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If you will stay close to
nature, to its simplicity, to
the small things hardly
noticeable, those things can
unexpectedly become great
and immeasurable.

Rilke, R. M. (1929). Letters
to a Young Poet.






Resumen

La diferenciacién celular es un proceso que llevan a cabo los organismos eucariotas multicelulares,
el cual permite que alcancen un nivel de organizacién complejo y que puedan llevar a cabo las dis-
tintas funciones que necesitan. Debido al gran nimero de factores que intervienen en este proceso
y a que su explicacion implica estudiar también su evolucién, aun hay muchas preguntas que faltan
por responderse sobre este mecanismo (Roy y Kundu, [2014). Recientemente, se han explicado ciertas
cuestiones en lo que respecta a evolucién y desarrollo de los seres vivos, gracias al estudio de las redes
de regulacién genética. Estas redes, dindmicas por naturaleza, han ayudado a entender cémo es que,
a pesar de que en esencia todas las células de un organismo tienen los mismos genes, se llega a la
construccién de un organismo diferenciado y con un fenotipo tnico (Wuensche} 1998]).

En las redes de regulacion genética existen ciertos estados estables de actividad genética, llamados
atractores, que pueden corresponder con los distintos tipos celulares que existen en algin organismo
(Wuenschel 2002). A partir de los atractores de una red de regulacién genética se pueden construir
“redes de diferenciacién”, las cuales contienen los atractores de la red (nodos) y las posibles transiciones
que existen entre ellos (interacciones), a partir de someterlos a perturbaciones. Construir y analizar
estas redes de diferenciacion puede responder preguntas acerca de los caminos especificos que siguen
los organismos en su desarrollo, asi como explicar el verdadero potencial de especializacion de distintos
tipos celulares (Wagner y Klein), 2020). Ademés, podria explicar por qué siempre o no se cumplen de
lleno las rutas de los arboles de diferenciacién, es decir, cudando suceden eventos de desdiferenciacién o
caminos del desarrollo distintos a los que se observan usualmente en los organismos y por qué (Gordon
y Gordon! [2019).

En este proyecto estudié algunas propiedades estructurales de redes de diferenciacién obtenidas a
partir de redes de regulacion genética, utilizando simulaciéon en computadora. Intenté responder por
qué los procesos del desarrollo siguen las rutas caracteristicas que se observan en la naturaleza y
si las redes que corresponden a sistemas biolégicos muestran propiedades estructurales diferentes en
comparacion a redes aleatorias. A su vez, el obtener un modelo de redes de diferenciacién que permita
conocer las razones detras del potencial del desarrollo de los distintos tipos celulares puede ser un
punto de partida fundamental para comprender mejor cémo evoluciona el desarrollo en los organismos
(Kishi y Parker} 2021} |Parker, [2024)).

Para lograr todo esto, recopilé méas de 50 modelos de redes regulacién genética del desarrollo, in-
cluyendo modelos dindmicos con reglas légicas y modelos estaticos. Realizado esto, para cada uno
de los modelos dinamicos, obtuve su respectiva red de diferenciaciéon celular y medi algunas de sus
propiedades estructurales. La construccion de las redes de diferenciacion estuvo limitada por qué tan
fielmente los modelos originales representan los procesos reales y por las suposiciones de este enfo-
que que me obligaron a descartar miltiples modelos. Por lo tanto, los resultados que se presentan a
continuacién respecto a esa parte del trabajo deben ser tomados precavidamente. Entonces, busqué
atributos topolégicos en los modelos estaticos de redes de regulacién genética que estuvieran relacio-
nados con su tendencia a formar redes de diferenciacion jerarquicas, una condicién que aqui llamaré
identidad jerdrquica. Puedo destacar que en méas de la mitad de modelos dinamicos estudiados, las
redes de diferenciacién celular presentan un comportamiento jerarquico. Asimismo, al ponderar la
probabilidad de transiciones entre los atractores de las redes, encuentro que existe una tendencia a
que ocurran de manera que las redes sean jerarquicas. Ademads, al explorar la topologia de todos los
modelos seleccionados encontré que las redes en la naturaleza presentan estos atributos con mayor
frecuencia de manera significativa respecto a muestreos de redes aleatorias. Esto lleva a pensar que
la presencia de identidad jerdrquica en las redes de regulacién genética de diferenciacién celular es un
patrén estructural relevante para dictaminar si los caminos de diferenciacién son irreversibles o no. Sin
embargo, dadas las limitaciones que se describen més adelante, atin quedan incégnitas que responder
respecto a por qué los organismos conservan y favorecen estas estructuras, asi como abordar algunos
problemas que detecté, lo que permitiria pulir este enfoque. Los resultados del andlisis topolégico de
las redes de regulacién genética estan siendo utilizados para la elaboracién de un articulo, actualmente
en preparacién (Meraz-Segura et al., [2026)).
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1. Introduccion

Es bien sabido que, en general, en un organismo multicelular —salvo las células no nucleadas— casi
todas las células contienen el mismo material genético (Alberts et al.l|2002)). No sorprende entonces que
aparezcan algunas de las preguntas clédsicas de la biologia evolutiva del desarrollo (evo-devo) a las que
mucho tiempo se les ha dedicado con la intencién de responderlas: ; Cémo se forma un organismo con
distintos niveles de organizacion, funciones altamente especializadas y amplia diversidad de estructuras
especificas, asi como muiltiples tipos celulares conforméandolas?

La diferenciacién celular es un proceso clave que llevan a cabo todos los organismos eucariotas (y
algunos procariotas) (Herskowitzl [1989; [Loomis| 2015)) en donde, a partir de una célula madre proge-
nitora, se obtienen células hijas con un fenotipo distinto, la mayor parte de las veces mas especializado
. En la fase temprana de estos individuos, los multiples procesos de diferenciacién que
se llevan a cabo para finalmente formar las estructuras que definiran su forma y funcionamiento, asi
como los componentes que los dirigen, representan el mecanismo central que permite el desarrollo y
morfogénesis en los organismos multicelulares, dando lugar, a partir del cigoto, a la gran variedad de
distintos tipos celulares conocidos y las estructuras (tejidos, érganos, etc.) que forman

Zen, 2022).

Las células suelen clasificarse en cuatro grados de potencia celular . Primero estan
las células totipotenciales con el mayor potencial de diferenciacién (Mahlal 2016). Estas células
son capaces de producir las células que conforman un embrién, asi como células extraembrionarias
que permiten la correcta evolucién del mismo, por lo cual pueden generar un organismo completo y
corresponden inicamente a las células presentes en los momentos iniciales del desarrollo, desde el cigoto
hasta los blastémeros tempranos involucrados en la formacién del mérulo (Malik y Wang}, [2022; [Du y|
. Le siguen las células pluripotenciales, que —al menos en mamiferos— pueden dar lugar
a las tres capas germinales que tienen los organismos: mesodermo, endodermo y ectodermo
|Cobellis|, 2016; Riveiro y Brickman), 2020). Después, las células multipotenciales, restringidas dentro
de una tUnica capa germinal pero permitiendo su especializaciéon en alguno de los tipos celulares de la
gran camada disponible en cada una de ellas (Kumar y Verfaillie| [2012; [Sobhani et al., 2017)) (e.g. si
hablamos de una célula mesodérmica, esta puede dar lugar a condroblastos, osteoblastos y adipocitos,
por mencionar algunos (Ferretti y Hadjantonakis| 2019). Finalmente, estdn las células unipotenciales,
que alcanzaron su grado maximo de potencial y tinicamente pueden diferenciarse en un tipo celular
especifico més especializado (Figura[) (Smithl 2006} Singh et all, 2016).
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Figura 1: Grados de potencia celular.. De izquierda a derecha: En los primeros dias
del desarrollo, el cigoto se divide y las células son capaces de diferenciarse en todos los tipos
celulares que forman un organismo completo, incluyendo células extraembrionarias de la pla-
centa, por lo que son totipotenciales (zona verde). Al pasar 5-6 dias, la totipotencialidad se
pierde al formarse el blastocisto, que consta de la masa celular interna —células en la zona
interior del blastocisto—, trofoectodermo —células alrededor del blastocisto—, y blastocele
—cavidad con liquido interno que sostiene a la masa celular interna—. La potencia celular
disminuye dado que las células pueden generar todos los tejidos de un organismo, pero ya no
pueden generar células extraembrionarias, por lo que en este punto son pluripotenciales (zona
amarilla). Posteriormente, la masa celular interna da lugar al hipoblasto y epiblasto. De este
dltimo surgen las tres capas germinales que forman el organismo tras la gastrulacién: endo-
dermo, mesodermo y ectodermo. Tras esto, las células quedan restringidas a producir tipos
celulares de su capa germinal, por lo que son multipotenciales (zona naranja). Finalmente,
en el ultimo nivel de potencia, células madre progenitoras son capaces de especializarse en un
unico tipo celular, fundamental para la renovacién y reparacién de los tejidos (zona roja).

La explicacion mas sencilla de cémo ocurren los eventos de diferenciaciéon mientras transcurre la
morfogénesis y organogénesis sugiere que las células madre no diferenciadas reciben sefiales especificas
dependendiendo del momento, espacio y necesidades particulares que presenten, las cuales promueven
la transicién a un tipo celular mds maduro (Teleman et all 2001} |de Mendoza et al. [2014; |Shellard|
2019). Paulatinamente, estos tipos celulares recibiran otras senales que provocardn nuevas
transiciones celulares y asi sucesivamente hasta formar tejidos (Harold, |2005} [Furlong, 2010; [Hammar-|
lund et al) 2020). Aunado a esto, la disponibilidad y necesidad de las sefiales varia de acuerdo a la
regién y funcién particular que estan desarrollando, lo cual explica la aparicién de distintas estructu-
ras y la organizacién compleja que es intrinseca de los seres multicelulares (Collinet y Lecuit|, 2021}
[Pezzotta y Briscoel 2023} DiFrisco y Priya) [2025)).

Un ejemplo clésico ocurre durante la segmentacién en Drosophila melanogaster, uno de los organismos
modelo més estudiados en biologia del desarrollo (Gergen| [1987) (Figura [J). Primero, un sistema
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de genes, llamados gap, influyen unos sobre otros de manera altamente coordinada controlando su
actividad. Esta regulacién promueve una division en secciones amplias determinadas por un gradiente
de expresién de morfogenes maternos preexistente en las distintas regiones del cuerpo .
A partir de aqui comienza una cascada de regulacién que provoca que estas regiones se subdividan
subsecuentemente en mas segmentos por la activaciéon de otro grupo de genes, llamados pair-rule
(Harding et all [1986). Finalmente, cada uno de los segmentos lleva a cabo una particién en la cual
se define la regién anterior y posterior de los mismos, lo cual depende de la activacién de otro grupo
de genes llamados segment polarity (Martinez Arias et al., [1988). La suma de los procesos anteriores
forma las distintas secciones que dividen el cuerpo del organismo (Schroeder et al.l [2004]).

Gradiente de mRNA maternal a lo largo del embrién
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Genes 'gap' determinan regiones amplias en el eje anteroposterior

Genes 'pair-rule' dividen el eje anteroposterior en 7 parasegmentos transversales

«i»

Genes 'segment polarity' terminan por definir los 14 segmentos del embrién

1M

Figura 2: Segmentacion en D. melanogaster. De arriba a abajo: un gradiente de ex-
presién de los mRNA y proteinas maternales controla la actividad de los genes gap, por los
que el embridén se divide en distintas franjas superpuestas. La combinacién especifica de estos
genes determina la actividad de los genes pair-rule, que compartimentalizan al embrién en 14
parasegmentos transversales. Finalmente, cada uno de estos segmentos expresa un patrén de
expresion especifico que corresponde a la regiéon anterior o posterior de los mismos, lo cual
esta controlado por los genes segment polarity.

1.1. Avances experimentales

Responder con exactitud el porqué una célula vaya a diferenciarse y cémo esto sucede son preguntas
inquietantes en el campo de la biologia en general, dadas sus potenciales aplicaciones en distintas
subramas de la misma y las implicaciones que significaria conocer el funcionamiento de un proceso tan
sofisticado (Guillot et al.) 2007} [Ros-Rocher et all,[2021). Esto ha provocado una extensa bisqueda por
elucidar los componentes y mecanismos que intervienen en el proceso, desde quienes buscan revertir la
proliferacién celular descontrolada con terapia de células senescientes y células quiescentes
12022; |Truskowski et al., 2023), la transicién epitelial-mesenquimal que representa una amenaza dado
que puede incurrir en eventos de metdstasis y eventualmente cdncer (Mani et al., [2008; [Yang et al.l
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2020), pasando por la terapia utilizando células madre que se ha postulado como una gran candidata
al tratar distintas enfermedades (Andrews| |2002; Kirkeby et al., 2025), de la cual el gran objetivo es
encontrar la manera més eficiente y menos riesgosa de inducir células madre pluripotenciales
|2008; Moy et al.,|2023), llegando incluso hasta quienes intentan aplicarlo en proyectos de biorrobética
e inteligencia artificial (Roli et all [2018), asf como quienes lo proponen como enfoque para biisqueda
de homologfa (Arendt], 2005; [Sepp et all, [2024)), etc.

Aunque se han buscado los mecanismos moleculares que intervienen en la diferenciacién celular
let al., |2015} [Laurenti y Gottgens| [2018; [2024), se han intentado definir esquemas completos con
los caminos de diferenciacién que puedan descifrar los distintos destinos celulares en los organismos
(Spanjaard et al 2018} [Shapirol 2018)), as{ como identificar los distintos momentos clave en los que
las células proceden a originarse (Zunder et al 2015; Erkenbrack y Thompson, |2019)), en realidad ain
existen mas preguntas que respuestas.

Entre los avances mas importantes esta el descubrimiento del “efecto comunidad” de Gurdon, descu-
bierto en embriones de Xenopus laevis. Este fenémeno es por el cual células progenitoras (originalmente
observado en células musculares) con la misma identidad y en la misma ubicacién interaccionan y se
regulan entre si de manera que, comunitariamente, conducen al mismo destino celular. Esto seria im-
posible de lograr individualmente para cada célula y de esta manera es que es posible la formacién de
tejidos (Gurdon, [1988). Tambieni destaca el descubrimiento de los factores de Yamanaka
[Yamanakal, 2006; Yamanakal, 2008), de los cuales se ha demostrado que su expresién conjunta permite
la reprogramacion de células madre pluripotenciales a partir de fibroblastos y otros tipos celulares
(Smith et al, [2010; [Morris, 2019). En linea con lo anterior, se han podido convertir células maduras
de un tipo celular a otro dentro de la misma capa germinal de origen, asi como entre distintas capas
usando marcadores de linaje celular —factores de transcripcién especificos que dirigen y controlan la
expresion de genes en la formacién de tipos celulares— (Caiazzo et all, [2011} [Panciera et all, [2016)),
asi como se han identificado una cantidad considerable de estos marcadores de linea embrionaria y de
tipos celulares (Ostuni y Natoli, 2013a; Becker et al., 2016; [Fei et al., [2022; |Joung et al. 2023).

1.2. Avances teodricos

Desde cierto punto de vista, el desarrollo es observar la evolucién de un sistema a nivel organismo
(Gould y Lloyd, 1999; |Salazar-Ciudad y Cano-Fernandez, 2023). Uno de los principales mecanismos
que controlan este proceso son las redes de regulacién genética (explicadas con mayor profundidad
en la seccion (Britten y Davidson| 1969a; Davidson et al.l [2003; [Levine y Davidson| 2005)), las
cuales controlan la determinacién jerarquica de linajes celulares y programas corporales
12001} Sandler y Stathopoulos, [2016)). Otro son las senales estocdsticas que influyen en las decisiones
celulares que dictaminan la diferenciacién celular (Raser y O’Shea;, 2005;Wu et al.,2014). Por lo tanto,
diversos modelos teéricos han sido propuestos a lo largo del tiempo tratando de explicar el papel de
estos mecanismos en la morfogénesis, organogénesis y evolucién corporal general.

Dos de los modelos que han sido més discutidos son el modelo de embudo (Rasmussen| [1987} [Comte|
y el modelo de reloj de arena (Galis y Metz, [2001} [Piasecka et all [2013)) El primero
proponia que en las etapas tempranas del desarrollo los mecanismos genéticos que determinan los
planes morfolégicos son similares, por lo que los distintos organismos comenzamos siendo similares y
eventualmente, la diversidad fenotipica va aumentando conforme transcurre el proceso, generando la
divergencia de especies y formas existentes. En el segundo, se propone que la diversidad fenotipica es
mayor en etapas tempranas y tardias del desarrollo dado que la regulacién de los genes que controlan
los procesos que ocurren en estas etapas es mucho maés flexible. Por esta razon es que hay una alta va-
riabilidad de fenotipos entre especies distintas. Sin embargo, existe una fase intermedia, llamada etapa
filotipica, donde la regulacion de la actividad genética detras del proceso estd mucho mas controlada.
Es aqui donde se definen los planes corporales vitales para el correcto desarrollo del organismo. Acor-
demente, los genes que participan en esta etapa son los més conservados entre distintos organismos.
La diversidad fenotipica de las etapas tempranas y tardias explicaria parcialmente la gran diversidad
de tipos celulares que pueden surgir, puesto que las alteraciones ocurridas en las primeras fases pueden
repercutir en una mayor cantidad de rasgos. Aunque posteriormente estos también quedan condiciona-
dos por la etapa filotipica, después vuelven a divergir en etapas tardias, brindando la heterogeneidad de
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formas existentes (Arlotta y Hobert| 2015). Estos modelos han aparecido tratando de explicar c6mo se
lleva a cabo el desarrollo y qué estéd detrds de su funcionamiento, asi como el surgimiento de multiples
estructuras y tipos celulares en los organismos (Richtsmeier} |2018; [Irie y Kuratani, |2011)).

Si bien los avances experimentales y tedricos han sido prominentes y utiles al momento de descifrar
los mecanismos involucrados en la diferenciacién, al tratarse de estudios en contextos puntuales que
no permiten ser generalizados o teorias tan generales que resultan imposibles de confirmar experimen-
talmente, atin no se han obtenido respuestas que podamos considerar definitivas (Newman), 2020; Mao,
. Incluso en los casos mas avanzados como es el del nematodo transparante Caenorhabditis
elegans, del que se conoce la trayectoria completa de los distintos linajes celulares y las rutas que dan
origen a todos sus tipos celulares (Horvitz y Sulstonl [1980; [Bao et all [2006), ain quedan bastantes
preguntas por resolver acerca de su funcionamiento. Por lo tanto, un enfoque vital para poder respon-
der las preguntas que se presentan al tratar con estos procesos es el computacional, el cual, a pesar de
no ser realmente nuevo, sigue siendo novedoso (Herberg y Roeder}, 2015; Nijhout et al., 2015]).

1.3. Arboles de diferenciacion, irreversibilidad y la metafora mas popular
de la biologia del desarrollo

Siempre que se habla de diferenciacién celular, desarrollo y rutas de diferenciacion, surge el concepto
de jerarquia, el cual implica que a partir de una misma célula madre progenitora, la diferenciacién
celular opera en un mecanismo de divergencia por el que se derivan las distintas células y morfologia
que forman un organismo (Fisher, 2002; Swalla, |2006; [Notta et al., 2016; Weinreb et al., 2020). En la
literatura se han reportado numerosos “arboles de diferenciacion” describiendo el origen y destino de
multiples tipos celulares de una o varias lineas del desarrollo especificas (F igum@con un ejemplo) y en
préacticamente todos se observa una estructura jerdrquica (Garcia-Bellido y Ripoll, [1978}[Sulston et al.l
11983; |[Kondo et all [2003} |[Nishida y Stach) 2014; Guan et al., [2025). Diversos grupos de investigacién
se han aventurado en construir o cuantificar estructuras de esta clase en las rutas de diferenciacién
existentes, algunos incluso desarrollando modelos y herramientas que permitieran medir la jerarquia,
complejidad e irreversibilidad presentes en los caminos de diferenciacién, con resultados variables
((Azevedo et all [2005}; [Lohaus et al) 2007} [Larsson et all 2011} [Schiebinger et all, 2019} [Voulgarakis|

2024) etc.).

©® @
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Figura 3: Arbol de diferenciacién de células madre hematopoyéticas. A partir de
células madre hematopoyéticas se generan las distintas células sanguineas existentes. Figura
recreada a partir de la que se encuentra en (Chulian et al., 2022). HSC: células madre hemato-
poyéticas; MP: progenitor mieloide; LP: progenitor linfoide; Ery: eritrocitos; Mye: mielocitos;
Lym: linfocitos; NK: células asesinas naturales; Mno: monocitos, Bso: baséfilos; Neu: neutrofi-
los; Eos: eosindfilos; Thr: trombocitos, T: linfocitos T; B: linfocitos B.
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En 1957, Conrad H. Waddington compartié por primera vez su representacién del paisaje epigenético,
la cual consiste de una canica rodando desde la cima de una colina hasta alcanzar algin valle (Figura
). En este sentido, pretendia describir el proceso mediante el que las células no diferenciadas (las
canicas) se especializan en la gran variedad de tipos celulares de la siguiente manera. La canica con-
tinda su recorrido a través de las cordilleras del paisaje, las cuales estan definidas por las interacciones
genéticas que participan en el proceso, de manera que se desplaza por una ruta en particular (Wad-
dington los defini6é como creodos, un portmanteau de “camino” y “necesario”) hasta alcanzar un valle,
que representa un tipo celular (Waddington), [1957).

A o

Figura 4: Paisaje epigenético de Waddington. (A) Representacién abstracta del paisaje
original (Waddington, 1957). (B) Interpretacién reimaginada como un &rbol de diferenciacién.
PSC: célula madre pluripotencial; MSC: célula madre multipotencial; CT: tipo celular.

Uno de los aspectos méas importantes de esta descripcion es poder visualizar de manera sencilla que,
dada una trayectoria seguida, las canicas no pueden simplemente regresar a la cumbre de la colina
o desplazarse a trayectorias alternativas puesto que se encuentran con barreras fisicas: la fuerza de
gravedad y las cordilleras que delimitan cada camino disponible a partir de que descienden desde lo alto
de la colina. En lo que respecta a diferenciacion y desarrollo, las células son marcadas por las senales
externas que reciben y es gracias a esto que no pueden desviarse de llegar a un fenotipo determinado.
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Es decir, las células no diferenciadas pueden seguir distintas trayectorias en un inicio y dependiendo
de las distintas senales ambientales que reciben se establece su destino celular de manera irreversible
(Huang, |2012; |Spirov et al., [2018)).

Con este simbolismo en mente, Waddington desarrollé dos de los conceptos méas importantes de la
biologia evolutiva del desarrollo: plasticidad fenotipica y robustez (Waddington, 1942, [1953; [Salazar-
Ciudad, 2007; Nijhout| |2025|). La plasticidad fenotipica es la expresién de distintos fenotipos sin ne-
cesidad de cambios a nivel genético, es decir, un fenotipo distinto se determina tUnicamente por per-
turbaciones externas, como lo son senales ambientales. En cambio, la robustez representa la obtencién
de un mismo fenotipo pese a distintas perturbaciones a nivel genético (mutaciones), lo que significa
que existe una resistencia y tendencia para que se exprese ese fenotipo en particular (Kitanol |2004)). A
este ultimo Waddington lo llamé canalizacién (Waddington, (1942} [1953) y con este recurso pictérico
pretendia explicar por qué los organismos siguen ciertos caminos particulares al desarrollarse (Figura
/IB). Su explicacién instituyé el estdndar para describir procesos del desarrollo y diferenciacién en
los organismos desde entonces, siendo muestra de ello los multiples estudios y herramientas que se
han desarrollado para modelar y cuantificar el paisaje (Hemberger et all 2009; Wang et al.l 20105
Teschendorff y Enver, 2017} [Cislo et al. [2025)).

Aunque el significado del término epigenética ha cambiado sustancialmente con el tiempo dentro del
campo de la biologia (Ptashne, [2013; |[Pisco et al.l [2016), més especificamente la biologia molecular
(Huang, 2022), lo que Waddington pretendia sefialar era cémo influfan las interacciones entre genes
para definir un fenotipo, dictaminando el precedente directo de las redes de regulacién genética (Wad-
dington, (1957; [Noble, 2015)). Esta poderosa metéfora remarca con bastante claridad la pertinencia
de estas redes y no solo implica que sean 1tiles para estudiar el desarrollo de los seres vivos, sino
necesarias.

1.4. Redes de regulacién genética

En 1905, Bateson fue el primero en describir un fenémeno en donde la actividad de un gen tenia
efecto en la actividad de otros. En su caso, observé que un alelo “enmascaraba” la actividad fenotipica
de otro en un locus distinto al suyo (Bateson, 2002 [Tyler et al., 2009)). A este proceso lo acufi6
como epistasis. Tiempo después, Jacob y Monod describieron por primera vez de manera funcional un
sistema de regulacién de genes encargado de controlar la expresién génica al investigar el operédn lac
(lactosa) en bacterias (Jacob y Monod, [1961]), marcando el primer antecedente del comprender cémo
funciona una red de regulaciéon genética en la naturaleza. Inspirado por esto y méds, Eric Davidson
se dedicé durante mucho tiempo en construir y validar de la manera mas integra posible modelos de
redes de regulacién describiendo procesos del desarrollo (Davidson y Erwin, 2006} [Erwin, [2015)).

1.4.1. Componentes de las redes de regulacién genética, grados de conectividad
y matriz genotipica

En su forma mds fundamental, una red de regulaciéon genética (GRN, por sus siglas en inglés) se
representa como una estructura que consta de nodos o vértices, simbolizando a los genes que forman
parte de ella (o productos de los genes, como lo pueden ser distintos RNA y proteinas), y conexiones o
arcos, simbolizando las regulaciones (interacciones) que hay entre ellos (Figura @ Formalmente, una
red regulacién genética es determinada mediante un grafo R(G,C), donde G = {g1,...,9.}, |G| =N
es el conjunto de nodos, representando a los genes que forman la red, y su cardinalidad es el tamano
N de la misma. Asimismo, C' = {g;gj,...,9xgm} es el conjunto de conexiones, representando las
interacciones entre los genes, donde la notacién g;g; senala que la conexién involucra a los genes g;, g;
y ademds especifica que la direcciéon en que ocurre la interaccién es g; — g;. Del mismo modo, g;g;
implica que en la interaccion participan los mismos genes que en el caso anterior pero ahora ocurre en
la direccién g; — g; (los conceptos bésicos sobre grafos pueden consultarse en (Gross et al., 2018)).
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Figura 5: Redes de regulacion genética. Las interacciones entre genes o productos de
genes constituyen las redes. Las regulaciones pueden ocurrir en cualquiera de los niveles en
que ocurre la expresién genética (DNA, RNA o proteinas). Los arcos verdes indican activacién
o regulacion positiva, los arcos rojos inhibicién o regulacién negativa.

Cada gen es regulado por un conjunto de genes y a su vez regula a un conjunto de genes
. El nimero de elementos que pertenecen a cada uno de estos conjuntos determina los
grados de conectividad para cada gen que conforma la red, siendo el grado de conectividad de entrada
k;n el nimero de genes que lo regulan y el grado de conectividad de salida k., €l nimero de genes que
regula (Barabdasi y Oltvai, 2004). Al conjunto de genes para los que k;;, = 0 se le conoce como inputs
y estos suelen representar senales extracelulares o cualquier producto de una cascada de senalizacién
ajena a la red principal, que participan inicamente regulando cascada abajo a otros genes. De igual
forma, el conjunto de genes para los que ko = 0 es llamado outputs y representa a los genes que son
marcadores del comportamiento de toda la red en cuestién (Davidson y Erwin| [2006). Ademas de los
inputs y outputs, estan los genes que tienen k;,, kour > 0, los cuales forman parte del circuito interior,
en el cual se concentra la mayor parte de la actividad (regulaciones) de la red (Figura[6)

2004).

18



Figura 6: Tipo de componentes que tienen las redes de regulacion genética. Esta
red contiene 13 genes, 16 regulaciones en total, de las cuales 10 son positivas y 6 negativas.
Obsérvese que el gen K tiene ki, = 2 v kout = 3 (arcos discontinuos de la red). Nétese la
presencia de inputs (tridngulos blancos), outputs (pentédgonos rojos) y genes hub (circulos
azules).

Al conjunto de interacciones entre los genes de estos sistemas suele considerdrsele el genotipo del
individuo. Todas las regulaciones que existen entre los genes de la red se compactan en una represen-
tacién matématica sencilla pero poderosa, a la cual llamo matriz genotipica, en la que los valores de las
entradas representan las interacciones o relaciones entre los genes, que corresponden a nodos de la red.
Este arreglo estd inspirado directamente en las matrices de adyacencia de la teoria de grafos, las cuales
contienen las relaciones existentes entre los vértices y aristas que las conforman (Newman), 2018} |Gross|
2018). El tamaiio de la matriz es de n x n, donde n es el niimero total de nodos que conforman la
red. Supongamos una red formada por N genes, en la cual sus genes estan regulandose unos a otros de
una manera determinada. Las interacciones que se llevan a cabo entre los genes se ordenan de manera
que constituyen una matriz ternaria A € {—1,0, 1}N *N que es su matriz genotipica. Las entradas a;j
representan todas las posibles combinaciones que pueden tener estas interacciones. Cuando a;; = 1,
significa que el gen ¢ activa al gen j de la red. A su vez, si a;; = —1, indica que existe represién del
gen ¢ al gen j. También existe la posibilidad de que a;; = 0, que ocurre cuando no hay interaccién
entre los genes en cuestién (Figura @
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Figura 7: Matriz genotipica de una red de regulaciéon genética. Cada una de las
filas contiene las regulaciones que ejerce el gen correspondiente, mientras que en las columnas
estan las regulaciones que se dirigen a esos respectivos genes. Por ejemplo, la entrada aap
indica que el gen A regula al gen D, y la entrada aca senala que el gen C regula al gen A.
Esta matriz representa todas las regulaciones que dan forma a la topologia de la red.

Dado que todas las GRN son dirigidas, las matrices genotipicas que integran la informacién de conec-
tividad de los genes participantes no suelen ser simétricas. Es posible definir los grados de conectividad
de cada uno de los genes de la red a partir de la matriz genotipica como:

N N

Fin(g) = 3 laj(R)]; Four(9:) = 3 lagy (R)]. (1)

=0 =0

1.4.2. Propiedades de las redes de regulacién genética

Al analizar las distintas redes de regulacién genética que han sido caracterizadas a lo largo del tiempo,
se han logrado identificar ciertas propiedades que definen la estructura que contienen (Davidson y

Lovine, [2008).

La modularidad es una propiedad que refleja la tendencia que existe entre algunos componentes
de la red a interaccionar mucho més entre ellos de lo que se esperaria por azar y que con otros
componentes de la red, formando médulos o equipos de actividad genética (Wagner, [1996; Kashtan y|
|Alon, 2005; |Clune et al., 2013). Esta organizacién provoca que la regulacién genética que ocurre entre
genes sea relativamente independiente entre los médulos de la red, lo que influye en la capacidad de
resistir perturbaciones de la misma, ya que su efecto se limita al médulo en el que aparecen. También, la
formacién de médulos puede brindar diversidad fenotipica puesto que la actividad genética concentrada
dentro de ellos les permitiria controlar funciones especificas, ademas de desarrollar nuevos roles al

20



adaptarse en entornos distintos (Espinosa-Soto y Wagner} 2010; Espinosa-Soto, 2018; |[Hernandez et al.,
2022).

La jerarquia, en este contexto, considera que la organizacién ordenada de los nodos que se observa
en la estructura de las redes de regulacién genética es debida al orden de aparicién en que los genes
ejercen su funcién (Britten y Davidson, 1969b} |[Erwin y Davidson, 2009; Peter y Davidson, 2011). Es
decir, los genes se estructuran por niveles, los cuales se determinan por el momento en que participan
sobre la dindmica de la red o la etapa en la que mas repercuten de todo el proceso de regulaciéon en
cuestién (Cosentino Lagomarsino et al.|, 2007; [Sabrin y Dovrolis| 2018)).

Albert y Barabdsi demostraron que las redes (grafos) de sistemas reales, incluyendo las bioldgicas,
obedecen una distribucién de conectividad que se define por la siguiente funcién: P(k) ~ k=7, donde
P(k) es la probabilidad de que un nodo tenga grado de conectividad k, k es el niimero de conexiones y
es un parametro cuyo valor suele estar entre 2 0 3 (Jeong et al.,|2000). A este modelo de distribucién de
conectividad en los grafos le llamaron red libre de escala (Barabasi y Albert,[1999)). Este resultado es
relevante dado que implica que la manera en que se organizan las interacciones entre los componentes
de la red no es completamente aleatoria (a diferencia de otros modelos populares en teoria de grafos,
como lo son Erdés-Rényi (Erdds y Rényil, [1959) o el modelo configuracional 11980)), sino que
implica que hay un grupo de pocos genes, llamados hubs, en los cuales estdn concentradas la mayor
parte de las interacciones de la red (Albert y Barabdasi, 2002} |Albert| 2005, aunque la presencia de
esta distribucién ha sido debatida (Khanin y Witl [2006; Broido y Clauset, 2019).

La asortatividad describe el sesgo por el que ocurren interacciones entre nodos con grados de
conectividad correlacionados (Newman| 2002; [Foster et all) 2010). La existencia de esta propiedad
corrobora ain més la presencia de genes hub en donde se concentra y controla principalmente la
actividad de las redes biolégicas. Ademds, se ha observado que esta propiedad influye en la capacidad
de resistir perturbaciones de las mismas (Piraveenan et al., 2012; Pechenick et al.l [2013).

1.4.3. Usos de las redes de regulacién genética

Las redes de regulacion genética estdn presentes ubicuamente en los sistemas biolégicos, por lo que
son de interés al momento de estudiar distintos procesos, desde eventos de senalizacién celular
et al., [2013; |Carthewl, 2021), procesos del sistema nervioso (Imai et al., 2009} |Sinha et al., [2020)), ciclos
celulares (Scott et al.,2015; [Riba et all,[2022), etc. Sin embargo, no cabe duda de que el protagonismo
con el que cuentan las redes recae principalmente en su utilidad para responder preguntas evolutivas y
del desarrollo de los organismos (como se describe en la seccio’n. Se ha estudiado ampliamente qué
efecto tienen en las redes de regulacién genética distintos mecanismos celulares, como la recombinacién
genética (Martin y Wagner, 2009} [Espinosa-Soto et al, 2021) o la duplicacién de genes
11994; [Soyer y Creevey, [2010; [Posadas-Garcia y Espinosa-Sotol, 2022), asi como la influencia de fuerzas
evolutivas como la deriva génica (Tsuda y Kawata) [2010; Papadadonakis et al., 2024). Principalmente,
han remarcado el papel de la plasticidad fenotipica (Masel, [2004; [Fierst, 2011} |Uller et al., 2018
Espinosa-Soto, 2025) y la robustez al dirigir la evolucién (Aldana et al., 2007 |Ciliberti et al., 2007
Abley et al.| 2016; Nagata y Kikuchi, 2020).

1.5. Redes de regulaciéon genética en procesos del desarrollo

Gracias al trabajo de toda la vida de Eric Davidson y colegas (Hood y Rothenberg), 2015; Rothenberg]
, se ensambd la red de regulacién genética que define el endomesodermo en el erizo de mar
Strongylocentrotus purpuratus. Esta es la red de regulacién genética de un proceso del desarrollo més
completa hasta ahora, publicada por primera vez en 2002 (Davidson et al., [2002) y actualizada tanto
en estructura como para poder estudiarse dindmicamente (Howard-Ashby et all [2006; Peter et al.l
12012; [Peter y Davidson, 2017)). A partir de este hecho, el interés por caracterizar las redes de regulacién
implicadas en procesos de diferenciacién celular crecié considerablemente (Li y Davidson [2009; |Abou-|
|[Jaoudé et al.l [2016). Por destacar otro ejemplo, las redes de regulacién genética involucradas en cada
una de las etapas del proceso jerarquico de segmentacion en D. melanogaster, asi como su topologia,
ya han sido caracterizadas (Figura[§)(Sénchez y Thieffry] 2001, [2003} [Albert y Othmer] 2003). A rafz
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de la acumulacién de distintos modelos de redes de regulaciéon genética del desarrollo, han logrado
observarse caracteristicas que parecen desempenar funciones importantes al momento de definir cémo

progresan estos procesos (Davidson, 2010).

A

Figura 8: Las GRN involucradas en la segmentacién de D. melanogaster. (A). GRN
controlando la interacciéon de genes gap al inicio del proceso. Figura basada en el modelo
reportado en (Sanchez y Thieffry| 2001). (B) GRN controlando la interaccién de genes pair-
rule durante el transcurso del proceso. Figura basada en el modelo reportado en (Sanchez
iy Thieffryl, 2003)). (C) GRN controlando la interaccién de genes segment polarity al final del
proceso. Figura basada en el modelo reportado en (Albert y Othmer, 2003). Nétese cémo
estas redes controlan el proceso descrito en la figura E}

1.5.1. Patrones topoldgicos identificados en las redes de regulaciéon genética del
desarrollo

Represién reciproca

También se le llama interruptor de palanca (mds conocida es su expresién en inglés: toggle switch).
En esta estructura dos genes se inhiben mutuamente, pero también pueden activarse a si mismos
(Figura EA) De esta manera la activacion de uno u otro decide el rumbo que seguird la actividad
genética de la red (Snoussi, [1998; Cherry y Adler, 2000; |[Niwa et al., 2005; |[Huang et al., [2007; Enver|
et all,[2009; Bessonnard et al., 2014} [Schroter et al., 2015 [Jia et al., [2017), lo cual estd asociado a las
bifurcaciones que suceden en algunos procesos bioldgicos (Huang et al.l 2007} |[Chickarmane y Peterson),
12008; Wang et al., 2010; Bhattacharya et al., 2011; |Zhou y Huang, 2011; |De Mot et al., 2016). El caso
més documentado de este atributo se encuentra en la red de regulacién genética que especifica el linaje
linfoide o mieloide de las células madre hematopoyéticas (Figura[4A) (Visvader et all 1992} Nerlov]
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y Grall 1998} [Rhodes et all, 2005} [Arinobu et all, [2007} [Twasaki y Akashil, [2007; [Orkin y Zonl|, 2008}
Chickarmane et all, [2009; Hoppe et al., 2016; Strasser et all [2018]).

Circuitos de retroalimentaciéon positiva

Un circuito de retroalimentaciéon positiva ocurre cuando la actividad a largo alcance de un gen re-
percute en el mismo gen de manera que, indirectamente, se estimula (Figura @B) Esto quiere decir
que la activacién de los genes eventualmente promueve atin mas la activacién de ellos mismos
. Notese que el circuito de retroalimentacion positiva mas sencilla es un gen autoactiviandose a
si mismo. Las represiones reciprocas mencionadas anteriormente también corresponden a circuitos de
retroalimentacion positiva. Este mecanismo se ha asociado con distintos procesos a nivel celular, inclu-
yendo la formacién de memoria de marcaje epigenético y comprometimiento de linaje celular (Xiong y
Ferrelll 2003} Han et ol [2007; Tang et all [2009; Doncic et all, 2015} Biswas et al.l 2021} [Sevlever et al.|
2025)), la proliferacién celular descontrolada (Harris y Levine, 2005 [Yang et al [2010) y la expresién
irreversible de fenotipos determinados (Isaacs et all 2003; Yates et all, 2004; Brandman et al., 2005;
ISeo et al., |2009; |[Jukam et al., 2013; [Li et all [2021; Massri et al., |2023)). Incluso se ha demostrado que
este circuito es necesario para que una red pueda adquirir multiples estados estacionarios al analizar
su dindmica (para consultar qué es un estado estacionario, ver seccién [1.6.9), comportamiento que
algunos llaman la “regla de Thomas” (Thomas| (1981} |Thomas y Kaufman, 2001} [Soulé, 2006).

Circuitos de retroalimentaciéon negativa

Al igual que en el caso de la retroalimentacién positiva, en los circuitos de retroalimentacién negativa
la regulacién genética de un gen sobre otros genes a la larga influye en la actividad del mismo gen,
solo que aqui, en vez de promover su actividad, la inhibe (Figura EC) . Al igual que en
el caso anterior, el circuito de retroalimentaciéon negativa maés sencilla es un gen autoinhibiéndose a
s{ mismo. La principal explicacién que se le ha encontrado a este patrén es que funciona como un
sistema de control, evitando posibles acumulaciones de proteinas producidas o sobrecarga de actividad
que ya no es necesaria, es decir, dentro de un contexto biolégico, lo que conocemos como homeostasis
(Demongeot et all 2000f Harris y Levinel 2005} [Jukam et al. 2013} [Park et al. 2016; [Jiang y Hao
2021)), ademds de permitir oscilaciones en los patrones de actividad de las redes (Suzuki y Kimura
2011; Nguyen| [2012} [Marrone et al.l [2023).

@& oo

Figura 9: Circuitos de retroalimentacion identificados en distintas GRN del desa-
rrollo. (A) Circuito interruptor de palanca clésico controlando la hematopoyesis. Reportado
en (Rhodes et all 2005). (B) Circuito de retroalimentacién positiva en la diferenciacién de la
masa celular interna. Reportado en (Bessonnard et al.l [2014)). (C) Circuito de retroalimenta-~
cién negativa en la neurogénesis apical en erizo de mar. Reportado en (Feuda y Peter, 2022).
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Subredes de genes reprimiéndose unas a otras

Este patrén ha sido propuesto gracias a la comprensién del funcionamiento de sistemas que determinan
tipos celulares como el de hematopoyesis descrito anteriormente. Graf y Enver definieron un modelo
que explica cémo el destino de los distintos tipos celulares es controlado por las condiciones de las
redes de regulacién genética implicadas (Figura[10) (Graf y Enver][2009). En estas, existen subredes de
genes centrales (circuitos principales de regulacién) controlando la actividad de ciertos genes objetivo
dentro de cada subred, los cuales, dependiendo de su patrén de actividad, determinaran el fenotipo que
se expresara. Ademads, los genes que pertenecen a distintas subredes se inhiben mutuamente, siendo
esta organizacion lo que permite que ocurra una cascada de regulacién que determina un tipo celular
u otro (Enver et al.,[2009; Arendt et al.l 2016). A esto G. Wagner lo llamé representacion abstracta de
la red, ya que los tipos celulares son determinados, méas que por el fenotipo observable que presenta,
por el patréon de actividad que expresan las subredes principales de genes que hay en la red

2014).

Tipo celular 1 Tipo celular 2

Figura 10: Modelo de Graf-Enver. Un grupo de genes determinando un tipo celular tiende
a estimular su propia actividad (regién amarilla) y a inhibir la actividad de otro grupo de genes
que definen a otro tipo celular (regién rosa), y viceversa. Los genes que conforman el circuito
principal de regulacion regulan cascada abajo a multiples genes objetivo que determinan el
fenotipo a expresar. CRN: circuito principal de regulacién (core regulatory network); TG: gen
objetivo (target gene). Figura recreada a partir de la encontrada en (Graf y Enver} 2009).

1.5.2. Pertinencia

Gracias a que las redes han sido utilizadas para buscar los mecanismos que expliquen los caminos
de diferenciacién en el desarrollo, se han estudiado ampliamente las caracteristicas estaticas de estas
redes, encontrando resultados optimistas (Milo et all [2002} [Sorrells y Johnson| [2015} [Stone et al.l
. Sin embargo, dado que la actividad de los genes y su expresiéon cambia con el tiempo, lo que
hace que estas redes sean dindmicas por naturaleza, es necesario ampliar el enfoque de estudio y no
limitarse inicamente a su topologia (Tyson et al.,2003; | DiFrisco y Jaeger, [2021; Kadiyala et al., [2025]).

1.6. Redes booleanas aleatorias

Kauffman, en su trabajo seminal de 1969, concibié y analizd por primera vez un sistema dindmico
que simbolizaba la actividad de los genes, interactuando unos con otros aleatoriamente, introduciendo
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un paradigma para estudiar dindmicamente las redes de regulacién genética (Kauffman) [1969). A este
tipo de sistemas se les conoce como redes booleanas aleatorias. Desde entonces, estas redes han
sido estudiadas profundamente buscando encontrar caracteristicas relevantes respecto a su funciona-
miento y que permitan predecir su comportamiento, las cuales pueden estar contenidas en propiedades
generales de su estructura o en propiedades relacionadas con su dindmica y simulacién. El objetivo
es interpretar estos resultados al utilizarse como herramienta de modelado en contextos bioldgicos,
brindando explicaciones que de otra manera no serian posibles.

Formalmente, una red booleana (BN por sus siglas en inglés) es un modelo de un sistema dindmico
discreto donde un conjunto de variables booleanas, que representan los nodos de la red, actualizan su
estado a partir de un conjunto de funciones booleanas de las que dependen. Es decir, BN = (V, F)
donde V' = {wy,v9,...,un} es el conjunto de N variables légicas, v; € B donde B = {0,1}; y F =
fi, f2, ..., fn €l conjunto de funciones de actualizacién de estado, f; : BY — B (Schwab et al., 2020).

1.6.1. Estado y actualizacion de una red

Las variables booleanas tienen un subindice asociado, encargado de definir un orden especifico de
las mismas. En un momento discreto en el tiempo, ocurre una configuracién particular de todas las
variables de la red, la cual determina el estado del sistema. Se representa como un vector booleano
Z = (z1,22,...,2n). En palabras simples, el estado de una red es bésicamente el patrén de actividad
que presentan los genes en un tiempo ¢, i.e., la combinacién de genes activos e inactivos en un instante

dado (Figura[11).

A B CDEF

Figura 11: Estado de una red booleana (A) Representacién de grafo. Cada nodo exhibe
explicitamente el estado que expresa en un determlnado momento, indicado por su color y el
valor que contiene. (B) Representacién sencilla. Las celdas negras indican activo, las celdas
blancas inactivo.

Partiendo de un estado particular Z(*) en un instante discreto ¢, el siguiente estado Z(**1) viene dado
por la funcién de actualizacién de estado de la red 24D = f(7) = f1(ZFD), f(FD), ..., fx(@FD)).
Aqui, f : BY — BY es una funcién vectorial booleana que describe la actualizacién sincrénica (ver
seccion para més detalles sobre los esquemas de actualizacién), es decir, todas las variables
actualizan su valor simultdneamente (Schwab et all [2020). Los genes interactian entre si segin las
reglas contenidas en f, definiendo la dindmica de la red (Figura .
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A -

Funciones légicas
A=F
B=A&&D
C=C||G
D =IC&&!G
E=A&&!D
BB | | IE

k G-

Ejemplo

Evaluacién del nodo C
Funcién légica ‘
C=C||G
' Evaluacién Resultado

ct=FALSE ct*1 = TRUE
Gt= TRUE v

Figura 12: Actualizacién sincrénica de una red booelana. (A) Funciones logicas que
controlan la dindmica de la red a su derecha. (B). En un tiempo ¢, se evalia cada uno de
los nodos siguiendo sus reglas especificas y se determina su estado posterior z!*!. Véase el
ejemplo del nodo C, que depende de que esté activo o el nodo G o él mismo. Dado que en el
momento t, G estd activo, en el momento posterior t+ 1, C estara activo. Este procedimiento
se repite para cada uno de los nodos.

De entrada, cada funcién de actualizacién f; puede depender de todos los demds genes de la red.
Sin embargo, lo que suele ocurrir en realidad es que un gen en particular depende solo de un pequeno
subconjunto de los demaés; a este subconjunto se le denomina conjunto de reguladores o variables de
entrada. Los reguladores posteriormente se etiquetan como activadores o inhibidores de un gen de
acuerdo a si ejercen de manera positiva o negativa su efecto sobre el gen en el que actian

y Peter, 2015).

Al explorar la dindmica de una red es comun interesarse por rastrear la trayectoria que sigue. Una
trayectoria representa una sucesién de L estados al actualizar la dinamica de la red, i.e., los estados
resultantes de aplicar L veces consecutivas la funcién de actualizacion &;11 = f (Z;). Esto forma un
conjunto de estados {#1,Za, ..., Zr+1}, que define una trayectoria de la red. En el contexto de las GRN,
explorar las trayectorias que se siguen en el espacio de estados puede ser importante para identificar
el papel de los distintos genes en los caminos que sigue su dindmica (Mar y Quackenbushl [2009).
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1.6.2. Atractores y cuencas de atraccion

Debido a que cada variable logica es binaria, v; € B, el nimero de distintas configuraciones que puede
adquirir el sistema es finito. Esto quiere decir que el espacio de estados es de tamano fijo y es igual
a 2V, donde N es el niimero de genes que conforman la red. Asimismo, dado que las redes booleanas
sincrénicas estandar son deterministas, un estado z? siempre conducira al mismo estado posterior 1.
Por lo anterior, al evaluar el sistema desde una condicién inicial dada, la dindmica adquirird un estado
particular de la red ©* que posteriormente volvera a ser transitado, lo cual implica que, en ausencia de
perturbaciones externas, este estado representa un punto estable que eventual y inevitablemente sera
alcanzado, i.e., es un estado del cual el sistema no puede salir. En jerga de sistemas dindmicos, es un

atractor del sistema (Wuensche, 1998). Si repetimos el procedimiento anterior para cada uno de los
estados del espacio de estados del sistema podemos obtener todos los atractores de la red.

Los atractores pueden ser de dos tipos, ya sea estados estacionarios, también llamados puntos fijos,
o atractores ciclicos. Los atractores puntos fijos implican que, al actualizar el estado del sistema el
resultado obtenido serd el mismo estado, es decir, la dindmica de la red queda confinada a un tnico
estado que continuard presentdndose indefinidamente (Figura ) Formalmente, * es un estado
estacionario o punto fijo si f (z*) = &*. Los puntos fijos son bioldgicamente relevantes porque pueden
representar tipos celulares especificos, idea planteada originalmente por el mismo Kauffman en su

trabajo describiendo las redes (Kauffman| [1969; [Huang y Ingber| 2000} [Huang), [2012)).

Los atractores ciclicos representan trayectorias periddicas en el espacio de estados (Figura )

Formalmente, consideremos una trayectoria en el espacio de estados {Z1,Zs2,...,Zr} donde Z; #
Z; para todo 7 # j entonces si ;E'z(-t) = fEH_"T) para ¢ = 1,2,..., T yn = 1,2,3,..., los estados

que forman la trayectoria definen un atractor ciclico de longitud 7. Los atractores ciclicos han sido
asociados a distintos eventos representativos de esta conducta, como lo son los ciclos celulares, ciclos

circadianos y en general cualquier proceso biolégico con un comportamiento peridédico (Young y Kay!
[2001}; Pomerening et al., 2005} (Ortiz-Gutiérrez et al. [2015)).

Funciones l6gicas

A=!B AND !D
B=COR!B
C=AOR DORE
D =AOR (BAND Q)
E=EAND B AND A

|

Punto fijo Periédico

Figura 13: Dos tipos de atractores (A) Atractor punto fijo. El estado posterior siempre
serd el mismo. (B). Atractor periédico de 5 estados. Los 5 estados oscilan continuamente entre
ellos al progresar la dindmica de la red sin salida.
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Al conjunto de estados que recorre un sistema antes de desembocar en un estado atractor Z* se le
conoce como cuenca de atraccion. El tamano de una cuenca de atraccion, i.e., el nimero de estados que
la conforman, estd relacionado con la estabilidad y robustez del atractor y el fenotipo que representa.
Esto es debido a que, en presencia de modificaciones a un estado en particular, que significa alterar el
patron de actividad de genes que corresponde a ese estado, serd més probable que el estado resultante
de la perturbacion pertenezca a la cuenca del mismo atractor y no transicione a una cuenca distinta
(Wuenschel [1998)). Las trayectorias que siguen los estados pueden ser vistas en otra clase de represen-
tacién, el llamado grafo de transicion de estados, donde cada nodo representa un estado particular y
los arcos representan los estados a los que transiciona cada uno de ellos (Figura (Schwab et al.|
2020)).

Atractor 2

Atractor 1

Figura 14: Cuencas de atraccién de una red booleana. (A) Cuenca de atraccién (regién
verde) del atractor punto fijo de la figura (zona sombreada en azul). Obsérvese como,
partiendo de cualquier estado que se encuentre dentro de este espacio de estados, se llega al
estado del atractor punto fijo inequivocamente y jamas saldra de ahi la dinamica de la red.
(B) Cuenca de atraccién del atractor periédico de la figura . Obsérvese cémo, al llegar
a alguno de los tres estados que conforman el atractor (zona sombreada azul) a partir de
cualquier otro estado que pertenece a su cuenca (regién roja), los tres estados continuaran
alternando entre estados eternamente.

1.6.3. Tipos de redes booleanas en base al esquema de actualizacién que utilizan

A continuacién se describen las principales modalidades que se utilizan para simular la dindmica de
una red booleana (Karlebach y Shamirj, 2008):

Esquema de actualizacion sincrénico

En este esquema, la actividad de todos los genes se actualiza al mismo tiempo siguiendo la ecuacion
explicada anteriormente (Saadatpour y Albert} 2013). Como ya se explicd, esto provoca que el estado
posterior £t al simular la dindmica desde un estado particular Z( siempre sea el mismo, por lo que
este esquema es determinista.

El principal problema de este enfoque, a pesar de su gran sencillez, es que implica que la variacién
temporal en la expresién de todos los genes es la misma, que equivale a que el periodo de tiempo que
toma a cada gen para cambiar su estado es el mismo o que los procesos por los que son regulados
son equitemporales, lo que no es cierto (Garg et al., [2008)). Es decir, la actualizacién de los genes en
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un sistema de regulacién en la naturaleza no ocurre al mismo tiempo, como si lo hace este esquema
(Norrell et al.,[2007; |Albert et al.l[2008)). Aunado a lo anterior, esta suposicién provoca que la simulacién
pueda arrojar falsos positivos, es decir, que su dindmica desemboque en atractores falsos (Klemm y
Bornholdt, [2005).

Esquema de actualizacion asincrénico

Al actualizar asincrénicamente, se selecciona qué gen/genes de la red serdn actualizados en cada paso de
la dindmica, a diferencia del caso sincrénico en el que todos los genes se actualizan al mismo tiempo.
Dependiendo de la manera en que se defina cudles son los genes a actualizar, este esquema puede
ser determinista o estocdstico. En la actualizacién asincréonica determinista, suelen utilizarse reglas
periddicas especificas para definir cudles genes se actualizan en cada momento (puede elegirse que un
gen i se actualice Unicamente en los estados con ¢ par, por mencionar un ejemplo). A pesar de esto,
cada estado posterior Z(*t1) seguir4 siendo siempre al mismo a partir de un #*). En la actualizacién
sincrénica estocéstica, la manera de elegir qué genes se actualizan se efectiia de manera aleatoria. Esto
permite asignar probabilidades de actualizacién especificas para cada gen o permitir que todos tengan
la misma probabilidad de actualizarse. Por lo anterior, a partir de un estado particular (), es posible
llegar a estados Z(**1) distintos.

La ventaja méas importante que ofrece este esquema de actualizacién es que corresponde con mayor
fidelidad a lo que ocurre en las redes de regulacion genética en la naturaleza, puesto que los eventos de
senalizacién y regulaciéon no suceden al mismo tiempo, ni en secuencias temporales de la misma mag-
nitud, por lo que representan de manera més realista el componente temporal de las redes (Bornholdt},
2008}, |Saadatpour et al.l[2010). Sin embargo, aunque es mas eficaz al momento de encontrar atractores
deseados, dado su componente estocastico al momento de actualizar cada gen, el tamano del espacio
de estados de la red incrementa. Por lo tanto, este comportamiento también provoca que su andli-
sis computacional sea desafiante, ademéds de que determinar las escalas temporales con precision del
proceso estudiado en cuestién es muy complicado (Garg et al., [2008).

Probabilistica

En las redes booleanas probablisticas se asigna més de una funcién de actualizacién logica para cada
uno de los genes. Las distintas funciones que se definen para cada gen cuentan con una probabili-
dad determinada y de esta dependerd la eleccion de cudl utilizar en cada actualizacion de estado
(Shmulevich et al., 2002)). De este modo, aunque el esquema de actualizacién de los genes se efecttia
sincrénicamente, al no utilizarse siempre las mismas funciones este modelo también es estocéastico. La
idea de establecer distintas funciones para cada gen se originé ya que existe incertidumbre en la validez
de los datos que se obtienen al medir experimentalmente la expresion temporal de los distintos genes
que conforman la red (Shmulevich et al.l [2002; Pal et al., 2005).

1.6.4. Propiedades de las redes de regulacién genética booleanas

El estudio extenso que se ha realizado de las redes de regulaciéon genética booleanas ha permitido
identificar algunas caracteristicas que estan altamente presentes en la mayoria de las mismas. Entre
las mas destacadas se encuentran:

Funciones canalizantes y robustez dindamica

Una caracteristica que se ha reportado es que las funciones booleanas que describen sistemas de redes
de regulacién genética siguen una tendencia respecto al tipo de reglas de actualizacién que obedecen
los genes. En estas, el valor 16gico que se obtendra al evaluarlas podria determinarlo solo una de entre
todas las variables de entrada de esa funcién en especifico. Es decir, si para un gen i que depende
de k reguladores se evaliia su funcién de actualizacién f;(z1, s, ...2x) , el valor (va sea verdadero
o falso) de al menos una de sus variables de entrada determinard el resultado de toda la funcidn,
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independientemente de las otras k — 1 variables. A las reglas que presentan este comportamiento se
les conoce como funciones canalizantes . También se ha propuesto el concepto de
funciones canalizantes anidadas. En este caso, cada una de las k variables de entrada de las que depende
su evaluacién cumple con la condicién de canalizacién para la funcién que evaldan (Jarrah et al., [2007).
Esta bien documentado que en los modelos de procesos bioldgicos la actualizacion de los genes, en
general, sigue funciones canalizantes o funciones canalizantes anidadas, lo que se ha relacionado con
robustez dindmica y minima complejidad booleana de las redes, es decir, que la regulacién génica esté
determinada principalmente por funciones que se pueden expresar de la manera més simple posible
le confiere robustez a perturbaciones en la dindmica de la red. ((Kauffman et all, [2003; |Gershenson|
let all |2006} |[Subbaroyan et al. [2022; [Kadelkal, [2026]).

Criticalidad y heterogeneidad

Se ha sugerido ampliamente que el funcionamiento de las redes de regulacién genética se encuentra
en un régimen critico, lo cual ha sido demostrado parcialmente (Shmulevich et all 2005; Nykter et al.l
2008; |Daniels et al., |2018; Borriello y Daniels, 2021)), aunque este concepto atin tiene algunos detrac-
tores (Park et al,[2023). La idea central postula que la estructura y dindmica de las redes permite que
tengan un comportamiento que es parcialmente estable, representando la frontera entre la estabilidad
y la inestabilidad a partir de la cual, ante pequenas perturbaciones, la dindmica puede responder
siguiendo un comportamiento caético u ordenado (Lynch, |2002; [Socolar y Kauffman| [2003). La cri-
ticalidad permite la evolucién gracias a la variacion en la robustez y acceso a plasticidad fenotipica
que este comportamiento implica (Torres-Sosa et al., 2012; Marques-Pita y Rochal, |2013)). Asimismo,
este comportamiento podria explicar cémo los procesos por los que los sistemas biolégicos alcanzan
niveles altos de organizacion estan codificados principalmente en cémo se arregla su estructura, sin
protagonismo de la selecciéon natural, teoria que también fue planteada por Kauffman, donde mostré
que los sistemas aleatorios pueden autoorganizarse y ordenarse bajo ciertos parametros en especifico
(Fogelman-Soulie et all (1982; Kauffman, 1991, 1993; (Gershenson, 2011)). Esta propiedad ha sido rela-
cionada con la heterogeneidad estructural y temporal que presentan (Lee y Rieger| 2008} |Sdnchez-Puig
. La heterogeneidad estructural significa que la distribuciéon de conectividad de entrada
y salida de los genes no es homogénea, por lo que la topologia de la red contiene diversos sesgos es-
tructurales (modularidad, asortatividad, jerarquia, etc.)(Solé y Valverde, [2004; [Valverde et al., [2015]).
La heterogeneidad temporal es la diferencia que existe en los periodos de tiempo de regulacién de los
distintos genes. Ademsds, la heterogeneidad temporal también explica qué tan diversa es la composicién
y tamano de los estados que conforman los atractores de la red (Lépez-Diaz et al., 2023)).

1.6.5. Redes booleanas para estudiar la diferenciaciéon celular y el desarrollo

La utilizacién de estas redes es preferible sobre otros modelos de simulacién dindmica
[Kauffman| 2019} [Marquez-Zacarias et all 2021), como lo son enfoques que utilizan ecuaciones dife-
renciales ordinarias, modelos bayesianos, ecuaciones de diferencia, etc. (Ristevskil 2012; [Wang} [2019;
[Barbuti et all [2020)), dada su simplicidad y efectividad para simular estos fenémenos. Entre sus li-
mitaciones estan la incompletitud de los modelos que se han construido hasta ahora, aunque se ha
demostrado que atn asf son ttiles (Tripathi et all 2023)), aunado a que su viabilidad computacional
resulta desafiante cuando el tamafnio de las redes es grande, aunque existen métodos de reduccién
que permiten su anglisis (Tan et al) 2010; Parmer et all [2022). Estas redes han descrito con éxito
procesos biolégicos como lo son el ciclo celular, redes neuronales, enfermedades como el cancer, rutas
metabdlicas, procesos de senalizacién, ademés de procesos del desarrollo y diferenciacion celular. En
especifico, los modelos de diferenciacién celular resultan tutiles ya que estudiar la dindmica de estos
sistemas permite recorrer las trayectorias que conducen a los distintos tipos celulares, asi como iden-
tificarlos. Lo més fascinante de esto es que permite corroborar que los atractores de sistemas curados
y respaldados de manera experimental realmente corresponden con los atractores de la simulacién
in silico (Figura . Entre los resultados mas destacados utilizando este enfoque se encuentran la
determinacién floral en Arabidopsis thaliana (Espinosa-Soto et al., [2004)), el desarrollo de segmentos
durante la morfogénesis en D. melanogaster (Sanchez y Thiefiry, 2001} 2003} |Albert y Othmer} |2003)),
la determinacién de la identidad cardiaca en humano (Herrmann et all 2012), el desarrollo del drea
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cortical murina (Giacomantonio y Goodhill, [2010)), la diferenciacién de linfocitos Th
, entre otros. Sumado a lo anterior, se ha podido corroborar experimentalmente que las
cuencas de atraccién efectivamente corresponden con los patrones de expresion celulares que ocurren
en la naturaleza (Huang et al., 2005)).
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Figura 15: Los atractores corresponden a los tipos celulares observados en la
naturaleza. (A) Tipos celulares que se originan en la determinacién floral en A. thaliana. Infl:
células meristematicas de inflorescencia; Sep: células primordiales del sépalo; Pel,2: células
primordiales del pétalo; St1,2: células primordiales del estambre; Car: células primordiales
del carpelo. (B) Atractores de la red booleana del proceso anterior (Espinosa-Soto et al.,
, construida en base a datos experimentales. El estado de actividad de los genes en los
atractores corresponde bastante bien con los patrones de expresion genética que presenta cada

una de estas células. Los encabezados de las columnas muestran los genes que conforman la
red.

1.7. Las redes de diferenciacién jerarquicas se originan a partir de redes
de regulacién genética con identidad jerarquica

Dentro del grupo de investigacion que formo parte, se estd estudiando cémo las propiedades de las
redes de regulacion genética influyen en la estructura de las redes de diferenciacién celular (Meraz-
. Utilizando una variaciéon del esquema de actualizacién del modelo de GRN propuesto
por Wagner , Meraz-Segura construye una red que contenga a los atractores de la
red de regulacién genética de origen, conectados por las posibles transiciones que existen entre ellos
ante la presencia de perturbaciones, que pueden trasladar el sistema de un estado estable a otro. De
esta manera se pueden representar los potenciales caminos que sigue un proceso de diferenciacién
celular (consultar seccio'n para mayor claridad). Buena parte de su trabajo ha sido generar todas
las redes que se pueden formar con un determinado nimero de nodos (o el mayor niimero alcanzable
computacionalmente) y a su vez, constituir un muestreo de redes de diferenciacién con los atractores de
cada una de las redes. Sin embargo, esto es una tarea muy demandante computacionalmente y obtener
muestreos que abarquen siquiera una parte considerable del espacio de redes formables a partir de més
de 4 nodos resulta inaccesibble, por lo que ha tenido que recurrir a métodos de optimizacién, como lo
es el simulated annealing (Rutenbar, 1989; (Guilmeau et al., 2021)).

Ademis de estudiar como algunas de las propiedades que presentan las redes de regulacion genética

31



descritas en este escrito determinan las propiedades de las redes de diferenciacion, se ha centrado
principalmente en buscar qué condiciones conducen a una red de diferenciacion con alta jerarquia
(para comprender a qué me refiero con jerarquia en este aspecto y cémo se calcula, consultar la
seccion que, como he explicado anteriormente, es de alto interés para nosotros dado que parece
indicar el comportamiento de los procesos de diferenciacién en la naturaleza. En su investigacion, de
entre todas las posibles caracteristicas de una red de regulaciéon genética que se pueden tomar en
cuenta para definir la estructura de una red de diferenciacién, ha identificado la presencia o ausencia
de patrones de conectividad que parecen necesitarse y tal vez sean suficientes en una red de regulacion
genética de manera que se pueda obtener una red de diferenciacién jerarquica.

Entre los patrones de conectividad identificados se encuentran los siguientes:

1. Regulaciones reciprocas.

a. Regulaciones simétricas:
Consisten en dos nodos que se regulan mutuamente pero que ejercen el mismo tipo de ac-

cién sobre el otro (activacién-activacion, inhibicién-inhibicién). La aparicién de este patrén
es la que ha sido detectada principalmente de entre las que se han identificado.

b. Regulaciones asimétricas:
Como en el caso anterior, consisten en dos nodos que se regulan mutuamente pero aho-
ra la accién que realizan uno sobre el otro es opuesta (activacién-inhibicién, inhibicién-

activacién). Esta configuracién ha sido observada escasamente a comparacién del otro tipo
de regulacion reciproca.

II. Autorregulaciones.

a. Positivas:

Genes que se regulan a si mismos induciendo su propia actividad. Muchas de las veces
estan presentes junto a las regulaciones simétricas del caso anterior.

b. Negativas:

Genes que se regulan a si mismos inhibiendo su propia actividad. Se ha detectado que
este tipo de conexiones tiene una muy escasa presencia.

111. Circuitos de retroalimentacién.

a. Positivos:
Consisten en genes conectados de manera que existe un camino a partir de un gen que
regresa a ese mismo gen. Las regulaciones que conforman este circuito deben tener un

nimero par de regulaciones negativas, asi el efecto que ocasiona es positivo, ocasionando
retroactivaciéon constante.

b. Negativos:

Del mismo modo que en la situacién anterior, hay genes conectados de manera que se
forma un camino que parte de un gen y que regresara a ese mismo gen. Sin embargo, en

32



este caso las regulaciones que contiene el circuito tienen un nimero impar de regulaciones
negativas, asi el efecto que ocasiona es negativo, ocasionando retroinhibicién constante,
que se asocia a oscilaciones en la actividad de los genes.

A Patrén de regulacion genética
que define la identidad jerdrquica ideal

Grupo de nodos 1  Grupo de nodos 2

CSESN

Red de diferenciacién obtenida a partir de
la GRN con identidad jerdrquica ideal

Circuito de regulacién genética
con minima identidad jerdrquica

Red de diferenciacion obtenida a partir de una
red de regulacién genética con minima identidad jerdrquica

Figura 16: Patrones de regulacion genética identificados en las GRN que producen
redes de diferenciacién jerdrquicas.. (A) La identidad jerdrquica ideal consiste en grupos
de genes que se inhiben mutuamente, provocando una red de diferenciaciéon perfectamente
jerdrquica. (B) Red de diferenciacion celular resultante de la GRN de (A). Observese cémo los
estadso de los genes de los atractores 2 y 3 son reciprocos (celdas a los costados de los nodos).
(C) La identidad jerdrquica minima consiste en una activacién de genes mutua, ademds de
que alguno de ellos se autorregula positivamente. Esto provoca una red de diferenciacién
jerdrquica simple, con una transicién de un estado indiferenciado a uno maduro. (D) Red de
diferenciacién celular resultante de la GRN en (B). Nétese que los genes estan inactivos en el
atractor 1 y activos en el atractor 2.

En general, el acoplamiento de todos estos patrones genera redes simétricas formando dos grupos de
genes (para el caso mds grande estudiado exhaustivamente hasta ahora, que es de 4 genes por red).
Los genes que pertenecen al mismo grupo forman circuitos de retroalimentacién positiva entre ellos
(regulaciones reciprocas activacién-activacién, autoactivaciones, etc.) e inhiben a los genes que perte-
necen al otro grupo (Figura @A) Estos resultados parecen concordar bastante bien con lo observado
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en algunas de las redes de regulaciéon que han sido estudiadas hasta ahora, tanto experimental como
computacionalmente (Kauffman, |1982; Davidson et al., 2003; |Alon, |2007; |[Huang et al., 2007; Guantes

[y Poyatos|, 2008; [MacArthur et all, 2008} [Seo et all [2009; [Burda et al) 2011} [Fuller] 2016} [Azpeitia

et all [2017; [Teschendorff y Enver, [2017} [Ye et all [2019; Montagna et all, 2021}, [Zhao et all [20233};
et al) [2025; Rashid y Hegade, [2025)), incluyendo el modelo de Graf-Enver (Graf y Enver| [2009)). Si bien

el patrén de inhibicién-inhibicién, de entrada, también representa un circuito de retroalimentacién po-
sitiva, la direccién en la que ejercera su efecto dependera de qué gen se activa primero, “inclinandose la
balanza” hacia el grupo de genes que comanda. Esto también implica que las senales “cascada arriba”
que reciben estos genes son vitales para determinar la trayectoria y fenotipo que expresara la red

et all, 2010; [Gupta et all, [2011} [Pina et all, [2012; 2013 [Wu et all [2013]
Kalkan et al 2017; De Caluwé et al., [2019; [Palii et all [2019; [Bell et all, [2024).

Motivados por lo anterior, este comportamiento estructural también lo hemos relacionado con los
atractores de la red. Por ejemplo, en redes con 4 genes y 3 atractores que contienen esta organizacion,
hemos observado que el patrén de actividad de los estados atractores también presenta un compor-
tamiento simétrico, de manera que, ademés de un atractor raiz con todos los genes inactivos, los dos
atractores a los que puede transicionar ante perturbaciones son mutuamente excluyentes, i.e., los ge-
nes que estdn activados en uno no lo estdn en el otro y viceversa (Véase la figura @B) Esto también
concuerda con observaciones experimentales al rastrear las modificaciones epigenéticas que acumulan
los tipos celulares mientras avanza su proceso de especializacién (Vierbuchen y Wernig), [2011} [Trott|
let all 2012} [Ostuni y Natoli, [2013b} [Davis y Rebayl, [2017)).

Otro resultado interesante que se ha encontrado es que, para obtener las redes de diferenciacién
jerarquicas mas simples, es necesaria una red de regulacién genética con dos genes reguldndose posi-
tivamente entre ellos y que ademds, alguno de los dos se autorregule positivamente también (Figura
C). Una red de diferenciacion con la estructura jerdrquica mas simple consta unicamente de dos
atractores unidos en una sola direccién, que en el contexto de diferenciacion celular representaria la
transiciéon de una célula indiferenciada a un estado méas especializado. Es importante aclarar que en
este patron, la autorregulacion positiva de alguno de los genes no debe estar estrictamente presente,
dado que esto depende de las especificaciones del modelo que se esté utilizando al actualizar los genes.
En el estudio de (Meraz-Segural, [2026)), se definié que la ausencia de activadores de un gen en un tiempo
particular ¢ provoque que ese gen se inactive en el tiempo ¢ + 1. Por consiguiente, si es necesaria su
autoactivacion para mantener encencido al gen y que se forme el patrén de expresion del tipo celular

diferenciado (véanse las figuras [16C, [16D).

En el caso en que una red contenga, en general, los patrones antes mencionados, considero que cuenta
con lo que llamo tdentidad jerdrquica. Si una red contiene todos los patrones descritos anteriormente
aglomerados de manera que forma dos grupos simétricos, cuenta con la tdentidad jerdrquica ideal
(Figura @A) De igual manera, si la red contiene los patrones que originan una red de diferenciacién
jerdrquica simple, dictamino que cuenta con la identidad jerdrquica minima (Figura @B) Este
es el antecedente inmediato a partir del cual he desarrollado esta investigacion, ya que como se ha
reportado previamente, la dindmica de una red de regulacién genética estd codificada en su estructura
(Pomerance et al., 2009; Ahnert y Fink, 2016; |[Kobayashi et al., 2018; |Gates et al., 2021} Mochizuki,
y distinguir los patrones que conforman la identidad jerdrquica en una amplia cantidad de mo-
delos significaria una evidencia contundente de este mecanismo de organizaciéon genética en eventos
del desarrollo.

(Para mayores detalles acerca de estos patrones y su identificacion, ver la seccion .
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Estado del arte y justificacion del proyecto

La diferenciacién celular es una parte fundamental del desarrollo de organismos multicelulares, donde
se crean diferentes tipos de células a partir de una célula embrionaria para formar los distintos tejidos
y Organos en animales y plantas. En el cuerpo humano, se cree que hay mas de doscientos tipos de
células (Wu, |2011)). El desarrollo esté dirigido principalmente por la expresién controlada de genes que
codifican factores de transcripcién y componentes de rutas de senalizacién celular. Este mecanismo se
lleva a cabo mediante reguladores del DNA que controlan la expresiéon genética durante la diferencia-
cién. Las senales de regulacién y las funciones de los genes de control del desarrollo forman redes de
regulacién genética (Levine y Davidsonl 2005]).

Al momento de estudiar el desarrollo en los seres vivos, es comin encontrarse con los llamados drboles
de diferenciacion, los cuales muestran los “caminos” que se siguen durante el proceso de especializacién
de las células. Estos arboles han sido construidos en base a las observaciones hechas en experimentos
donde se estudié algun evento del desarrollo en particular, pero esto no quiere decir que esta sea la
Unica manera en que las células de determinado tipo sigan el proceso (Alicea et al., |2014]).

Aunque podria conocerse como estan formadas todas las rutas de diferenciacién posibles en un orga-
nismo, no sabemos por qué ocurren como ocurren. Esto depende de los patrones de expresion genética
de las redes de diferenciacién. Todas las rutas de diferenciacién conocidas parece que tienden a formar
arboles de diferenciaciéon jerarquicos, pero no sabemos si esto siempre es verdad. Tal vez las redes
de diferenciacién conocidas tienen cierta estructura debido a que los tipos celulares se especializan si-
guiendo los caminos més accesibles. Esto depende de las condiciones de las redes de regulaciéon genética
que controlan el desenlace de estos eventos.

Al estudiarse procesos del desarrollo y evolutivos, las redes de regulacién genética (GRN por sus siglas
en inglés) destacan por considerar los multiples y simultdneos mecanismos de epistasis que ocurren
con frecuencia en procesos biolégicos complejos. Las GRN describen la interaccién entre conjuntos de
genes o productos de esos conjuntos de genes unos con otros en un proceso del que dependen muchas
funciones celulares. Estas redes ofrecen la posibilidad de estudiar un problema biolégico clave como
un sistema complejo, brindando explicaciones interesantes. Entre los procesos celulares en los que
intervienen redes de genes estdn la diferenciacién celular, vias de transduccién de senales, procesos
del metabolismo y ciclo celular, etc. (Karlebach y Shamir, 2008]). En el contexto de la diferenciacién
celular, una GRN especifica de un tipo celular permite conocer los eventuales destinos celulares posibles
(especializacién) (Hartmann et al., 2019). Dada la dificultad para estudiar in vivo y in vitro multiples
interacciones moleculares y su comportamiento con el paso del tiempo, aunado al cul de sac que
representa la acumulacién cada vez mds significativa de informacién reportada en las distintas bases
de datos, resulta 1til y necesario estudiar estos fenémenos biolégicos computacionalmente (Lander]
2010; |Arnosti y Ayl [2012)). Considero que mi propuesta es atractiva y atin novedosa para sustentar
observaciones y brindar informacién adicional para entender mecanismos de la evolucién y el desarrollo
(Servedio et al., [2014)).
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2. Objetivos

s General

1. Obtener redes de diferenciacién a partir de redes de regulacién genética del desarrollo y
estudiar algunas de sus propiedades.

2. Determinar qué caracteristicas estructurales de las redes de regulacién genética de dife-
renciacion celular explican las rutas de diferenciacién jerarquicas que aparecen durante el
desarrollo en la naturaleza.

= Especificos

1. Construir redes de diferenciacién a partir de los atractores obtenidos al simular las redes de
regulacién genética representativas de procesos de diferenciacién en la naturaleza, analizar
su estructura jerarquica y comparar las redes obtenidas con los arboles de diferenciacion
disponibles en la literatura.

2. Distinguir patrones topolégicos de las redes de regulacion genética asociados con la diferen-
ciacién celular jerdrquica e irreversible en los sistemas bioldgicos y comparar su contenido
con muestreos aleatorios generados para cada uno de ellos, observando si existe una dife-
rencia entre el caso natural y el artificial.
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3. Metodologia

3.1. Recopilacién y obtencién de modelos 16gicos booleanos de redes de
regulacion genética del desarrollo

Realicé una recopilacién de modelos de redes de regulacién genética en procesos del desarrollo utili-
zando primordialmente la base de datos Cell Collective (Helikar et all 2012)). Esta es una plataforma
creada principlamente para almacenar distintos modelos de GRN obtenidos a partir de resultados
experimentales producidos alrededor del mundo. De esta plataforma pude extraer los archivos .sbml
con la informacién de los modelos obtenidos. SBML (siglas de Systems Biology Markup Language)
es un lenguaje de marcado desarrollado especificamente para codificar la informacién requerida para
estudiar modelos bioldgicos computacionales. Por lo tanto, este archivo es fundamental para poder
simular la dindmica de las redes utilizando funciones logicas o matemaéticas. La eleccién de Cell Co-
llective se debe principalmente a que representa, hasta ahora, el mejor intento de establecer un sitio
donde se concentre la mayor cantidad de modelos matematicos de redes de regulacién genética en el
mismo lugar. Dado el posible sesgo que representa considerar Unicamente modelos almacenados en
una sola fuente, utilicé GINsim (Chaouiya et al., |2012) para la recopilacién de mas modelos de redes
de regulacion genética del desarrollo que no se encontraran en la anterior, los cuales se encuentran en
su propio archivo de importaciéon .zginml. Sumado a las anteriores, también utilicé los repositorios de
Biodivine (Pastva et al.,2023) y de CoLoMoTo (Naldi et al.,2015) para la recoleccién de mas modelos
logicos

Ademads del conjunto de modelos que obtuve de las anteriores bases de datos/repositorios, recopilé
aun mas modelos realizando una btsqueda extensiva en la literatura, lo que incluye a todos los que
fueron reportados en articulos que se hayan publicado antes de agosto de 2025, con la intencién de
acumular la mayor cantidad de evidencia disponible y asi analizar el mayor niimero de modelos que me
fuera posible. De entrada, los tinicos requisitos que estableci para seleccionar los modelos a estudiarse
fueron:

= que utilizaran funciones légicas booleanas, es decir, consideré aquellos que representaran sistemas
dindmicos discretos,

= que estas reglas fueran de dominio publico y por lo tanto accesibles; vy,

= que correspondieran a redes de regulacién genética involucradas en eventos de diferenciacién o
el desarrollo.

Sin embargo, dado el componente estocastico que contienen, los modelos que hacen uso de la actua-
lizacién asincrénica representaron un problema. La manera de simular la dindmica en estos modelos
repercute claramente en mi manera de buscar las transiciones entre tipos celulares (que explicaré més
adelante), ya que a partir de un estado Z® se puede llegar a multiples estados posteriores distintos
Z+1) | Si bien es posible simular sincrénicamente estos modelos y alcanzar los mismos atractores que
en el caso asincrénico (con la posibilidad de ademéds encontrar atractores ciclicos artificiales), dado que
las funciones booleanas para estudiar el sistema fueron determinadas con el esquema asincrénico en
consideracion, su dinamica intermedia no seria representativa del modelo original. Por todo lo anterior,
he decidido descartar estos modelos. Esta es una limitacién importante de mi modelo, puesto que una
cantidad considerable de modelos reportados hasta ahora hacen uso de este esquema de actualizacion
y no fueron considerados (Sanchez et al., [2008; |Giacomantonio y Goodhill, 2010; |[Krumsiek et al., 2011}
Bonzanni et all) [2013; Moignard et all 2015 [Chen et al.| 2015, [Mbodj et al., [2016; Yachie-Kinoshita
et al., 2018 [Floc’hlay et al) [2020; [Wang et al) [2021; [Nunez-Reza et all 2021 Hérault et all |2023;
Yuste et al.l [2024]).

Otra limitacién que vale la pena senalar es que existen multiples modelos que describen el mismo
evento del desarrollo, lo cual estad relacionado con el sesgo intrinseco que implica que los autores se
enfocan en algiin proceso en especifico, y que ademas, suelen ser procesos de los que existen muchos
mas datos, por lo que son candidatos a ser modelados. Por esta razén, decidi conservar iinicamente
un modelo por proceso. Las redes booleanas probabilisticas fueron descartadas debido a las multiples
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funciones que otorgan a cada uno de los genes, dadas las posibles complicaciones que representa la
eleccion especifica de los parametros de probabilidad que utilizan cada una de las reglas y al componente
estocastico que significaria un problema similar al caso de los asincrénicos. Es importante sefialar que
los modelos multivaluados fueron aceptados.

Las consideraciones anteriores redujeron considerablemente el nimero de modelos a analizar, una
restriccién relevante.

3.2. Creacion de redes de diferenciacién

3.2.1. Buasqueda de los atractores de las redes

En la primera parte del proyecto hice uso principalmente de la biblioteca BoolNet, la cual es un
esfuerzo de Miissel et al. (Missel et all [2010), implementada para el lenguaje de programacién R.
Con esta herramienta se pueden analizar y obtener informacién relevante de redes légicas booleanas
de manera sencilla y rdpida, dadas las multiples funciones que contiene para estos fines. Resulta
realmente util dado que estd disenada especificamente para analizar los modelos de tipo booleano, ya
que los que recolecté son de este tipo.

Para poder analizar un modelo de red de regulacién genética, utilicé las funciones loadSBML y load-
Network para importar la informacién necesaria para simular el sistema. Por esta razon, es necesario
contar con una version del modelo a analizar en un archivo .sbml o .bnet. Este dltimo utiliza notacién
propia de la misma biblioteca. Otra utilidad que tiene GINsim es que permite obtener el archivo .sbml
de una red de regulacién genética que ha sido previamente importada en la plataforma de otra manera,
lo cual es importante cuando no estd disponible este archivo en algin otro lugar. Ademads, dado que
BoolNet no permite importar redes multivaluadas, también utilicé GINsim para “booleanizar” este
tipo de modelos. La manera en que se realiza esto es anadiendo nodos a la red, representando los
estados adicionales a los dos binarios del mismo, los cuales dependen tanto de los reguladores del nodo
original, asi como del nodo original en si. Para que estos estados se activen, deben estar activados el
nodo que contiene el estado binario original y los mismos estados adicionales. Una consecuencia de
hacer esto es que el tamano de la red a simular aumenta, asi como su espacio de estados, incluyendo
estados no presentes en el modelo multivaluado original, que suelen denominarse estados imaginarios.
Por lo anterior, tanto encontrar los mismos atractores, asi como lograr que coincida la dindmica de la
actividad génica del nuevo sistema con el comportamiento del sistema original resulta desafiante. Sin
embargo, existen métodos que logran obtener los mismos atractores y evitar que la dindmica encuentre
estados imaginarios (Naldi, [2018). Hecho esto, utilicé este recurso para obtener todos los atractores de
las redes de regulacion genética de diferenciacién que ocurren en la naturaleza documentadas. Ademas,
la biblioteca cuenta con herramientas que me han permitido visualizar las relaciones entre los genes
que conforman las redes, asi como las cuencas de atraccién de los respectivos atractores encontrados.

Dos de las funciones estelares de esta biblioteca son getAttractors y getBasinOfAttraction. Utilizando
la primera, pude encontrar los atractores de los sistemas de manera exhaustiva, i.e., simular a partir
de cada una de las condiciones iniciales #; € X, donde X = {7,...,22},|X| = 2" es el conjunto
finito de todos los estados posibles de la red. Para analizar exhaustivamente las redes es necesario
que cumplieran con la condicién N < 29. La segunda me permitié conocer todos los estados que
forman parte de las distintas cuencas de atraccién, para cada uno de los atractores de una red en
particular, y su uso también esta limitado por la condicién con N < 29. Para los modelos que N > 29,
emplié la misma funcién getAttractors, pero especificando que lo realizara de manera no exhaustiva,
sino heurfstica. Para lograr esto la biblioteca emplea un algoritmo de satisfacibilidad booleana (SAT),
mediante el cual puede encontrar los estados estacionarios en redes més grandes (Dubrova y Teslenkol
2011)).

Para maximizar el nimero de redes que simulara con el enfoque exhaustivo, decidi eliminar aquellos
genes que tuvieran ko, = 0, i.e., los outputs (Out) del sistema, puesto que su presencia no influye
en la dinamica de la red y por lo tanto los atractores de la red se pueden encontrar en ausencia de
ellos. Ademas, en las redes que contenian inputs, i.e., genes para los que k;;, = 0, la manera en que
determiné qué estados corresponden a un atractor fue distinta. Esto es debido a que, si tomamos
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en cuenta los inputs (Inp) del sistema, donde |Inp| es el nimero de inputs que contiene, podemos
encontrar muchos atractores que difieren inicamente en su estado por el valor de las entradas de estos
genes. Sin embargo, los inputs si que son cruciales para simular la dindmica y encontrar los atractores
de la red, asi que lo que decidi hacer fue distinguir entre dos tipos de componentes de la red. Primero,
estdn los elementos de (Imp) que como ya se explicd, son parte importante para la dindmica de la red
pero no tienen relevancia alguna al momento de definir un atractor. También estdn los componentes
que llamo genes efectivos G, los cuales corresponden a cualquier gen que no esté en Inp o Out. Por lo
anterior, para cada estado correspondiente a un atractor £* € A extraigo las entradas que conforman
Inp y el estado £* depende unicamente de G.. También, para las redes con N < 29, simulé todas las
combinaciones posibles de estados &; € X, incluyendo las 217! que implican una diferencia respecto
a otro estado 2; € X tnicamente por la del input. Sin embargo, para cada uno de los atractores
a; € A, las entradas input € Inp fueron retiradas de cada x; € X en las cuencas de atraccién. Para
las redes con N > 29, ya que no es posible evaluar la dindmica desde todas las condiciones iniciales
T;, Uunicamente se obtuvieron los atractores del sistema con la funcién getAttractors; sin embargo, la
consideracion de In sera crucial al momento de obtener las transiciones entre atractores, como se vera
més adelante.

3.2.2. Perturbacién de los atractores para determinar sus transiciones y cons-
truccién de redes de diferenciacion

Los atractores encontrados, representando los tipos celulares del proceso, los someto a perturbaciones
simbolizando modificaciones epigenéticas o cualquier otro tipo de alteracion en la actividad de los genes
de manera individual, i.e., conmuto por su contraparte binaria el valor que presenta alguno de los genes
g; en el atractor £*, y repito el proceso para cada uno de los N genes g; . .. g, por separado. Conmutar
por separado implica que, por evento de modificacién de estado, solo puedo cambiar un solo elemento
del vector que define al atractor, mientras los deméas conservan su valor. Sea a; uno de los atractores
de la red, defino entonces al conjunto P;, conteniendo todos los posibles N estados perturbados como
Pi(a;) = {p1,-..,Pk}, con cada elemento pj, difiriendo del estado original del atractor a; por un valor.
Por ejemplo, si ¢;(£*) = 1, ¢;(p;) = 0, mientras que los demds N — 1 se mantienen iguales. Ademds,
dado que para cada a; € A corresponde un FP;, puedo definir al conjunto P englobando cada uno
de los P;, los conjuntos de estados que se obtienen al perturbar cada uno de los atractores, como
P={P,...,Pr}.

Para simular lo anterior y poder encontrar las transiciones entre atractores in silico, desarrollé cédigo
propio apoyado de algunas funciones que contiene la biblioteca BoolNet. Mas especificamente, para las
redes donde N < 29, dado que contaba con las cuencas de atracciéon de cada uno de los atractores, para
cada P; € P, busqué a qué atractor a; correspondia cada uno de los elementos p;, € P;, examinando
exhaustivamente cada una de las cuencas de atraccién. De esta manera, si uno de los p; € Pi se
encuentra en la cuenca de atraccién del atractor a;, existe una transicién del atractor a; al atractor a;,
simbolizada como a;a; o a; — a;. Este proceso lo realicé para cada uno de los conjuntos Pi(a;) € P.
Para las redes donde N > 29, utilicé la funcién getPathToAttractor, también de BoolNet, la cual
me permite conocer en qué atractor desemboca un estado en especifico. Sin embargo, es importante
identificar si la red que estamos analizando contiene inputs (Inp), puesto que esto dificulta cémo se
buscan las transiciones a partir del conjunto P;(a;). Como se explicé en la seccidn la presencia de
los elementos de Inp es importante al momento de simular la dindmica de la red, pero no al momento de
definir los atractores, por lo que son retirados de los #;* = a; € A. Por lo tanto, cada estado p;, € P; solo
contiene a elementos de G.. Sin embargo, al utilizar la funcién getPathToAttractor, es necesario evaluar
todas las 2172 combinaciones de estados que contienen a las entradas de Inp para cada pj, € P; puesto
que si tienen un impacto en la dindmica de la red. Para evaluar todas las 2//7?| combinaciones asignadas
a cada pj, decid{ codificar cada combinacién con una etiqueta binaria tnica i < 2//"?!  indicando las
posiciones del vector pi que pueden ser cambiadas y que corresponden a los elementos de In. Repeti el
proceso con cada uno de los 217" estados y asf obtener la dindmica efectiva del estado pj, en particular.
Considerando lo anterior, defino al estado efectivo py,,, (px € P; € P) = {pk,, -, kam\} conteniendo
todos los estados asociados al estado original pj. Este procedimiento lo realicé con cada pj, € P; € P en
los modelos que lo requirieran. Aclarado lo anterior, para cada uno de los pg,, busqué hacia que atractor
a; € A se dirige al estabilizarse el sistema, donde nuevamente, si algin estado px, € px,,., (i € P; € P)

inp
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alcanza un atractor a; € A, significa que existe una transicién del atractor a; al atractor aj, i.e., a;a;
0 a; — aj. Como ya se mencioné anteriormente (y tal vez se mencione otra vez), es fundamental darse
cuenta de que una transicién a; — a; no es igual a una a; — a;, ya que distinguir entre el sentido en
que ocurren las transiciones es imprescindible al momento de construir las redes de diferenciaciéon que
se presentaran mas adelante.

La nocion de esta estrategia es emular computacionalmente las modificaciones de estado de los genes
que ocurren biolégicamente, que pueden deberse a la aparicién de senales extracelulares o factores
de transcripcién que provoquen cambios en la actividad de los genes (Figura )7 y encontrar qué
variantes fenotipicas a; € A son accesibles al seguir la dindmica de la red después de perturbar un
atractor a; representando un tipo celular, i.e., que otros atractores alcanzan los estados que conforman
cada uno de los P;(a;), obtenidos al perturbar cada uno de los atractores de la manera descrita
anteriormente. En otras palabras, observo si la perturbacién a un atractor provoca que la dindmica
se traslade hacia otro atractor o no. Ya que en este contexto cada atractor simboliza un tipo celular,
las transiciones representan la diferenciacion de algin tipo celular en otros, que son las variantes
fenotipicas accesibles para ese tipo celular en particular. Al realizar esto para todos los atractores de
la red puedo identificar todas las transiciones que ocurren entre ellos e identificar todos los eventos de
diferenciacién celular que ocurren en el sistema (Figura )

Se puede apreciar que la probabilidad de que ocurra un evento de diferenciacién depende directamente
de las cuencas de atraccion, donde los atractores tenderan a transicionar hacia el atractor con la cuenca
de mayor tamano y viceversa, es muy dificil transicionar hacia un atractor con una cuenca pequena.
ademads, dado que los componentes de p; € P; tienden a pertencer a la cuenca del mismo atractor a;,
es casi seguro que la transiciéon a;a; o a; — a; ocurra. Lo mismo es cierto para cada a; € A. Esta
es una manera de demostrar la robustez que presentan los sistemas biolégicos, puesto que simboliza
la tendencia del sistema a permanecer en el mismo tipo celular en presencia de las modificaciones de
estado genéticas, pero a la vez revela a qué otros tipos celulares es posible que se diferencie cuando
recibe senales especificas. Esta manera de buscar transiciones entre atractores representando tipos
celulares ya se ha utilizado anteriormente en otros estudios donde analizan redes de regulacién genética
implicadas en la diferenciacién celular |Martinez-Sanchez et al., [2015/

De manera analoga a cémo se define una GRN, los atractores y todas las posibles transiciones entre
ellos pueden describirse mediante un grafo, al cual me refiero como red de diferenciacién celular
a lo largo de todo este escrito, en el que cada nodo representa un atractor de la red de origen y
cada arco representa una posible transicién de un atractor a otro. Formalmente, defino una red de
diferenciacién D(A,T), donde A = {aq,...,a,},|A| = F, es el conjunto de nodos, representando a los
atractores del sistema y su cardinalidad es el niimero de atractores, i.e., los fenotipos F' que expresa la
red. Asimismo, T' = {a;a;, ..., axan} es el conjunto de arcos, representando las transiciones entre los
atractores, donde la notacién a;a; sefiala que la transicién involucra a los atractores a; y a; y ademds
especifica que la direccién en que ocurre la transicién es a; — a;. Del mismo modo, a;a; implica que en
la transicién participan los mismos atractores que en el caso anterior pero ahora ocurre en la direccién
aj — a;. La direccién de las transiciones entre atractores es vital para los propdsitos de este proyecto,
ya que estd intimamente ligada a los conceptos de jerarquia e irreversibilidad.
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Figura 17: Modelo para construir redes de diferenciacién celular. (A) Las senales
extracelulares determinan si una célula se diferenciarda o no, en el ejemplo se aprecia cémo
influyen en la neurogénesis. Figura basada en la encontrada en (Lee et al) [2024). NSC:
células madre neuronales; DA: dopamina; 5-HT: 5-hidroxitriptamina, mejor conocida como
serotonina. (B). Estrategia para obtener redes de diferenciacién celular. Perturbo los estados
estables del sistema gen por gen, con la intencién de emular los mecanismos moleculares
que influyen en la diferenciacién celular, como ocurre en (A). Estas perturbaciones pueden
provocar una transicién a un estado estable distinto o no.
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3.2.3. Ponderacion de las redes de diferenciaciéon

Tomando en cuenta que es posible que exista una tendencia a que las transiciones que relacionan dos
nodos en una red de diferenciaciéon de manera ciclica ocurran con mayor frecuencia en una direccién que
en otra (Ver seccién, defino al peso de una transicién w (por su nombre en inglés, weight) como
el nimero de perturbaciones que ocasionan una transicion entre atractores en una direccién especifica
(Figura ) Esto es importante ya que asi puedo conocer la probabilidad de cada transicion vy,
por lo tanto, determinar cudl es la transiciéon que efectivamente ocurrird. Si no tomara en cuenta lo
anterior, como ejemplo, supongamos que tenemos dos atractores a;,a; con una relacién ciclica en la
red de diferenciacién, entonces sabria que existen la transiciones a; — aj y a; — a;, pero no cuéntas
perturbaciones ocasionan cada una de las mismas (Figura ) Por lo tanto, para cada uno de los

arcos que conforman las redes calculé: _
T, = — 2)
Wy
donde, T, determina la transicién efectiva que ocurre entre dos nodos de la red, definida como la razén
entre los pesos de las transiciones w;, w; en direcciones opuestas, w; es el nimero de perturbaciones
que provocaria una transiciéon que, de ser efectiva, contribuiria a formar una relacién aciclica entre
los nodos (transicién de ida), y w, es el ntimero de perturbaciones que provocaria una transicién
que, de ser efectiva, contribuirfa a formar una relacién aciclica entre los nodos (transicién de regreso).
En general, son pocas las perturbaciones que causan transiciones de un atractor a otro, por lo que
son pocos los casos en los que T, es > 1 o < 1. Aclarado lo anterior, para considerar una relacién
ciclica ponderada entre dos nodos como una sola transicién efectiva en la red, consideré los casos en
que T, fuera > 3 o < %, es decir, que independientemente del sentido en que ocurra, el nimero de
perturbaciones que causa una transicién en una direccién es al menos tres veces el de la direccion
opuesta (Figura . Ya que la condensacién de una red, al eliminar todos los ciclos presentes en la
misma, no toma en cuenta este posible fenémeno (Ver seccidn , es vital cuantificar T, antes de
realizar este proceso. Esta consideracién me permitié obtener una red efectiva D, (Figura C ) (para
los casos que lo meritaran), a la que posteriormente condensé y evalué su jerarquia.

A B C

=D =l
D D
DD

Matriz de Matriz de

.. Matriz
transiciones transicones efectiva
ponderada
al a2 a3 al a2 a3 al a2 a3
P \ R = F
alj1i1i1: a1{9:11:1:
K=o Rt e

a2l 1$0

Figura 18: Ponderacién de una red de diferenciacién celular. (A). Red de diferencia-
cion celular original. (B). Red de diferenciacién celular ponderada. (C). Red de diferenciacién
celular efectiva.
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3.3. Definiciéon y evaluacién de la jerarquia en redes de diferenciacién

A lo largo de los anos se han propuesto diversos métodos para obtener una medida de la jerarquia de
las redes, incluyendo a las GRN. Sin embargo, la mera definicién de jerarquia es polisémica respecto
a qué se estd refiriendo especificamente. Muchas veces se encuentra que en la literatura de las GRN
hace referencia a la estructura modularmente jerarquica que presentan, lo que significa que los genes
forman moédulos que ademads se agrupan entre ellos dentro de clisteres que los contienen, lo cual estd
relacionado con modularidad y la topologfa libre de escala (Mones et al., 2012, Mengistu et al., |2016]).
También se ha propuesto optimizar la estructura en capas (de arriba a abajo) que toman en cuenta el
orden de aparicién de los genes en la red (de inputs a outputs) y observan si existen mds interacciones
que vayan hacia capas superiores o inferiores a lo largo de la red (Cheng et al.| 2015). Sin embargo,
para los fines de este proyecto segui la definiciéon propuesta por Corominas et. al. (Corominas-Murtra
et al.l |2013)) por las razones que se mencionan a continuacion.

Segun la teoria desarrollada en por Corominas-Murtra et al., la jerarquia en una red parte de tres
supuestos: que sea ordenable, rastreable y piramidal. Ordenable significa que, si nombramos los
nodos de la red en orden nimerico, los arcos siempre apuntaran hacia nodos con un nombre mayor del
que provienen. En otras palabras, no existen relaciones ciclicas en la red. Rastreable quiere decir que
cada arco que apunta hacia un nodo tiene un nodo de origen unico, es decir, no existe duda de cudl es
el arco de origen que apunta hacia él. Que la red sea piramidal implica mas cosas: primero, que cada
nodo con arcos de salida apunta hacia més de un nodo; segundo, que solo existe un nodo sin arcos de
entrada; finalmente, que todos los nodos sin arcos de salida tienen el mismo nimero de reguladores
“cascada arriba” hasta llegar hasta el nodo sin arcos de entrada. Dicho de otra manera, para llegar al
nodo de la “cima” (sin arcos de entrada) desde los nodos del “fondo” (sin arcos de salida) siguiendo
los arcos de la red, se deben atravesar la misma cantidad de nodos para cada uno de los nodos del
“fondo”. Esto asegura que la medida de la jerarquia, como la han definido ellos, sea maxima cuando
la topologia de la red se asemeja a un diagrama en forma de pirdmide o drbol invertido con simetria
bilateral. Ya que determinaron cémo es el arquetipo de red jerarquica, ahora es posible evaluar qué
tanto difiere cualquier red respecto a la misma en los tres supuestos anteriores, brindando flexibilidad
respecto a las distintas variaciones estructurales que pueden ocurrir (Ver seccidn .

Esto es pertinente para analizar las caracteristicas “morfoldgicas” de las redes de diferenciacion que
he definido anteriormente, puesto que cuantificar qué tan cercana es su estructura a una idealmente
jerarquica segun los supuestos presentados anteriormente es un buen indicador de como se organizan
los caminos de diferenciacién ya que, a diferencia de los métodos mencionados anteriormente, no es
solo cuantificar si existe un sesgo respecto a la direccién que siguen los arcos al ordenar la red en
capas, sino que al considerar los tres supuestos conocemos informacién adicional de cémo se organiza
su estructura y los caminos que existen al seguir sus arcos, algo que llaman “cadena de comando” en
el articulo original del trabajo. De esta manera puedo evaluar si las redes de diferenciacion obtenidas
se asemejan a los diagramas presentes en la literatura que fueron construidos experimentalmente,
usualmente llamados arboles de diferenciacién, pero no visualmente, sino de una forma puramente
matematica.

3.3.1. Condensacion y division en capas de una red

Para poder aplicar la definicién de jerarquia presentada anteriormente en una red de diferenciacién
D, es necesario eliminar cualquier relacién ciclica que exista en su estructura, Con esto en mente,
debo generar una divisiéon en capas de la red, las cuales son importantes para la piramidalidad, la
primera de tres coordenadas de la jerarquia que se explicarda mas adelante. Las capas pueden ser
obtenidas encontrando los componentes fuertemente conexos de la red, por lo que primero explicaré las
caracteristicas de estos objetos. Sea CF'C' el conjunto de componentes fuertemente conexos, definido
como CFC(D) = {CFCh,...,CFC}, el cual contiene cada uno de los componentes CFC;, que
corresponden a las distintas estructuras ciclicas que tiene la red. Los elementos de cada CFC; se
definen con los atractores que forman parte de alguna ruta en la red que, partiendo de algin atractor
de origen se puede volver al mismo, donde las relaciones entre sus elementos permiten que a partir de
cualquier atractor que es parte de CF'C; se pueda llegar a otro que también estd en CFC; (Figura
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@A) Realizar esto me permite deshacerme de cualquier ruta que se pueda seguir que parta de y llegue
a un mismo nodo de origen a lo largo de toda la red.

Partiendo de lo anterior, puedo definir al conjunto A¢, conteniendo tanto a los atractores que perten-
cen a algin C'F'C;, representados con un solo elemento, asi como a los atractores que no se encuentran
en ningin CFC;. De esta manera, el conjunto A¢c considera a todos los atractores de la red. Cada
CFC; tiene asociado un peso W; (Figura @B), equivalente al niimero de atractores que contiene, i.e.,

W; = |CFC,|. (3)
También adviértase como:
S W =4 =F (4)
i<|CFC|

La ecuacion implica que la suma de los pesos de los componentes fuertemente conexos debe ser
igual al ndmero de atractores de la red. Esta idea, dentro del marco de diferenciacién y desarrollo,
es reminisciente a algo que ya se habia estudiado en (Ribeiro y Kauffman| 2007} Serra et al.l [2010a).
Ahi, también agrupaban en un solo objeto a los atractores que formaran relaciones ciclicas entre ellos
al perturbarse, al cual llamaron conjuntos ergodicos.

A B

CFC1

Figura 19: Las redes de diferenciaciéon se condensan y posteriormente se evalia
su jerarquia. (A) Red de diferenciaciéon celular original indicando a qué CFC pertenece cada
uno de los atractores. (B). Red de diferenciacién celular condensada. Nétese cémo el peso de
CFC corresponde al nimero de atractores que aglomera.
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La estrategia a seguir es ir condensando la red hasta obtener un grafo aciclico dirigido (DAG), que
corresponde a la contraparte andloga en el caso no dirigido, la cual se conoce como drbol en la jerga
de teoria de grafos. Al DAG obtenido lo llamo Da(CFC,T¢), donde, similar a los grafos que se han
definido previamente, CFC = {CFC,...,CFC}} es el conjunto de componentes fuertemente conexos
que ya hemos definido representados por nodos. Asimismo, Te = {CFC;CFC;,...,CFCL,CFC,,} es
el conjunto de transiciones entre los CF'C, representados por los arcos del DAG. Otra vez, la notacién
CFC,;CFCj senala que la transicién involucra a los componentes fuertemente conexos CFC; y CFC)
y ademas especifica que la direccién en que ocurre la transicién es CFC; — C'FCj. Del mismo modo,
CFC;CFC; implica que en la transicién participan los mismos CF'C que en el caso anterior pero
ahora ocurre en la direccién CFC; — CFC;. Con lo anterior, he convertido la red original D a su
versién condensada y simplificada D¢. Es a partir de esta red condensada D¢ es que mediré las tres
coordenadas que definen su jerarquia.

De la red condensada D¢ defino dos conjuntos, M y u: el primero, compuesto por nodos con k;, = 0,
i.e., nodos sin arcos de entrada, que se denomina conjunto de nodos mazimales, y el segundo, el
conjunto de nodos con k,,: = 0, i.e., nodos de los que no se originan arcos, al que llamaré conjunto de
nodos minimos (Figura @A, izquierda). Apercibase c6mo esto es posible gracias a que he eliminado
las relaciones ciclias existentes en la red original D. Algo més que es posible hacer al obtener la
red condensada D¢ es la division en capas de la misma. Esto lo consegui efectuando una eliminacién
consecutiva de nodos de la misma naturaleza en la red. La esencia del procedimiento es derivar subredes
de D utilizando D¢, dejando de considerar a los nodos para los que k;;, = 0 o apartar aquellos en
los que kot = 0, es decir, ir eliminando ya sea a los nodos de entrada o salida sucesivamente de las
subredes que se forman al realizar esto. Si quiero derivar las subredes al ir eliminando al conjunto de
nodos con k,,; = 0, debo comenzar a partir de los elementos del conjunto p. De manera similar, si
busco encontrar qué subredes se generan al partir de los nodos del conjunto M, debo eliminar aquellos
nodos resultantes con k;, = 0.

Supongamos que parto del conjunto p, es decir, de los nodos minimos. Como se explicé previamente,
dado que estoy en p debo excluir aquellos nodos para los que k,,; = 0, que son los del mismo
conjunto u. Asi he encontrado la primer subred derivada de D¢, que denomino C,, y los nodos de
u corresponden a la primer capa C; de D¢ (Figura @A, derecha arriba). A partir de C), repito el
paso anterior, eliminando todos los nodos para los que ko, = 0, obteniendo C,,, y Ca. Realizo esto
sucesivamente hasta obtener las C'r; capas de D¢, donde L es el camino més largo existente entre
algin nodo en M y otro en u (esta equivalencia y todas las demds estdn demostradas en el articulo
donde se desarorollé esta teoria originalmente (Corominas-Murtra et al 2013)). Asimismo, obtengo
las C,,, subredes derivadas a partir de D¢, que equivalen a L pues, para fines de simplicidad, considero
a D¢ como una subred de D¢, ademéds de que estoy considerando inicamente subredes que sean grafos
conectados, que no es el caso de la subred generada por la ultima divisién, correspondiente a los nodos
del conjunto M desconectados. De esta manera, defino al conjunto C,,(D) = {C,,,,Cy, }, que integra a
todas las subredes derivadas de D al eliminar capas en la direccién p — M, incluyendo a D¢. Ahora,
si partiendo de un nodo en M, debo ir eliminando nodos para los que k;;, = 0 donde, andlogamente al
caso anterior, los primeros nodos excluidos seran aquellos que estan en M y corresponden a los nodos
que definen la capa Cr11 en el sentido u — M y la capa C; en el sentido M — p (Figura @B, derecha
abajo). Repeto el proceso anterior hasta obtener las Cr41 capas de la red (de ambas formas deben
encontrarse el mismo nimero de capas L + 1) y las Cjy, subredes derivadas a partir de D¢ (Figura
C). Ya que conozco todas las subredes de D obtenidas al eliminar capas en la direccién M — p,
defino al conjunto Cpr(D) = {Chr,, Cur, }, conteniendo las L subredes, incluyendo a D¢ y excluyendo
a la subred que resulta de la ultima divisién en capas, que contiene a los elementos p en un grafo
desconectado. Con lo anterior en mente, defino el conjunto de todas las subredes de D al dividarla en
capas C(D) = {C,(D),Cnm(D)}. Es evidente que |C(D)| = 2L — 1. Finalmente, la red D se encuentra
dentro de un morfoespacio de jerarquia, el cual consta de las tres coordenadas asociadas a esta medida,
donde algunas de ellas dependen del conjunto C(D) (ver seccion[3.3.9).
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Capas

Ci

Cs

Figura 20: Determinacién de capas y subredes de la red original. (A) Izquierda:
Red de diferenciacion condensada D¢ original. Obsérvense que los nodos maximales M estan
remarcados en guinda y los nodos minimales p en cian. Derecha: Subredes que resultan de
eliminar el primer conjunto de nodos maximales o minimales, segin sea el caso. En este caso,
con un solo paso basta para definir todas las subredes conectadas derivadas de la D¢ original.
(B) Capas de la red de diferenciacion celular en (A).

3.3.2. Coordenadas y morfosespacio jerarquico

A continuacién describo las tres coordenadas de las que consta la jerarquia u de una red D, las cuales
miden qué tanto cumple cada uno de los tres supuestos mencionados anteriormente.

Piramidalidad

La piramidalidad T [—1,1] (T por su nombre en inglés, treeness) cuantifica el tercero de los tres
supuestos que determinan la jerarquia, como su nombre lo dice. Para lograr esto, se debe medir qué
tan ambiguos son los posibles caminos que puede seguir la red a partir de los conjuntos de nodos
M y p. En palabras simples, qué tanta incertidumbre existe respecto al destino al que se llegara a
partir de un conjunto de nodos en particular (M o u) y viceversa, es decir, si invierto la direccién del
camino, jqué pasa con la incertidumbre del mismo?, ;jse conserva, destruye o crea esa incertidumbre?
Nétese como en una red piramidal, dado que se necesita que cada nodo con salidas incida en mas de
un nodo, la probabilidad de seguir un posible camino que parte de algin nodo en M hacia otro en
u (entropia de ida) depende del nimero de nodos a los que llegue y es inversamente proporcional a
este, por lo que existe ambigiiedad respecto a cudles son sus nodos destino. Sin embargo, al buscar
una ruta de regreso de un nodo en p hacia M (entropia de regreso) solo existe una alternativa, por
lo que la probabilidad de seguirla es de 1. Lo anterior quiere decir que mediante la diferencia entre
las entropias de ida (Hy) y regreso (Hp), puedo cuantificar si existe una tendencia hacia que muchos
nodos provengan de un mismo nodo de origen en la red, asi como en sus subredes al ir eliminando
capas, o lo contrario, que muchos nodos tiendan a converger en el mismo nodo de origen a lo largo
de la red y las subredes formadas al ir eliminando capas. Tomando en cuenta lo anterior, sea I, el
conjunto de todos los caminos que parten de algiin nodo maximal M y llegan a . Dado que D¢ es
un grafo sin ciclos, este conjunto contiene un numero finito de elementos 71,...,7y. La cantidad de
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informacion que se necesita para seguir un camino que comienza en a; € M y termina en algin nodo
a; € pu se define con la siguiente entropia de ida,

ha)=— 3 Bm|a)logB(r, | a), (5)

T €M,

donde P(7g, a;) es la probabilidad de seguir la trayectoria 7y, partiendo del nodo a; € M. El promedio
de esta entropia sobre todas las trayectorias de M a p da la informaciéon minima promedio requerida
para que pueda seguirse una trayectoria en la direccién M — pu. Es decir, la expresion final de la
entropia de ida de D¢ se define como:

Hf(De) = i 3 hla), (6)

De manera similar, se puede definir una entropia de regreso Hy(D¢) de D¢, que cuantifica cudnta
informacién necesitamos para seguir un camino en la direccién opuesta, i.e., invertir una trayectoria
m; en la direccién p — M, que forma parte del conjunto de caminos de regreso, es decir, m; € IL, ;.
Para obtener el rango [-1,1] normalizo f(D) de la siguiente forma:

Hf(DC) - Hb(DC)

IO = &, (D). B}

(7)

Si Hf(D¢) > Hyp(Dc), considero que la red es jerdrquica. Obsérvese también que, cuando Hy(D¢) =
Hy(De) = 0, entonces f(D) = 0, y nos encontramos con que D¢ es un camino lineal, i.e., solo existe
una sola ruta en la red conectando todos sus nodos. El valor final 7 (D) se calcula al promediar el valor
de f después de aplicarlo sobre todos los elementos C(D), que es el conjunto que contiene a D¢ y todas
las subredes de D¢ que se pueden obtener al ir eliminando capas sucesivamente a la red resultante
(ya sea desde las capas inferiores hacia las superiores (C,) o viceversa (Car)), como se mencioné en el
apartado anterior (Figura[2]]4). Es decir,

T(D) = {fle) (8)

Ademéds, T (D) = 0 si D¢ no tiene arcos, lo cual ocurre cuando D es completamente ciclico.
Progresividad

En la red condensada D¢, los CFC que la conforman no pueden ordenarse intrinsecamente, ya que
representan una desviacion respecto del caso ideal del segundo supuesto de una red jerarquica. Sin
embargo, ya que D¢ es un DAG formada por los CFC, esta desviacién es ignorada como resultado
de condensar la red original D. Es importante considerar el peso W de los CFC' y su posicién en la
red para cuantificar el impacto negativo que tienen los ciclos sobre la jerarquia de la red original D ,
ya que cuanto mas cercana a los nodos maximales sea la posicion del CFC, mayor sera el ntimero de
nodos que dependen de él. De acuerdo con esto, se define la progresividad F [0,1] (F por su nombre en
inglés, feedforwardness) como una medida que cuantifica qué tanto afecta la presencia de CFC en la
jerarquia de la estructura original, donde los CF'C' més cercanos a la “cima” de D implican una mayor
penalizacién en el supuesto de orden que tienen las redes jerarquicas, que aquellos CFC ubicados
préximos al “fondo”. Para cada trayectoria m; que comienza desde M de D¢, calculo la fraccion de
nodos que contiene (los CFC) en relacién con los nodos que contendria la misma trayectoria en la red
de diferenciacién real D. Formalmente, si a(rmy) es el conjunto de nodos que participan en la ruta m,

Flm) = 5~ |.“(7(Tk))| o )

Ahora, defino el conjunto II,;, que es el conjunto que contiene todos los caminos posibles que parten
del conjunto de nodos maximales, M, y terminan en cualquier otro nodo de D¢ y calculo F(D), que
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es el valor para toda la red, promediando los distintos F () que obtenemos al aplicar la ecuacién @
a todos los elementos de IIy; (Figura ); es decir,

F(D) = (F)n,, (10)
Ordenabilidad

La ordenabilidad, O [0,1], de la red de diferenciacién D es la fraccién de nodos Ap que no pertenecen
a ningun ciclo y .-, Ap ¢ CFC (Figura C). Como ya se explicé antes, los CF'C' son no ordenables
y conocer la proporcién de nodos de la red original que no pertenecen a un C'F'C' cuantifica qué tan
cercana respecto al ideal del primer supuesto es D. Formalmente, la ordenabilidad de la red O(D) se
define como:

Ao
OG) = —, (11
=5 )
donde Ap = |{a; € Ac N A}|.
Morfoespacio

A partir de las tres coordenadas que definen la jerarquia, las caracteristicas “morfolégicas” de las redes
se concentran en un punto u(D) del morfoespacio tridimensional €2, siendo Q C [—1,1] x [0,1] x [0, 1].

u(D) = (T(D), F(D),0(D)). (12)
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A Piramidalidad

H(C.) =05
Hy(Cpi,)=0
ACu)=1
H{(Dc)=0.5
Hy(Dc) = 0.33 > _
fiDe) =0.34 T(D) = 0.446
H{(Chr,) = 0.33
Hy(Cy,) = 0.33
fCr)=0
Progresividad Ordenabilidad
CFC 1
a=1

CEC3
w=1

Atractor 4 )

F=3/7=0.428

F=3/6=0.5

F=3/4=0.75

F=2/2=1

F=2/3=0.667

Atractor 9 )

F(D)=0.67 Oo(D)=3/9=1/3

Figura 21: Coordenadas que definen la jerarquia de una red. (A). Piramidalidad.
(B) Progresividad. (C) Ordenabilidad.

Una red perfectamente jerdrquica se ubica en u(D) = (1,1,1) (Figura @A), una red perfectamente
antijerdrquica se encuentra en u(D) = (-1,1,1) (Figura @B) Nétese que una red totalmente pira-
midal (7 = 1) no es necesariamente perfectamente jerdrquica, puesto que los valores de O y F pueden
diferir, lo mismo ocurre con una red totalmente antipiramidal. Un caso interesante ocurre cuando se
obtiene una red no piramidal (7 = 0) pero no nulamente jerdrquica, mientras O V F # 0 (Figura
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[29C). Esta es una de las ventajas con las que cuenta la definicién de (Corominas-Murtra et al) [2013),
puesto que considera méas variables respecto a qué define la jerarquia y permite obtener més informa-
cién estructural de una red al asociar la medida en coordenadas al morfoespacio jerarquico €. Una
red solamente es nulamente jerdrquica cuando es completamente ciclica, i.e., u(D) = (0,0,0). Como
se menciond anteriormente, la ordenabilidad y la progresividad complementan a la piramidalidad para
cuantificar de manera completa la diversidad de variaciones jerarquicas, lo que estd determinado por
la informacién que codifica la estructura de las redes, generando un mapeo estructura-morfoespacio.

A

T=1
F=1
0o=1

T=-1
F=1
0=1
Ch,
c Cﬂl
(&) ® (© ® ©
()" T=0
Q > F=1
w 0=1
B ® © ® 0O

Figura 22: Jeraquia de una red. (A). Red perfectamente jerarquica (7, F,O = 1). (B) Red

perfectamente antijerdarquica (7 = —1,F,O = 1). (C) Red no piramidal, mds no nulamente
jerdrquica (7 =0, F,0 =1).
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3.4. Reconocimiento y cuantificacion de atributos topoldgicos que estable-
cen la identidad jerdrquica en modelos de GRN del desarrollo

Aparte del andlisis jerdrquico ejercido sobre las redes de diferenciacion de los modelos dindamicos del
desarrollo, me enfoqué en cuantificar el contenido de ciertos atributos topoldgicos de mas redes de
regulacion genética recopiladas, de los cuales, como ya se detallé en la seccion [I.7 se ha observado
que estan involucrados en el comportamiento jerarquico de los procesos de diferenciacién y a los que
me refiero en conjunto como identidad jerdrquica.

Los atributos topolégicos que influyen en la jerarquia de las redes de diferenciacién bésicamente
involucran la presencia de muchos circuitos de retroalimentacion positiva (CRP) y una cantidad
muy baja de circuitos de retroalimentacién negativa (CRN). A continuacién describo estos
circuitos, ordenados de menor a mayor complejidad:

I. Autorregulaciones.

a. Positivas:

Genes que se regulan a si mismos induciendo su actividad (evitando posible inactivacién)
(Figura[23A).

b. Negativas:

Genes que se regulan a si mismos limitando su actividad (evitando posible sobreexpre-
sién) (Figura ) Me interesa que este comportamiento sea practicamente inexistente.

A B

Figura 23: Autorregulaciones. (A) Autorregulacién positiva. (B). Autorregulacién nega-
tiva.

1. Regulaciones mutuas simétricas.

En este patrén dos nodos se regulan mutuamente ejerciendo la misma accién uno sobre otro.
Esto puede ocurrir de dos formas:

a. Activaciones mutuas:
Consisten en dos nodos que se regulan mutuamente pero que se activan el uno sobre

el otro (Figura ) Este es uno de los patrones que ha sido identificado con mayor fre-
cuencia.

b. Inhibiciones mutuas:
Nuevamente, consta en dos nodos que se regulan mutuamente, pero ahora la accién que

realizan uno sobre el otro es negativa (Figura ) La aparicién de este patrén es la que
més se ha identificado.

53



Como en ambos escenarios el niimero de inhibiciones es par, estas regulaciones son consi-
deradas circuitos de retroalimentacién positiva.

c. Regulaciones mutuas asimétricas.

Consisten en dos nodos que se regulan mutuamente, como en los casos anteriores, pero aho-
ra la accién que realizan uno sobre el otro es opuesta, formando una activacién-inhibicién
(Figura C). Como solo hay una inhibicién (nimero impar), estas regulaciones son cir-
cuitos de retroalimentacion negativa. Aqui el patrén que se ha detectado es que este tipo
de conexiones brillan por su ausencia.

A B

Figura 24: Regulaciones mutuas simétricas y asimétricas. (A) Activaciones mutuas.
(B). Inhibiciones mutuas. (C). Activacién-inhibicién.

1. Ciclos de 3 genes (C3) positivos.

Las regulaciones que conforman los C3 deben sumar un nimero par de regulaciones negativas,
como consecuencia provocando un efecto positivo, ocasionando retroactivacion constante.

a. Tipo I:
Consisten en genes conectados de manera que existe un camino a partir de un gen que
regresa a ese mismo gen. En este caso, todas las regulaciones que conforman el circuito

son positivas (Figura[254).

b. Tipo II:
Del mismo modo que en la situacion anterior, hay genes conectados de manera que se

forma un camino que parte de un gen y que regresara a ese mismo gen. Sin embargo, en
este caso hay dos regulaciones negativas presentes en el mismo (Figura )

1v. Ciclos de 3 genes (C3) negativos.

En este caso, los C'3 deben sumar un nimero impar de regulaciones negativas del total que los
conforman, lo que provoca un efecto negativo, i.e., retroinhibicién constante.
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a. Tipo III:
Los genes se conectan formando un camino que parte de un gen y regresa a ese mismo gen,
donde todas las regulaciones que conforman el circuito son negativas (Figura C).

b. Tipo IV:
Al igual que en todos los casos anteriores, la conexién de los genes forma un camino que
parte de un gen y regresa al mismo. Aqui, hay una sola regulacién negativa y dos regula-
ciones positivas presentes en el mismo (Figura )

o009 0%
o0 o

Figura 25: Tipos de Cs. (A). Cs tipo I. (B). C5 tipo II. (C). C5 tipo III. (D) Cj tipo IV.

A estos patrones topoldgicos los consideré patrones objetivo. Por lo tanto, el siguiente paso en
este proyecto fue recopilar modelos de redes de regulacién genética del desarrollo de los que se conocia
su topologia, y ahora, sin evaluar su dindmica, buscar los patrones objetivo establecidos. Finalmen-
te, comparé el contenido de estos patrones con el de redes aleatorias con las mismas caracteristicas
topoldgicas, sirviendo como un muestreo de control negativo para determinar si me encuenotro ante
propiedades unicas de la naturaleza en este tipo de procesos. Buscar estos patrones en més modelos
(ademds de los 1égicos) aportard evidencia complementaria a los hallazgos previamente observados en
el grupo de investigacion y a los resultados encontrados al analizar la jerarquia de las redes obtenidas,
revelando el porqué de la presencia de jerarquia en las redes de diferenciacién en la naturaleza.

3.4.1. Recopilacion y obtencion de modelos estaticos de redes de regulacién
genética del desarrollo

Dado que la cuantificacién e identificaciéon de las caracteristicas que definen la identidad jerdrquica
es independiente de la dindmica de la redes de regulacion genética, busqué mas modelos de eventos del
desarrollo reportados en la literatura y los cuales contaran, como minimo, con la estructura de la GRN
caracterizada. Para lograr esto, me apoyé primariamente del libro Genomic Control Process
el cual colecciona una cantidad considerable de modelos de redes de regulacién genética
del desarrollo, incluyendo su topologia. Asimismo, también hice uso de BioTapestry
, una plataforma que cuenta con un repositorio con méas modelos del desarrollo. Es ampliamente
reconocida por haber sido utilizada por Eric Davidson e Isabelle Peter en el trabajo pionero donde
caracterizaron por completo la red de regulacién genética que determina el desarrollo temprano en
el erizo de mar (Davidson et all [2002). Ademds de las fuentes antes mencionadas, busqué més redes
con estructura definida, usando como punto de partida la bibliografia y referencias anteriores, pero
también por mi propia cuenta. Las redes seleccionadas fueron obtenidas de articulos o libros que hayan
sido publicados antes de octubre de 2025.
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El realizar esto también implica una ventaja puesto que representa una mayor diversidad en los
tipos de procesos del desarrollo y diferenciaciéon que se estudiardn, ya que el contenido de las fuentes
anteriores, asi como de los modelos encontrados individualmente, es mucho mas heterogéneo que los
modelos 1dgicos existentes, por lo que este analisis permite eliminar el sesgo que representaba que
muchos modelos se repitieran, como se ha de explicar en la seccién [

3.4.2. Muestreo de redes topolégicamente aleatorias con las mismas caracteristi-
cas estructurales que las originales

Para poder comparar las redes de diferenciacién que obtuve a partir de las redes de regulacién
genética, tuve que obtener un muestreo de redes topoldgicamente aleatorias [Barabasi y Oltvail, [2004]
que compartan las mismas caracteristicas que las distintas redes de la naturaleza recopiladas ( Figura
@A) Esto me permitié realizar una comparacién no sesgada de las distintas propiedades de interés,
va que éstas dependen enteramente de las caracteristicas de la red. La construccién de redes aleatorias
con las mismas caracteristicas que las GRN originales la realicé de manera que se conservaran el
nimero de nodos, las interacciones totales de la red, los grados de conectividad de entrada y salida
para cada nodo, etc. (Figura[26B) Para esto hice uso de la funcién sample(), intrinseca del lenguaje
R (R Core Team), [2024)), utilizada sin reemplazo, la cual permite extraer aleatoriamente un nimero
de elementos especifico de un vector o conjunto de datos. Repeti este proceso hasta obtener 103 redes
topolégicamente aleatorias para cada GRN original, que posteriormente utilicé en la comparacién de
las propiedades estructurales con la intencion de encontrar si existen diferencias entre ellas o no.

A

Figura 26: Muestreo de redes topolégicamente aleatorias. (A) Red de regulacién
genética de origen. (B) Red aleatoria que comparte las caracteristicas del modelo original.
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3.4.3. Medicion de patrones objetivo en las GRN del desarrollo que cuentan con
topologia definida

Dadas las caracteristicas estructurales descritas anteriormente, las cuales determinan la identidad
jerdrquica que ya se explico en la seccion |1, desarrollé un algoritmo que me permitiera medir la pre-
sencia de estos patrones en las redes de regulaciéon genética recopiladas. Aprovechando la informacién
que contiene la matriz genotipica A de las GRN, pude cuantificar los distintos patrones de interés me-
diante el producto de sus entradas, que contienen las regulaciones entre los genes, buscando circuitos
que se abran y cierren en los mismos nodos (Aguirre Lépez y Coolen|, [2021]).

Para obtener las matrices genotipicas de cada una de las redes del repertorio de modelos l6gicos
anterior, utilicé diversas herramientas de Cytoscape (Shannon et all [2003), asi como de BoolNet
y GINsim. Primero, obtuve el archivo .sbml que codifica las regulaciones de una red con BoolNet
y GINsim. Este archivo puede ser importado para su andlisis y visualizacién en Cytoscape con el
plugin CySBML, elaborado para este fin particular. Posteriormente, pude exportar las activaciones
e inhibiciones de la red utilizando la app Adj Ezporter, la cual permite generar un archivo de texto
conteniendo las regulaciones de la red linea por linea, expresadas con palabras simples. Finalmente,
desarrollé c6digo propio que me permitiera construir la matriz genotipica de una red a partir del archivo
anterior. Para el resto de redes coleccionadas, las matrices genotipicas fueron creadas manualmente
(salvo que excepcionalmente encontrara una manera de exportar de manera sencilla las regulaciones
de un sistema en particular).

Ya que he generado las matrices genotipicas para cada una de las redes, ahora si puedo buscar la
presencia de los patrones objetivo. Para una red de regulacién genética R, donde A es su matriz
genotipica, el nimero de autorregulaciones positivas a lo cuantifiqué de la siguiente manera:

= Za”(R), (13)

cuando a;; > 0.

De la misma manera, el total de autorregulaciones negativas a_ en la red es:

N
~(R) =) au(R), (14)
=0
sia;; < 0.

Siguiendo el mismo razonamiento que en el caso anterior, la cantidad de activaciones mutuas 544 lo
puedo obtener como:

azg aji(R)v (15)

Mz

1 N
Bas(R) =5

7j=01¢

I
o

cuando a;j,a;; > 0, para i,j # 0 e i # j.

En el mismo sentido, puedo conocer la cantidad de inhibiciones mutuas 84 como sigue:

NN
522‘11] )aji(R), (16)

7=0 =0

si aij,a;; <0, para i,j # 0 e i # j. El nimero de regulaciones mutuas negativas f4_ fue calculado
de una manera semejante.

Finalmente, el ntimero v4 de C5 positivos (el tamanio méaximo de los circuitos que analicé) que se
encuentran en una red, lo obtengo al calcular:
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LN N N
1+(R) = 3 Zzzaij(R)ajk(R)aki(R)- (17)

siempre y cuando el producto a;jajrar; sea positivo, 4,5,k # 0 y ademas i # j # k. Un Cs tipo I
ocurre cuando a;j, @k, ar; > 0, un Cs tipo II si a5, a, < 0 & ag; > 0V a5, a5 < 0 & agjr > 0V
@k, aki < 0 & a;; > 0. La cantidad de C'3 negativos (7_) se obtuvieron similarmente.

EI muestreo de redes topolégicamente aleatorias fue realizado en R con cédigo propio.
El cédigo que me permitié cuantificar las propiedades topoldgicas e identidad

Jjerarquica de las redes lo desarrollé en el lenguaje de programacion C++.
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4. Resultados

4.1. Las redes de diferenciacién celular son jerarquicas

Después de tomar en cuenta todas las consideraciones que se mencionan en la seccidn [5. 1] recopilé
22 modelos logicos de redes de regulacion genética. Estos son modelos discretos sincréonicos de redes
involucradas en distintos procesos del desarrollo o diferenciacién celular, y que cuentan (de alguna
forma u otra) con acceso libre a las funciones légicas para su simulacién. Esto hizo posible su anélisis
dindmico y por lo tanto me fue posible obtener sus atractores, las transiciones entre atractores y
construir sus redes de diferenciacién celular.

Decidi definir las siguientes categorias para clasificar a los modelos, a las cuales fueron asignadas las
distintas redes de diferenciacion celular dependiendo de las caracteristicas estructurales que presenta-
ran:

1. La red de diferenciaciéon se condensa en un solo componente fuertemente conexo

En este grupo consideré a los modelos que dieron lugar a una red de diferenciacién celular que
consta de un unico CFC, lo que significa que la red de diferenciacién celular se encuentra en
u = (0,0,0) y es nulamente jerarquica (Figum.

Dentro de esta categoria se presentan 2 posibles escenarios:

a) La red de diferenciacion consiste en varios atractores que se condensan en un tinico CFC.
Esto significa que existe una relaciéon completamente ciclica entre los tipos celulares y en-
tonces no son jerarquicas estas redes.

b) La red de diferenciacion consiste en un tnico atractor y, por lo tanto, en un inico CFC.
La red de regulacién genética de origen estd construida de manera que desemboca en un
unico atractor que representa que una célula ha alcanzado el estado de diferenciaciéon. Pero
como es un solo C'F'C' entonces también representa una red no jerarquica.

C

=77 g_;.;\ 4‘ ,:
‘ ﬂm-s-;ﬁ:;ﬁ’\\.

Figura 27: Red de diferenciaciéon con 1 CFC. (A) Red de regulacién genética de origen,
proveniente de (Liquitaya-Montiel y Mendozal, 2018)). Figura basada en el modelo reportado
en la recién mencionada fuente. (B). Red de diferenciacién de células asesinas naturales (NK).
HSC: células madre hematopoyéticas; CMP: progenitores linfoides comunes; proB: progeni-
tores de linfocitos B; ETP: progenitores timicos tempranos; NK1: célula asesina natural 1;
NK2: célula asesina natural 2; NK3: célula asesina natural 3. (C) Red de diferenciacién celular

condensada.
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2. La red de diferenciaciéon se condensa en dos componentes fuertemente conexos

En estos casos obtuve una red de diferenciacion que tiene exactamente 2 C'F'C, los cuales pueden
constar de un solo atractor o abarcar més (F igum. El hecho de que esta estructura tunica-
mente contiene un arco uniendo a los dos CFC que la conforman, implica que la piramidalidad
siempre sea T = 0, la ordenabilidad O > 0 y la progresividad F > 0, lo que significa que al
menos una de las tres coordenadas en el morfoespacio es positiva y por lo que considero que es
la estructura jerarquica minima. A este tipo de jerarquia la llamaré jerarquia progresiva. Note-
se como estas estructuras se encuentran en algunos drboles de diferenciacién donde una célula
madre indiferenciada adquiere un solo fenotipo méas especializado. El valor de O y F depende
de la cantidad de atractores que pertenezcan a algin CFC.

Hay dos opciones:

a) Pocos atractores dispuestos en 2 CFC'. Esto aumenta O y F. Si solo consta de 2 CFC,
O, F = 1. Para fines de simplicidad, aqui consideré estrictamente aquellos modelos en que
O > 0.5.

b) Muchos atractores dispuestos en 2 CFC. Provoca que O y F tengan valores més bajos. Si
todos los atractores forman parte de un C'F'C conteniendo a mas atractores ademads de a
sf mismos, entonces O = 0. Por simplicidad, aqui incluyo aquellos modelos en que O < 0.5.

A B C

Figura 28: Red de diferenciacién con 2 CFC. (A) Red de regulacién genética de origen,
proveniente de (Herrmann et al. 2012). Figura basada en el modelo reportado en la recién
mencionada fuente. (B). Red de diferenciacién celular en la determinacién del campo car-
diogénico en ratén. CSC: células madre cardiacas; FHF: campo cardiogénico primario; SHF:
campo cardiogénico secundario. (C) Red de diferenciacién celular condensada.

3. La red de diferenciacion se condensa en mas de dos componentes fuertemente co-
nexos.

Este es el caso mads interesante, puesto que al contar con > 2 CFC, las tres coordenadas del
morfoespacio jerarquico pueden variar (Figum.

Las redes que cumplen con estas caracteristicas caen principalmente en una de cuatro posibili-
dades:
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a) Perfectamente jerdrquicos. El caso menos comin y el mds interesante. Estos modelos se en-
cuentran exactamente en el punto del morfoespacio u(G) = (1,1,1). Se asemejan bastante
a una piramide y es esta topologia la més similar a la mayoria de arboles de diferenciacion
reportados que fueron constituidos experimentalmente, ya que representa una bifurcaciéon
de tipos celulares a partir de una misma célula madre no diferenciada. Claramente las
consideré como redes jerarquicas.

b) Jerarquia positiva. No es perfectamente jerdrquica, pero 7,F > 0, as{ como O, por lo
que considero jerdrquicas a estas redes. En el contexto de diferenciacion, lo que simboliza
esta estructura es que més tipos de células diferenciadas surgen a partir de una menos
diferenciada en el contexto biolégico o que se forma un camino lineal entre tres tipos
celulares.

¢) Jerarquia progresiva. Similar a los casos de la categoria 2, aqui 7 = 0, pero O > 0y F > 0,
por lo que esta estructura también cuenta con jerarquia progresiva.

d) Jerarquia negativa. En este peculiar caso, T se encuentra en [—1,0), por lo que estas redes
son el tnico caso de antijerdrquicas. Ademas, O > 0 y F > 0, lo que significa que maés
células diferenciadas surgen a partir de una menos diferenciada en el contexto biolégico.

Figura 29: Red de diferenciacién con > 2 CFC. (A) Red de regulacién genética de
origen, proveniente de (Rios et al., [2015)). Figura basada en el modelo reportado en la recién
mencionada fuente. (B). Red de diferenciacién celular en la determinacion del sexo en humano.
GSC: células madre germinales. Granulosa y Sertoli son células somaticas de soporte en la
determinacién sexual. (C) Red de diferenciacién celular condensada.

En el apéndice (seccion , se pueden consultar los modelos especificos asignados a cada categoria
en los cuadros[1] y[3 asi como sus coordenadas y posicién en el morfoespacio jerdrquico en las figuras

1 y[2

4.1.1. La proporcion de redes de diferenciacién estructuralmente jerarquicas
supera a las no jerarquicas

Tras definir las categorias en las que clasifiqué los modelos, el andlisis revelé que la mayoria de las
redes de diferenciacién se encuentran en la categoria que almacena a las redes con el comportamiento
mas jerarquico, la categorfa 3, representando un 50 % del total (11 de 22). Le sigue la categoria 1 con
un 31.82 % (7 de 22), y finalmente la categoria 2 que abarcé un 18.18 % (4 de 22). M4s especificamente,
la subcategoria con més redes es la la (6 de 22), que contiene a redes con 1 CFC y jerarquia nula.
Las subcategorias con menos redes son la 16y 2b (1 de 22 cada una) (Figura[304).
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Como se detalld en la seccidn[/.1} las subcategorias 2a, 2b, 3a 3b y 3c las consideré jerdrquicas, a las
dos subcategorias de la categoria 1 (la, 1b) las consideré nulamente jerdrquicas y a la subcategoria
3d antijerdrquica. Por lo tanto, un 59.09% de los modelos es jerdarquico, un 31.82% es nulamente
jerdrquico y el 9.09 % es antijerarquico (Figura @B) Esto quiere decir que al menos més de la mitad
de los modelos tienen un comportamiento jerarquico, con algunos simplemente presentando el aspecto
progresivo (los casos 2a, 2b y 3¢) y con otros presentando ademds el aspecto piramidal (3a y 3b). Sin
embargo, esta proporcién de modelos es demasiado baja en comparacién a las rutas de diferenciacion y
especializacién reportadas en la naturaleza, donde los eventos de desdiferenciacién y transdiferenciacion
son raros.

Estos resultados hacen pensar en alguna de las siguientes posibilidades:

= el comportamiento jerdrquico no siempre es la regla en la naturaleza,

= los modelos recopilados cuentan cuentan con sesgo, por lo que la extendibilidad de los mismos
resulta limitada. Por ejemplo, muchos de los modelos en la literatura existente son versiones
diferentes del mismo proceso del desarrollo. Ademas, los modelos son construidos con un enfoque
ad hoc, de manera que los autores solo estan interesados en que funcionen para los fines del
sistema especifico que estan estudiando.

= también es posible que mi propuesta cuente con suposiciones y sobresimplificaciones que ocasio-
nan que no obtengamos los resultados que esperabamos. Entre las suposiciones y simplificaciones
de mi modelo estédn asignar la misma probabilidad de perturbaciones a todos los genes, la actua-
lizacion sincrénica que no toma en cuenta los ritmos biolégicos, asi como definir que la magnitud
de las perturbaciones que trasladan al sistema de un atractor a otro es la misma para todos los
genes.

Los muy escasos eventos de desdiferenciacién y transdiferenciacién descartan la posibilidad de que
este sea el comportamiento que ocurre en la realidad dentro de los sistemas bioldgicos. Por otro lado,
mi procedimiento para evaluar transiciones entre tipos celulares ya habia sido propuesta en (Ribeiro y
Kauffman| 2007; [Serra et al., 2010b)), encontrando resultados similares al probarlo en redes aleatorias,
puesto que ellos encontraron que es dificil formar mas de un conjunto ergddico por red. Recordando
que un conjunto ergédico corresponde a lo que aqui llamo C'F'C, i.e., grupos de atractores que pueden
transicionar entre si ante perturbaciones individuales de genes, esto implica que existe una tendencia
a encontrar 1 CFC en mi modelo. Aunado a esto, mi estrategia de simular perturbaciones de genes
individualmente también fue empleada anteriormente en (Martinez-Sanchez et al., |2015; |Liquitaya-
Mountiel y Mendozay, [2018), logrando que ocurrieran las transiciones entre tipos celulares que ya han
sido identificadas experimentalmente al inducir senales extracelulares especificas. No obstante, al pro-
bar perturbando cada uno de los genes que conforman la red, también encontraron otras transiciones
que no coinciden con lo observado experimentalmente. Estas transiciones no fueron discutadas maés a
profundidad en el trabajo mencionado, y simplemente fueron justificadas proponiendo que podria tra-
tarse de plasticidad fenotipica entre tipos celulares no reportada previamente. Estos resultados delatan
una posible debilidad de estos sistemas, ya que al ser ensamblados para un propésito particular, inevi-
tablemente se crea sesgo por parte de los investigadores que lo construyeron. Por lo anterior, considero
que haber encontrado una proporcién relativamente “baja” de redes jerarquicas es producto de las su-
posiciones de mi modelo y consecuencia de los problemas en los modelos booleanos en general, con esta
dltima razén siendo la més factible. A pesar de todas estas limitaciones, estos resultados sugieren que
los eventos de diferenciacion celular efectivamente presentan un comportamiento jerarquico, aunque
aun asi es recomendable que sean tomados con precaucién, dadas las restricciones que consideré.
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Figura 30: La proporcién de redes de diferenciacion estructuralmente jerarquicas
supera a las no jerarquicas. (A) Histograma con todas las subcategorias. J: jerdrquicos;
NJ: nulamente jerarquicos; AJ: antijerdrquicos. (B) Proporcién de modelos jerdrquicos, no
jerarquicos y antijerarquicos.

Dado que los modelos perfectos son complicados de obtener, algunas de las redes que consideré
jerdrquicas (2a,2b, 3a,3b) no coinciden del todo con lo observado experimentalmente, pero tampo-
co lo contradicen completamente. Por ejemplo, algunas transiciones encontradas, de ser fidedignas,
representarian saltos de una célula madre a un tipo celular diferenciado sin intermediarios o “trans-
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diferenciacién” entre células del mismo nivel de especificacién que provienen de un mismo precursor
celular. Pero también en esta categoria no aparecen caminos de regreso representando desdiferencia-
cién, por lo que considero que es una buena aproximacién de cémo son los procesos verdaderos.

4.1.2. Las redes de diferenciacién efectivas son estructuralmente jerarquicas

Ya que la proporcién de redes de diferenciacion jerarquicas fue mas pequena de lo que habia previsto,
decidi examinar mas a fondo las relaciones ciclicas entre los atractores del sistema con la intencién
de esclarecer cudles fueron las causas especificas que provocaron esta conducta y si podia obtener
informacién adicional a la que brinda tinicamente su estructura. Después de revisar meticulosamente
qué perturbaciones especificas provocaban las transiciones entre pares de atractores, noté que muchas
de las estructuras ciclicas ocurrian debido a un imbalance entre el nimero de perturbaciones.

Por lo anterior, decidi ponderar las transiciones entre atractores contabilizando el niimero de pertur-
baciones que provocan que el sistema cambie de un punto de equilibrio a otro especifico. Para ello,
como en andlisis previos, utilicé como condiciones iniciales los estados perturbados de los distintos
atractores. Posteriormente, si existe una relacién ciclica entre genes, comparé los pesos en cada una
de las direcciones en que ocurren las transiciones y determiné si existe una probabilidad mucho mayor
(razén > 3) de que ocurra en una direccién que en otra, conservando la direccién dominante. Asi,
obtengo una red de diferenciacion efectiva D, para cada red (ver la seccion . Es ahora con estas
redes efectivas que evalué la jerarquia.

El andlisis de la jerarquia de las redes efectivas desvela que nuevamente la categoria con mayor
frecuencia es la 3, pero ahora con un 72.72% (16 de 22) del total. La categoria 2 ahora ocupa el
segundo lugar, con un ligero aumento al 22.72% (5 de 22) del total. Finalmente, la categoria 1 cuenta
con un 4.54 %, (solo 1 de 22). M4s especificamente, ahora la subcategoria con mds redes es la 3b (7 de
22), seguida de las subcategorias 2a y 3¢ (4 de 22). La subcategoria la, en la que se encontraban las
redes completamente ciclicas, desaparecié por completo, lo cual indica que mi estrategia de estudiar
la red efectiva funciond. (Figura [31]A).

Las subcategorias 2a, 2b, 3a 3b y 3c son jerarquicas. Al agruparlas, encuentro que ahora un 81.82 % de
los modelos tienen esta estructura. El porcentaje de redes nulamente jerarquicas es igual al porcentaje
de la categorfa 1, por lo que el 4.54% de las redes no tiene jerarquia. Finalmente, la subcategoria
3d, que es la antijerdrquica, cuenta con un 13.64% de las redes (Figura ) Un dato que vale
la pena mencionar es que las redes que resultaron en un comportamiento antijerarquico contienen
tipos celulares en estados indiferenciado e intermedio transicionando hacia un tipo celular maduro, lo
cual indica que en estos casos muy posiblemente la incapacidad/imposibilidad de desarrollar modelos
muy precisos provoca que no se encuentre una transicion entre el estado indiferenciado y el estado
intermedio. Una discusién que puede valer la pena tener es si los estados intermedios e indiferenciados
deberian corresponder a estados estables de los sistemas dinamicos de redes de regulacién genética,
pero eso esta fuera de los limites de mi investigacion.
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Figura 31: Las redes de diferenciacién efectivas son estructuralmente jerarquicas.
(A). Histograma de todas las subcategorias tras la ponderacién de las redes. J: jerdrquicos;
NJ: nulamente jerarquicos; AJ: antijerarquicos. (B) Proporcién de modelos jerarquicos, no
jerarquicos y antijerarquicos tras la ponderacion.
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4.2. Los atributos topolégicos que definen la identidad jerdrquica estan
presentes en las redes de regulacion genética del desarrollo

Estos resultados sugieren una pregunta obligada: ;los procesos del desarrollo y diferenciacién celular
en la naturaleza no siempre obedecen un comportamiento jerarquico? ;O acaso sera que los modelos
que he estudiado hasta ahora no resultan tan ttiles para poner a prueba el modelo que propongo en
este proyecto?

En realidad, aunque la mayoria de los modelos analizados presentaron un nivel de jerarquia positivo o
con sentido bioldgico, una cantidad considerable de ellos se comportaron de una manera que no corres-
ponde a lo observado en la naturaleza, como son el caso de las redes de diferenciacién de la categoria
1, que constan de una relacién ciclica total que significaria que ocurren procesos de desdiferenciacién
y transdiferenciacion, o las redes antijerarquicas de la categoria 3¢, que indicaria que multiples tipos
celulares convergen en otro unico fenotipo especializado. Esto se debe a que, al momento de reconstruir
y validar los modelos reportados, no se toman en cuenta todas las posibles perturbaciones que pueden
ocurrir entre atractores, asi como tampoco los pasibles caminos accesibles sin sentido bioldgico ni evi-
dencia experimental en algunos casos. En otros, simplemente es ignorado dado que representa salir de
los alcances de la investigacién en cuestién. A partir de lo anterior, se desvela el enfoque ad hoc que
representan estos modelos. Esto quiere decir que no presentan la robustez representativa de este tipo
de procesos. Ademas, la cantidad de redes booleanas que se pueden obtener con la misma topologia
y forzando la llegada de determinados atractores es bastante amplia (Subbaroyan et al.l [2023). Este
argumento refuerza el hecho de que los modelos no me estan ayudando a revelar las caracteristicas
estructurales de mi interés.

Por lo anterior, busqué y reuni méas modelos de redes de regulacion genética en los que, a diferencia de
la recopilacién anterior, inicamente esta definida su topologia. Como resultado, obtuve un compendio
de 60 redes de regulacién genética del desarrollo, forzando a que contuviera una sola estructura por
proceso estudiado. De esta manera logré eliminar el sesgo provocado por estudiar variantes de la
misma estructura central, lo que podria provocar subrepresentacién o sobrerrepresentacién de ciertos
atributos topolégicos. Este compendio lo utilicé para identificar y cuantificar los patrones objetivo
relacionados con la jerarquia de una red de diferenciacion celular, definidos en la seccion[3.7.3 los cuales
constan de distintos grados de complejidad de circuitos de retroalimentacion positiva. Estos patrones
objetivo son: autoactivaciones, activaciones mutuas, inhibiciones mutuas y ciclos de retroalimentacion
positiva de 3 genes, que son los que presentan un numero par de regulaciones negativas. El objetivo
es demostrar si tanto las redes de diferenciacién jerarquicas anteriores como los modelos de redes
de regulacién genética del desarrollo en general contienen mas estos patrones de lo esperado, lo que
supondria evidencia mas contundente de la importancia de estos circuitos de regulacion genética.

4.2.1. Los circuitos de retroalimentacion positiva abundan en las GRN naturales
que controlan el desarrollo

Primero, para cada una de las redes de regulacion genética de los sistemas biolégicos, cuantifiqué en su
topologia la aparicion de los patrones objetivo de manera individual, y las comparé con su contraparte
aleatoria, compuesta de 10% redes con las mismas caracteristicas topoldgicas que la red original, i.e.,
que conservaran el nimero total de conexiones, mismo nimero de activaciones y de inhibiciones, asi
como grados de conectividad de entrada y salida para cada gen (Ver secciones 3.4.2 y 3.4.3 para més
detalles de cémo se mide la presencia de estos patrones, asi de como se obtiene el muestreo de redes
topolégicamente aleatorias). Al analizar cada uno de los patrones objetivos por separado, los cuales son
distintos circuitos de retroalimentacién positiva (CRP), observé que la presencia de cada uno de ellos es
mucho mayor para el conjunto de casos representativos de los sistemas biolégicos que para el aleatorio
(con la extraordinaria excepcién de los Cs tipo I, donde no encontré una diferencia significativa (Figura
@A)) Es decir, al comparar la topologia de los modelos de los sistemas biolégicos con las topologias de
los muestreos aleatorias, las autorregulaciones positivas (Figura , las activaciones mutuas (Figura
[33A), las inhibiciones mutuas ( Figura[33B), las regulaciones mutuas simétricas sumadas (Figura[{4A),
asi como los C35 positivos (tipo I y tipo II sumados) (Figura|34), cada una de ellas se encuentra en
mucha mayor cantidad en el caso representativo del proceso bioldgico que en el aleatorio. Ademas, al
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comparar con la versién negativa de cada uno de los patrones (CRN), i.e., autorregulaciones negativas,
regulaciones mutuas negativas, Cs negativos (tipo III y tipo IV), observé que no existe una diferencia

significativa entre el caso representativo de los sistemas biolégicos y el aleatorio (Figura Figura ,
Figura |48y Figura C,D). Esto brinda mayor evidencia de que los patrones objetivo son especificos
de los sistemas naturales.
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Figura 32: Cantidad de autorregulaciones positivas en las redes representativas

de sistemas biolégicos y en las redes aleatorias. Este circuito estd més presente en las
redes de los sistemas bioldgicos que en las redes aleatorias.
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Figura 33: Cantidad de cada tipo de regulaciones simétricas en las redes de los
sistemas biolégicos y en las redes aleatorias. (A). Activaciones mutuas. (B) Inhibiciones
mutuas. En ambos casos se encuentran mas los circuitos en las redes de los sistemas biolégicos

que en las aleatorias.
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Figura 34: Cantidad de Cg3 positivos (tipo I + tipo II) en las redes representativas
de sistemas biolégicos y en las redes aleatorias. Se encuentran en mayor abundancia
en las redes de los sistemas bioldgicos en comparacion del caso aleatorio.

4.2.2. Circuitos de retroalimentacién positiva de la misma clase se acumulan en
las GRN de manera independiente

Obtener modelos de regulacién genética completos es dificil. Por esta razon, es posible que la ausencia
de un patrén objetivo se complemente con la presencia de otro patrén objetivo del mismo tipo. Es
decir, una red puede tener pocas C3 positivos tipo I, pero multiples activaciones mutuas, asi como
multiples autorregulaciones positivas (que es justo lo que encontramos en la seccion|4.2.1)), y viceversa.
Dado que los patrones objetivo por separado se encuentran en mayor abundancia en las redes de los
procesos biolégicos que en las aleatorias por separado, quise averiguar si al considerar en conjunto
a los distintos patrones objetivo del mismo tipo también ocurre con mayor frecuencia en el caso
representativo y si provoca algin cambio en el tamano del efecto al hacer la comparaciéon. Por lo
tanto, cuantifiqué la presencia de todas los circuitos de retroalimentacion positiva y comparé con las
redes aleatorias. Observé que la cantidad de todos los CRP en las topologias representativas es mucho
mayor a diferencia de los muestreos de redes aleatorias (Fz'gum. De manera similar a lo que ocurri6
con los patrones individuales, al analizar la alternativa negativa de estos escenarios noté que no existe
una diferencia significativa entre las redes representativas de los sistemas bioldgicos y las aleatorias

(Figura Figura .
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Todos los circuitos de retroalimentacion positiva
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Figura 35: Todos los circuitos de retroalimentacién positiva. Se encuentran en mucha
mayor cantidad en las redes representativas de los sistemas biolégicos en comparacién a todos
los circuitos de retroalimentacién negativa.

Me pregunté si la abundancia de estos patrones es independiente de la condiciéon de cada uno de ellos,
i,e., si los patrones que constan de CRP que tnicamente contienen regulaciones positivas, que llamo
Grupo P (grupo positivo de patrones) (Figura @A), se encuentran por si mismos en mayor cantidad
en las redes representativas de los sistemas biolégicos que en las aleatorias. Observé que las topologias
representativas de los sistemas biolégicos contienen una presencia mucho mayor de el conjunto de
patrones del Grupo P en comparacién a las redes aleatorias (Figura ) En el mismo sentido,
busqué si los CRP que contienen alguna regulacién negativa (inhibiciones mutuas, circuitos de 3 genes
tipo II), que denomino Grupo N (grupo negativo de patrones) (Figura @B) también se encuentran
mucho mas en las representativas de los sistemas biolégicos en comparacién a los muestreos aleatorios.
Otra vez, la cantidad del conjunto de patrones del Grupo N es mucho mayor en relacién a la que
presentan las redes aleatorias (Figura[57B).
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Grupo N

Figura 36: Grupos de patrones de retroalimentacién positiva. (A) El grupo P consta
de CRP que tienen puras activaciones. Aqui Ap: autorregulacion positiva; Mp: activacién
mutua; Tp: Cs tipo 1. (B) El grupo N lo forman CRP que tienen al menos una inhibicién.
Aqui My inhibiciéon mutua; Tx: C3 tipo 1L

Ademés, me interesé saber si se encuentran en mayor cantidad necesariamente ambos grupos englo-
bando patrones del mismo tipo de manera necesaria. Es decir, para cada red cuantifiqué la presencia
del Grupo Py del Grupo N, esperando que de los grupos se encuentren mucho mas que en el caso
aleatorio, ya que en los andlisis anteriores una red en especifico puede tener mucha mayor presencia
de un grupo particular, pero no del otro. Observé que, en general, la presencia de ambos grupos se
encuentra en mayor cantidad en comparacién a las aleatorias para cada una de las redes, puesto que
esto ocurre en el 53.3% de los casos (Figura @A) Ademsds, también m percaté de que la presencia
mayoritaria de alguno de los dos grupos en relacién a las aleatorias ocurre en un 41.66 %, por lo que
ni sumadas las redes que contienen mas cantidad de solo un grupo de patrones contra las aleatorias,
alcanzan a las redes que si contienen mayor presencia de ambos que las aleatorias. Encontré una sola
red que no tiene mayor representacién de ni uno de los dos grupos a diferencia de su muestreo aleatorio.

Para obtener una medida estadistica de esto, decidi quedarme con el peor grupo para cada par de
mediciones que hay por red. Al considerar el grupo con la presencia mas baja para cada una de las
redes, noté que atn asf presenta una diferencia significativa respecto a las redes aleatorias ( Figum@B),
por lo que puedo decir que, en general, cada red contiene mas de cada patrén de manera independiente
a los demads, puesto que los experimentos anteriores permitian enmascar la falta de algin patrén con
la presencia de otro.
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Figura 37: Los patrones del Grupo P y el grupo N son mas numerosos en las redes
representativas de los sistemas biolégicos en comparacion a las redes aleatorias
(A) Cantidad de patrones del grupo P en las redes representativas de sistemas biolégicos y en
las aleatorias. (B). Cantidad del grupo N en las redes representativas de sistemas biolégicos
y en las aleatorias.
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Figura 38: Ambos grupos (P y N) estan necesariamente presentes. (A) Cantidad de
patrones del grupo P y el grupo N enlazadas formando un par para cada red representativa y
cada red aleatoria. (B) Elegi el peor elemento del par en cada caso para poder medir estadisti-
camente si existe una diferencia entre los conjuntos. Encontré que si, aunque es pequena.
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4.2.3. Las GRN presentan un perfil mucho mas similar a la identidad jerdrquica
ideal

En virtud de que la identidad jerdrquica ideal estd determinada por la combinacién de los patrones
objetivo formando grupos simétricos de genes inhibiéndose mutuamente, decidi indagar si las redes
de regulacién genética naturales contienen mayor cantidad de estas uniones. Esto es fundamental
puesto que representa la principal diferencia con muchos resultados previos, en los cuales inicamente
se ha identificado a alguno/s de estos patrones por separado al estudiar un proceso en especifico.
Por lo tanto, cuantificar qué tantos CRP conectados entre si presentan las redes de un compendio
exhaustivo aporta mucha mds informacién respecto a si la organizaciéon en grupos simétricos de las
redes de regulacién genética es intrinseca de estos procesos. Por consiguiente, defini a un grupo de
patrones conjugados A (Figura , los cuales constan de un patrén del grupo N y un patrén del P
acoplados. Es decir, estos patrones se forman con un CRP que contenga inhibiciones y que, ademss,
uno de los genes involucrados en ese circuito (que debe estar realizando forzosamente una inhibicién)
sea parte de cualquier otro CRP sin inhibiciones. La “conjugacién” de patrones del Grupo P y el
grupo N es reminiscente de lo que ocurre en los grupos simétricos de genes inhibiéndose mutuamente
que definen la identidad jerdrquica ideal. Para cuantificar esto, contabilicé el nimero de genes en
las redes que estan involucrados en algin patrén conjugado y, de igual manera, lo comparé con sus
muestreos aleatorio. Observé que, nuevamente, la cantidad de genes que se involucran en los patrones
conjugados A es mucho mayor que para los casos aleatorios (Figura . En concordancia con todos
los casos anteriores, noté que al analizar la contraparte negativa de los patrones conjugados, una vez
més no existe una diferencia significativa entre las redes representativas de los sistemas biolégicos y
las aleatorias (Figura . Esto quiere decir que, en general, las redes de regulacién genética de los
sistemas bioldgicos presentan un perfil que se acerca mucho mas al de la identidad jerdrquica ideal.

oren o

.

Figura 39: Patrones conjugados. Estos atributos topolégicos constan de CRP combinados.
Nétese cémo cada una de las topologias consta de un patrén del grupo P (genes verdes) y
uno del grupo N (genes amarillos), con ambos patrones compartiendo un gen (genes azules
destacados en su contorno).
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Patrones conjugados positivos
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Figura 40: Los patrones conjugados aparecen en mayor abundancia en las redes
representativas de sistemas biolégicos que en las aleatorias. Los CRP combinados
son mas numerosos en los modelos bioldgicos que lo esperado en mas de la mitad de las redes

analizadas.

Para cada experimento de la seccion realicé una prueba de los rangos con signo de Wilcoxon a
una cola, especificando la direccion en la que predeci que ocurre el efecto que provoca la diferencia.

EI andlisis estadistico y las graficas generadas para facilitar la visualizacion de los resultados se ela-

boraron en R (R Core Teaml, 2024).

En el Apéndice ( seccio’n@ pueden consultarse los modelos considerados para la obtencion de todos
los datos en este proyecto, desde la obtencion de redes de diferenciacion hasta el analisis de las pro-

piedades topoldgicas de las GRN de origen.

La elaboracién de figuras incluidas en este escrito fue hecha utilizando Graphviz (Ellson et al.,|2004),
la coleccién de paquetes para R tidyverse (Wickham et all, |2019) e Inkscape (The Inkscape Project),

2023).
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5. Discusion

La diferenciacién celular es un proceso intrinseco de todos los organismos eucariotas multicelulares,
vital para el desarrollo de los mismos (Loomis, 2015). A pesar de los multiples esfuerzos tanto ex-
perimentales como tedricos por esclarecer cémo funcionan los mecanismos que dirigen este proceso,
dado que tendria muy atractivas aplicaciones (Paul et all [2022; Sepp et al., 2024; Moy et al., [2023;
Kirkeby et al.l [2025), atin existen mas dudas que respuestas. Uno de los conceptos que surge siem-
pre que se habla de diferenciacién celular y desarrollo es el de la diferenciacién irreversible de tipos
celulares, lo cual es evidente al observar los arboles de diferenciacién (Garcia-Bellido y Ripoll, [1978;
Sulston et al.l 1983} [Kondo et al., 2003 Nishida y Stachl 2014} |Guan et al., 2025 que se construyen
a partir de observaciones experimentales al rastrear el destino de los tipos celulares conforme avanza
su especializaciéon. Ademads, resulta llamativo cémo los planes corporales que dirigen la morfégénesis
y organogénesis en los seres vivos parecen obedecer una estrategia jerdrquica (McSheal 2001} [Sandler
y Stathopoulos, 2016]), lo que permite la organizacién y formacién de estructuras complejas y espe-
cializadas. Estas ideas se remontan a una metafora visual creada por Conrad H. Waddington, quien
sugirié por primera vez que las rutas del desarrollo estan controladas principalmente por la influencia
de genes unos sobre otros, representacion que se conoce como paisaje epigenético (Waddington) 1957)).
Multiples propuestas se han sugerido para describir teéricamente y cuantificar matematicamente las
nociones anteriores, con resultados variados ((Azevedo et al., 2005; [Lohaus et al.l [2007} |Larsson et al.|
2011}, |Schiebinger et al., [2019; |Voulgarakis|, 2024]).

Corominas y compania desarrollaron matematicamente una definicién de la jerarquia en grafos di-
rigidos a partir de sus propiedades estructurales (Corominas-Murtra et al., [2013). Parte importante
de su formalismo depende de obtener una red condensada a partir de la red original, lo cual permite
eliminar relaciones ciclicas. Los nodos que forman parte de relaciones ciclicas se fusionan en objetos
llamados componentes fuertemente conexos, los cuales tienen un peso asociado proporcional al niimero
de nodos que contiene. En su trabajo, definieron tres caracteristicas esenciales para determinar si una
red es jerarquica o no: piramidalidad, progresividad y ordenabilidad. La piramidalidad indica qué tan
divergente tiende a ser la estructura en una sola direccién, donde la idea recae en determinar si més
nodos se originan a partir de menos nodos, y si esto se conserva al analizar la estructura de la red en
fragmentos (capas). La ordenabilidad estd relacionada con la proporcién de nodos no involucrados en
componentes fuertemente conexos y la progresividad con la posicién de esos componentes fuertemente
conexos. Cada una de estas caracteristicas penaliza cualquier desviacién de una estructura jerarquica
ideal. En general, definieron que una red es perfectamente jerdrquica si cuenta con una estructura
totalmente piramidal y aciclica. Medir las tres caracteristicas permite obtener una coordenada que
especifica la posicién de una red en un morfoespacio jerarquico a partir de su estructura.

En este trabajo me propuse encontrar qué razones hay detras de la aparente jerarquia e irreversibilidad
de los eventos de diferenciacién celular y desarrollo, utilizando un modelo de redes de diferenciacién
celular y la definicién de jerarquia de Corominas. En este modelo, las redes de diferenciacién celular se
construyen al encontrar las posibles transiciones que existen entre los atractores de modelos dinamicos
de redes de regulacion genética. Los atractores representan puntos estables en la dinamica de los
sistemas que, en un contexto bioldgico, estan asociados a tipos celulares y los patrones de actividad
genética especificos que expresan. Para lograr esto, reuni modelos de redes de regulacion genética que
dictaminan procesos del desarrollo y destino de tipos celular. Una limitacién importante es que este
modelo no es compatible con modelos que utilizan actualizacién asincrénica, asi como la reducida
cantidad de modelos que resultan de considerar eventos distintos del desarrollo, puesto que existen
procesos predilectos que abarcan la mayor cantidad de modelos reportados hasta ahora.

Primeramente, logré reunir 22 modelos de redes de regulacion genética controlando la diferenciacién y
el desarrollo a pesar de las consideraciones anteriores. Hasta ahora, esta es la coleccién més grande de
modelos légicos de redes de regulacién genética involucradas meramente en el desarrollo o diferenciacién
celular de la que tengo conocimiento. A estos modelos los simulé dindmicamente y construi sus redes de
diferenciacién celular al buscar transiciones entre sus atractores. Posteriormente, evalué la jerarquia
de estas redes de diferenciacién siguiendo la definicién de Corominas. Encontré que en mas de la
mitad la estructura de la red de diferenciacién celular resultante es jerarquica, en muchos casos siendo
apenas jerarquica. Sin embargo, esta observacién ocurrié con menos fuerza que la que esperaba, dado
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que muchas redes de diferenciacion resultaron tener un solo componente fuertemente conexo. Esto en
realidad coincide con estudios realizados previamente en (Ribeiro y Kauffman) 2007), donde, con un
enfoque bastante similar, encuentraron que las redes booleanas suelen formar un solo conjunto ergédico,
el cual corresponde con los componentes fuertemente conexos que describianteriormente en el escrito.
En otras palabras, es dificil que los atractores de las redes no hagan relaciones totalmente ciclicas.
A pesar de esto, que haya encontrado més redes que contienen m&s de un componente fuertemente
conexo con ligera jerarquia no es un resultado que deba ser menospreciado.

Dado que la mayor parte de las redes de diferenciacién presentaron una ligera tendencia a ser es-
tructuralmente jerdrquicas, me pregunté si las redes que resultan ser completamente ciclicas tienden
a transicionar mas en alguna de las dos direcciones opuestas que forman la relacién ciclica. Por lo
tanto, ponderé las transiciones que existian entre atractores contabilizando el niimero de perturbacio-
nes que provan desembocar en cada atractor y construi una red de diferenciacién efectiva conservando
aquellas transiciones que resulten con una fuerza considerable en relacién a la direcciéon opuesta. Al
evaluar la jerarquia de estas redes, observo que el niumero de redes de diferenciaciéon con una estructura
completamente ciclica se elimina casi por completo. Méds de un 80 % del total resulta ser jerarquico,
con el resto teniendo una estructura antijerarquica. Una observacién que vale la pena mencionar es
que, en las redes antijerarquicas, la direccién de las transiciones ocurre en el mismo sentido que lo
que esperado en los sistemas bioldgicos, lo que implicaria que la apariciéon de reversibilidad celular es
dificil. Estos resultados sugieren que, en general, las redes de diferenciacién celular si presentan una
estructura jerarquica. Esto respalda trabajos previos en los que se cuestioné si, en modelos tedricos,
los eventos de diferenciacién celular ocurren predominantemente de manera reversible (Mani y Tlusty,
2021) o irreversible (Ye et al) [2019; Nakamura et al., 2024} (Gao et al) 2025). Sin embargo, dadas
las limitaciones, suposiciones y simplificaciones tanto de mi modelo como de los modelos analizados,
recomiendo que mis resultados sean tomados con cautela.

Debido a las dificultades con las que me encontré en la primera parte de este proyecto, decid{ averiguar
si las propiedades topoldgicas de las redes de regulacion genética cuentan con caracteristicas particu-
lares que influyen en la estructura jerarquica de las redes de diferenciacién que originan. Miembros del
equipo de trabajo que formo parte recientemente ha encontrado patrones estructurales en las redes de
regulacién genética que parecen ser necesarios y suficientes para obtener redes de diferenciacién celular
jerarquicas (Meraz-Seguray, [2026)). Entre los resultados destacados se encuentran la més que recurren-
te presencia de circuitos de retroalimentacion positiva, los cuales tienden a asociarse formando redes
simétricas con grupos de genes inhibiéndose mutuamente. Ademas, los circuitos de retroalimentacion
negativa son escasos en estas redes. Que una red de regulacién genética presente esta organizacién
considero que tiene identidad jerdrquica. Inspirado por lo anterior, me enfoqué en cuantificar estos
patrones objetivo en las redes de regulacion genética previamente analizadas, ademéas de buscar en la
literatura mas modelos que contaran con topologia definida, logrando juntar una coleccién de 60 redes
de regulacién genética involucradas en el desarrollo.

Al buscar los patrones objetivo que conforman la identidad jerdrquica de manera individual, los
cuales constan de distintos tipos de circuitos de retroalimentacién positiva, encontré que en todos los
casos las topologias representativas de los procesos bioldgicos contienen significativamente en mayor
frecuencia estos patrones. Ademads, al separar a los circuitos de retroalimentacién en dos clases distintas,
los que contienen unicamente activaciones y los que pueden contener inhibiciones, detecté que, de
manera independiente, los modelos representativos de la naturaleza contienen significativamente mas
de ambas clases de patrones. Este resultado no es de sorprenderse dado que muchos de estos circuitos de
retroalimentacién positiva de las redes de regulaciéon genética ya han sido identificados previamente en
redes de regulacion genética del desarrollo, lo cual se piensa que determina las bifurcaciones que ocurren
en los eventos de diferenciacién que definen los tipos celulares (Huang et al.l |2007; |Chickarmane y
Peterson), 2008, \Wang et al.,|2010; Bhattacharya et al.,|2011}; Zhou y Huang}, 2011; |De Mot et al.,|2016]).
Por lo anterior, pensé que era necesario cuantificar de una mejor manera la organizacién simétrica en
grupos de genes inhibiéndose mutuamente que implica la identidad jerdrquica en la topologia de las
redes. Para lograr esto, decidi cuantificar la cantidad de genes que estuvieran involucrados en circuitos
de retroalimentacion positiva de clases distintas, i.e., genes que fueran parte de alguna inhibicién mutua
o Cj3 tipo IT (ciclo de retroalimentacién positiva con dos inhibiciones), y que ademds tuvieran alguna
autorregulacion positiva o fueran parte de una activacién mutua o Cs tipo I (ciclo de retroalimentacién

78



positiva con tres activaciones). A estos patrones topoldgicos los nombré patrones conjugados A. Noté
que para este caso, nuevamente la presencia de patrones conjugados A es significativamente mayor en
las topologias representativas de la naturaleza en comparacién de los muestreos aleatorios.

A pesar de que en la segunda parte de esta investigacién realicé un andlisis topoldgico, sin tomar en
cuenta la dindmica de las redes, se ha encontrado previamente es que la dindmica de una red puede
estar determinada mayoritariamente por su estructura (Pomerance et al., 2009; Ahnert y Fink| 2016;
Kobayashi et al.,|2018; Mochizuki, [2023), especialmente si contiene los patrones que identifiqué (Payne
y Wagner), 2015; [Ahnert y Fink, {2016} Fink, |2022)), lo cual respalda mi hip6tesis de que las propiedades
topoldgicas de las redes de regulacién genética que definen la identidad jerdrquica determinan la
tendencia a formar rutas de diferenciacion jerarquicas. Anteriormente, estos patrones topolégicos de las
redes de regulacién genética ya han sido identificados individualmente al estudiar por separado procesos
del desarrollo particulares (Snoussi, |1998; |Cherry y Adler, |2000; Niwa et al., 2005; |Chickarmane et al.
2009; [Doncic et all, [2015; [Hoppe et all, 2016; [Strasser et al) [2018]; Biswas et all, 2021} [Sevlever et al.
2025} Bv et all, [2025]), por lo que observar esta tendencia en un estudio exhaustivo, en un compendio
mas grande, considero que aporta informacién relevante acerca de la organizacién de las redes de
regulacion genética y los mecanismos que controlan el desarrollo y diferenciacién celular. Ademads, mis
resultados también coinciden con los obtenidos previamente por mi companero Meraz-Segura
, lo que da mayores indicios de que los circuitos de retroalimentacion positiva conjugados,
que definen la identidad jerdrquica, cumplen un papel clave al momento de dirigir la diferenciacién
celular y el desarrollo de los organismos. Los hallazgos del andlisis de patrones topoldgicos, junto
a los encontrados por Meraz-Segura en (Meraz-Segural [2026), constituirdn un articulo que estd en
preparacién (Meraz-Segura et al., 20206).
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6. Perspectivas

Se piensa que los eventos de diferenciacion celular y desarrollo son irreversibles y jerdrquicos. En este
trabajo, evalué la presencia de jerarquia en modelos de redes de regulacién genética que controlan los
procesos anteriores. El andlisis lo realicé en dos etapas, una dindmica y otra estdtica.

En la etapa dinamica, encontré que las redes de diferenciacién celular, que resultan de obtener las
transiciones posibles entre atractores de la red de regulacién genética de origen, tienden a presentar
una estructura jerarquica. Sin embargo, en esta etapa tuve que lidiar con algunos obstaculos que
hicieron su interpretacién complicada. Un problema que detecté fue la fiabilidad no garantizada de los
modelos recopilados, ya que cuentan con una cantidad considerable de sesgo y de distintos tipos, por
lo que la extendibilidad de los mismos resulta limitada y sesgada. Entre ellos, muchos de los modelos
que se encuentran en la literatura son distintas versiones del mismo proceso del desarrollo, también
los modelos son construidos con un enfoque ad hoc, de manera que los autores solo estan interesados
en que funcionen para los fines del sistema que estan estudiando en cuestién bajo sus términos, por lo
que al implementar mi modelo provocan respuestas incluso no representativas de lo que ocurriria en
realidad en esos sistemas.

Otro invonveniente es que los métodos para inferir funciones booleanas pueden provocar que se elijan
preferentemente funciones légicas de cierto tipo sobre otras para determinar la dindmica de la red,
detalle importantisimo dado que se ha demostrado que redes con exactamente la misma topologia
pero que difieren en las reglas logicas asignadas a los genes pueden conducir a los mismos atractores
(Zhou et al.||2016; Subbaroyan et al., 2023, por lo que el sesgo que introducen las funciones booleanas
implementadas en los modelos recolectados es vital para que mi modelo sea preciso y los modelos
booleanos en general también. Aparte, la cantidad de grupos de investigacién enfocados en resolver
preguntas de esta area en especifico es considerablemente pequeno, lo que puede anadir sesgo adicional
va que los modelos son construidos con metodologias no tan diversas implementadas por las mismas
personas.

Otra suposicién que realicé en este modelo es que todos los genes de las redes tienen la misma proba-
bilidad a las modificaciones de estado de los genes, ya sea por modificaciones epigenéticas o cualquier
fuerza externa/ambiental que cambie el estado de actividad de los genes. Esto es una sobresimplifica-
cién de lo que ocurre realmente en los sistemas biolégicos, donde muchas veces el entorno lleva a cabo
un papel importante en estos procesos. Es decir, los genes son vulnerables en distintos lugares (Skok
et al.2001; |Williams et al.,[2002), escalas de tiempo (Siebert y Bockmayr, 2008} |Hu et al.,[2019; |Elsaid
et al., [2019) y con diferente magnitud (Zhao et al., 2023b|) a las perturbaciones de actividad genética.
Lo anterior representa ain mas limitaciones de mi modelo y puede valer la pena intentarlo de otra
forma, en donde podria considerar incluso perturbaciones estocéasticas y modelos con actualizacion
asincrénica de los genes. Por todo lo anterior, buscar maneras maés eficientes de construir las redes de
diferenciacién celular reduciendo el sesgo y las suposiciones artificiales que definimos es algo que ain
estd pendiente de desarrollarse.

Los resultados obtenidos al realizar el andlisis estatico indican que la presencia significativa de circui-
tos de retroalimentacién positiva es basicamente lo que distingue a las redes de regulacién genética del
desarrollo. Tomar en cuenta esto sugiere que podria ser util someter a distintas mutaciones y distintos
procesos de seleccién estos circuitos para observar la evolucién de las redes y el comportamiento de
estos mismos patrones bajo esas condiciones. De esta manera, podria conocerse la verdadera razdén
por la que la evoluciéon condujo a que se 'fijaran’ o establecieran estos atributos topolégicos, asi como
observarse como evoluciona su capacidad de evolucién, concepto que se conoce como evolucionabilidad
de las redes.

La organizacion en grupos inhibiéndose mutuamente de las redes recuerda un poco a otras estrategias
de regulacion genética que ocurren en los organismos. Seria interesante observar si existe alguna relacién
entre esta organizacién y otras propiedades estructurales de las redes de regulacion genética, como lo
son la modularidad (Wagner, 1996} [Clune et al., 2013) y la asortatividad (Newman) 2002; |Foster
et al.l 2010) de las redes. Determinar si, por ejemplo, los médulos que se forman en la estructura
regulatoria con mayor conectividad de la esperada entre ellos a diferencia del resto, y los grupos de
genes que se inhiben mutuamente provocando los patrones de actividad mutuamente excluyentes, estan
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correlacionados o no. También serfa interesante averiguar si la duplicacién genética tiende a generar
redes con esta topologia.

Al tomar en cuenta nuevamente mi modelo de redes de diferenciacién celular, se podria evaluar si
la perturbacion de estos patrones topoldgicos de las redes de regulacion genética, que conduciria a
cambios en la dindmica de las mismas, provoca efectos de distinta magnitud o no en la expresién
fenotipica dependiendo del momento en que aparezcan en el desarrollo. La anterior es una observacion
que recuerda a las leyes de Karl Ernst von Baer (Gould, 1977} |Barnes|, [2014), donde alteraciones en
etapas mds tempranas en el desarrollo conducen a efectos més acentuados en el fenotipo maduro del
mismo.
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7. Apéndice

7.1. Las redes de diferenciacion celular exhiben una estructura jerarquica

Modelo dinamico G A CFC(D) u(D)=(T,F,0) Categoria (D)
qcl\?[tﬁZisz;hy XenariosL |2006D 233 3 (1, 1,1) 3a
?ﬁ?ﬁiﬁfy Mendozal, 2016) 22 41 (0,0,0) ta
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qcizli?saizeiﬁftﬁtyuﬁﬁdomj, poig) % T 1 (0,0,0) ta
Eﬁiﬁfgrizz—gosa y Mendoza]F |2013D 509 T (0.2, 0.93, 0.666)  3b
Eﬁjﬁgg‘f; Nénder, B015) 81 12 8 (0.16, 0.65, 0.5)  3b
(Collonbet e ol 2017) % 4 ©0,0,0) ta
%ZTS?ES S&LL 2018) 3085 (035, 1, 1) 3b
I(])Ié%;;flﬁlsl;ag(ftr(l) i?r:zl.L 2004) 102 (0,02, 0) 2b
&i‘;ﬁii;iﬁfﬁﬁ;ﬁs 19 4 0,045,022) 3¢
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A 2 3 ey w
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(]Kerkhofs et al.l, |2012D

Cuadro 1: Datos del andlisis estructural de las redes de diferenciaciéon celular. G:
genes; A: atractores; CFC(D): componentes fuertemente conexos; u(D) = (T, F, O): coorde-
nada en el morfoespacio jerarquico; Categoria (D): categoria a la que fue asignada el modelo.

107



0

1

Figura 41: Morfoespacio jerarquico con las redes de diferenciacién celular tras rea-
lizar su andlisis estructural. El punto rojo u = (0,0, 0) representa las redes no jerarquicas
de la categoria 1. La regién naranja corresponde al espacio antijerdrquico (categoria 3d), el
plano verde T' = 0 contiene a las redes de diferenciacién de la categoria 2 y 3 que tienen el
componente progresivo de la jerarquia. Finalmente, la regién violeta corresponde al espacio
jerarquico, donde se encuentran las redes de diferenciaciéon de la categoria 3 que tienen el
componente piramidal de la jerarquia.
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Modelo dinamico G A CFC(D.) u(D.) Categoria (De)

Células Th

(Mendoza y Xenarios, 2006) 233 3 (1,1, 1) 3a
Eﬁ?ﬁiﬁfy Mendozal, [2016) 22 4 2 (0,08, 0.5) 2a
ajl\(jll;llrlt:aiiezcz]—jst,nchez et al.L |2015D 18 13 8 (0.25, 0.44, 0.64) 3D
Eﬁ;ﬁ:e?;ﬂiendozalp 2018) 20215 (0.05, 0.29, 0.05)  3b
(e oot % T 6 omeon)
I(j-ll\l;[lii‘ccilrizz—gosa y Mendoza|7 |2013D 50 9 7 (0.2, 0.93, 0.666) 3b
Eﬁﬁggﬁ?; Nénder, B015) 81 12 8 (0.16, 0.65, 0.5)  3b
Coltorbet o1 I B3 2 4 4 (049,11 3d
lq\éiﬁiaff Zz.L 2018) 055 (0.35, 1, 1) 3b
]q)éest;fg:;agf; f(la(;r:zl.L 2004) 15 102 (0, 0.2, 0) 2b
(Apeita ot ar] BOTD) oo 4 (0.0.45,022) 3¢
Forrmnn el PO 15 3 2 (0, 0.666, 0.333)  2a
el e Wit Qmomom
Rios et oT) pOT) 19 3 3 (1L 3
?ffﬁﬁﬁi?ﬁ?;ﬁrﬁﬁ% 2013) 18 4 3 (0, 0.875, 0.5) 3¢
Tﬁéﬁ?ﬁfﬁ Ze;;sp 2024) 2l 13 4 (-0.33,1,1) 3d
qc(ggrarifncjllit all, 016) 3011 (0,0, 0) 1b
Thow or ol BOTE) 503 3 (1.1, 1) 3
aglslsrl;izﬁgzc—llt{oi?ttinger et al.L |2025D 110 2 (0, 0.666, 0.333)  2a
a{gficgiggzs—Magaﬁa et all, [2024) 23 4 4 (0, 1, 1) 3c
ol T ca s ey w
Condrocltos 35 3 2 (0, 0.666, 0.333)  2a

QKerkhofs et al.L |2012D

Cuadro 2: Datos del analisis estructural de las redes de diferenciacion celular
efectivas. G: genes; A: atractores; CFC(D,): componentes fuertemente conexos; u(D.) =
(T, F,0): coordenada en el morfoespacio jerdarquico; Categoria (D.): categoria a la que fue
asignada el modelo tras la ponderacion.
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Figura 42: Morfoespacio jerarquico con las redes de diferenciacién celular efectivas
tras realizar su andlisis estructural. El significado de las regiones y colores es el mismo
que en la figura Notese cémo las redes de difenciacion de la categoria 1 se eliminan casi
en su totalidad. La mayor parte de las redes de diferenciacién se encuentran en la region que
corresponde a una estructura jerarquica.
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7.2. Laidentidad jerarquica esta presente en las redes de regulacién genéti-
ca del desarrollo

Modelo estatico G R P N AM IM Al AP
AN CiI C3II C3III C3IV PCl PC2

Determinacién floral

(Espinosa-Soto et al., [2004) 15 4 21 20 2 5 ! 3
0 0 3 2 1 3 5

Determinacion cardiogénica

(Herrmann et al., [2012) 15 38 31 7 2 0 0 2
0 1 0 0 0 0 0

Células B

(Méndez y Mendozal, 2016) 22 39 26 13 1 4 0 3
0 0 6 0 0 4 0

Células CD4

(Martinez-Sanchez et al., |2015]) 18 & 39 39 g ) o )
0 0 31 10 10 11 12

Determinacién cortical 5 14 5 9 1 3 0 1

(Giacomantonio y Goodhill; 2010)
0 0 5 0 0 2 0

Formacién dendritica

(Nunez-Reza et al., [2021) 04 228 205 23 4 0 0 3
0 1 0 0 0 0 0

Linfopoyesis

(Mendoza y Méndez, 2015)) 81 158 108 50 3 12 0 8
0 0 10 0 10 11 10

Especificacién de mesodermo

(Mbodj et al., [2016) 48 & 62 16 2 0 0 2
0 0 0 0 0 0 0

Decisién mieloide/linfoide

(Collombet et al., [2017) 23 69 51 18 6 2 0 4
0 7 6 4 0 6 7

Determinacién sexual humana 19 79 59 97 10 7 1 3

(Rios et al., [2015)
0 8 17 5 0 8 3

Linfocitos T

(Martinez-Sosa y Mendoza, [2013) 50 o7 69 28 2 9 0 8
0 0 4 0 8 8 4

Desarrollo de vulva

(Weinstein et al., 2015) 14 38 19 19 1 4 3 3
0 0 3 1 1 3 6

Formacion de corion

(Fauré et all 2014) 17 26 18 8 0 0 0 2
0 1 0 1 0 0 0

Genes gap en la segmentacion

(Sénchez y Thieffryl |2001]) 7 15 7 8 0 2 0 0
0 0 0 0 3 0 3

Genes pair-rule en la segmentacion

(Sanchez y Thieffryl 2003) 7 23 6 17 0 o 2 2
0 0 6 1 4 2 6
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Polaridad hojal

(Yuste et al, [2024) 45263 222
2 0 4 1 1 4 5
Angiogénesis
(Weinstein e ol 2017) 64 7 A6 st 5 o2 1
0 0 0 0 0 0
Cardiomiocitos
qArgyriS et al.], |2024D 21 50 39 1 3 0 0 3
1 0 0 0 0 0
Destino gonadal en pollos
(ISénchez y Chaouiya], |2018D 14 26 16 10 2 2 0 1
2 2 1 0 3 2
Disco de alas
(]Gonzzilez et al.L |2006D 24 35 31 4 0 0 0 10
0 0 0 0 0 0
Transicién epitelial-mesenquimal
(]Weinstein et al.L |2020D 29 84 70 14 4 1 2 12
2 0 1 0 1 1
Macroéfagos
(]Palma et al.], |2018D 30 51 40 1 0 0 0 5
0 2 0 0 0 0 0
Destino sexual en euterios
(]Sénchez y Chaouiya], |2016D 18 40 30 10 4 2 1 1
4 1 0 0 4 1
Ectodermo en erizo de mar
(]Floc’hlay et al.], |2020D 30 38 23 15 1 1 0 1
0 0 0 0 0 0
Endomesodermo en erizo de mar
(]Peter y DavidsonL |2017[> & 209 162 47 7 1 3 4
12 3 0 3 0 0 1
Transicién levadura-hifa
(Wooten et al), [2021) o8 10 o0
0 3 2 0 0 2
Células GMP
(]Rarm’rez y Mendoza]F |2018D 29 82 65 17 2 2 0 6
0 1 0 0 3 0
Células embrionarias humanas
(Narad et al 015) Booslst 800 Lo 7
2 1 0 0 2 0
Células madre pluripotentes
(Yachie-Kinoshita et al., 2018) 3916z Ll 12 ! 3 0
21 4 8 0 6 6
Adipocitos
(]Siersbaek et al.], |2012D 30 52 38 14 4 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
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Epidermis radicular

(]Alvarez Buylla et al.|, |2024[) 17 32 23 0 2 0 4 1
0 1 1 2 0 1 1

Células meristematicas

QGarcfa—Gémez et al.L |2020D 18 50 28 22 o 2 0 4
0 4 0 1 0 3 1

Células cardiacas progenitoras

‘ 2017) 9 34 20 14 3 0 1 7
0 1 7 0 0 7 2

Destino cardiaco en Xenopus sp.

(Grieb et al., |2015) o5 sl ’ 2 0 0 2
0 1 0 0 0 0 0

Condrocitos

(IKerkhofs et al.], |2012D 35 89 68 21 ! 0 0 4
0 3 3 0 0 4 0

Células madre de ratén

QChen et al.]7 |2015D 10 23 15 8 1 3 0 2
0 0 2 1 0 4 1

Primordio de sépalo

QLa Rota et al.], 2011D 21 32 24 8 2 0 0 1
0 0 1 0 0 0 0

Hematopoyesis

(IHerrera et al.]7 |2024D 21 8 4 38 2 ) o 7
0 5 13 10 6 9 13

Células de la masa celular interna

(Bessonnard et al., 2014) 4 ) o 4 0 ! 0 2
0 1 1 0 0 4 0

Células estromales mesenquimales 155 328 9231 97 1 4 4 0

(Kaltdorf et al., 2023)
0 3 5 2 3 5 6

Queratinocitos

QDomfguez-Hiittinger et al.]7 |2025D 1 28 18 10 4 ! ! 2
0 1 1 2 0 3 2

Determinacién del eje mediolateral

QMoya-Cuevas et al.L |2024D 14 & 35 38 o 7 ! 6
1 3 25 11 2 7 9

Mielopoyesis

QKrumsiek et al.]7 |2011D 1 30 15 15 1 4 ! 4
0 0 4 2 1 5 5

Desarrollo de Myzococcus ranthus

(IArias Del Angel et al,]7 |2018D 24 4 31 10 2 0 ! 4
0 0 1 0 0 2 2

Células asesinas naturales

QLiquitaya—Montiel y Mendozal7 |2018D 38 12571 o4 7 6 0 10

1 18 4 1 14 8
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Células pancreaticas

(Zhou et all, 2011)) 1028 22 6 2 3 0 4
0 2 0 1 0 3 2

Polaridad segmentaria

(Albert y Othmer} 2003) 17 29 18 1 0 0 0 2
0 0 0 2 0 0 0

Células de la medula espinal

(Lovrics et all, 2014) 8 14 0 14 0 4 0 0
1 0 0 0 0 0 0

Células Th

(Naldi et all, 2010) 9% 20 g 1 0 7
0 5 1 3 0 5 1

Fasciculo vascular

(Benitez y Hejatkol [2013]) 22 35 25 10 2 0 1 1
0 0 2 0 0 1 1

Endomesordermo en Xenopus sp.

(Brown et al.| [2014) ) 18 14 4 1 1 0 1
1 0 1 0 0 1 1

Endomesodermo en ajolote

(Brown et al.| [2014) 13 26 22 4 1 0 1 2
1 0 1 0 0 1 3

Progenitores neurales en ratén

(Vokes et al., 12007 14 25 10 15 0 4 0 0
0 1 0 0 0 0 0

Morfogénesis de extremidades

(Rabinowitz y Vokes, [2012) 26 47 37 10 1 0 1 0
0 4 0 2 0 0 0

Desarrollo ocelar

(Aguilar-Hidalgo et al., [2013) 12 20 1 9 0 1 0 3
0 0 0 2 0 1 0

Rombencéfalo en vertebrados

(Tumpel et al.l, 2009) 9 14 ) 5 1 0 0 3
0 0 0 0 0 0 0

Células progenitoras sensoriales

(Grocott et al, 2012) 29 80 52 28 2 2 4 3
0 1 2 11 1 1 2

Placoda cristaliniana

(Ogino et al., [2012) 24 30 30 0 2 0 0 3
0 0 0 0 0 0 0

Neurogénesis apical

(Feuda y Peter}, 2022]) 25 35 24 1 0 2 1 0
3 0 0 0 1 0 2

Trofoectodermo/endodermo

(Chickarmane y Peterson), 2008) 15 10 o 2 2 0 3
0 0 1 2 0 4 4

Cuadro 3: Datos del andlisis de atributos topolégicos de las redes de regulacién
genética. G: genes; R: regulaciones; P: regulaciones positivas; N: regulaciones negativas; AM:
activaciones mutuas; IM: inhibiciones mutuas; Al: activaciones-inhibiciones; AP: autorregu-
laciones positivas; AN: autorregulaciones negativas; Csl: ciclo de 3 genes tipo I; CsII: ciclo
de 3 genes tipo II; C3I11I: ciclo de 3 genes tipo III; C3IV: ciclo de 3 genes tipo IV; PC1:
patrones conjugados 1; PC2: patrones conjugados II.
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Arriba de identidad: 6 de 60 (10%)
Figura 43: Cantidad de autorregulaciones negativas en las redes representativas de

sistemas biolégicos y en las redes aleatorias. Este patréon de conectividad se encuentra
en menor cantidad en las redes de los sistemas biolégicos que en las aleatorias.
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Arriba de identidad: 13 de 60 (21.6666666666667%)

Figura 44: Cantidad de regulaciones simétricas y asimétricas en las redes repre-
sentativas de sistemas biol4gicos y en las redes aleatorias. (A) Regulaciones simétricas
(activaciones mutuas + inhibiciones mutuas). Véase que se encuentran mas en las redes de
los sistemas bioldgicos que en las aleatorias. (B) Regulaciones asimétricas. Véase como las
redes de los sistemas bioldgicos tienen menos este circuito que las redes aleatorias.
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Arriba de identidad: 16 de 60 (26.6666666666667%)
Figura 45: Cantidad de los CRN (tipo III + tipo IV) en las redes representativas
de sistemas bioldgicos y en las redes aleatorias. Estos circuitos se encuentran menos
en las redes del desarrollo de los sistemas biolégicos que en las redes aleatorias.
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Figura 46: Cantidad de cada tipo de (5 en las redes representativas de sistemas
biolégicos y en las redes aleatorias. (A) Cj tipo I, i.e., 0 regulaciones positivas. (B) C3
tipo II, i.e., dos regulaciones negativas. (C) Cj5 tipo III, i.e., 3 regulaciones negativas. (D) Cs
tipo IV, i.e., 1 regulacién negativa. Observese que los C3 I y II son CRP, los C5 III y IV
son CRN. Los CRP se encuentran més en las redes de los sistemas biolégicos. Los CRP se
encuentran mas en las redes del muestreo aleatorio.
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Figura 47: Todos los circuitos de retroalimentaciéon negativa. Se encuentran en mucha

menor cantidad en las redes representativas de los sistemas biolégicos en comparacién a todos
los circuitos de retroalimentacién negativa.
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Diferencia entre todos los circuitos de retroalimentacion positivos y negativos
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Figura 48: Diferencia entre todos los circuitos de retroalimentacion positiva y
todos los circuitos de retroalimentacion negativa. Ademads de la diferencia significativa

entre las redes bioldgicas y las aleatorias, obsérvese como en las redes aleatorias la diferencia
se concentra en 0.
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Patrones conjugados negativos
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Figura 49: Patrones conjugados negativos. Aparecen en menor abundancia en las redes

que controlan el desarrollo de los sistemas bioldgicos que en las aleatorias.
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