie de planta. También es posible cal-
cular los nodos influyentes entre el conjuntos de nodos de los ponizadores y el gremio
de herbivoros. Las dos especies de plantas mas influyentes fueron: R. magellanica y
E. coccineum. Estos hallazgos se corresponden con los resultados obtenidos usando la
metodologia del Capitulo 2, lo cual hace mas confiable nuestro método usado en los

hipergrafos.

El calculo del indice 0ARI,4; fue implementado mediante una funcién en R, ya que,
al tratarse de un indce novedoso, no existia una implementacion previa para su uso en
diferentes redes. Esta funcién, que ahora permite aplicarlo a una amplia variedad de
redes, tiene el potencial de convertirse en un paquete de R en el futuro. Ademas, se
desarrollaron funciones adicionales para la aleatorizaciéon de la red original, la creacién

de hipergrafos en paralelo y el cdlculo de la entropia, todas programadas en R.
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5.2. Alcances de este trabajo

A pesar de que en los analisis del Capitulo 3 nos centramos tnicamente en redes
bipartitas, es importante destacar que nuestro método puede extenderse a otros tipos
de redes, incluso mediante proyecciones. Este enfoque metodolégico resulta til para
identificar cuando una red carece de informacion codificada en su sistema. Las razones
detras de esta falta de informacion pueden ser diversas, como la ausencia de enlaces
no detectados o deficiencias en la forma en que se han recopilado los datos. Ademdés,
al investigar redes sin informacion codificada, se podrian predecir enlaces futuros entre
nodos y determinar qué conexiones no son esenciales.

La prediccién de enlaces es un campo amplio y representa un desafio cientifico de
larga data con numerosas aplicaciones préacticas. Su utilidad abarca desde la identi-
ficacion de enlaces faltantes hasta la anticipaciéon de conexiones que podrian surgir
con la evolucién de las redes [93, , |. En el ambito de las redes biolégicas, el
descubrimiento de interacciones suele ser un proceso costoso; por lo tanto, una predic-
cién precisa resulta mas eficiente que la busqueda aleatoria de posibles interacciones
latentes.

Asimismo, la deteccion de enlaces en redes sociales puede optimizar el rendimiento
de algoritmos de clasificacién basados en enlaces [178]. En este contexto, es posible
recomendar enlaces futuros, es decir, conexiones entre pares de nodos no conectados
a usuarios relevantes, lo que facilitaria la formacién de nuevas relaciones [179]. Desde
una perspectiva tedrica, la prediccién de enlaces también puede ofrecer metodologias
valiosas para el modelado de redes [145]. Es importante destacar que en este trabajo
se exploré una familia de algoritmos para la deteccién de comunidades, cuyos resulta-
dos han sido consistentes. No obstante, podrian obtenerse otros resultados utilizando
diferentes algoritmos en los que esto no suceda.

La metodologia y las herramientas empleadas en el Capitulo 4 pueden ser imple-
mentadas en diferentes areas. De hecho puede resultar interesante aplicar el analisis de
hipergrafos a redes que fueron analizadas con los métodos clédsicos de teoria de grafos, lo
cual nos permitiria explorar nuevas estructuras y relaciones que no son capturadas por
los grafos convencionales. Este enfoque ofrece otra perspectiva, especialmente donde
las interacciones involucran mas de dos entidades a la vez, como en estudios ecolégicos,

bioldgicos y sociales.

5.3. Limitaciones y trabajos futuros

A pesar de los avances significativos en la deteccién de especies clave y el analisis
de la complejidad de las redes, persisten preguntas intrigantes que podrian ser abor-

dadas en investigaciones futuras. Algunas de estas preguntas surgen de los resultados
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obtenidos y otras representan ampliaciones de lo realizado.

En primer lugar, seria interesante investigar qué ocurriria si se estudiaran redes en
sitios que han sufrido modificaciones en el suelo a lo largo de los anos, donde se han
removido especies de plantas. Seria relevante determinar si las especies clave identifi-
cadas en nuestro estudio se mantienen tras tales alteraciones en el hébitat. También
nos gustaria conocer si los polinizadores son los mismos en cada sitio modificado y si la
presencia de herbivoros se mantiene constante en el area de estudio. Para este anélisis,
se podria implementar un enfoque diferente para la recoleccion de datos, recomendando
una mejora en la clasificacion de los herbivoros. En esta tesis, se utilizaron grupos de
gremios de herbivoros, pero una clasificacién taxonémica podria ofrecer una visién més
detallada.

Si bien se han realizado algunos estudios sobre cémo cambian las interacciones
ecoldgicas a lo largo del tiempo, hay una falta de investigaciones que analicen estas
dindmicas utilizando enfoques estadisticos avanzados, como modelos de series tempo-
rales o métodos de machine learning. Estos enfoques podrian predecir cambios en la
estructura de las redes debido a factores como el cambio climatico o la pérdida de habi-
tat, proporcionando informacién valiosa sobre como las redes ecolégicas evolucionan y
se adaptan con el tiempo. Ademas, seria interesante plantar las especies seleccionadas
como clave debido a su relaciéon con polinizadores y herbivoros en diferentes localidades
de la Patagonia Norte. Esto permitiria estudiar su impacto a nivel social y ecolégico,
dado que estas plantas ofrecen diversos beneficios. Por ejemplo, entre las especies fo-
restales leniosas, R. magellanicum y E. coccineum desempenan funciones relevantes en
las interacciones ecoldgicas y como bienes forestales. Las flores de ambas especies son
altamente atractivas para polinizadores como insectos y aves, y sus hojas sustentan
una gran variedad de herbivoros. Ademads, E. coccineum es de gran importancia so-
cioeconomica, ya que se utiliza para lena, postes y fabricacion de muebles. Desde el
punto de vista ecoldgico, tiene una notable capacidad de rebrote, lo que la convierte en
una opcion viable para la restauracién de bosques, asi como en una alternativa para
la gestion de la cosecha y diversas aplicaciones en medicina. Por su parte, el fruto de
R. magellanicum es un alimento tanto para la fauna del bosque como para los seres
humanos, siendo utilizado en la elaboraciéon de mermeladas, conservas y licores. Desde
un enfoque més estadistico, el trabajo publicado en 2021 [130] resalta una contribucién
valiosa al estudio de las perturbaciones en redes ecoldgicas.

Existen dreas adicionales de investigacién que podrian enriquecer nuestra compren-
sién sobre cémo estas redes responden a entornos cada vez més complejos y cambiantes.
Por ejemplo, se podrian analizar perturbaciones de origen natural, explorando cémo
las perturbaciones humanas, como la deforestacién o el cambio climético, interactiian
con perturbaciones naturales, como incendios o sequias, para afectar la estructura y

funcionalidad de las redes ecoldgicas. Este enfoque podria revelar nuevas dinamicas
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sobre como las redes responden a la creciente influencia humana. En este caso, el uso
de simulaciones estadisticas y modelos de redes complejas podria ofrecer una visién
mas profunda de la robustez de estas redes en escenarios donde interactian multiples
factores. Ademads, explorar estos aspectos mediante enfoques estadisticos avanzados y
técnicas de andlisis de redes podria abrir nuevas oportunidades para comprender mejor
la dindamica de las redes ecoldgicas, contribuyendo a su conservacion y gestion sosteni-
ble. El estudio de la complejidad de las redes ha generado una creciente demanda de
conocimientos estadisticos en esta area. El principal reto radica en encontrar un equi-
librio adecuado entre enfoques de analisis de redes que sean excesivamente complejos
e inaccesibles y aquellos que sean accesibles pero demasiado simplistas. Consideramos
que el progreso hacia este objetivo requerira una colaboracion estrecha y un compro-
miso firme entre las disciplinas de estadistica y ecologia.

El trabajo presentado podria complementarse con estudios comparativos en diferen-
tes ecosistemas para entender como varian las interacciones ecolégicas bajo diferentes
condiciones ambientales. También se podrian incorporar datos genémicos en el analisis
de redes para identificar variaciones en las especies y sus interacciones.

Un objetivo mas ambicioso es el de desarrollar modelos predictivos que integren
variables ambientales y biolégicas para anticipar cambios en las redes ecologicas ante
escenarios de cambio climatico. Desarrollar estos modelos podria abrir nuevas oportu-
nidades para entender mejor la dindmica de las redes ecoldgicas, contribuyendo a la
conservacién y gestién sostenible de los ecosistemas.

Desde el enfoque de los hipergrafos se pueden seguir explorando métricas alternati-
vas o enfoques bayesianos para construir hipergrafos desde redes bipartitas. Ademas se
puede proponer un analisis temporal para estudiar como evolucionan las comunidades
y los hiperenlaces en el tiempo.

El cédigo implementado en R usado para esta tesis estara disponible en un reposi-
torio de github (cédigo Tesis_ Huaylla) y el pseudocddigo de los algoritmos principales

se encuentran en el apéndice C.


https://github.com/claudiah85/Tesis_Huaylla




Apéndice A

Material complementario A

Red de especies de planta-polinizador

Tabla A.1: Cambios en la estructura de la red después de eliminar una especie de planta. Las
especies clave: E.coccineum y R.magellanicum

Especie de planta Betweenness Betweenness Comunidades Comunidades Componentes Componentes

eliminada normalizada  (antes) (después) conectadas conectadas
(Después)
R.magellanicum 173.73 1 4 7 1 5
E.coccineum 159.28 0.92 4 7 1 3
L.hirsuta 58.85 0.34 4 4 1 1
S.patagonicus 53.66 0.31 4 4 1 1
M. chubutensis 42.77 0.25 4 5 1 1
B.darwinii 15.39 0.09 4 4 1 1
M.boaria 4.30 0.02 4 4 1 1
R.cucullatum 0 0 4 4 1 1
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94 Material complementario A

Beetle2
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Figura A.1: Red de interacciones entre planta-polinizador ordenada por comunidades. Cuatro
comunidades fueron identificadas. Sus nodos son presentados como sigue: Las plantas en violeta
y los polinizadores en color naranja.
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Red de herbivoro-planta

Tabla A.2: Cambios en la estructura de la red después de eliminar una especie de planta.
Especies clave: R.cucullatum and N.antarctica

Especie de planta Betweenness Betweenness Comunidades Comunidades Componentes Componentes

eliminada normalizada  (antes) (después) conectadas conectadas
(Después)
R.cucullatum 63.80 1 3 5 1 2
N.antarctica 54.17 0.85 3 4 1 2
S.patagonicus 11.30 0.18 3 4 1 1
R.magellanicum 9.91 0.16 3 4 1 1
L.hirsuta 9.10 0.14 3 4 1 1
M.boaria 4.81 0.08 3 4 1 1
E.coccineum 3.79 0.06 3 4 1 1

Figura A.2: Red de interaccién entre herbivoros-plantas ordenadas por comunidades. Se iden-
tificaron tres comunidades. Sus nodos se representan de la siguiente manera: plantas en color
violeta y gremios de herbivoros en verde.
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Proyeccion de la red planta-polinizador

Tabla A.3: Cambios en la estructura de la red después de eliminar una especie de planta.

Especie de planta Betweenness Betweenness Comunidades Comunidades Componentes Componentes

eliminada normalizada  (antes) (después) conectadas conectadas
(Después)
B.darwinii 0.16 1 1 1 1 1
L.hirsuta 0.16 1 1 1 1 1
M. chubutensis 0.16 1 1 1 1 1
R.magellanicum 0.16 1 1 1 1 1
S.patagonicus 0.16 1 1 1 1 1
M.boaria 0.16 1 1 1 1 1
E.coccineum 0 0 1 1 1 1
R.cucullatum 0 0 1 1 1 1

Proyeccion de la red herbivoro-planta

Tabla A.4: Cambios en la estructura de la red después de eliminar una especie de planta.

Especie de planta Betweenness Betweenness Comunidades Comunidades Componentes Componentes

eliminada normalizada  (antes) (después) conectadas conectadas
(Después)
R.cucullatum 6.16 1 2 2 1 1
R.magellanicum 4.5 0.73 2 2 1 1
E.coccineum 1.66 0.27 2 2 1 1
N.antarctica 1.66 0.27 2 2 1 1
M.boaria 0.33 0.05 2 2 1 1
M. chubutensis 0.33 0.05 2 2 1 1
S.patagonicus 0.33 0.05 2 2 1 1
L.hirsuta 0 0 2 2 1 1
B.darwinii 0 0 2 2 1 1
A.microphylla 0 0 2 2 1 1
G.mucronata 0 0 2 2 1 1
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Figura A.3: Red de las especies de plantas ordenada por comunidades. Dos comunidades
fueron identificadas.

A continuacién (Tabla A.5) se presenta la lista de nodos de la red presentada en el
Capitulo 2.
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Material complementario A

E =

{(1,37), (1, 38),

Nodo Nombre
1 Ants
2 Beel
3 Beel4
4 Bee2
5 Bee3
6 Bee4
7 Beeb
8 Bee6
9 Bee7
10 Beetlel
11 Beetle2
12 Beetle3
13 Butterfly2
14 Flyl
15 Fly1l
16 Fly13
17 Fly1l5
18 Fly4
19 Fly5
20 Fly7
21 Fly8
22 Fly9
23 Unknown
24 Waspl
25 Waspb
26 Herb2
27 Herb8
28 Herb10
29 Herb4
30 Herbl1
31 Herb3
32 Herb7
33 Herbl
34 Herb9
35 Herb5
36 Herb6
37 B.darwinii
38 E.coccineum
39 L.hirsuta
40 M.boaria
41 M.chubutensis
42 R.cucullatum
43 R.magellanica
44 S.patagonicus
45 A.microphylla
46 G.mucronata
47 N.antarctica

Tabla A.5: Lista de nodos

Conjunto de enlaces de la red 2.7

( 8),(1,39), (1,41), (1,43), (1,44), (2,37), (2,38), (2,39), (2,43), (2, 44),

(4,38), (4,39), (4,44), (5,38), (5,39), (6,38), (6,39), (7,37), (7,38), (7,39), (7,43),

(7,44), (8,38), (8,39), (8,43), (10, 38), (10,41), (10, 44), (12, 38), (12, 44), (14, 37), (14, 39),
(14,40), (14,41), (14,42), (14,43), (14,44), (17,37), (17,43), (18, 38), (18, 43), (19, 37), (19, 43),
(19, 44), (20, 38), (20, 39), (20, 40), (20,43), (20,44), (21, 38), (21, 43), (21,44), (22, 39), (22, 41),
(22,43), (22,44), (23, 38), (23,39), (24, 38), (24, 40), (24, 41), (26, 38), (26, 39), (26, 40), (26,41),
(26,42), (26,44), (26,47), (27,37), (27,38), (27,42), (27,43), (27,47), (28, 39), (28, 47), (29, 39),
(29, 40), (29, 42), (29,47), (30,42), (30,43), (30, 45), (31, 42), (32, 38), (32, 40), (32, 41), (32, 42),
(32,43), (32, 44), (32,46), (32,47), (33,47), (34,39), (34, 40), (34, 42), (34, 44), (35, 44), (35, 46),
(35,47), (36, 39), (36,42), (36,44), (36,47)}



Apéndice B
Material complementario B

En el momento de estudiar los indices de complejidad, usamos 23 redes de planta-

polinizador y 19 redes de hospedador-parasito del conjunto de datos que se encuentra

disponible en web-of-life.es.

Los valores de anidamiento y SVD entropia de las redes seleccionadas fueron cal-

culadas y graficadas en la Figura B.2 .

Hospedador-Parasito Planta-Polinizador
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Figura B.1: Relacién entre anidamiento y densidad en la red hospedador-parésito (izquierda)

y en la red planta-polinizador (derecha).
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Material complementario B
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Figura B.2: Relacién entre SVD-entropia y densidad en la red hospedador-pardsito (izquierda)
y en la red planta-polinizador (derecha).

Las tablas B.1-B.2 muestran el nombre de la red, nimero de nodos, enlaces, densi-

dad y el sitio de estudio donde se tomaron los datos que fueron extraidos de la pagina

web web-of-life.es.

Tabla B.1: Lista de redes de hospedador-pardsito que se usaron en el capitulo 3

Red Nodos Cantidad Densidad Anidamiento  Sitio de estudio
de enlaces
A_HP_ 002 42 96 0.222 0.284 Akmolinsk
A_HP_006 53 123 0.208 0.289 Armenia
A_HP_ 008 32 37 0.193 0.212 Chimkent
A_HP 010 49 88 0.158 0.388 East Balkhash
A_HP 019 27 36 0.222 0.603 Krasnojarsk
A_HP_ 022 34 68 0.236 0.182 Kustanai
A_HP 02/ 27 39 0.279 0.484 Mongolia,Central Khangay
A_HP_ 025 58 107 0.149 0.019 Mongolia,North ~ Western
Khangay
A_HP_027 47 108 0.212 0.288 Moyyunkum
A_HP_029 49 79 0.155 0.268 Kyrgyz Republic
A_HP_030 29 51 0.243 0.301 North Russian Far East
A_HP 031 56 134 0.225 0.218 Novosibirsk
A_HP_ 052 27 32 0.176 -0.090 Pavlodar
A_HP_ 037 38 90 0.252 0.619 Slovakia
A_HP 038 30 52 0.26 0.018 Southwestern Azerbajan
A_HP_042 53 84 0.125 0.127 Tarbagatai
A_HP_043 38 73 0.28 0.396 Terskey Alatau
A_HP 044 27 197 0.281 0.129 Tomsk, Tumen
A_HP_050 62 226 0.239 0.072 Volga, Kama
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Tabla B.2: Lista de redes de planta-polinizador que se usaron en el capitulo 3

Red Nodos Cantidad Densidad Anidamiento  Sitio de estudio
de enlaces

M_PL_005 371 923 0.035 0.542 Pikes Peak, Colorado, USA

M_PL_006 78 146 0.141 0.828 Hickling, Norfolk, UK

M_PL_009 142 242 0.085 0.415 Latnjajaure, Abisko, Swe-
den

M_PL_010 107 456 0.194 0.321 Zackenberg

M_PL_013 65 103 0.204 0.516 KwaZulu, Natal region,
South Africa

M PL 015 797 2933 0.034 0.471 Daphni, Athens, Greece

M_PL_016 205 412 0.089 0.506 Donana Nat. Park, Spain

M _PL 017 104 299 0.151 0.721 Bristol, England

M _PL 021 768 1193 0.019 0.698 Ashu, Kyoto, Japan

M_PL 023 95 125 0.075 0.108 Rio Blanco, Mendoza, Ar-
gentina

M_PL_026 159 204 0.036 0.126 Galapagos

M_PL 031 97 156 0.066 0.276 Canaima Nat. Park, Vene-
zuela

M_PL_034 154 312 0.094 0.633 Chiloe, Chile

M_PL_044 719 1125 0.017 0.552 Amami, Ohsima Island, Ja-
pan

M_PL_047 205 425 0.11 0.664 Isenbjerg

M_PL_048 266 671 0.092 0.599 Denmark

M_PL_053 393 589 0.021 0.474 Mt. Yufu, Japan

M _PL 05/ 431 773 0.022 0.559 Kyoto City, Japan

M_PL_055 259 431 0.035 0.4805 Nakaikemi marsh, Fukui
Prefecture, Japan

M_PL_056 456 871 0.026 0.542 Mt. Kushigata, Yamanashi
Pref, Japan

M_PL_057 997 1920 0.019 0.692 Kibune, Kyoto, Japan

M _PL 07204 94 192 0.072 0.539 Difuntos, Pampas, Argenti-
na

M_PL_072_05 84 138 0.082 0.659 El Morro, Pampas, Argenti-
na

La siguiente tabla B.3 es un resumen de la cantidad de valores de  cuyo intervalo
de confianza incluye el cero, la cantidad de valores de § positivos (sin incluir el cero)

y la cantidad de valores de 8 negativos (sin incluir el cero).
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Material complementario B

Modelo 1 || Modelo 2
0] <0|>010]<0]|>0
B 214 | 13)0] 1 |18
Hospedador-parasito Bavd 35 (11 0} 0 |19
Brmodularidad || D1 9 | 5 || 1] 3 | 15
Bentropia || 8] 8 11107 5
D 2115 01l 19
Planta-Polinizador Bewd 24 |17 1] 0 |22
Bmodularidad || 0| 22 | 1 || 1] 6 | 16
5entmp,;a 31 1 19 121 0 | 21

Tabla B.3: Tabla resumen




Apéndice C

Pseudocdédigo de los algoritmos

principales

Pseudocodigo para generar una matriz de adyacencia con ceros y unos
Notacion:

» El archivo original contiene las interacciones entre nodos con sus pesos y los

nombres de cada nodo.

= El archivo tiene en la primera columna el nombre de los nodos por ese motivo j

comienza en 2.

Entrada: Archivo con datos de interacciones, con n filas y m columnas

Salida : Matriz de adyacencia binaria guardada en un archivo

- Leer el archivo y almacenarlo en la variable salida

- Obtener el nimero de filas n y el nimero de columnas m de salida
- Inicializar una matriz de ceros matrizdeceros de tamano n X n
for j < 2 hasta m do

for i «+— 1 hasta n do

if salidali,j] # 0 then
| matrizdeceros|i,j —1] =1

end

end

end

- Obtener los nombres de las columnas desde la segunda hasta la ultima
columna y asignarlos como etiquetas de filas y columnas de matrizdeceros

- Guardar matrizdeceros en un nuevo archivo llamado matrizady
Algoritmo 1: Generacion de Matriz de Adyacencia
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104 Pseudocoédigo de los algoritmos principales

Pseudocddigo para seleccionar region de interés

El algoritmo 2 calcula la regién de interés, ya que nos interesa la region donde

ninguna fila o columna es cero.
Entrada: Archivo con datos de una matriz, con n filas y m columnas

Salida : Vector con los valores minimos y maximos de filas y columnas con

datos no nulos

- Leer el archivo y almacenarlo en la variable salida
- Obtener el nimero de filas n y el niimero de columnas m de salida
- Inicializar listas vacias filas y columnas
- Inicializar contador contador < 0
Paso 1: Identificar las filas con valores no nulos
for i < 1 hasta n do
for j < 1 hasta m do
if salidali,j] # 0 then
Incrementar contador
Almacenar ¢ en filas en la posicién contador

end

end

end
- Inicializar contador conta < 0
Paso 2: Identificar las columnas con valores no nulos
for j < 1 hasta m do
for ©: < 1 hasta n do
if salidali,j] # 0 then
Incrementar conta

Almacenar j en columnas en la posiciéon conta

end

end

end

- Calcular ming = min(filas)

- Calcular mazg = max(filas)

- Calcular ming, = min(columnas)

- Calcular maz., = max(columnas)

- Definir el vector de dimensiones: dimension = (ming), mazg), MiNeol, MALco) )

- Devolver dimension
Algoritmo 2: Determinaciéon de la Regiéon No Nula en una Matriz
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Pseudocddigo para desordenar una red conservando el grado de los nodos
El algoritmo 3 realiza cambios en la matriz de la red original.

= A: Matriz de adyacencia de la red original.

Entrada: Matriz de adyacencia de la red original A, nimero de cambios A
Salida : Matriz de adyacencia modificada conservando el grado de cada

nodo, valores de la modularidad

Paso 1: Calcular el grado de cada nodo

Calcular el grado de cada nodo a partir de la matriz de adyacencia A
Paso 2: Realizar A cambios en la red

for k =1 hasta A do

Seleccionar dos nodos i e i’ aleatoriamente

Seleccionar un vecino j de 7 tal que j no sea vecino de 7’

Seleccionar un vecino j’ de i’ tal que j' no sea vecino de i

Intercambiar los enlaces: A;; <= 0, Ay <=0, A;jr <1, Ayj 1

end

Paso 3: Calcular el nimero de cambios

Comparar la nueva matriz de adyacencia con la original para determinar el
nimero de enlaces distintos

Paso 4: Calcular la modularidad de la nueva red

Calcular el valor de la modularidad en la matriz de adyacencia modificada

Paso 5: Repetir hasta que haya una estabilidad en la modularidad

while la modularidad no sea estable do

Repetir pasos 2, 3 y 4 aumentando el grado de desorden

end
Algoritmo 3: Algoritmo para desordenar una red conservando el grado de los

nodos
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Pseudocddigo para desordenar una red cambiando el grado de los nodos

Entrada: Archivo con matriz de adyacencia (archivo),
nimero total de cambios (cambiostotales),
limites de submatriz (filmin, filmaz, colmin, colmaz)

Salida : Lista de matrices con la distribucion modificada

- Leer el archivo de la matriz y almacenarlo en salidap

- Extraer la submatriz de interés matrizcut dentro de los limites dados

- Inicializar una lista vacia multiarray para almacenar las matrices
modificadas

- Inicializar un contador contamos en 0

while contamos < cambiostotales do
Obtener las posiciones de los valores 1 en matrizcut y almacenarlas en

posicion_unos

Seleccionar aleatoriamente una posicion (f1,cl) de posicion_unos

Obtener las posiciones de los valores 0 en matrizcut y almacenarlas en
posicion_ceros

if La fila f1 y la columna cl tienen mds de un 1 then

Incrementar contamos

Establecer matrizcut[f1,cl] =0

Seleccionar aleatoriamente una posicién (f0,c0) de posicion_ceros

Establecer matrizcut[f0, c0] =1

Guardar la matriz modificada en multiarray[contamos]

end
end

- Devolver multiarray con las matrices modificadas
Algoritmo 4: Algoritmo para modificar la distribuciéon de grado



107

Pseudocdédigo para calcular el indice 0Ari,g;

Se uso el algoritmo 5 para calcular la diferencia entre los nodos de las comunidades

y los nodos de los hiperenlaces.

Notacion:

= n11: Ambos pares en la misma comunidad en ambas particiones

= ngo: Ambos pares en comunidades diferentes en ambas particiones

= nyo : Mismo en la primera, diferente en la segunda

= ng;: Diferente en la primera, mismo en la segunda

» n_nodes: Numero total de nodos de la red.

» louvain partition: Comunidades obtenidas con el algoritmo de Louvain/

» hyperedges_partition: hiperenlaces del hipergrafo.

s n_nodes: numero de nodos

» 0ARI.q: Indice ajustado de Rand

Formula de 0Ariyg:

(a+c)(a+b)
a —

(a+c)+(a+b) N (a+c)(a+b)
2 d

0ARI adj —
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Entrada: louvain partition, hyperedges_partition, n_nodes
Salida : 0ARI,q

- Inicializar ni; < 0, ngy < 0,

nip < 0, ngp < 0

- Calcular las combinaciones de todos los pares de nodos: node_pairs
< combn(1 : n_nodes, 2)

foreach p € 1 hasta ncol(node_pairs) do

- Definir ¢ < node_pairs[1, p|] v j « node_pairs|2, p]

- Verificar si ¢ y j estan en la misma comunidad:
in_same_community_louvain <— True si louvain partition[i] ==
louvain partition[j], sino False

- Verificar si 7 y j estan en el mismo hiperenlace:
n_same_community_hyperedges <— True si existe una comunidad tal que
1y 7 este en el mismo hiperenlace, sino False

if in_same_community_louvain y in_same_community_hyperedges then
‘ Incrementar ny; < nq; +1

end

else if no (in_same_community_louvain) y no
(in_same_community_hyperedges) then
‘ Incrementar ngg < ngg + 1

end

else if in_same_community_louvain y no
(in_same_community_hyperedges) then
‘ Incrementar nijg < nig+ 1

end

else

‘ Incrementar ng; < ng; + 1

end
end
Calcular: d < nq; + nig + no1 + noo

- Definir los términos: a < nq1, b < n1g, ¢ + no1

- Calcular el numerador: num + a — —(a“z(a*b)
- Calcular el denominador: denom <— (a“);(‘”b) — (“+Cll(“+b)

- Calcular el indice ajustado de Rand: 0ARI,q4 + =

denom
- Devolver 0 AR 4
Algoritmo 5: Calculo del Overlap Adjusted Rand Index
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