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Resumo

Nesta tese propomos e estudamos um modelo alternativo para in-
vestigar a evolugao de quase-espécies moleculares, no qual supomos
que a populagao seja uma combinacao aleatdria das moléculas consti-
tuintes em cada geracao. Essa aleatoriedade deve-se a inclusao de um
procedimento adicional de amostragem da populacao além dos pro-
cedimentos usuais de mutagao e reprodugao diferenciada. O modelo,
denominado modelo de amostragens, é baseado em um algoritmo que
mimeliza procedimentos experimentais que usam técnicas de trans-
feréncias em série para reproduzir o processo de evolucido de micro-
organismos in vitro. Além do modelo reproduzir a solucao exata
do estado estacionario do modelo de quase-espécies no regime deter-
ministico, ele permite o estudo da evolugao da quase-espécie molecular
em todo espago de parametros de controle, incluindo o caso em que a
populacao é finita. A generalizagao dessa formulacao alternativa para
uma classe geral de relevos de replicagao permite-nos realizar um es-
tudo bastante completo do fenomeno do limiar de erro, levando-nos a

uma analise critica sobre a generalidade desse fenomeno.



Abstract

In this thesis we propose and study an alternative model to in-
vestigate the evolution of a molecular quasispecies, in which we as-
sume that the population is a random combination of the constituent
molecules in each generation. This randomness is due to the inclu-
sion of an additional sampling procedure of the population, besides
the usual procedures of mutation and differential reprodution. This
model, termed sampling model, is based on an algorithm that mimics
experimental procedures using serial transfer techniques to study the
microbial evolutionary process in vitro. Besides yielding the exact
steady-state solution of the quasispecies model in the deterministic
limit, the sampling model allows the study of the molecular evolution
in the full space of the control parameter, including the case where
of population is finite. The generalization of this alternative formu-
lation to a general class of fitness landscapes, allows us to investigate
thoroughly the error threshold phenomenon, leading us to discuss cri-

tically the generality of this phenomenon in molecular evolution.

vi



Conteudo

Agradecimentos

Lista de Simbolos

Resumo

Abstract

Conteudo

Introducao

1 Micro-evolugao darwiniana

1.1

1.2

1.3

14

1.5

Um sistema modelo para a evolucao molecular . . . . . . . .. ..
O ansatz da cinética quimica . . . . .. .. .. .. ... ......
O que é uma quase-espécie? . . . . .. .. .. ... ...
O paradoxode Eigen . . . .. ... ... ... ...........

Anélise crftica . . . . . . . ...

2 O modelo de amostragens

2.1
2.2
2.3

24

Evolugao wnwitro . . . . . . . .. .. ... ... ...
Construgao de um algoritmo para a estratégia experimental

Resultados analiticos . . . . . . . . . . . . .. ... . ... ... .

Vil

ii

iii

vi

vii

13

16

21

23

24

27



2.5 O limiar de erro em populagdes finitas . . . . .. .. ... .. ..

2.6 Deriva genética e escape estocdstico . . . . . ... .. ... ...

3 Evolugao e estrutura da populagao em outros modelos de relevos

adaptativos
3.1 Generalizacao do formalismo de amostragens . . . . . ... .. ..
3.2 Relevo de replicagao multiplicativo . . . . .. .. ... ... ...

3.3 Selecao com interagao epistatica . . . . . . .. .. ... L.

4 Quase-espécies e genética de populagoes
4.1 A hipdtese binomial . . . . . ... ... L0 L
4.2  Modelo multi-locus com miiltiplos alelos . . . . . . ... ... ..
4.3 Outras aplicagoes da hipétese binomial . . . . . . ... ... ...
4.3.1 Selecao truncada . . . .. .. ... ... L.
4.3.2 Dois picos estreitos . . . . . ... ... L.
4.4 Quase-espécies e a evolugdo de organismos dipléides . . . . . . . .

4.5 O efeito da dominancia sobre o limiar deerro . . . . . .. .. ..
5 Conclusoes e perspectivas
Apéndice A: Matriz de mutagao
Apéndice B: Derivagao das equagoes do modelo de amostragem
Apéndice C: Equagoes para o relevo de um pico

Apéndice D: Generalizagao para qualquer relevo de replicagao

Bibliografia

viil

111

118

122

126

128

132



...essa é a moral da histéria.

Nés estamos ainda como as crian¢as de Newton,

brincando nas praias de um oceano.

Karl Sigmund - Games of Life.

ix



Introducao

Ainda deve parecer estranho a muitos pesquisadores deparar-se com uma
monografia de tese de doutorado, apresentada em um instituto de Fisica, que
trata de aspectos tedricos de um tema acreditado ser debatido exclusivamente
entre os bidlogos: o da teoria da selecao natural. Apesar da aparente novidade,
essa pesquisa é motivada e tem o respaldo em muitos programas desenvolvidos
em importantes centros de Fisica. Realmente, muito do que tem sido feito em
Fisica atualmente est4 direcionado para o entendimento de sistemas mais com-
plexos do que os tradicionalmente considerados como objeto de estudos de um
fisico. Mesmo nao havendo um consenso sobre o que define a complexidade de
um sistema, todos concordam que o primeiro exemplo de um sistema complexo
é um organismo vivo. Entao, para ilustrar o tipo de complexidade com o qual
um fisico tem que lidar ao estudar um sistema vivo, poderiamos dizer que a pre-
sente monografia emerge da atividade de uma populacido em torno 10'® células
que cooperam de uma maneira organizada e funcionalmente coordenada. Mesmo
a atividade de uma tnica célula simples é o resultado de um conjunto de in-
teragoes monumentalmente complexas. Na mais simples célula bacteriana, mais
de 107 macro-moléculas biolégicas interagem coerentemente de modo a sustentar
o estado ordenado o qual chamamos vida. Cada uma dessas moléculas carrega
um programa que coordena todas as informagoes disponiveis e que é uma entre

mais de 1020000 ,ossibilidades. Esses ntimeros, entretanto, deixam dividas se

as idéias e métodos da Fisica contemporanea sao suficientes para explicar sis-



temas com esse tipo de complexidade. Dai a necessidade de restringir nossas
consideragoes a um fendmeno bioldgico particular, sem o apelo filoséfico de um
reducionismo da Biologia a Fisica, mas sustentando a possibilidade de se fazer
uma Fisica do processo evolucionério.

Dessa maneira, a presente monografia se enquadra em um programa de pes-
quisa cujo objetivo é aplicar métodos da Fisica Estatistica e Sistemas Dinamicos,
concomitantemente ao desenvolvimento de modelos computacionais, para estu-
dar e simular problemas ligados & evolugao bioldgica. Para especificar como
pretendemos contribuir com o tema, devemos primeiramente delinear o contexto
em que este trabalho é desenvolvido.

Acredita-se que o principio natural que governa a dinamica de entidades vivas,
isto é, sistemas capazes de se auto-sustentar e auto-reproduzir, ocasionalmente
com variagoes na descendéncia, seja a evolugao por selecio natural proposta por
Darwin. De uma maneira muito simplificada, este principio estabelece que se
individuos geneticamente distintos competirem por recursos limitados, aqueles
mais adequados ao meio produzirdo mais descendentes, tornando-se os maiores
acionistas genéticos da préxima geragdo. Somado a isso, mutacoes aleatérias
misturam os genes para criar descendentes com novas combinagoes genéticas e, a
cada geracao, o crivo da sele¢ao natural elimina as combinactes menos eficientes
produzindo organismos cada vez mais adaptados ao meio.

Essas idéias podem ser entendidas de uma maneira mais formal através da
teoria de quase-espécies proposta por M. Eigen [1], originalmente no contexto de
evolugao pre-bidtica, para descrever a dinamica de macro-moléculas replicadoras
(4cidos nucleicos) sob a influéncia dos mecanismos de selecdo e mutacdo. Em
um sentido mais geral, essa teoria descreve qualquer populacdo de organismos
que se auto-reproduzem. Na formulacao original de cinética quimica, o modelo

de quase-espécies é descrito por um conjunto de equacdes diferenciais ordinarias



para as concentracoes dos diferentes tipos de moléculas que compdem a populacao,
sendo vélido somente no limite em que o nimero total de moléculas vai a infinito.
Talvez o resultado mais contundente dessa teoria é que os efeitos da selecao e
mutacao levam a coexisténcia de vérios tipos dessas moléculas no equilibrio: a
quase-espécie. Outra conclusdo importante é que existe um limite superior para a
taxa de mutagao que pode ser tolerada por essa populacao de moléculas: o limiar
de erro de replicacgao.

Diante desse quadro, organizamos a monografia como segue. No capitulo 1
descrevemos a teoria de quase-espécie em sua formulacao original deterministica,
porém em um contexto um pouco diferente, procurando apresentar suas princi-
pais conclusoes como sendo vélidas para um sistema darwiniano geral. Na iltima
secao desse capitulo fazemos uma andlise critica do modelo que servira de guia
para os proximos capitulos. Assim, o capitulo 2 é dedicado a uma formulacao
alternativa da teoria original que, a despeito de sua extrema simplicidade, pro-
duz varios resultados nao divisados no modelo original, incluindo os efeitos de
populagao finita. Esse modelo serd derivado de um algoritmo para a dinamica
estocastica de moléculas replicadoras, no qual a énfase é dada & competicao entre
selecao natural e mutagao. Particularmente, o algoritmo é construido mimeti-
zando técnicas experimentais de passagem em série de amostras de populacoes
de micro-organismos. A robustez desse modelo de amosiragens é demonstrada na
generalizacao feita no capitulo 3, onde estudamos a evolucao de uma quase-espécie
desde ambientes que selecionam apenas individuos extremamente especializados,
até ambientes em que é suposto algum tipo de cooperacao entre os componentes
da populagao. No capitulo 4 mostramos como podemos utilizar os conceitos de
quase-espécie e evolugao molecular para avancar no entendimento dos modelos
de genética de populagbes para individuos hapléides e dipléides com muitos loci

em seu genoma. O capitulo 5 é escrito com o intuito de apresentar as conclusoes



finais deste trabalho. Em particular, discutimos as possibilidades de extensao do
modelo desenvolvido a outros mecanismos evolucionérios, além dos de selecio e
mutacao, bem como as perspectivas de aplicabilidade do formalismo desenvolvido

ao estudo da evolugao de uma populacao viral.



Capitulo 1

Micro-evolugao darwiniana

Neste capitulo vamos descrever as principais caracteristicas da teoria de quase-
espécies proposta por M. Eigen [1] para tentar explicar como a vida se originou na
Terra. Neste trabalho, todavia, ndo vamos nos referir a esse contexto (para uma
revisao completa sobre o tema o leitor dispde de dois 6timos livros [2, 3]). De uma
maneira um pouco diferente, vamos construir o modelo a partir de um sistema
simples composto de certas moléculas transportadoras de informacio e que sao
formadas, inicialmente ao acaso, por seqiiéncias de monomeros distintos. Estas
moléculas quando submetidas a um processo prévio de selecao e evolucao molec-
ular organizam-se de uma maneira muito elaborada. Como veremos, isto se deve
ao seu potencial de variabilidade, determinado pelo niimero quase astronémico de
seqiiencias possiveis que se podem formar. Muitos dos mecanismos e inter-relacoes
que iremos postular para a modelagem dessas moléculas, e que conduzem a um
processo de auto-organizacao, estdo implicitamente presentes em outros tipos de

sistemas de maior complexidade de modo que muitas das conclusdes extraidas

dessa anélise podem ser extrapoladas a esses sistemas e vice-versa.



1.1 Um sistema modelo para a evolugao mole-

cular

Genericamente, o problema que vamos discutir é o seguinte: dada uma dis-
tribuicao inicial de seqiiéncias, que tipos de processos fisico-quimicos levam a
selegao e posterior evolugdo dessas moléculas até que as mais adequadas para de-
terminados fins sejam predominantes no sistema? Para isso, antes de tudo, deve-
mos determinar quais sao as propriedades minimas que devem ter essas moléculas
para que sobre elas possa ocorrer um processo de selecao e evolucao darwiniana,
ou seja, quais as condigGes necessarias para que um sistema possa ser chamado
de vivo. Essas propriedades sdo os critérios adotados em biologia moderna para
demarcar a fronteira entre organismos vivos e nao vivos. Assim, sem especificar
os detalhes dos processos biolégicos, postulamos que o sistema de moléculas em

questao deve possuir as seguintes propriedades:

1. As moléculas devem estar submetidas a um metabolismo continuo, isto é,
existe um processo de sintese e degradacdo das moléculas. Para manter
continuamente este metabolismo é necessdrio que o sistema se encontre
muito longe do equilibrio, mediante um aporte continuo de monémeros ri-

. cos em energia, ja que os resultantes da degradacio do polimero nao sao

aproveitaveis para formar novos polimeros.

2. A sintese das moléculas se dd mediante uma atividade de auto-replicacéo,

isto é, formam-se cdpias das moléculas que existem previamente no sistema.
Supde-se portanto que nao haja possibilidade de uma sintese de nowo, apesar
de alguns sistemas virais apresentarem esta propriedade em experimentos

n vitro.



3. Durante o processo de cépia pode-se introduzir erros. Esta propriedade de

mutabilidade é que dar4 lugar a possibilidade de evolugao dessas moléculas.

4. Deve ezistir algum tipo de competicao entre as unidades auto-replicativas
distintas. Usualmente (mas nem sempre, como veremos) esta competicao
é conseqiiéncia da imposigdo de algum tipo de restricao ao meio. Esta
restrigdo é que conduzird a um processo de selecao no sistema e a maior ou

menor adaptabilidade (fitness) de um fendtipo particular ao seu entorno.

Todas estas caracteristicas estao implicitas no reator de selecdo e evolugao

ou simplesmente reator de fluzo representado na figura (1.1). Desde que pre-

fluzo de diluicdo

l D, macro-moléculas biokgicas

+ (=

RER)

mondmercs ricos monémeros deficientes
em energia em energa
(trifosfatos) (moncfosfatos)

saida de material molecular

Figura 1.1: Reator de fluxo a ser usado como sistema modelo para o processo de
auto-organizagao molecular. Aqui as macro-moléculas biolégicas sdo continuamente
construidas a partir de monSmeros ricos em energia. Definidas as condigoes de reagao,
pode-se regular o fluxo desses mondmeros ® = {®4,Ds, ..., B} e o fluxo de diluigio
global ®g, que efetivamente controla a populagio total de macro-moléculas, fazendo
com que o sistema possa evoluir, por exemplo, em fluxo constante ou concentracao
constante. Esse sistema pode induzir, sob condigbes apropriadas, competicio de selegao
entre as virias seqiiéncias e portanto simular o processo bésico de evolucao molecular.

tendemos definir matematicamente os principios da selegao e evolugao molecular,
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iremos primeiramente concentrar nossa atengao na construgao desse sistema mo-
delo, o que ird ajudar na visualizagao do processo.

Basicamente, este aparato contém macro-moléculas bioldgicas (dcidos nuclei-
cos ou proteinas) que estdo constantemente sendo construidas com monémeros
ricos em energia. Ainda, podemos supor que o movimento molecular térmico, por
exemplo, diminui o tempo de vida de todas moléculas e de todos os estados or-
denados resultantes das interagdes moleculares. Portanto, essas macro-moléculas
biolégicas decaem depois de algum tempo a mondémeros deficientes em energia,
por simples dissociagao. A fim de evitar também que esse sistema volte a um
estado de equilibrio termodinamico, suporemos que o reator tenha paredes semi-
permeaveis, por meio das quais o sistema estd perpetuamente trocando energia e
matéria com o meio. Através de uma dessas paredes, monomeros ricos em ener-
gia sao introduzidos, enquanto que através de outra, os produtos do decaimento
(monémeros deficientes em energia, etc.) sao removidos. Essas condicdes podem
ser mantidas regulando-se o fluxo total de monomeros e o fluxo de diluicao @,
que controla a populagao total de polimeros.

Podemos agora especificar os componentes quimicos do nosso reator de fluxo.
Uma simples macro-molécula é constituida de L subunidades, as quais, por sua
vez, podem existir em k formas diferentes. Entre as macro-moléculas biolégicas,
’temos k = 4 para os 4cidos nucleicos (G, A, C, U/T) ou k = 2 se os agruparmos
nos dois tipos de bases existentes (purinas e pirimidinas), ou ainda, x = 20 para
as proteinas. Os polimeros podem ser divididos de acordo com seu comprimento,
de maneira que uma medida da capacidade de informagdo para um conjunto

de moléculas de comprimento L particular seja o nimero N, = &”

, Oou seja,
o nimero de todas as seqiiéncias de L simbolos combinatorialmente possiveis.

Logo, estabelecidas as regras dinamicas a que o sistema est4 sujeito, este nimero

define a quantidade de pontos do espago de segiiéncias (ou de genomas) no qual



o sistema pode mover-se. Assim, para evitarmos complicacdes por trabalhar-
mos com seqiiéncias de comprimentos distintos dentro do reator, no que segue
consideraremos somente polimeros com comprimento constante, o que simplifica

o tratamento matematico.

1.2 O ansatz da cinética quimica

Para avangarmos na descrigdo formal desse sistema, modelamos cada macro-
molécula replicadora como uma seqiiéncia de L digitos [; = (s%,s},...,s%), com
as variaveis Sfa (i=1,..,k%8=1,.. L) tomando k valores diferentes, cada um
representando um tipo diferente de monomero usado para formar a molécula.
Desse modo, para uma seqiiéncia particular do tipo i, a série de eventos que
podem ocorrer dentro do reator de fluxo pode ser modelada através de passos

simples de reagGes quimicas, a saber,

(T) + I, % 21, (1.1)
D+ LS L1 44 (1.2)
L2 (M) (1.3)

L350 (1.4)

Nessas reagoes, os monofosfatos M (monémeros deficientes em energia) e os tri-
fosfatos T (monémeros ricos em energia) sdo colocados entre parentesis, desde
que suas concentracoes nao sao consideradas como variaveis.

A reacao (1.1) representa a auto-replicacio fiel da molécula I; e a reacio

(1.2) a auto-replicagao com erro permitindo a formacao da molécula I ; devido a



mutagao de I;. A matriz de replicagao W leva em conta a estrutura priméria das

moléculas, sendo seus elementos dados por

Wii = Al qL (15)

A‘ —d(i.4 2,7 . .
o= g A g (1.6

onde A; é a taxa de replicagdo das moléculas do tipo i, d(i,j) é a distancia
de Hamming entre as moléculas i e j, ou seja, dadas duas seqiiéncias i e j,
d(i,j) conta o nimero de digitos em que essas seqiiéncias diferem. Note que
AWy = AWj. Aqui, ¢ € [0,1] é o pardmetro que mede a fidelidade de
replicagao de cada mondémero, que é suposta a mesma para todos monémeros.
Assim, auto-replicagdo e mutagao sio representadas por duas reacoes de auto-
catalise, homogeénea e heterogénea, respectivamente. A reacio (1.3) corresponde
a degradagao da molécula I;, sendo a constante D; a taxa de desagregacso das
moléculas do tipo i. A reacdo (1.4) representa a safda da molécula I; por difusao,
sendo ®g o coeficiente de difusdo global que é suposto o mesmo para todas as
moléculas.

As varidveis relevantes desse sistema dinamico sao as concentracdes de cada

seqiiéncia x; = [[;]. Assim, dentro do reator, a evolucio temporal da concentragso

z; das moléculas do tipo i = 1,2,..., k" para esse sistema obedece a equacio
diferencial,
d.fl?i
dt = ZW,;J‘CL’J' — [Dz + @0] ;. (17)
J

O conjunto de equagGes diferenciais ordinarias para as concentracdes dos diferen-
tes tipos de moléculas que compde o reator sintetiza o modelo de quase-espécies.
Este formalismo, entretanto, é vilido somente no limite em que o niimero total
de moléculas N vai a infinito, necessitando de uma reformulacao completa para

levar em conta os efeitos de populagao finita. Além disso, a aplicabilidade da
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cinética quimica convencional ao problema de evolugao, por si 56, é uma questéo
bastante sutil. Na se¢ao (1.5) retomaremos esse ponto para analisar os limites da
teoria convencional de quase-espécies.

Como foi dito anteriormente, para que apareca um processo de selecio é
necessario impor algum tipo de restrigdo ao sistema, que pode aparecer na na-
tureza de muitas formas distintas. Para apreciarmos o efeito da competicao em
nosso sistema (que pode levar ou nao 2 selecio), vamos imaginar a situacao ideal
em que a auto-replicacao das moléculas se d4 sem nenhuma possibilidade de erro
g = 1. Nesse caso todos os elementos fora da diagonal principal da matriz de

replicagao W sao nulos, e a equagéo (1.7) reduz-se a forma simples

d.’Ei

E facil ver que esta equagao para a concentragao de moléculas da classe %
tem uma solugao exponencial trivial no caso em que ®, é mantido constante.
Desse modo, se existirem k espécies de moléculas distintas dentro do reator,
todas aquelas cujas taxas de replicacdo Wy, forem maiores que Dy + ®y terao
suas concentragoes aumentadas exponencialmente sem limites. Ao contririo, as
moléculas cujas taxas de replicagao forem menores que Dy, + ®g diminuirdo suas
concentragoes até desaparecerem da populagao. Este comportamento estd es-

»

quematizado na figura (1.2) (a) para o caso de cinco moléculas binérias (k = 2,

s, =0,1).

Ainda com relacdo ao caso da replicacdo sem erro, podemos impor agora um
vinculo global ao qual a populagdo de moléculas dentro do reator estard sujeita.
Aqui sé discutiremos o caso em que a concentracio total de moléculas dentro do
reator, > ;z; = N, é mantida constante. Isto faz com que o termo ®, varie no
tempo, sendo determinado pela condigao ¥; dz;/dt = 0. Portanto, o fluxo global

de moléculas dentro do reator terd de ser controlado dependendo da produtividade
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e da concentragao das moléculas sendo dado por

(Wi — Dy)x;

P 1.9
b= (19)
No caso de replicacao imperfeita (g < 1), consideracdes similares levam a
2 Y Wiz, — 3 D
Dy = : : (1.10)

N

Note que essas equagOes para $o tornam a equagdes (1.7) e (1.8) nao lineares.

a ()]
@ ) . 1 (mestra)
ag
2
064
<
v 3
044
0.2 4
4
0.0 T s 9
1 2 3 4

Figura 1.2: Variacao da freqiiéncia de 5 tipos de moléculas binarias no reator de fluxo,
sem possibilidade de erro no processo de auto-replicagao. (a) segregacio: dependendo
-dos valores de Wy;, D; e ®g tem lugar um crescimento exponencial das moléculas. (b)
selecao: uma vez submetidas a uma restricio de populacio constante, somente aquela
com maior produtividade, W;; — D, sobrevivera. No caso (a) mantivemos $g = 1.0 e
constante e em ambos os casos fizemos: D; = 0.5, Wi; = 1.9, Way = 1.8, Wa3 = 1.7,
W44 =12e W55 = 0.5

A figura (1.2) (b) esquematiza o comportamento temporal da mesma popu-
lagdo do exemplo mostrado na figura (1.2) (a) quando impomos a restricio de
concentracao constante ao sistema. Podemos fazer assim algumas consideracoes

qualitativas, que intuitivamente ajudem a compreender o comportamento do sis-

tema. Se interpretarmos o termo W;; — D; como a produtividade ou replicacao
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liquida de cada molécula, o termo ®@g sera a produtividade média da populagao,
como pode ser visto da equacao (1.9). De fato, diferentemente do caso sem res-
tricdo em que Py era mantido constante, ao se impor que a concentragao total
permaneca constante, o fluxo global deve aumentar cada vez mais. Isto, por sua
vez, faz com que a medida que o tempo passa um niimero maior de tipos de
moléculas sejam segregados da populacdo de acordo com (1.8). Ao final desse
processo, somente a molécula com produtividade maior que a média serd sele-
cionada frente a todas as outras da populagao. O processo de selegao é portanto
um efeito do meio através de um vinculo imposto a populagao.

No estado estacionario desta competicao, chamamos de segiiéncia mestra (1)
aquela que é selecionada quando a populagao é submetida a algum tipo de restri-

¢do. O estado estaciondrio desse sistema é denominado de equilibrio de selegao.
1.3 O que é uma quase-espécie?

Vamos agora discutir o caso mais geral, descrito pela equagao (1.7), em que é
levado em consideracao a possibilidade de erros no processo de auto-replicagao.
As solucdes no equilibrio de selegao para essa equagao podem ser encontradas em
termos dos auto-valores e auto-vetores da matriz de replicagao W [5, 6]. Se definir-
mos o vetor y = (¥1,¥s,..-y1), Cujas componentes representam as concentracoes
relativas de cada espécie molecular dentro de toda populacao, ¥; = T IDVETE
podemos escrever

W'y = Xy, (1.11)

onde os elementos da diagonal de W foram modificados de forma a absorver
D;, ou seja, Wi, = W;; — D;. De fato, a transformacao do sistema nao linear
descrito pelas equacdes (1.7) e (1.10) no sistema linear acima envolve uma dlgebra

relativamente simples explicada em detalhes nos apéndices do artigo de revisao

[4]. Dai, definimos uma quase-espécie precisamente em termos matemaéticos como
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sendo o auto-vetor dominante Ymax 88sociado ao maior auto-valor Apay da matriz
de replicacdo W’. Este auto-vetor descreve a estrutura exata da populacao: cada
mutante I; estd presente na quase-espécie com uma freqiiéncia ¥; (3;¥% = 1)-
O maior auto-valor é exatamente a taxa de replicacdo média da quase-espécie,
Amax = 3; Asy;. Dessa maneira, a freqiiéncia de um dado mutante dentro da
quase-espécie ndo depende apenas de sua taxa de replicagao, mas também da
probabilidade com que ele é produzido devido a erros na replicagao de outras

espécies moleculares. Na figura (1.3) ilustramos a estrutura da populagao das

() (b)

10- 1 (mestra)

1 (mestra)

064 06

044 044

G0

Figura 1.3: Comportamento do sistema das 5 moléculas bindrias da figura (1.2) com-
+ petindo com possibilidade de erro no processo de auto-replicagao. (a) Quando a taxa de
mutag3o é baixa (u = 0.01) a seqgiiéncia mestra eventualmente domina a populagao.
(b) Com o aumento da taxa de mutagéo (4 = 0.1), a mestra e alguns (ou todos)
mutantes coexistem como uma quase-espécie no equilibrio de selecao.

cinco seqiiéncias do exemplo sem mutagao (figura (1.2)) para dois valores distintos
de taxa de mutacdo por mondémero g = (1 — g), mostrando o seu comportamento
ao aproximar-se do equilibrio de selegao.

Assim, um dos resultados cruciais da teoria é que, no equilibrio, a selecao

ndo leva em geral a uma populagido homogénea formada por um tnico tipo de
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individuo molecular mais apto, mas sim a um ensemble de variantes geneticamente
distintas mas bastante préximas. Para distinguir do conceito cldssico de espécie ja
existente em biologia, este ensemble foi entao chamado de quase-espécie. Segundo
essa teoria, a adaptacao é uma propriedade nao de uma seqiiéncia particular mas
dessa distribuicdo de mutantes centrada em torno da segiiéncia mestra (aquela
com maior fitness ou valor reprodutivo do ensemble).

A mutacao nesse modelo é o parametro que caracteriza a largura da dis-
tribuicao, ou seja, o quanto a quase-espécie estéd espalhada no espago de sequen-
cias. Esse novo conceito tem importantes implicagdes, desde que a evolugao
é normalmente pensada como a interagdo entre mutacao e selecao, sendo este
ultimo fator aquele que favorece mutantes com vantagens reprodutivas que te-
nham sido gerados puramente ao acaso. Realmente, é considerado um erro pen-
sar em mutacdes sendo guiadas de outra maneira que néo ao acaso. Contudo,
uma quase-espécie pode guiar mutagoes. Isso nao significa que haja qualquer
correlacao entre o fendmeno intrinsicamente probabilistico da mutagao e a van-
tagem seletiva de um mutante, mas que a selegéo opera sobre a estrutura de toda
a quase-espécie, que por sua vez é adaptada ao seu relevo replicativo ou fitness
landscape (este termo foi originalmente introduzido por S. Wright [7]). Assim,
a evolucdo pode ser guiada na diregao dos picos deste relevo, isto acontecendo
porque os mutantes mais bem sucedidos (que podem estar perto dos picos do
relevo) irao produzir mais descendentes que os outros mutantes na populagao
(que podem estar longe dos picos). Neste sentido, este processo é comumente in-
terpretado [1, 4] como uma escalada da montanha reprodutiva das quase-espécies,

que ocorre por meio de certos caminhos no espago de seqiiéncias.
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1.4 O paradoxo de Eigen

A medida que a taxa de mutagao aumenta, o modelo prevé que a composicao
da populagao deixa de estar distribuida como uma quase-espécie, passando a um
regime no qual a distribuigao dos k” tipos de moléculas é uniforme (todas as
seqiiéncias aparecem em proporgdes iguais). Em outras palavras, como comen-
tamos antes, se a replicagao ocorresse livre de erros, nenhum mutante apareceria
e a evolugao cessaria; contudo a evolugao também deve ser impossivel se o erro
na replicagao for muito alto (se houver poucos mutantes na populacéo, isso pode
melhorar a adaptagao, porém se houver muitos, eles irdo levar a deterioracéo da
populagao). A transigéo entre esses dois regimes é outro importante resultado da
teoria, conhecido por limiar ou catdstrofe de erro de replicacdo.

E interessante observar como o fenémeno do limiar de erro manifesta-se para,
a equagao (1.7) que caracteriza o modelo deterministico de quase-espécies. Para
isso, precisamos definir primeiramente o mais simples, e talvez o mais utilizado,
relevo de replicagao em que aparece esse fenémeno - o relevo de replicacdo de
um pico - que pode ser visto como uma aproximagao local de um relevo rugoso
mas com picos distantes. Matematicamente, atribuimos a taxa de replicacdo
Am = a > 1 a seqiiéncia mestra, e Ay < a as seqiiéncias remanescentes. A figura
{1.4) mostra a distribuigao de quase-espécies para seqiiéncias binérias de tamanho
L = 30 no equilibrio de selecio em fungao da taxa de mutagio p = (1 — gq).
Nesse caso, o numero possivel de seqiiéncias no reator de fluxo é N,, = 230,
Portanto, para uma melhor visualizagao, as seqiiéncias sdo agrupadas em classes
de mutantes: todas as seqiiéncias distantes d mutacdes da mestra sao membros da
classe d. Vamos supor que todos os mutantes tenham a mesma taxa de replicacéo,
isto é, Ay = 1V d # 0, enquanto que a seqiiéncia mestra (d = 0) possui uma

taxa maior, Ay = a. Este procedimento de estratificacio reduz o ntimero de
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Figura 1.4: Freqiiéncia de classes de seqiiéncias em funcéo da taxa de mutacio @ =
(1 — g). Aqui d é o niimero de mutagdes entre uma seqiiéncia particular e a mestra.
As seqiiéncias bindrias tém comprimento L = 30 e a taxa de replicacdo da mestra é
a = 10. Destacamos os primeiros mutantes da mestra, que ji aparecem na populagio
para valores pequenos de g, bem como alguns mutantes mais distantes que s6 comecam
a aparecer para valores de mutagdo perto do limiar de erro (linha vertical em verde).
Apés o limiar de erro todas as seqiiéncias (nao as classes) sdo igualmente provaveis.
Desde que (i‘g) = (:;g), r exemplo, as freqiiéncias das duas classes sao iguais nessa
regiao. Na parte (b) da figura mostramos o mesmo exemplo em escala logaritmica para
ressaltar o carater abrupto da transicao.
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equacoes da representacao da cinética quimica de 2% para apenas L + 1 equagoes
diferenciais de primeira ordem acopladas [8], cada qual descrevendo a evolugao de
uma das classes de moléculas dentro do reator. No caso do relevo de replicagao

em questao, essas equagoes sao do tipo

dlly, %
—Cﬁd = Z MdRHR+aH0MdO—Hd [1+H0(a— 1)], (112)
R=0

onde I, denota a concentracao de molécula da classe d =0, ..., L, com >, II; = 1.
O preco a pagar pela redugao no niimero de equagbes é o consideravel aumento
de complexidade da matriz de mutagao, entre classes cujos elementos M; (7, ] =
0,..,L) sao obtidos no Apéndice A. A figura (1.4) mostra entao a freqiiéncia
de cada uma das classes de seqiiéncias mutantes e a da mestra (em azul) em
funcéo de p, no equilibrio de selegao. Cada uma das curvas é obtida fazendo-
se dIl;/dt = 0 em (1.12). Ainda nessa figura, destacamos a linha de transigao
separando o regime caracterizado por uma quase-espécie e o regime uniforme: o
limiar de erro.

Esta transicao é uma transicao de fase termodinamica genuina do tipo ordem-
desordem [14] apenas no caso em que L — 0o para o relevo replicativo de um pico
[15]. Mais recentemente, essa transicao foi caracterizada também para L finito
) [13].

Para derivarmos uma expressao para o fenomeno de limiar de erro de uma
maneira bastante simples [11, 12, 13}, vamos supor que a populacao consista
de duas subpopulagdes: uma contendo a seqiiéncia mestra (I,;), ou a mais apta
dentre todas; e outra formada pela cauda de erro da quase-espécies, ou seja, todos
os mutantes da distribuicao. Estas titimas sao substituidas por uma seqiiéncia
média ([..). Vamos também desprezar a pequena probabilidade de que uma
seqiiéncia mutante dé origem & uma mestra através de uma mutagao reversa,

desde que é muito mais provavel que elas mutem para outras seqiiéncias na cauda
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de erro. Dessa maneira, a probabilidade de que a mestra replique sem erro é q~.
Com essas hip6teses simplificadoras, a equagao (1.7) é reescrita para as duas

subpopulagoes como:

AT,

= = Anq 2 — T [AmTim + AceTee) (1.13)

= Acewce + A'm(]- - qL)xm — Tee [Amxm + Acexce] ) (114)

onde fizemos ainda, por simplicidade, D; = 0 V¢ e tomamos z,, + £, = 1, como
o vinculo de populagdo constante (uma classe s6 pode crescer as expensas da
outra). As parcelas entre colchetes em ambas equacoes correspondem a ®g.
Estamos interessados na coexisténcia da mestra e os mutantes no equilibrio.
Igualando ambas derivadas a zero, e impondo que neste equilibrio tenhamos z,, #

0 obtemos, no caso de o relevo de replicacao ser de um pico, a seguinte condigao

(1.15)

Isso implica que g tem de ser maior que um valor minimo ¢, = (Ace /AW)I/ L
para que a seqiiéncia mestra nao seja perdida da populagao. Este valor minimo
é entao interpretado como o limiar de erro de replicagao. Isto leva a uma relagao

importante entre a precisao da replicagao g e o comprimento da sequéncia L,

Ina

(1-4q)

(1.16)

que é obtida tomando-se o logaritmo de (1.15) e fazendo-se a aproximagéao In(q) ~
q — 1. Esta equagao indica que a quantidade de informagao que pode ser seleti-
vamente mantida (L) é limitada pela fidelidade de cépia por digito (q).

A relagio descrita pela equagao (1.16) é mostrada na figura (1.5) e represen-
tada pela drea abaixo da hipérbole em azul. Quanto maior for a fidelidade na
cépia, maior serd a freqiiéncia da seqiiéncia mestra que pode ser seletivamente

mantida. Se a cipia mestra cresce perto do limiar de erro ela deve deteriorar-se
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rapidamente. Abaixo do limiar de erro entretanto, a populagao deve consistir da
seqiiéncia mestra circundada por uma nuvem de seus mutantes mais préximos: a
quase-espécie.

Assim, outra das conseqiiéncias do fendmeno da catéstrofe de erro de replica-
¢ao é o paradozo de Eigen: o tamanho de uma molécula sujeita a esse mecanismo
de replicacao nao pode exceder a um certo comprimento maximo Lz, fixado
o grau de precisdo ou confiabilidade do mecanismo de cdpia; por outro lado, o
sistema de moléculas nao pode aperfeigoar seu mecanismo de cdpia enquanto seu
comprimento for limitado, pois para instruir uma enzima, por exemplo, a fazer
c6pias com alta fidelidade necessita-se de um contetido minimo de informacao L.,

e que pode ser maior do que o permitido pelo limiar de erro. Dessa maneira, a

Temanho da sequéncia (L)

lq, Taxa de erro por base (1-g)

Figura 1.5: Tamanho de seqiiéncia permitido L em fungio da taxa de mutagio pt =
(1 — q) representado pela hipérbole construida para Ina = 1, onde a ¢ a vantagem
seletiva da seqiiéncia mestra sobre seus mutantes. Um sistema viavel, portanto, deve
ficar abaixo dessa hipérbole. Entretanto, ha outros vinculos: o tamanho da seqiiéncia
tem que ser maior que algum limiar L. para poder codificar informacao suficiente e a
taxa de erro ndo pode ser reduzida abaixo de um valor menor que 1 — ¢, sem um custo
excessivo de tempo e energia na replicacao.
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drea destacada em vermelho na figura, representa a regido permitida para que
o sistema seja viavel definida pela hipérbole do limiar de erro e pelos valores
minimos de L e 1 — ¢ abaixo dos quais o sistema perde a propriedade de auto-
replicacdo. Esta versdo moderna do paradozo do ovo e da galinha levou Eigen
e Schuster [16] a proporem um modelo incorporando um mecanismo fechado de
colaboracdo ou catalise entre as moléculas auto-replicantes, o qual chamaram de
hiperciclo, evitando ou postergando assim a catdstrofe de erro. A descricao desse

modelo foge do contexto deste trabalho.

1.5 Analise critica

Neste capitulo exploramos um sistema simples de moléculas auto-replicantes
e descobrimos que, se o sistema for fechado (no sentido de que uma cépia erronea
de uma molécula produz uma das outras espécies presentes) o resultado serg uma
colecdo estivel das vérias espécies - uma quase-espécie. Contudo, o modelo tem
muitos inconvenientes.

O modelo além de deterministico é continuo e, de uma maneira geral, ne-
nhuma dessas propriedades é particularmente interessante para um sistema tal
como uma sopa molecular, que consiste de um niimero relativamente pequeno de
moléculas (desprezado o substrato aquoso) em movimento aleatério. Um modelo
mais realistico deve ter duas caracteristicas principais: ser discreto e estocastico.

Para ilustrar o quéo errado o modelo baseado em equagoes diferenciais pode
ser, considere um sistema de N moléculas, cada qual de uma espécie diferente.
Considere o caso ideal onde A; = D; e ¢ = 1, de maneira que as taxas de
nascimentos e de mortes sejam iguais e nao haja nenhum erro na reproducao.
Nesse caso, todos os elementos da matriz de replicagdo W sao nulos, e o mo-
delo prediz que nada ird mudar no sistema (a previsdo é correta para N —

o0). Na realidade, como iremos ver, devemos esperar que um sistema com essas
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caracteristicas eventualmente seja dominado por uma das N espécies inicialmente
presentes na populacio (deriva genética).

Ainda, reacoes quimicas ordinirias envolvem algumas poucas espécies mole-
culares, cada uma das quais presentes em nidmero praticamente infinito de copias
(da ordem do niimero de Avogrado 6.02 x 10?*). No caso da evolugao acontece
o contrario, o nimero de polinucleotideos possiveis (e portanto reagoes) Nes é
muito maior do que o niimero de moléculas presentes em qualquer experimento
realistico que se queira realizar (por exemplo 2'% ~ 10%) e, portanto, a adogao
do formalismo deterministico tem que ser considerada cuidadosamente.

Para produzir o limiar de erro como feito a partir do modelo de Eigen, é
necesséario que o relevo de replicagao usado tenha uma forma extrema, ou seja,
a relacdo (1.15) que caracteriza o limiar de erro depende fortemente do modelo
adotado para o relevo de replicacio, sendo que certos relevos nao produzem o
limiar de erro [17]. Assim, pode ser que esse conceito desempenhe um papel
menos fundamental do que tem-lhe sido atribuido.

Outras forcas evolucionérias como recombinagao, por exemplo, também po-
dem prevenir o limiar de erro em sistemas mais realisticos como os virus. Além
disso, nao ha uma aceitagao universal da defini¢do de limiar de erro para popu-
lagao e/ou comprimento de seqiiéncias finitos. Varias anélises tem caracterizado
esse fenémeno como uma propriedade da populagao inteira enquanto que outras
como uma propriedade de uma molécula individual (a mestra).

Nos préximos capitulos discutiremos essas e outras questoes, entretanto, sem
minimizar a importancia dos resultados da teoria cldssica do modelo de quase-
espécies.

Por ltimo, devemos frisar que existe uma correspondéncia entre as equagoes
que definem o modelo de quase-espécies e as propriedades de equilibrio de sis-

temas de redes de spins. Realmente, como ja comentamos, um mapa entre as
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equacdes (1.7) e modelos de redes de spin foi investigado recentemente [14] e uma
solucéo analitica completa foi derivada para um relevo de replicacao simples, a
partir da transformacao das equagoes cinéticas em um problema de localizacao de
polimeros [15]. Dessa maneira, podemos associar os conceitos ligados ao proble-
ma de evolucao biolégica (como os de relevo replicativo e mutagao) aos da fisica
de sistemas de spin, (como relevo de energia e entropia) e ainda nos utilizarmos
de vérias técnicas oriundas da mecanica estatistica. Esse tipo de abordagem esta
bem documentada na literatura de uma maneira bastante didatica [33] e, por-
tanto, restringimos nossa anélise aos aspectos biolégicos do problema de evolugao

darwiniana.
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Capitulo 2

O modelo de amostragens

A primeira experiéncia de evolugao darwiniana foi realizada por Sol Spiegel-
man e colaboradores para a replicacio de RNA viral [10], utilizando o método
tradicional de passagens em série no qual a pressao de selecao era controlada
durante o experimento. O passo radical desse experimento foi a possibilidade da
replicacdo de RNA in vitro. Para isso foram necessérios um RNA auto-replicador,
nucleotideos ativados e uma enzima do tipo replicase.

Inspirados nesse procedimento experimental, propomos e estudamos neste
capitulo um modelo alternativo (e mais geral) ao de quase-espécies, cujas caracte-
r{sticas principais e resultados descreveremos nas préximas segdes. A motivagao
inicial, entretanto, é desenvolver um modelo capaz de descrever a dinamica evolu-
cionéria de uma populagao finita de individuos ou moléculas. Particularmente,
desenvolvido o modelo, comparamos os dois formalismos enfatizando as diferencas
entre o reator de fluxo e o método de passagens em série. Essas diferengas, como
veremos, s&o cruciais para os modos de modelar.

Finalmente, é importante destacar que para fazer essa comparagao, restringi-
remos o estudo deste capftulo ao relevo de replicagao de um pico. Isso, por sua
vez, limita as possibilidades analiticas do modelo desenvolvido aqui, desde que é
possivel estender os resultados a relevos de replicacao mais gerais de uma maneira

bastante simples, como faremos no préximo capitulo.
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2.1 Evolucao in vitro

A teoria apresentada no capitulo anterior era baseada na idéia de que selecao
e evolucdo no sentido darwiniano devem descrever qualquer processo de auto-
organizacao molecular mantendo para isso as propriedades de um sistema vivo.
Qualquer tipo de verificacio experimental dessa teoria depende, portanto, de que
o sistema eleito para tal fim possua os requisitos apontados, para que seja possivel
observar um processo de selegao e evolugao.

A maioria dos sistemas auto-replicativos reais estao formados por moléculas
de DNA que apresentam pouco polimorfismo estrutural devido aos diversos me-
canismos de reparo que esses sistemas possuem para minimizar erros de cépia na
reproducao. Para ser um bom modelo experimental de algo que tem de ser ao
mesmo tempo objeto e sujeito do processo evolutivo, € necessario que o sistema
seja encontrado na natureza com uma vasta variabilidade de estruturas, requisito
esse encontrado no RNA de uma grande variedade de populagoes virais.

Os primeiros resultados importantes para evolugao molecular foram descritos
por Spiegelman [10] utilizando um tipo de virus de RNA que infecta a bactéria
Escherichia coli (um bacteriéfago), o QB. O tipo dominante (wild type) desse
fago tem um RNA com mais de 4000 nucleotideos e foi utilizado como semente
* nos experimentos. Depois de vérias rodadas de replicagao, foi observado que as
moléculas de RNA sobreviventes eram formadas por somente algumas centenas
de nucleotideos. Para explicarmos esses resultados é importante primeiramente
descrever a técnica experimental utilizada, que aparece esquematizada na figura
(2.1). Este método de passagens consiste de uma série de tubos de ensaio, to-
dos eles contendo mondmeros ricos em energia em igual concentragao e a enzima
replicase que catalisa a replicacao. Ao primeiro tubo coloca-se o RNA viral, e

depois de um periodo determinado no qual deu-se a replicagdo do RNA, uma
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aliquota muito pequena do contetido do primeiro tubo de ensaio é transferida

ao segundo, e assim sucessivamente. Durante o perfodo de incubagdo aparecem

.

Tempo de incubaglio T Terapo de incubagio T Tempo de incubacio T

Figura 2.1: Desenho esquemaético do método de passagens em série. O tubo inicial
contém os quatro tipos de moléculas necessérias para a sintese do RNA, além da enzima
replicase do fago Qf e uma molécula de RNA utilizada como semente. Esta macro-
molécula é copiada muitas vezes com alguns erros. Depois de uma incubacao por um
tempo 7', uma pequena amostra da solugao (uma gota) é transferida a um novo tubo.
Os processos de incubagéo e transferéncia sao repetidos muitas vezes e as mudancas
evolucionérias na populagdo de RNA podem ento ser observadas.

»

variantes de RNA devido aos erros de cépia na replicagao, podendo-se obser-
var entao um processo de evolugao. Além disso, o processo de passagens de um
tubo a outro introduz no sistema uma forma sutil de competicao, ja que em cada
operacao de passagem os RNA de maior concentragao, correspondendo aqueles
com maior fitness, terdao maior probabilidade de serem transferidos. O tnico
critério nesse processo para definir o fitness das variantes produzidas é a veloci-
dade de replicacao e, desde que as moléculas menores replicam-se mais rapido,

estas serao selecionadas mais vezes. A razao pela qual estas moléculas nao di-
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minuem em tamanho indefinidamente deve-se ao fato de que elas necessitam de
um tamanho minimo para manter a atividade de replicagdo como substratos das
replicases na solugao.

A prova mais evidente de que sdo produzidas cépias cada vez mais adaptadas
A enzima é a observacao de que a velocidade de sintese das novas copias cresce
rapidamente nas transferéncias sucessivas, indicando que cada vez mals aparecem
variantes que sao melhores substratos da enzima. De fato, originalmente nos ex-
perimentos de Spiegelman, foi necessario diminuir o tempo T' entre transferéncias,
conforme se avancava na série. Ao cabo de aproximadamente 70 transferéncias o
sistema pareceu estabilizar-se, e nao se observou variagdo aparente no fitness das
moléculas produzidas. O RNA resultante deste processo de selegao e evolugao
tinha perdido toda a sua capacidade infectiva, enquanto aumentou muito sua
capacidade replicativa, tinica pressao de sele¢do existente nestes experimentos.
E interessante notar nesse ponto que simultaneamente ao desenvolvimento ex-
perimental com o fago QB, porém inicialmente sem nenhuma referéncia a esses
experimentos, implementou-se a teoria e o formalismo dos processos de selegao e
evolugao darwiniana para sistemas pré-bidticos, desenvolvidos por Eigen e Schus-
ter, utilizando como sistema modelo o reator de fluxo.

Diferentemente daqueles autores, construimos um modelo de micro-evolugao
com base no procedimento experimental de amostragens utilizado por Spiegel-
man. Esse modelo, como argumentaremos, mostra-se mais simples e mais geral
que o modelo original de quase-espécies. Para realizar isso, discutiremos na
préxima segao os passos de um algoritmo que contém as principais caracteristicas
desse procedimento, mas que pode ser estendido a sistemas mais complexos e a

condicbes mais interessantes na pratica como a replicagao in vivo.
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2.2 Construcao de um algoritmo para a estraté-
gia experimental

O experimento descrito anteriormente ilustra bastante bem os principais as-
pectos da teoria darwiniana de selecdo que vinhamos comentando: como uma
pressao de selecdo, as vezes sutil, pode dirigir inexoravelmente o processo evolu-
tivo, e como a adaptacéo do sujeito da evolugao aos condicionantes da pressao de
selecdo se realiza quase, poderfamos dizer, deterministicamente. Portanto, vamos
utilizar este experimento como sistema modelo, fazendo-se primeiramente algu-
mas simplificacGes necessérias, no sentido de n&o nos distrairmos com detalhes
de menor importancia.

Como no modelo original de quase-espécies, consideraremos populagoes com
tamanho constante (N) e tamanho de cada seqiiéncia também constante (L). Mais
ainda, consideraremos que os caracteres herddveis de cada individuo estao codi-
ficados em uma seqiiéncia bindria de 0’s e 1’s (k = 2), composta de L simbolos.
Cada seqiiéncia é caracterizada pelo niimero de 1’s que ela contém, sem levar em
conta a posicdo desses mondémeros dentro da segiééncia. Como no caso do modelo
cinético, isto faz com que existam L+1 tipos (ou classes) diferentes de segiéncias
possiveis (espago de segiiéncias) os quais sao identificados aqui pela variavel in-
teira P =0,1,2, ..., L. Esta consideragao é razoivel, desde que as caracteristicas
que distingiiem os genomas sao suas taxas de replicagao que, em muitas analises,
tém sido escolhidas de modo a depender de P somente 4, 9, 8]. Na figura (2.2)
mostramos uma comparacao entre o espago de seqiiéncias gerado por todas as
possiveis mutacdes e o espago de seqiiéncias reduzido em classes de acordo com a
distancia de Hamming d e com o ntimero de 1’s que cada seqiiéncia contém. No
exemplo, o comprimento das moléculas é fixado em L = 4, o que nos leva aos 5

tipos de seqiiéncias possiveis, mostrados como exemplo no capitulo anterior.
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Finalmente, vamos supor que todos os individuos da populagéo na geragao ¢

sejam substituidos por seus descendentes na geragdo posterior ¢ + 1. Esse pro-

d=0 P=4
d=1 P=3
d=2 P=2
d=3 P=1
d=4 P=0

(b) (c)

Figura 2.2: Comparacéo entre os espacos de seqiiéncias. (a) Espago gerado no modelo
original de quase-espécies onde cada seqiiéncia, das 2* possiveis, é obtida a partir de
mutacdes puntuais das seqiiéncias mais préximas a mestra {1, 1, 1, 1}. (b) Espago re-
duzido onde cada conjunto de degenerescéncias da posigao dos mondmeros na seqiiéncia
é representado pela distancia de Hamming & seqiiéncia mestra (diferenca do nimero de
zeros em relacdo a mestra). (c) Mesmo que (b) para o nimero de 1’s que cada seqiiéncia
contém.
cedimento faz com que o tempo seja uma variavel discreta que mede o niimero
de geragdes (geracdes sem superposigdo). A rigor, aqui uma geragao é igual ao
tempo de incubacéo do procedimento experimental e, portanto, engloba varias
geracbes do modelo original de tempo continuo. Assim, o estado da populagao
no tempo t pode ser descrito indicando-se o niimero de individuos ou ndémero de
ocupagdo para cada um dos L + 1 pontos do espago de segiiéncias, denotado por
np(t). Portanto, dado o estado da populagio na geragao ¢ como sendo o vetor
n(t) = {np(t)} (de modo que "pnp(t) = N), o processo evolucionario ocorrendo

nas préximas geracdes pode ser pensado como um processo estocdstico em trés

estagios, cujas regras dindmicas sdo: reprodu¢do, nao propriamente pertencente
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a0 processo evolucionario, mas sua premissa; sele¢do natural, modelada pela taxa
de replicacao de cada individuo Ap; e muta¢do, modelada pela taxa de erro por
digitop=1—gq.

Com essas simplificacdes, e estabelecida a dinadmica a que nosso sistema esté
sujeito, podemos mimetizar a estratégia experimental descrita anteriormente con-
siderando uma sopa de segiiéncias contendo os L+1 diferentes tipos de seqiiéncias
nas proporgoes IIp (P = 0,1, ..., L), da qual retiramos com reposigao /N individuos
aleatoriamente. Assim, o estado n(t) = (ng,...,n.) da populacao estd rela-
cionado com as freqiiéncias IIp através da distribui¢ao de probabilidade mutino-
mial

N!
Pn (n) = —— IIgetLyr .. II7-. (2.1)

Cnglngl...ng
Dessa maneira, em cada geragao as seqiiéncias dos descendentes sao uma amostra
da sopa de segiiéncias dos pais, similarmente ao experimento em que transferi-
mos pequenas aliquotas entre os tubos de ensaio. Isto faz com que em cada
geracao a populagao seja uma combinagao aleatdria das seqiiéncias constituintes,
ou seja, postulamos um equilibrio de ligagdo (ou linkage) a nivel de populagao.
Embora esse procedimento destrua as correlagdes entre as seqiiéncias, ele nao
causa qualquer perda significativa da informacao genética desde que, nos relevos
de replicacao estudados nesta tese, a aptidao de uma seqiiéncia para produzir
descendentes em um dado meio depende somente do niimero de 1’s em sua re-
presentacdo e que, em média, nao é afetado pelo procedimento. Além disso,
cabe ressaltar que a reproducdo como descrita acima (mais propriamente, um
processo de amplificagao), diferentemente dos modelos de evolugao existentes na
literatura, leva em consideragio os efeitos de populagao finita e, como veremos,
descreve bastante bem o fenémeno da deriva genética, ja que, a cada amostragem,
a freqiiéncia dos novos individuos deve ser um pouco diferente da contida na sopa

de seqiiéncias original, o que levard 3 fixagdo de um dos individuos depois de
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muitas geragoes (ou passagens).

Podemos agora inserir nesse procedimento as mudangas na composigao da
populagao n. Seguindo a prescri¢do comumente usada na implementacao de al-
goritmos genéticos [18], consideraremos primeiro o efeito da selegao natural e
depois o efeito das mutagdes. A figura (2.3) mostra esquematicamente o algo-
ritmo de amostragens que define uma passagem no experimento de Spiegelman.

Observe-se que a incluséo de mecanismos evolucionarios, como selegao e mutagao,

amostragem de N moléculas

 xn n, .
b | By operador de seleg3o

proximma
geracho F ‘ l'z ‘;
x n

¥ + operador de ymtagio

Figura 2.3: A sopa de seqiiéncias inicial (em azul) contém 2% tipos diferentes de
moléculas nas proporgdes Ilp (P=0, ..., 4). Depois da amostragem com reposi¢ao de N
moléculas, cria-se um conjunto {np} onde np é o nimero de moléculas com P I's. A
proporgio de moléculas na sopa, na préxima geragao, é diferente da inicial devido as
flutuagdes introduzidas pela amostragem. Podemos inserir nesse procedimento meca-
nismos evolucionarios, como selecdo e mutagao, que irdo produzir mudangas no conjunto

{np}.

é feita de maneira independente da amostragem; além disso, o algoritmo nao de-

pende do particular agente (a replicase, por exemplo) que define a caracteristica
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(ou fendtipo) particular da seqiiéncia que serd selecionada.
Apés a amostragem dos N individuos, suporemos que o numero de descen-
dentes com que uma seqiiéncia do tipo P contribui para a préxima geracao seja

proporcional a sua taxa de replicagao relativa

nPAP

W (n) = S rNRAR

(2.2)

Obviamente, os individuos com maior taxa de reproducdo Wp (n) terao maior
probabilidade de aparecer nas préximas geragoes, de maneira que a composigao
da populacio depois de selecionados os N novos individuos passa a ser descrita
pelo vetor aleatério n'(t) = (n, .. .,n}), que por sua vez é distribuido de acordo

com a distribuicao de probabilidade condicional

N!

/ / /
np!ni!...n!

P, (0 | n) = [Wo (n)]™ [Wy (m)]™ ... Wy ()] (2.3)

Este procedimento de selegao nao é trivial para populagoes finitas, desde que ele
introduz correlagdes na populagéo (essas correlagdes séo responsdveis pela estru-
tura da arvore genealdgica da populagao). Diferentemente da literatura ligada a
algoritmos genéticos [18, 19] ou a genética de populagdes [20], que tenta manipu-
lar essas correlacdes, nés simplesmente as eliminamos, usando uma amostragem
adicional depois do procedimento de selegao.

Podemos agora considerar as mudangas em n’ devido as mutagoes, através
das quais as seqiiéncias herdadas por todos os individuos na populagao sofrem
transigdes aleatérias, de maneira que cada elemento de uma segiéncia é modifi-
cado com uma dada probabilidade p, independentemente dos outros elementos
(consideramos somente mutagoes pontuais). Com esse mecanismo simples, o es-
tado da populacio depois da mutagao é descrito pelo vetor n”(t) = (ng, ..., nL),
cujas componentes sao dadas por nf, = Yk onbg, onde os inteiros n'py, represen-

tam o ntimero de seqiiéncias do tipo R que mutaram para seqiiéncias do tipo P
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(claramente, ny = S pn/hy). E ficil mostrar (ver Apéndice A) que a probabili-
dade de mutacdo de uma seqiiéncia do tipo R para uma seqiiéncia do tipo P é

dada por
R L-P-R+2Q | P+R-2Q
Mpr =} (1—n) p , (2.4)

onde @, = max(0,P+ R— L) e @, = min (P, R). A populagao é descrita de
uma maneira mais conveniente pelo conjunto {n’sz} do que pelo vetor n”. De
fato, com essa notacio, dado n'y a distribuigdo de probabilidade condicional de

{n'tr} é mais uma vez multinomial,

P ( " " 1" l Iy nIR! M"G’R MnlllR M”’L',R (2 5)
m (T0R> MR- - LR | PR) = 7y w1 Mor Mir - MLR :
nOR- an----nLR-

para R=0,... L.

Portanto, nesse modelo a freqiiéncia de moléculas do tipo P na préxima
geracao Ilp(t + 1), apés o sistema ter sofrido as transicbes n — n’ — n’,
é dada simplesmente por (1/N) Y znpg. Esta freqiiéncia é entao usada como
a nova freqiiéncia da sopa de seqiiéncias que serd utilizada para gerar a nova
populacao de N moléculas de comprimento L de acordo com a distribuigao (2.1)
(conforme esquematizado na figura (2.3)). Assim, durante o tempo de incubagao
_ do experimento, estao ocorrendo as transigoes que definem uma geracao neste
modelo. Este procedimento é entao repetido a cada geragao, simulando as pas-

sagens entre os tubos de ensaio.

2.3 Resultados analiticos

No modelo construido na secao anterior, cada transigao de estado da popu-
lacdo é caracterizada pela probabilidade de atingirmos esse estado e, portanto,
para descrevermos analiticamente o modelo, devemos apresentar uma estatistica

do comportamento do sistema. Fazemos isso através do niimero de ocupagao
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médio I = (Tip, 1, ..., W1 ), calculando as médias de suas componentes em vérias
geragoes ap6s atingido o estado estaciondrio e para varias amostras da populacao.

Vamos a seguir derivar uma equagdo de recorréncia para a freqiiéncia média
de moléculas do tipo P na populacao. Naturalmente, isso sé serd possivel se
fizermos algum tipo de aproximacéo na dinamica do modelo. Primeiramente,
dadas as freqiiéncias IIp para P = 0, ..., L na geracao t, vamos calcular o valor
esperado do nimero de moléculas do tipo P na préxima geracao. Essa grandeza
é dada por

et +1) =233 3 D nprt)Pu ({nhr} [0)Ps (@' [ n)Pa(n), (2.6)

non {npgp} R

onde os somatdrios levam em conta todas as possibilidades para os nimeros de
ocupagao gerados pelas freqiiéncias IIp(t) como também as subseqiientes transi-
coes devidas aos procedimentos de reproducio e mutacao. Esse processo de média
é, obviamente, andlogo a média sobre diferentes rodadas das simulagdes ou sobre
diferentes populagées, exceto que aqui esta média é realizada a cada geragao,
enquanto que nas simulagoes do modelo de amostragens ela é efetuada somente
depois que o estado estaciondrio foi atingido. Esse modo de tomar médias sobre
todas as possiveis realizagdes do sistema estocéstico a cada geracao é semelhante a
aproximagao annealed da Mecéanica Estatistica de sistemas desordenados e, natu-
'ralmente nao leva em conta as flutuacdes de np em diferentes populacdes. De fato,
estuda-se a evolugao de uma populagdo média que pode ser totalmente diferente
de qualquer uma das populagdes especificas cujas evolucdes séo simuladas.

Neste estdgio j4 podemos efetuar alguns dos somatérios em (2.6). Em parti-
cular, usando as distribuigdes (2.3) e (2.5) obtemos (ver Apéndice B)

Wpr(t) = 3 1l Pon ({rlp} | ) = i(t) M (27)

{npr
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Tpp(t) ZnRP = NWr (n), (2.8)

que permite-nos reescrever a equagéo (2.6) como

p(t+1) NZZMPRWR n) Pq (n). (2.9)

Lembrando que a freqiiéncia de moléculas do tipo P na geragao t + 1 € simples-
mente TIp(t) = Tp(t)/N, poderfamos obter uma relagao de recorréncia fechada se
substitufssemos I1p pela sua média em Pp (n). Essa substituigao, que despreza as
flutuacdes dessa freqiiéncia, caracteriza a aproximagao de campo médio utilizada
por diversos autores [19, 20, 21]. Entretanto, essa aproximagao € exata para o
modelo de amostragens, uma vez que, conforme discutido na segéo (2.2), a prépria
definicdo do modelo incorpora esse tipo de substituicdo e a conseqiiente quebra
de correlacoes. Dali, a equagdo de recorréncia fundamental, na qual o restante

dessa tese serd baseado, é a seguinte

Tp(t+1) =33 MprWg(n) Pg(n). (2.10)

n R

E fécil verificar a condicdo de normalizacio Y p IIp(t + 1) = 1, uma vez que as
distribuicdes (2.3) e (2.5) levam a Sz Wr(n) =1 e Y p Mpr = 1 VR, respecti-
vamente. E de fundamental importancia que se enfatize o tinico tipo de aproxi-
. macao utilizado na derivagao de (2.10), a saber, a desconsideragao das flutuagoes
do niimero de ocupacio np para diferentes populagdes a cada geracao. Conforme
mencionado, isso nos leva a estudar a evolugdo de uma populagao média, que
pode nao ser representativa das populagdes simuladas. De fato, como veremos na
seqao (2.6), essa aproximacéao falha quando a dinamica estocastica for tal que a
mesma populacao inicial possa alcangar dois estados estaciondrios completamente
distintos.

Portanto, a equacéo de recorréncia (2.10) descreve a dinamica do modelo de

amostragens de uma maneira geral, no sentido de levar em conta os efeitos de
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uma populacéo finita. Dessa maneira, ela é uma versdo estocastica do modelo
de quase-espécies, que mantém as principais caracteristicas de um modelo micro-
evolucionério. Nas préximas secoes deste capitulo vamos iterd-la, restringindo-nos
a0 relevo de um pico, mostrando suas propriedades no equilibrio, tanto no limite
de populacdes infinitas como no de populagoes de tamanho finito, permitindo-nos
assim estudar como a estrutura da populagao é alterada e como aparece o limiar
de erro nesses limites.

Entretanto, antes de procurarmos solugdes para a equacao (2.10) vale a pena
fazer uma breve observacao sobre suas propriedades mais gerais que serao deta-
lhadas no préximo capitulo. Para irmos mais adiante com nossa andlise, devemos
especificar a taxa de replicagdo Ap para cada individuo na populagao através
de um relevo de replicacao particular. Para fazermos isso no caso de um relevo

arbitrario, podemos substituir a equagao (2.2) em (2.10) obtendo

nRAR
t+1 =N MprP= . 2.11
25 | Sy | MrPre 2.1)

Como pode ser notado desta equagdo, o fitness médio da populagao, definido

como

L

K=0

- depende de n o que dificulta o cdlculo no somatério em n na equacao em (2.11)
para um relevo de replicagao arbitrario definido pelo conjunto de valores Ap.
Diante disso, lancamos méo de um truque matematico simples de maneira a
contornar tal situacdo, que com efeito serd utilizado com sucesso no proximo
capitulo.

Neste capitulo a proposta é nos mantermos dentro dos pardmetros mais uti-
lizados na literatura especializada no modelo de quase-espécies e, portanto, es-

pecificarmos na equacio (2.11) os dados relativos ao relevo de replicagao de um
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pico, isto é, atribuirmos A;, = a e Ap = 1, para P # L. Isso nos leva a equagao

ZL nrMpr +nraMpy,
p(t+1)=NY | &£

N+ (a — 1)nL Pﬁ (n) s (2.13)

onde lembremos que a dependéncia em ¢ no lado direito desta equacao estd contida

em II. Notemos que agora o fitness médio da populagio a cada geracéo
W=N+(a-1)n (2.14)

depende somente da varidvel ny, que é o niimero de seqiiencias com L 1’s (mes-
tras), o que nos permite efetuar facilmente as somatérias sobre as variaveis
no,n1,...,nr—1 (os detalhes dos célculos sdo apresentados no Apéndice C). O

resultado final é a equagéo de recorréncia para as freqiiéncias de sequéncias do

tipo P,
_ _ N N S ko Hg(t) [MPR + a7 MPL]
Ip(t+1) = Mpy, |TI (¢ B, r 2.15
p(t+1) = Mpp [T (t)] + 3 B, @ T (215)
para P =0,..., L. Aqui introduzimos a notacao
N -1 — n — N-1-n
By, = L™ 1-me]™ ™, (2.16)

nr
e r =ny/N. Entao, dada a freqiiéncia molecular inicial média p(t = 0) para

P =0,..., L, aequagao (2.15) é iterada até o regime estacionirio ser alcangado.

2.4 Comparacgao com a formulacao de Eigen

Para melhor apreciarmos a relevancia desta, formulacdo, vamos comparar a
equagao (2.15) no regime deterministico (N — 00) com a solucao exata da
equagao cinética (1.12) para L finito. Nesse caso, a soma sobre n 1, ha equacao
(2.15) é dominada pelo inteiro mais préximo de (N — 1)IIL(t), de maneira que
nesse regime r — ﬁL(t), e a equagao de recorréncia reduz-se a (ver Apéndice C

para detalhes)
L1 - -
- RZO Mpgllg(t) + aMp IIL(2)
[p(t+1) = = =
p(t+1) 14 (a — 1)TL(t)

(2.17)
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Esta equacao apresenta o mesmo estado estacionario da equagao (1.12) do modelo
original de quase-espécies [9] quando nos restringimos ao relevo de replicagao de
um pico.

Assim, a equacdo (2.15) (baseada no algoritmo de amostragens) sintetiza um
processo evolucionario que no regime deterministico reproduz a mesma fenomeno-
logia observada na formulagao de Eigen da teoria de quase-espécies. E interessante
notar que isso indica que no regime estacionario do modelo de quase-espécies nao
hé nenhum desequilibrio de liga¢do ao nivel da populagao, isto é, a populagao é
uma combinacao aleatéria das moléculas constituintes. De fato, esse resultado
é valido para qualquer escolha de relevo de replicagdo Ap, como veremos no
préximo capitulo com maior detalhe. Todavia, para o regime deterministico,
poderiamos nos adiantar e verificar isso facilmente tomando o limite N — oo na
equagao (2.10).

Para ilustrar como o modelo de amostragens mantém as principais carac-
teristicas do modelo de quase-espécies, iteramos a equagao de recorréncia de-
terminfstica (2.17) até alcangar o estado estacionéario e apresentamos os resul-
tados na figura (2.4). Essa figura ilustra como a distribuicao de quase-espécies
modifica-se & medida que mudamos a taxa de mutacao. E mostrada a freqiiéncia

'de seqiiéncias em funcao da distancia de Hamming em relagido a mestra (d = 0
ou P = L) para vérios valores da taxa de mutagao. Em particular, na parte
(a) da figura apresentamos essa distribuigao para p = 0, para ser tomada como
referéncia para outros valores de pu. A partir deste valor, 3 medida que a taxa
de mutacao aumenta, a largura da distribuigao também aumenta até um valor
méximo (comparar com os resultados da figura (1.4) para cada valor de p apre-
sentados aqui). Nas partes (e) e (f) da figura, essa largura volta a diminuir e
permanece aproximadamente constante. Nesses dois casos, a distribuigao é apro-

ximadamente a binomial II; = (5)2%, indicando que todas as seqiiéncias (nao as
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Figura 2.4: Distribuicio das freqiiéncias de seqiiéncias [Ip = Iz (Pé o mimero de
1’s e dé o niimero de zeros) em funcio da disténcia de Hamming de cada classe de
seqiiéncias & mestra no equilibrio de selegéo. (a) Destacamos a distribui¢ao em que
p = 0, para ser tomada como referéncia; (b) i = 0.01; (c) p = 0.04; (d) p = 0.07;
(e) p = 0.10; e (f) p = 0.13. Note que em p = 0.07 o sistema esta bem perto,
porém abaixo do limiar de erro, e em y = 0.10 o sistema ja ultrapassou esse valor
critico. I interessante comparar esse resultado com a figura (1.4), feita para ilustrar
o modelo de quase-espécies original, e notar que ambas figuras reproduzem o mesmo
estado estacionario. Aqui fizemos a = 10 e L = 30 na equagao (2.16) e também
tomamos as freqiiéncias iniciais como II;(0) =1 e Ip(0) = 0; P =0, ..., L-1.
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classes) tém probabilidades idénticas (1/ 2L de serem encontradas na populagao.
Vamos agora discutir o problema da localizagao do limiar de erro. Primeira-
mente, vamos relembrar o resultado obtido do modelo cinético, onde o limiar de

erro é caracterizado pela equacéo (1.16), que pode ser facilmente reescrita como

1
—Ilng, = 7 Ina, (2.18)

sem a necessidade da suposicéo q. ~ 1. Esta defini¢do, correntemente aceita para
o limiar de erro, nos d4 a taxa de erro na qual a freqiiéncia da seqiiéncia mes-
tra II; anula-se [4, 8]. O problema com essa definigao é que, mesmo no regime
deterministico N — oo, II; nunca vai a zero para L finito. De fato, conforme
mencionado acima temos II;, = 1/2L no regime uniforme. O desaparecimento da
seqiiéncia mestra da populagdo é um resultado da desconsideracao das mutagoes
reversas [4], que pode ser justificado somente no limite L — oo. Devemos enfa-
tizar, portanto, que a equagao (2.18) é somente uma aproximagao para valores
finitos de L.

Existe uma definicao alternativa para o limiar de erro [28], que pode ser uti-
lizada tanto no caso de populacbes finitas como infinitas. Esta caracterizagao
do limiar de erro é obtida considerando-se as propriedades estatisticas de toda a
) populacio de moléculas. Particularmente, para lidar com seqiiéncias de tamanho
finito, a anélise é feita considerando-se o efeito da taxa de mutacao sobre a
distancia de Hamming média normalizada de toda a populagio no regime esta-
cionério, definida por

- % S (L P)TIy. (2.19)

P=0
Essa grandeza mede a distancia de Hamming média da seqiiéncia mestra a toda
a populacéo, ou seja, o nimero médio de mondmeros do tipo 0 na populacao.
Com essa grandeza, a localizagao do limiar de erro é determinada pela taxa de

erro na qual a variancia ou a dispersdo de d em torno de d é maxima [28]. Assim,
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conhecidas as freqiiéncias IIp no equilibrio em fungdo de p procuramos o valor

e = 1 — g, que maximiza

L 2

1 L
aﬁzﬁ[;_:o(L—P Hp—(PZ:O (L— P) IIP>

(2.20)

A idéia aqui é simples: essa grandeza mede o quio espalhada a populagao esta
em relacdo & sequéncia mestra sem levar em conta o efeito das flutuagGes em IIp,
que é substituida pela média IIp (isso é irrelevante no caso deterministico para o
qual ITp = TIp). Essa dispersdo, por sua vez, aumenta & medida que aumentamos
a taxa de mutagio, atinge um valor maximo e entdo diminui até alcancar o valor
1/4L em p = 0.5. O méximo de 02 define a linha de transi¢o entre o regime da
quase-espécie e o uniforme.

Dai, a localizacdo do limiar de erro calculada dessa maneira pode ser con-
frontada com o resultado da relacdo (2.18). Realmente, na figura (2.5) apresen-
tamos o logaritmo da precisao da replicagao no limiar de erro (g.) como fungao
do logaritmo da vantagem seletiva (a) para vérios valores de L, no caso deter-
ministico. Como pode ser observado, h4 uma excelente concordancia entre os
resultados das duas definicdes de g, para valores pequenos de In a. Naturalmente,
quando a for da ordem de 2F (isto é, Ina = LIn2) a equagdo (2.18) perde seu
significado: se II; = 1/2F em uma certa geragao entao Il sera de ordem 1 na
préxima geragao, de modo que a aproximagao 1 /2F = 0 falha completamente
neste caso.

Apesar da concordancia para lna pequeno, como ja haviamos comentado
antes, néo existe uma definicio geral para o limiar de erro. Na préxima segao
lidaremos com a arbitrariedade dessa definicao para podermos explorar a possi-
bilidade de definir o limiar de erro para uma populagao finita. Devemos frisar,
no entanto, que o méximo de o2 diverge nos limites L — co e ¢ — 1 (tomados de

forma que ¢* = Q é finito) como (Q$ — 1/a)~%, onde Q, dé a posicao do pico de
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o2 para L finito. Do ponto de vista fisico, esse resultado motiva a utilizaggo de
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Figura 2.5: Precisao de replicagao no limiar de erro no regime deterministico em
fungdo da vantagem seletiva. As curvas em vermelho sao obtidas usando a equacado
(2.18) e as em azul a partir da maximizacio de (2.20). De cima para baixo essas linhas
representam: L =5, 10, 15, 20 e 25.

Q5 = gF como o limiar de erro para L finito. A discussao detalhada dos efeitos

de comprimento finito na transigao do limiar de erro é apresentada na referéncia
[28].

' Finalmente, é importante lembrar que o modelo desenvolvido neste capitulo
é baseado em um sistema modelo (o método de transferéncia em série) diferente
do adotado para derivar o modelo original de quase-espécies (o reator de fluxo).
A diferenga principal reside na forma de implementar a diluicdo: descontinua
no experimento com transferéncias em série e continua no reator de fluxo. Esta
diferenga é que faz com que o modelo descrito aqui seja discreto e estocistico

como desejavel para um modelo mais realistico, no sentido de que leva em conta

os efeitos de populagéo finita. Mesmo assim, é surprendente encontrarmos na lite-
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ratura uma elaboragao tedrica de um aparato chamado de mdquina de evolucao,
por Y. Husimi e colaboradores [26], que consiste do método de passagens em série,
sendo continuamente amostrado através de um reator de fluxo. A caracteristica
relevante para esses autores era a de ter um controle exato da populagao para
poder lidar com concentragoes de macro-moléculas e assim evitar flutuagoes na
populagao.

Naturalmente, muitos trabalhos tedricos tém tentado generalizar a formulagao
deterministica do modelo de quase-espécies de modo a levar em conta os efeitos de
N finito. A primeira proposta de uma teoria estocéstica de quase-espécies foi feita
por Ebeling e Feistel [27], que todavia é valida somente para relevos de replicacao
suaves. Uma outra formulagio [11], empregando um processo de nascimento e
morte simples, nao consegue reproduzir a distribuicao do estado estacionario no
regime deterministico. Estas e outras formulagoes serao discutidas e comparadas

com o modelo de amostragens nos préximos capitulos.

2.5 O limiar de erro em populacoes finitas

Na segao anterior mostramos que o formalismo baseado no algoritmo de amos-
tragens descreve exatamente as propriedades de equilibrio da formulagao deter-
ministica original da teoria de quase-espécies, quando tomamos o limite N — oo
em (2.15). Para caracterizarmos o limiar de erro em populacoes finitas através do
formalismo de amostragem, voltamos a equagao (2.15) que, como comentamos,
é a versao estocastica proposta para o modelo de quase-espécies. Dessa forma,
dada a freqiiéncia molecular média inicial IIp(t = 0), a equagao (2.15) é iterada
até o regime estacionario ser alcangado. Feito isso, podemos calcular a distancia
de Hamming média da populagao a mestra bem como o seu desvio padrao através
de (2.19) e (2.20), respectivamente.

Na figura (2.6) (a) comparamos os resultados das simulagdes usando o algo-
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ritmo de amostragem com a predigao tedrica para dependencia de d com a taxa
de mutacdo p = 1 — ¢, dada pela solugao no estado estaciondrio da equagao
(2.15). Acrescentamos, a titulo de comparagao, os resultados da simulacao de
um algoritmo genético simples [18], que nao utiliza o procedimento de quebra
de correlagéo das freqiiéncias a cada geragao. Em ambos os casos, a populacao
inicial foi gerada com Il = 1 e [Ip = 0 para P # L e deixamos os algoritmos
evolufrem por 2 X 10® geracdes. Nao notamos nenhuma diferenca significativa
quando permitimos que o sistema evoluisse por mais geragbes ou para escolhas
diferentes das freqiiéncias moleculares iniciais. De fato, mesmo para populacoes
idénticas na geracdo inicial, o cardter aleatério das transicoes m — n'—n" as
torna distintas j4 na préxima geracio. Cada ponto nas figuras envolve dois tipos
de médias: para cada simulagao tomamos a média sobre d e g4 em 100 geragdes
depois que o equilibrio de selegao foi alcangado; esses valores sao entao mediados
sobre 200 simulagoes.

Como esperado, os efeitos das flutuagdes em d para diferentes simulagoes sao
acentuados para valores pequenos de IV e, portanto, nossa aproximagao analitica
nao produz bons resultados, embora ela reproduza bastante bem o padrao de
comportamento qualitativo dessas grandezas. Contudo, ja para N = 100 ha uma
excelente concordancia entre os resultados teéricos e as simulacoes, desde que a
taxa de mutacdo p = (1 — q) ndo esteja muito préxima do limiar de erro. E
surpreendente que as simulagoes usando o algoritmo genético concordem melhor
com os resultados analiticos.

Na figura (2.6) (b) mostramos mais uma vez uma comparagao entre as simula-
coes e os resultados analfticos, agora para a dependéncia do desvio padrao médio,
obtido tomando-se a rafz quadrada de (2.20), com a taxa de mutagao p = (1—gq).
Aqui, como para a distancia de Hamming média mostrada na parte (a) da figura,

iteramos (2.15) até o equilibrio ser alcancado. Neste caso, a predigao tedrica nos
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Figura 2.6: Comparagio entre os resultados analiticos (curvas s6lidas) e as simulagoes
usando dois tipos de algoritmos: o algoritmo de amostragem que usa a hipétese de
equilibrio de ligagio (simbolos sélidos) e o algoritmo genético (simbolos vazios). As
figuras mostram, no estado estacionario, (a) a distancia de Hamming média normalizada
d entre a seqiiéncia mestra e toda a populagéo e (b) o desvio padréo g4 de d. Ambos
resultados sao apresentados em fungio da taxa de erro por digito pt = 1—gq. As curvas
em vermelho sdo para o caso N = 10 e as em azul para o caso N = 100. A linha
pontilhada em verde é a predi¢do para N — co. Os parimetros restantes sao L =10
ea=10.
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fornece a informacéo de que o efeito do tamanho da populagéo sobre o limiar de
erro, medido pela posigao do méximo de g4, é o de deslocé-lo para valores cada vez
menores 3 medida que N diminui. Em particular, nota-se o aumento abrupto de
04 & medida que nos aproximamos do limiar de erro a partir de valores pequenos
de 41, e um decaimento mais suave depois que utrapassamos a regiao de maximo.
Todavia, como esperado, a nossa predigao teérica para o desvio padrao é bastante
pobre para valores de N pequenos, desde que nosso esquema de aproximagao
desconsidera as flutuacdes em Ilp entre diferentes rodadas. A concordancia entre
teoria e simulacoes torna-se melhor & medida que N aumenta mas, mesmo para
N = 10, a aproximacao de campo médio da resultados excelentes para y1 pequeno.

O que é notéavel e surpreendente do discutido até aqui, é a completa falta de
correlacao preditiva entre os resultados analiticos e as simulacdes do modelo para
o desvio padrao no caso N = 10, apesar da concordancia qualitativa entre teoria e
simulagdes para a distancia de Hamming média, mostrada na parte (a) da figura.
Como pode ser observado, para N = 10 as simulagdes nao produzem um maximo
para 0q em valor algum de p, enquanto que o a aproximacao analitica localiza o
limiar de erro, o méaximo do desvio padrdo, em torno de p =~ 0.15. Esta aparente
falha de nossos resultados esconde, na verdade, um outro fenomeno, associado
ao tamanho da populacdo e que compete com o limiar de erro para destruir a
estrutura da populacao, conforme discutiremos na préxima segao.

Para continuarmos com esta anilise, entretanto, é importante enfatizar o sig-
nificado das grandezas utilizadas nesta secdo para caracterizar o limiar de erro.
A medida de dispersao g4, definida pela equagao (2.20), é uma medida do espa-
lhamento da populacao no espago de seqiiéncias a partir da mestra que, quando
tomada em funcdo da taxa de mutacgao, nos permite calcular a localizagao do li-
miar de erro através da dispersao maxima. Isso pode ser feito parametricamente,

tanto no caso em que a populacao é infinita e desejamos caracterizar o limiar de
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erro para tamanhos de seqiiéncia finitos [28], como no caso desenvolvido nesta
secao em que fixado o tamanho da seqiiéncia estamos interessados em calcular
esse limiar para diferentes tamanhos da populacao [9]. Todavia, essa medida de
dispersao nao leva totalmente em conta as flutuagoes em Ilp, uma vez que em
sua definicao aparece apenas o valor médio I1p. Para lidarmos com as flutuagoes

em Ilp, somos levados a definir uma nova dispersao:

= L2ZPQ (TTpTTg — TpTlg) . (2.21)
pPQ

Naturalmente, no limite deterministico Ilp deixa de ser uma variavel aleatéria e,
portanto, as covariancias em (2.21) vao a zero levando a 0% = 0. Assim, embora
essa grandeza nao seja 1til para a determinacao do limiar de erro, pois nao leva
aos resultados do limite deterministico, ela é de grande interesse ja que mede
verdadeiramente a dispersdo da varidvel aleatéria d em torno do valor médio d
mostrado na figura (2.6) (a). Dentro do formalismo de amostragens, 0% pode ser
calculada tomando-se o cuidado de definir corretamente o segundo momento de
np na distribuicao de probabilidades para o niimero de ocupagao n. A questao
de natureza técnica é como caleular 112 = @/N2 e llplly = W/]\ﬂ no regime
_de equilibrio de selegdo. Ora, definido o valor médio 7ip através de (2.6), segue

similarmente que,

P41 = X3 (gz;aR(t)) P ({1} | )Py (0| 1) Py (1),

n' {nf,
(2.22)
a qual simplifica em (ver Apéndice B para detalhes)
2
?p =np+ N (N — 1) |:Z (Z MPRWR> Pu (1’1) , (223)
n \R
onde fizemos nZ(t + 1) = _P(t) — n%, j4 que estamos interessados no regime

estacionario. Procedimento andlogo leva a equagoes similares para as correlagoes
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IIpllg. O segundo momento T2 seré de particular importancia na préxima secao
pois desempenha um papel fundamental na determinagao de limites que caracteri-

zam os efeitos estocasticos da finitude de N na estrutura da populagao. A figura

0.25

020 +

Figura 2.7: Comparagdo entre resultados analiticos (curvas sélidas) e as simulagoes
usando os dois tipos de algoritmos: o algoritmo de amostragem (simbolos sélidos) e o
algoritmo genético (simbolos vazios), para o desvio padrao calculado a partir da equagao
(2.19). Aqui foram mantidos os mesmos parametros € a mesma notagao de cores da
figura (2.6) (b).

* (2.7) mostra o desvio padrao definido em (2.21) comparado com os resultados
das simulacoes utilizando o algoritmo de amostragens e o algoritmo genético. Os
resultados analiticos descrevem qualitativamente bem o padrdo observado nas
simulagoes desde que nio estejamos muito perto do limiar de erro. E interessante
observar que a posigao do méximo de 0%, permanece a mesma com relagao a
obtida na figura (2.6) (b), apesar de, como jé& mencionado, oy nao ser apropriada

para caracterizar o limiar de erro, ja que ela vai a zero para N — oo. Mais uma

vez, quanto menor a populagdo, maior é a discrepancia dos resultados.
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De uma maneira geral, o efeito da aproximacao analitica é superestimar o
limiar de erro, acarretando um deslocamento da posigao do maximo da variancia
para valores maiores de 1 = (1 —q). A questdo que permanece é por que as simu-
lagdes para N = 10 nao produzem um méximo quando estamos considerando a
varidncia o2 e este reaparece quando levamos em conta as flutuagdes nos niimeros
de ocupacao médios, 0%. O formalismo desenvolvido até aqui nao consegue ex-
plicar esse fato, todavia, vamos argumentar a seguir que essa aparente contradigao
reside em um efeito, denominado escape estocdstico, no qual as flutuacoes devido

a finitude da populacao dominam todas as outras pressoes evolucionarias.

2.6 Deriva genética e escape estocastico

A deriva genética em uma populagao é entendida como a fixagao de algum
individuo em particular em detrimento dos outros da populacdo, devido as flu-
tuacoes causadas por amostragens naturais como, por exemplo, ocorre no proces-
so de evolucao in vivo de virus e bactérias & medida que sao transmitidos entre
suas células hospedeiras. Temos argumentado que o formalismo desenvolvido
nas secoes precedentes caracteriza-se por levar em conta este fenomeno atraves
da amostragem inicial, representada pela distribuigao multinomial (2.1), como
também através das flutuacoes inerentes ao processo de selegao e de mutagao.
Todavia, se quisermos manter a descrigdo de uma populacao evoluindo em um
relevo de replicacao de um pico, devemos considerar que essas flutuagoes poderao
destruir a estrutura da populacao, mesmo que tomemos como populagao inicial o
caso mais otimista em que todas as seqiiéncias sdo as mais aptas do relevo. Esse
é o caso, por exemplo, da figura (2.6) (b) para uma populagao fixa de N = 10
seqiiéncias em que as equagdes do modelo previam uma dispersao maxima da po-
pulacao em torno da seqiiéncia mestra, enquanto que nos ezperimentos descritos

pelas simulagoes essa dispersao aumentou até ficar assintoticamente constante,
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sem atingir um maéximo, apesar da distancia de Hamming média ser qualitativa-
mente a mesma em ambos os casos (ver figura (2.6) (a)). Esse resultado nao era
esperado e, com efeito, pudemos recuperar o pico do desvio padraoc quando cor-
relacionamos a distancia de Hamming em cada rodada de replicagéo (ver figura
2.7) e conjecturamos um efeito do tamanho da populagao que nao era descrito
pela aproximagao analitica.

Para tirarmos conclusdes dessa discussdao, devemos ser bastante cuidadosos
quando lidarmos com o relevo de replicacao de um pico em populagdes finitas. A
questao que se coloca no caso desse relevo é o quao freqiiente € a seqiiéncia mestra
quando amostramos uma populagao, ja que a sua auséncia em uma amostra
leva a um caso de evolugao neutra no qual todos os individuos téem a mesma
capacidade de se reproduzir. Intuitivamente, esta freqiéncia deve ser menor a
medida que amostramos um niimero menor de sequéncias, de maneira que, em
média, poderiamos ter diferencas entre as simulagGes e as predigoes tedricas do
modelo.

Para ilustrar melhor essa situacdo, vamos discutir um outro fenomeno inte-
ressante, denominado escape estocdstico, recentemente introduzido na literatura
[9, 20] e que é caracteristico de populagdes finitas. A idéia geral é determinar
qual é a probabilidade de que uma seqiiéncia em uma populacao seja perdida de-
vido as flutuacdes inerentes aos processos estocdsticos (amostragem, reprodugao
e mutagao) que governam a evolucao da populagdo. Esse conceito é uma con-
seqiiéncia de introduzirmos a deriva genética no problema.

Em particular, no caso do relevo de replicagdo que estamos discutindo neste
capitulo, podemos estudar esse fenomeno estimando a probabilidade de que a
seqiiéncia mestra, e mesmo alguns mutantes, sejam perdidos devido a flutuacoes
na populacdo. Desde ji pode-se adiantar que no limite L. — oo a perda da

seqiiéncia mestra é irreversivel, uma vez que nenhuma mutacao reversa conseguiré
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restabelecer essa seqiiéncia.

Para caracterizar o escape estocdstico para tamanhos de sequiéncias finitos
podemos facilmente derivar um limitante inferior para a probabilidade de que
a seqiiéncia mestra esteja ausente da populagao. Ora, desde que o ntimero de
seqiiéncias na populacao com L 1’s obedece a desigualdade ny > 0, segue que

N N
T, = Z ng Pr(ng) > Z Pr(ny) =1—Pr(n, =0). (2.24)
np=1 nr=1

Isso nos leva a desigualdade
1-— ﬁL S Pr(nL = O) (225)

Com essa relacdo e usando m; = NII;, podemos encontrar um valor para a
precisao na replicacao gy, tal que a condigao Il = 1/N seja satisfeita para L e a
fixos. Dal podemos garantir que para ¢ < giu¢+ a probabilidade de que a seqiiéncia
mestra esteja ausente da populagao é nao nula. Assim, podemos determinar o
valor de ¢ para o qual a equagéo (2.15) iguala a 1/N no equilibrio de selegao.
Na figura (2.8) apresentamos esse limitante inferior gjy; (curvas em vermelho)
juntamente com a precisio de replicagao no limiar de erro ¢, (curvas em azul) em
fungao do inverso do tamanho da populacao para varios valores de L e a = 10.
Adiantamos que no limite N — oo temos gy, — 0 para L finito, desde que no
'regime determinfstico II;, é limitado por 1 /2% e, portanto, a seqiiéncia mestra
estd sempre presente na populacao. Os valores de ¢, foram obtidos calculando-se
a posicdo do maximo de (2.20) para cada valor de N. E interessante observar
dessa figura que para cada L fixo existe um valor de N em que g¢pr = ¢.. Isso
indica que, para valores de N menores que esse valor, a precisao de replicagao
para que o escape estocastico da mestra ocorra é maior do que a precisao exigida
no limiar de erro. A conseqiiéncia disso é que para valores de taxa de mutacao

menores que o limiar de erro p < p. existe uma probabilidade nao nula de que
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a seqiiéncia mestra esteja ausente da populagao ou, posto de outra maneira, &
provavel que a seqiiéncia mestra esteja ausente da quase-espécie para taxas de

mutacao no intervalo py < g < pi.. No caso do relevo de replicacao abstrato
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Figura 2.8: Precisdo de replicagdo no limiar de erro g, (curvas em azul) e o limite
inferior para a precisdo de replicagio abaixo da qual o fenémeno do escape estocéstico
ocorre s (curvas em vermelho) em fungéo do inverso do tamanho da populagao. Os
parametros sao: a = 10 e (de baixo para cima) L = 6,8, ..., 20. A linha destacada em
verde serve para comparar esses valores para N = 10.
de um pico, essa possibilidade é catastréfica para a estrutura de populagao. Na
figura, destacamos ainda a linha passando por N = 10 que é o caso que vinhamos
discutindo. Note que para todos os valores de L indicados, esse tamanho da
populagao produz gis > g (OU fint < fe)-

Contudo, desde que a probabilidade de que a mestra esteja ausente da po-
pulagdo pode ser diferente de zero também para ¢ > @iyr, Ginr NOs d& somente
um limitante inferior para a precisao de replicagdo, abaixo da qual o fenémeno

do escape estocistico realmente acontece. Podemos calcular também o limitante

superior para essa probabilidade através de outra desigualdade, que pode ser

52



derivada utilizando-se de teoremas limites da teoria de probabilidade classica.
Especificamente, uma forma forte da desigualdade de Chebyshev produz [30]

2 =2
Pr(ng = 0) < 2L, (2.26)
ny

que nos d4, portanto, um limitante superior para a probabilidade da sequéncia
mestra estar ausente da populacao, que pode ser facilmente calculado com o
auxilio das equacdes (2.6) e (2.23). A figura (2.9) a seguir mostra os valores
dos limitantes inferior (em vermelho) e superior (em azul) da probabilidade da
seqiiéncia mestra escapar da populagdo. Como vem sendo adotado, as linhas
cheias representam a predicao tedrica e as linhas com simbolos sélidos os resul-
tados das simulagdes para o algoritmo de amostragens. Com o intuito de fazer
comparacoes, manteremos os mesmos parametros das figuras (2.6) e (2.7). Na
parte (a) da figura mostramos o caso em que N = 10 e destacamos a linha pas-
sando pela taxa de mutagao u. =~ 0.151, em que ocorre o limiar de erro (linha em
verde) e que foi obtida calculando-se a posicao do méximo de g4. A figura (2.9)
(a) confirma os resultados da figura (2.8) de uma maneira contundente. Para esse
valor da taxa de mutacao na qual o limiar de erro ocorre, a probabilidade de que a
mestra nao esteja presente na populacao (mesmo comegando com uma populagao
inicial que sé contém mestras) satisfaz as desigualdades 0.6 < Pr(nz = 0) < 0.8,
indicando que o efeito do escape estocastico da mestra neste caso deve ser maior
do que o da mestra deteriorar-se devido ao limiar de erro. Na parte (b) da figura
descrevemos o que acontece com essa probabilidade no caso N = 100. O limiar
de erro nesse caso ocorre em i, = 0.189 e os limitantes nao produzem informagao
util sobre Pr(n;, = 0) uma vez que dao 0 < Pr(n;, = 0) < 1. Desde que o
limitante inferior assume o seu valor minimo e o superior, o seu valor méaximo,
podemos supor que a auséncia da mestra na populagao devido as flutuagoes de N

finito ndo desempenha papel importante na desestruturagao da populagao, que
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Figura 2.9: Limite inferior (em vermelho) e limite superior (em azul) para dois valores
de tamanho da populagao: (a) N = 10 e (b) N = 100. Em ambos os graficos
destacamos o valor da taxa de mutagéo p. = 1 — ¢, para o limiar de erro de replicagao
(linha em verde). As curvas sélidas representam 0s resultados analiticos. Os simbolos
representam o resultado das simulagoes utilizando o algoritmo de amostragens.
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se deve entdo apenas ao fendmeno do limiar de erro.

Do discutido até aqui nesta segdo podemos concluir que o limiar de erro em
populagdes finitas € um conceito relativo e, mesmo no relevo de replicagao de um
pico onde seu efeito é mais pronunciado, desempenha um papel menos funda-
mental em evolucao molecular do que lhe vem sendo atribuido. De fato, fixado o
comprimento da seqiiéncia L e o valor seletivo a da mestra em relagao aos mu-
tantes, existe um valor minimo do tamanho da populagdo, Ny, abaixo do qual
o limiar de erro nao ocorre, ou seja, nao é a competigao entre selegao e mutagao
que determina os parametros em que ocorre a perda da informagao genética na
populagao, mas sim as flutuagoes inerentes a finitude da populagido que acabam
por levar ao desaparecimento da mestra da populaggo. Esse valor minimo pode
ser determinado para qualquer valor de L calculando-se o valor de N tal que

g. = gws Dna figura (2.8). Os resultados sao apresentados na figura (2.10) onde
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Figura 2.10: Tamanho minimo da populagao Noin Para que ocorra o limiar de erro,
em funcao do valor seletivo a da seqiiéncia mestra. Apresentamos as curvas para alguns
valores de tamanho de seqiiéncia (de baixo para cima), L = 6,8, ..., 14.
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mostramos Ny, como funcao do valor seletivo da mestra a para véarios tamanhos
de seqiiéncia. Note que Ny, aumenta com L, como esperado, pois quanto maior
o tamanho da seqiiéncia menos provaveis sao as mutagoes reversas e, portanto,
mais severo é o efeito da perda da mestra.

Podemos colocar esses resultados ainda de uma outra maneira, desde que o
limiar de erro é entendido como um ponto abstrato no qual a selegao nao é mais
capaz de sobrepor-se aos efeitos da mutagao, o que estamos afirmando é que
abaixo de N.;, os efeitos da deriva genética se sobrepbem aos da selecao antes
que os da mutagao. Isto deve gerar, perto do limiar de erro e no equilibrio de
selecao, dois tipos distintos de populagoes: um caracterizado pela existencia da
mestra e seus vizinhos préximos (quase-espécie), e outro formado somente por
mutantes que perderam a mestra em geragoes passadas. Deve-se frisar que nao
ha coexisténcia entre esses dois componentes, ou seja, em uma dada populacao
apenas um deles ocorre. A figura (2.11) ilustra esse fato mostrando os resultados
das simulagoes utilizando o algoritmo de amostragens no caso em que N = 10,
L =10 e a = 10. Nesta figura mostramos a freqiiéncia da mestra e dos mutantes
possiveis em func¢do da distancia de Hamming. Os resultados sao obtidos apds
2 x 10® geracoes, através de médias nas 1itimas 100 geracoes e em 200 rodadas do
algoritmo. Como pode ser observado nas partes (b) e (c) onde as taxas de mutagao
sao i = 0.03 e p = 0.05, respectivamente, as duas distribuicoes podem aparecer
no equilibrio: a primeira representando populagoes que mantem a mestra, e a
outra populagoes uniformes de mutantes que perderam a mestra devido ao escape
estocdstico. A partir de p = 0.07 (parte (d) da figura), entretanto, os efeitos da
deriva genética levam a uma deteriorizagao permanente da populagao. Observe
que a regido onde a mudanca de comportamento ilustrado nas partes (c) e (d)
ocorre coincide com o pico da varidncia oy mostrado na figura (2.7). A largura da

distribuicao a partir desse valor de p vai aumentando até ficar assintoticamente
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Figura 2.11: Distribuicio das freqiiéncias Il em funcéo da distancia de Hamming
de cada classe de seqiiéncias & mestra no equilibrio de selegdo para o algoritmo de
amostragens no caso N = 10. Aqui fizemos a = 10 e L = 10 e também tomamos as
freqiiéncias iniciais como I1;(0) = 1 e IL;(0) = 0, ¢ = 0,..., L — 1. Apresentamos os
resultados para vérios valores de taxa de mutacdo: (a) p = 0.01, (b) p = 0.03, (c)
p=0.05,(d) p=0.07, () p=0.09, (f) p =011, (g) p =013 (h) p=0.19¢ @)

p=0.25.
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constante, seguindo o mesmo padrao observado na figura (2.6) (b). Para fazer um
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Figura 2.12: Mesmo que a figura (2.11) para o caso em que a populagao € constituida
de N = 100 seqiiéncias.

contraste com esse comportamento apresentamos na figura (2.12) os resultados de
uma simulagao similar usando os mesmos parametros para o caso N = 100. Fica
claro que neste caso a perda da mestra se da pelo efeito da mutagao. De u = 0.01

(parte (a) da figura) até um pouco antes do limiar de erro (parte (g) da figura
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em que p = 0.13), a selegdo é capaz de manter a mestra na populagao e a deriva
genética tem pouca importancia no estado final de equilibrio. A parte (h) (onde
g = 0.19) representa o caso em que a taxa de mutagao estd muito préxima ao
limiar de erro e, portanto, a distribuigao é aproximadamente uma binomial com
d = L/2. Além de assinalar a importancia relativa dos efeitos da deriva genética
e da mutacao sobre a selecao, essa figura mostra a diferenca entre o limiar de erro
em populacao finita e infinita: no primeiro caso a transi¢ao ocorre de maneira
mais suave que no segundo.

A idéia proposta aqui de que o efeito do escape estocastico, conseqiiéncia da
deriva genética, se sobrepoe ao da sele¢do levando a um novo padrao de comporta-
mento da quase-espécie é um passo audacioso em evolugao molecular. Existe um
debate (reminiscente da genética de organismos auténomos) sobre a importancia
desse efeito ser maior que o da selegdo (ver [29] para uma revisao) no processo
de evolucao in wvivo. Essa disputa, todavia, continua em aberto desde que nao
existem dados experimentais conclusivos.

Para finalizar, resta-nos comentar o modelo desenvolvido neste capitulo a luz
de modelos alternativos que também descrevem o efeito do tamanho da populagao
na teoria de quase-espécies. H4 na literatura pelo menos trés trabalhos estudando
populacoes finitas que evoluem no relevo de um pico. O primeiro deles, de au-
toria de Nowak e Schuster [11], propoe um modelo de nascimento e morte, cujas
simulactes baseadas no algoritmo de Gillespie [31] reproduzem o mesmo padrao
observado na figura (2.7). Todavia, o formalismo desenvolvido ali ¢ apenas uma
caricatura dos resultados das simulagdes (e algumas vezes contraditéria) ja que
suas equacoes sao aproximacoes validas apenas para N suficientemente grande.
De qualquer maneira, aqueles autores nao conseguem recuperar os resultados do
modelo original no regime deterministico e ainda subestimam a importancia das

mutacdes reversas para calcular a magnitude do limiar de erro. Um outro modelo
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bastante similar ao nosso, proposto por Bonnaz e Koch [21], é obtido desconsi-
derando a possibilidade de erros mitiplos na replicacdo, sendo a diferenga mais
dréstica a nao utilizacdo da amostragem inicial das N moléculas da sopa de geno-
mas representada pela hipétese (2.1). Esta escolha, em nossa opiniao, reduz a
capacidade preditiva do modelo, apesar de que seus resultados sejam bastante
similares aos apresentados na figura (2.6). Entretanto, a localiza¢ao do limiar de
erro é calculada estimando-se a taxa de mutagao onde a freqiiéncia da sequencia
mestra vai a zero na populacao, o que os leva a fazer algumas simplificacdes de
maneira que seus resultados sejam vélidos apenas para valores de N suficien-
temente grandes. Curiosamente, seus graficos sdo apresentados para um tnico
tamanho de populacao, a saber, N = 200. Por fim, hd um dltimo trabalho que
utiliza a técnica de finite-size scaling para determinar localizagao do limiar de erro
em populacdes finitas, restrito ao relevo de um pico e L — oo [32]. A vantagem
dessa técnica é que ela nao depende de qualquer definicao do limiar de erro que,
como discutimos, é sempre arbitraria. Entretanto, os resultados sao obtidos para
tamanhos de seqiiéncias infinitos, L. — 0o, caracterizando o limiar de erro como
uma transicao de fase de primeira ordem. Um fato interessante é que em todos
esses modelos encontra-se que o deslocamento do limiar de erro devido & finitude
da populagio varia com 1/v/N para N grande. Na figura (2.8) verificamos a
dependéncia do limiar de erro com 1/N e 1 / \/N e os melhores resultados foram

para a dependéncia com 1/N, sendo que esse resultado nao é conclusivo.
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Capitulo 3

Evolucao e estrutura da populagcao em
outros modelos de relevos adaptativos

Para apresentarmos as questoes a serem discutidas neste capitulo vamos lem-
brar alguns pontos importantes desenvolvidos até aqui. Introduzidas as idéias de
espaco de seqiiéncias e de relevo de replicacdo, a motivagao para desenvolver o
modelo de amostragens era o fato de que a teoria de quase-espécies nao leva em
conta que a populacdo é de tamanho finito. A principal critica era a de que nao
podemos supor que haja uma concentragao finita de cépias de cada seqiiencia,
desde que o nimero de seqiiéncias possiveis de um dado comprimento aumenta
exponencialmente com o comprimento, e pode ser muito maior que o nimero
total de individuos na populagao.

Ao considerarmos que a populagao consiste de um niimero finito de individuos

com seqiiéncias geneticamente relacionadas, introduzimos fenémenos novos no
sistema, como a deriva genética competindo com os mecanismos de selecao e
mutacéo. Particularmente, observamos que o efeito de populagao finita sobre o
fenomeno do limiar de erro era deslocar esse ponto para valores menores de taxa
de mutacdo. Todavia, esse efeito é pequeno se comparado com o que surge sobre a
estrutura da populacdo, desde que é importante que dentro dela exista um grupo
de seqiiéncias distintas com capacidades seletivas distintas, do contrario a selegao
natural nao tem como atuar.

Toda a fenomenologia estudada até aqui esteve restrita ao relevo de replicagao

61



de um pico no equilibrio de selegdo. Esta escolha, entretanto, nao é acidental e,
realmente, como ja tivemos oportunidade de comentar, este relevo de replicacao
é freqiientemente adotado na discussao do limiar de erro, tanto em modelos de
populagao infinita [4, 13, 8, 42, 43], como em de populagao finita [9, 11, 21, 32].
Com efeito, como colocado por Wiehe [28], ao se estudar a teoria de quase-
espécies é muito facil ficar com a impressao de que qualquer topografia do relevo de
replicagao que contenha uma mestra com valor seletivo superior pode produzir um
limiar de erro, cujo valor é inversamente proporcional ao tamanho da seqiiéncia
([34], pag. 222). Outro aspecto importante ressaltado em seu trabalho [28] é
que o estudo do limiar de erro e sua dependéncia com o relevo de replicacao
estd em geral restrito ao limite . — oo, perdendo a caracteristica essencial desse
fenémeno que é o de limitar o tamanho das seqiiéncias [35].

Portanto, neste capitulo estaremos preocupados em estudar a estrutura da
populagao em uma outra classe bastante geral de relevos de replicacdo em que
nao é levado em consideracdo a interagao entre as seqiiéncias da populacdo. Esta
analise sera realizada considerando-se populagoes finitas, tomando-se o limite de-
terministico como caso particular, em todo o espaco de pardmetros relevantes
do sistema. Em particular, estaremos interessados em distingiiir os estados esta-
'cionérios desses dois regimes. Para essa empreitada precisamos generalizar o
modelo de amostragens para um relevo de replicacao arbitririo, o que é feito a

seguir.

3.1 Generalizacao do formalismo de amostra-
gens

Como ja haviamos discutido, a equagao de recorréncia (2.10) é a versdo do
modelo de quase-espécies para populagdes de tamanho finito que, para o relevo

de replicagao de um pico, resulta em uma expressao simples em funcdo dos
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parametros do sistema. Também haviamos adiantado que para generalizar esta
equacdo para um relevo de replicagdo arbitrario necessitamos especificar a taxa

de replicagao relativa de cada individuo dada por (2.2), o que nos levou a equagao

(2.10)

TI,RAR
p(t+1)=N MprP= (), 3.1
;; ZnKAK prPg (n) (3.1)

e que, por sua vez, nao podia ser diretamente iterada para um conjunto Ap
qualquer devido ao custo computacional de se efetuar o somatério em n que
envolve (N + 1)L*! termos.

Para resolver esse incoveniente, vamos utilizar a seguinte relagao, valida para

uma varigvel aleatéria continua X distribuida exponencialmente com parametro

A [25]:
E(X) = /000 x ()\e_’\m) dzr = /Ooo e Mdx = %, (3.2)

onde F(X) é o valor esperado (média) de X. Fazendo-se A = ¥ nx Ak e voltando-
K

se com essa forma integral em (2.10) ou (3.1), ficamos com

p(t+1) NZZ (nRAR/ e_(ZLO"KAK)md:c) MprPg (n). (3.3)

Finalmente, com a definico (2.1), podemos efetuar facilmente o somatorio sobre

n (ver Apéndice D para detalhes dos célculos) até chegarmos em

N-1
Tp(t+1) N/ Z MpgIlg(t) (Z e TAKMARTT L (1 )) de.  (3.4)
Esta equacdo é facilmente iterada para qualquer tipo de relevo replicativo e
taxa de mutacdo, dentro das prescrigdes estabelecidas [23], ou seja, dadas as
freqiiéncias iniciais de seqiiéncias ela descreve os niimeros de ocupagao médios da
populacao a cada geracao, bastando especificar as taxas de replicagao Ap de cada
seqiléncia e os elementos da matriz de mutagao Mpg.
Uma outra grandeza que pode ser derivada nessa forma mais geral é o segundo

momento de IIp, que serd importante nas préximas segdes. Assim, usando um
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procedimento similar ao utilizado para derivar a equacao (2.23), obtemos (ver

Apéndice D)

— Mp(t+1
IPp(t+1) = —’L(N——)Jr
o L N-1
+ (N — 1)/0 Z e ArT ML AL TLR(¢ (Z e AR T ( ) dz
R=0 K=0

+(N-1) /OO (Ze A2 M pp ARTIR(t ) (i e "KMk (t )N_de. (3.5)

0 0 —0

No regime estacionario fazemos I2p(t + 1) = II2p(t) = I%p.

O modelo analitico, refletido pela equagio (3.4), é de uma generalidade sem
precedentes na literatura, no sentido de ser vélido para qualquer relevo de re-
plicacdo em que podemos desprezar as interagoes internas entre as seqliéncias
(mesmo assim, na segao (3.3) estudaremos como este modelo comporta-se quando
consideramos um tipo de interagdo média entre seqiiéncias chamada de epistase).
Realmente, nas secdes seguintes vamos fazer uma analise detalhada desta equagao
para outros relevos, onde estaremos interessados nas propriedades de equilibrio
da populagao.

Antes disso, todavia, é interessante derivarmos o caso deterministico dessa
equacao, que é obtido tomando-se o limite N — 00 na eq. (3.4). Nesse limite
podemos efetuar a integral utilizando o método de integragao por ponto de sela.
. Observando que a equagao (3.4) é da forma

L
mp(t+1) = Y Mprllg(t)Ip(t), (3.6)
R—0

onde

50 —zARTY —
Ip(t) = N2/ Le *k(?) 6N]D(Z§<=°8‘MKHK(t))da:
0§ eoAkTIL(t)

K=0

= Nz/oog(a:)eNf(m)daE, (3.7)
0
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e desde que o maximo do argumento da exponencial, ocorre em x = 0, podemos
expandir f(z) e g(x) em torno desse valor. Depois de algum célculo, chegamos a
equacio de recorréncia para a freqiiéncia de cada seqiiéncia na populagao, dado

que N é suficientemente grande,

Op(t+1) = RZL::O M;{S)R(t)AR [1 - le(t) (BR - %) -0 (N‘z)] . (3.8)

onde w(t) = Yk _ Tk (t)Ak é o fitness médio da populagao normalizado. Os
K=0

termos de primeira ordem em 1/N da expansao sao

Br = Ar — (1) (3.9)

e
C, = wi(t) — w(t)?, (3.10)
onde w?(t) = Sk _ Tk (t)A%. E interessante comentar que ao verificarmos a

normalizacio em (3.8), 5 _oTIp(t) = 1, cada termo da expansao se anula exceto
o independente de N, desde que a matriz de mutagao € uma matriz de transicao
e portanto vale a relagao Zﬁio Mpgr=1.

Assim, podemos tomar o limite N — oo em (3.8) que finalmente reduz-se a

B éo MprIlg(t)Ar

(3.11)

generalizando entdo a equagdo (2.17) obtida no capitulo anterior. Como co-
mentado naquele capitulo, essa equagao indica que para o modelo mais geral de
quase-espécies a populagdo é uma combinagao aleatéria das moléculas constitu-
intes; este resultado, portanto, sendo valido para qualquer relevo de replicagao.
Obviamente, especificando o relevo de replicacéo de um pico em (3.4) ou (3.11),
reproduzimos os resultados obtidos no capitulo anterior.

Neste capitulo, vamos estar estudando a aplicagao deste formalismo a varios

relevos de replicacdo, a maioria deles encontrados na literatura especializada.
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Neste ponto é importante introduzirmos alguns elementos da linguagem da ge-
nética de populacdes, ja que a grande maioria dos artigos dedicados a evolugao
de populaces em relevos de replicacao que nao o de um pico utilizam-se dessa
linguagem. Assim, as macro-moléculas ou simplemente seqiiéncias bindrias serao
interpretadas como individuos de uma populagao de genomas de comprimento
L. Cada posicao do genoma seré entendida como um gene (ou locus) que pode
assumir diferentes formas ou alelos, representados pelos digitos 0 e 1, no caso das
seqiiéncias binarias que vem sendo estudado até aqui. Portanto, deste ponto em
diante, utilizaremos indistintamente os termos seqiéncia ou genoma e monomero
ou alelo. Essa forma de expressio poders auxiliar o leitor interessado em se
aprofundar no tema da evolugao bioldgica.

Por tltimo, aproveitamos o contexto para introduzir o processo conhecido
como catraca ou cremalheira de Muller (do inglés Muller’s ratchet) [36] que é
bastante estudado em genética de populacdes [17, 20, 28, 37, 38, 39, 40]. Em
uma populacio de genomas de tamanho infinito a perda dos individuos mais ap-
tos & irreversivel. Isso acontece se a populacao for finita, pois a deriva genética
certamente levara a extingéo sucessiva do individuo mais apto, do segundo mais
apto, e assim por diante, acarretando um decréscimo do fitness médio da popu-
lagdo como em uma cremalheira de relégio. Esse processo é descrito no modelo
de Muller [36] que, por sua vez, tem uma estrutura matematica idéntica a do
modelo de Eigen. Ambos modelos, baseados em equagoes para o balango en-
tre selecdo e mutagao, predizem um limite superior para a taxa de mutacao
acima da qual a evolugao nao pode ser controlada pela selecao natural, entretanto
através de processos diferentes. Portanto, além da generalizagao do formalismo
de amostragem, neste capitulo iremos lidar com relevos de replicagao que sao
utilizados no estudo da catraca de Muller, o que nos permitira estudar como esse

fendémeno afeta a evolugao da quase-espécie.
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3.2 Relevo de replicagao multiplicativo

A primeira aplicagao dessa forma mais geral do modelo de amostragem que
vamos estudar é a evolucdo de uma populagao finita de N individuos em um
relevo de replicacao suave chamado de relevo multiplicativo, devido a forma como
é construfido. Sua importancia reside no fato de ser bastante utilizado no estudo
do processo da catraca Muller.

Como tem sido feito até agora, vamos supor que cada individuo da populacao
seja representado por um genoma de L genes e que cada gene possa assumir um
entre dois possiveis alelos, 0 ou 1. Para introduzir o relevo de replicagao multi-
plicativo, vamos imaginar que cada 1 no genoma represente um alelo favoravel e
vamos atribuir-lhe um valor seletivo relativo igual a 1. Da mesma maneira, inter-
pretamos cada 0 na seqiiéncia como sendo um alelo desfavorével e tendo um valor
seletivo relativo igual a (1 — s), com 0 < s < 1. Assim, mantendo-se a notagao
utilizada até aqui, se P for o niimero de 1's que uma seqiiéncia particular contém,

o valor seletivo de um individuo com I — P alelos desfavoraveis sera
Ap=(1-s)FF. (3.12)

Utilizando também a definigao de distancia de Hamming de um individuo dife-
_rindo de d alelos da seqiiéncia com L 1's, podemos reescrever o valor seletivo de
um individuo com Ld alelos desfavoriveis como Ay = (1 — s)L%. Obviamente, as
duas notagdes sao equivalentes e sao apresentadas apenas como ilustragao. O im-
portante de se destacar é que, na forma da fungdo que representa o valor seletivo
de um individuo Ap ou Ay, estamos supondo que a contribuigao dos diferentes
loci seja independente, originando daf o cardter multiplicativo do relevo. O relevo
de replicacao nesse caso tem um genoma 6timo, no sentido de possuir o maior
valor seletivo possivel, sendo que para qualquer outro genoma na populagao, este

valor depende da distancia de Hamming ao genoma dtimo. Qualquer relevo com
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essa propriedade também pode ser chamado de relevo de um pico, todavia para
distingiiir do caso estudado no capitulo 2, vamos chamaé-lo simplesmente de relevo
multiplicativo ou ainda do tipo Fujiama devido a semelhanga com o monte que
leva esse nome [33]. Como no caso do relevo de um pico, o multiplicativo repre-
senta um caso extremo, ou seja, uma aproximagao local de um relevo mais geral
com muitos picos suaves, no sentido de que o valor seletivo aumenta regularmente
até o pico em todas as direcdes (na préxima se¢do vamos fazer uma comparagao
mais detalhada entre esses dois relevos).

Introduzido o relevo de replicacao, para estudarmos como as mutagoes se
acumulam na populacao, iremos nos concentrar na distancia de Hamming média
(d) da populacdo ao genoma dtimo, j& que ela mede o niimero médio de genes
desfavoraveis por individuo (Ld). No modelo de amostragens, esta grandeza é

facilmente obtida para o relevo multiplicativo, sendo dada por
— 1 —
d= —Z(L—P)Hp, (3.13)
L“F

onde as freqiiéncias médias IIp sao calculadas através da equacéo (3.4) no equi-
librio de selegdo. Particularmente, especificando o relevo multiplicativo em (3.4)

ficamos com

00 L L N-1
ﬁp(t + 1) = ]\/'/ve_m Z MpRﬁR(t) (Z G_m(l—s)R_KﬁK(t)) dzx. (314)
0 —0 K=0

Esta equacdo pode entao ser iterada de maneira a nos dar o comportamento da
populagao para quaisquer valores dos parametros do sistema.

Como primeiro passo em nossa anélise, podemos resolver (3.14) exatamente
para dois limites em que o valor de d é conhecido [20, 33, 37]. O primeiro é o
chamado limite de evolucao neutra, ou seja, quando s = 0. Isto significa que o
relevo de replicagao é plano, ou seja, como todos os genomas sao seletivamente

equivalentes, a selecao natural nao atua. A equagdo (3.14) neste limite nos leva
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a relacao simples

L
Ip(t+1) = > Mprllg(t),
R=0

e portanto a

dt+1) =p+(1—2p)d(), (3.15)

de onde concluimos que, no equilibrio de selecio, o ponto fixo é d = 0.5 qualquer
que seja a populagao inicial e para qualquer valor de p > 0. A medida que
aumentamos p, esse ponto fixo é alcangado cada vez mais rapidamente até isso
acontecer em apenas uma gera¢ao, quando u = 0.5. Para este valor de taxa de
mutacao (¢ = 0.5) e s arbitrario, temos o outro limite conhecido, que em nosso
modelo € uma solucdo degenerada de (3.14), no sentido de que mais uma vez
d = 0.5, independente dos outros parametros do sistema. E importante frisar
que esse € um comportamento médio e, no caso neutro, nos d pouca informacao
sobre o comportamento real de uma populagao. De fato, para p=0es=0
qualquer um dos 2% tipos de individuos poders fixar-se na populacao com a
mesma probabilidade (supondo uma distribuicdo inicial uniforme). Essa fixagao
€ devida somente ao fendmeno da deriva genética. Assim, se mediarmos sobre um
ntmero infinito de populages obteremos d = 0.5 simplesmente porque o niimero
de populagbes em que um individuo com P = L/2 (a classe mais numerosa)
fixou-se é muito maior do que qualquer outra possibilidade de fixacao.

Em geral, sabe-se também que d é uma funcao crescente de p e uma funcéo
decrescente de s, todavia esses resultados tém sido apresentados apenas como
aproximagoes das simulagdes dos modelos propostos [20, 28]. Obviamente, uma
solucao analitica fechada da equagao (3.14) ndo é possivel, entretanto, sua in-
tegracao numérica é extremamente estével e simples, além de concordar muito
bem com as simulagbes do modelo. Assim, iteramos a equagao (3.14) para varios

valores de s > 0 para estudar a estrutura da populacao em fungao da taxa de
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mutagao p.

Comecamos com uma populagdo composta apenas por individuos ideénticos
3 seqiiéncia 6tima evoluindo no relevo multiplicativo discutido acima. E claro
que inicialmente todas as mutagoes sao desfavordveis e, portanto, a populagao
afasta-se da seqiiéncia 6tima, aumentando o nimero de alelos do tipo 0, Ld. A
medida que d aumenta, a probabilidade de que uma mutacao favoravel ocorra
também aumenta. Depois de um certo tempo, a populacao alcanga um estado
estaciondrio no qual a ocorréncia de mutagoes desfavoraveis é balanceada pela
acdo da selecdo mais a ocorréncia de mutagoes favoraveis. Na figura (3.1) apre-
sentamos a distancia de Hamming média normalizada da populagao a seqiiencia
Stima em funcdo da taxa de mutagao i, no estado estaciondrio. Ali comparamos
os resultados das simulacdes do modelo de amostragem (linhas com simbolos)
com a predicao tedrica da equacio (3.14) (linhas cheias) para vérios valores de
s > 0. A populacao descrita contém N = 10 seqiiéncias, todas elas com tamanho
fixo L = 10 e, como pode ser observado, j4 para esse tamanho de populagao os
resultados das simulacdes concordam bastante bem com os resultados analiticos.
As linhas pontilhadas coloridas representam o regime deterministico e as duas
linhas pontilhadas em preto sao os dois casos extremos s = 0 (em (a)) e s = 1
(em (b)). As simulagbes sao feitas deixando-se o algoritmo de amostragens evoluir
por 2 x 10% geragdes e mediando-se sobre as tltimas 100 geracoes. Cada ponto
representa uma média sobre 100 rodadas independentes de simulagao. Como
no capitulo 2, nao foi observada nenhuma diferenca significativa para escolhas
diferentes das freqiiéncias iniciais dos genomas.

Como j& comentamos, Ld representa o niimero médio de genes desfavordveis
por individuo e, portanto, observamos que, de uma maneira geral, para p — 0 so-
mente a seqiiéncia 6tima permanece na populagao no estado estacionario, ou seja,

Ld — 0. A medida que vamos aumentando a taxa de mutacao, o comportamento
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Figura 3.1: Distancia de Hamming média em funcio da taxa de mutagio para uma
populacao de N = 10 seqiiéncias, cada uma de tamanho L = 10, evoluindo em
um relevo de replicagdo multiplicativo. As linhas com simbolos sdo os resultados das
simulagoes e as linhas cheias mostram os resultados da equacéo (3.15) para vérios
valores de s > 0. As cores distingiiem cada valor de s apresentados de forma que de
cima para baixo tenhamos: (a) s = 0.01, s =0.1,5s=03es=05; (b) s=0.7e
s = 0.99. As linhas pontilhadas coloridas s@o o limite deterministico para cada valor
de s representado. As linhas pontilhadas em preto representam em (a) o limite neutro
s =0eem (b)ocasos=1.
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da populagao para vérios valores de s é similar, e quando u — 0.5 os genomas
dos filhos ndo tém nenhuma correlagio com os genomas dos pais. Apesar desse
comportamento geral para s, observa-se uma mudanga na estrutura da populacao
para s — 1. Isso justifica a separacao da figura (3.1) em duas partes: (a) para
0<s<05e(b)para 0.5 < s < 1.

Assim, na parte (a), em vermelho, destacamos a curva para s = 0.01, mos-
trando que neste caso a selegdo natural nao é suficientemente forte para manter a
populagao ordenada e para valores pequenos da taxa de mutagao a populacéo ja
estd bastante préxima do regime neutro (esse resultado é mais contundente nas si-
mulagoes). E importante destacar que o efeito de populagao finita aqui é pequeno
em comparagao com a devastagdo mutacional, o que justifica a proximidade dos
resultados para uma populagao td0o pequena com a curva que representa o regime
deterministico (curva pontilhada em vermelho). Como pode ser notado da figura,
com o aumento de s as curvas para populacao finita afastam-se cada vez mais
das curvas que representam uma populagao infinita, indicando que o efeito de
aumentar s (ou seja, diminuir o valor seletivo dos mutantes na populagao) é
aumentar a importancia da deriva genética frente & mutacao. Assim, fixados s e
H, © nimero médio de genes deletérios acumulados na populacao, Ld, aumenta &
medida que diminuimos N. Este fenomeno é a catraca de Muller para populacdes
com sequéncias de tamanho finito L [41] que pdra de rodar mantendo a quase-
espécie a uma distancia d do pico do relevo. Esta distancia depende da taxa de
mutagao a que a populacao estd sujeita. No caso conhecido desse processo, em
que L — oo [36], a perda da seqiiéncia Stima é irreversivel e a catraca roda até a
populagdo néo ser mais viavel, ou seja, d = 0.5 no equilibrio.

Para valores seletivos s > 0.5, observamos que existem dois tipos de com-
portamentos da populagdo no relevo multiplicativo para N finito. Isso pode ser

visto na parte (b) da figura (3.1) onde destacamos dois valores de s em que a
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pressao de selegao € muito grande: s = 0.7 (em azul claro) e s = 0.99 (em azul
marinho), um valor bastante préximo do caso limite s = 1. Para valores pe-
quenos de p até um valor critico ., as curvas para populacado finita e infinita
para cada valor de s (as linhas cheias e as pontilhadas) dao o mesmo resultado
para a distancia de Hamming média normalizada. A partir desse valor critico de
taxa de mutagao, o distanciamento das curvas é similar ao observado para outros
valores de s mostrados na parte (a) da figura.

Antes de tentarmos entender esse fenomeno, é importante frisar que a tendén-
cia a um descolamento das curvas para populacio finita em relacao s curvas para
populacao infinita, observado para algum valor p, > 0, ocorre ja para valores de
s > 0.5, diferentemente do que fica subentendido no artigo de Woodcock e Higgs
[20], onde aparentemente esse é um efeito exclusivo do caso extremo em que s — 1.
Para ressaltar esse fato apresentamos na figura (3.2) a grandeza o (L) em funcao
da taxa de mutagao. Essa grandeza mede o espalhamento da seqiiéncia 6tima na
populagao e, conforme discutido no capitulo anterior, é escrita de maneira simples

como

o%(L) =T2 —T0;. (3.16)
A figura mostra o comportamento dessa grandeza para alguns valores de s (em
vermelho, s = 0.01, em azul, s = 0.3, em verde, s = 0.7 e em rosa, s = 0.99). As
linhas com simbolos cheios sao os resultados das simulacoes e as curvas sélidas
representam os resultados analiticos obtidos iterando-se as equagdes (3.4) e (3.5)
até o equilibrio de sele¢ao ser alcancado. O resultado interessante que pode ser
observado na figura é o crescimento do maximo da variancia do genoma 6timo
e o subseqiiente decréscimo & medida que aumentamos s a partir de s = 0.01,
até s = 0.99. Ora, era de se esperar um decréscimo constante do espalhamento
da seqiiéncia 6tima & medida que melhoramos seletivamente a populacdo. En-

tretanto, neste relevo de replicagao temos que considerar dois efeitos agindo con-
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comitantemente, e dai a importancia relativa da distancia de Hamming média
para descrever o comportamento da populacio. A medida que s aumenta a par-
tir de zero, a diferenga entre o fitness dos individuos de classes diferentes torna-se
maior, e o individuo mais adaptado {que possui o genoma étimo) comeca a gerar

mais descendentes as expensas dos menos adaptados. Nesse caso o espalhamento

Figura 3.2: Variancia da seqiiéncia 6tima em funcao da taxa de mutagao. As cores
assinalam os valores seletivos utilizados: s = 0.01 (em vermelho), s = 0.3 (em azul),
8 = 0.7 (em verde), e s = 0.99 (em rosa). As linhas com sfmbolos representam as
simulagoes utilizando o algoritmo de amostragens e as linhas sélidas a aproximacao
“analitica. Os resultados mostrados sio para N = 10, L = 10 e a = 10.

da seqiiéncia 6tima na populagao tende a aumentar rapidamente para valores de
taxa de mutagao pequenos. Se s é muito préximo a 1, o espalhamento de valores
seletivos possiveis na populagao torna-se pequeno e a variancia do genoma 6timo
torna-se menor indicando que, nesse limite, para remover o genoma 6timo da po-
pulagao necessita-se de uma taxa de mutacdo muito maior do que para remover

o mutante distante uma mutagao do 6timo. No limite em que a selegdao é muito

grande (s — 1) uma grande parte da populacgao é forcada para a classe mais apta.
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Podemos entao entender o comportamento do sistema no caso em que s > 0.5
se compararmos os resultados da figura (3.1) (b) com os mostrados na figura
(3.2). Fazendo isso, devemos concluir que para valores pequenos de p até um
valor critico p,, a seqiiéncia Gtima estd quase sempre presente na populacdo,
enquanto que para valores da taxa de mutagao maiores que esse valor critico, a
sequéncia com maior fitness varia de uma geracao a outra e, freqiientemente, nao
€ mais a 6tima. Esse raciocinio também deve nos levar & conclusao de que, mesmo
para valores extremos de selecdo, a deriva genética faz com que a populacéo nao
seja capaz de manter a seqiiéncia 6tima.

Entretanto, a partir desse valor p, da taxa de mutacao a perda da seqiiéncia
Otima nesse relevo nao é tdo dréstica como era no caso do relevo de um pico.
No relevo multiplicativo, & medida que aumentamos a taxa de mutacao a quase-
espécie vai se afastando lentamente do pico, enquanto que no relevo de um pico
isso ocorre mais rapidamente, mesmo para populagoes finitas. Assim, nos dois
relevos, o de um pico e o multiplicativo, podemos observar um comportamento
similar com relagdo a manutengdo na quase-espécie da seqiiéncia com o maior
fitness possivel do relevo (a mestra no relevo de um pico e a étima no multiplica-
tivo). Para populages finitas, isso é possivel até um valor critico j. da taxa de
mutacao, a partir do qual essa seqliéncia tem uma freqiiéncia muito pequena na
'populag?xo. Em ambos relevos, a causa da perda desse genoma, ou melhor ainda,
da diminuigao acentuada de sua freqiiéncia, é o fato da selecao natural, aqui en-
fraquecida pela deriva genética, nao ser capaz de reparar o efeito mutacional. A
diferenca principal entre os dois relevos é o modo como essa perda afeta a estru-
tura da quase-espécie. No relevo de um pico a perda da mestra (o limiar de erro) é
desastroso, j& que a populacio é jogada para uma distancia L/2 do pico do relevo.
Entretanto, no relevo multiplicativo a conseqiiéncia da perda da seqiiéncia étima

é deslocar a quase-espécie para uma distancia L —1 do pico do relevo (nao ha um
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limiar de erro) e & medida que aumentamos o valor seletivo, cada vez maior tem
de ser a taxa de mutagio p. para que isso ocorra. Para valores seletivos grandes,
a perda da seqiiéncia tima € postergada e o tamanho da populagao ird definir o
valor de p,. através do escape estocéstico. Como discutimos no capitulo anterior,
0 escape estocastico s6 é efetivo no relevo de um pico, onde torna-se o responsével
pela perda da mestra para uma populagao muito pequena (menor que Nuin).
Para ressaltar essa interpretagio da tendéncia ao descolamento das curvas ob-
servada na figura (3.1) (b), apresentamos na figura (3.3) uma analise do escape
estocatico da seqiiéncia tima similar ao estudo feito no capitulo anterior (ver
figura (2.9)), no caso extremo s = 0.99 que apresenta mais pronunciadamente esse
duplo comportamento. As linhas com simbolos sio os resultados das simulagoes
usando o algoritmo de amostragens e as linhas cheias representam a aproximacao
analitica. Em azul destacamos o limitante superior e em vermelho o limitante
inferior para a probabilidade de que a seqiiéncia 6tima néao esteja presente na
populagao. Os resultados analiticos foram obtidos iterando (3.14) e substituindo
a solugao no estado estaciondrio em (3.5) particularizada para o relevo multiplica-
tivo. Com os dados obtidos, utilizamos as relagies (2.25) para obter o limitante
inferior e (2.26) para obter o limitante superior. Na parte (a) mostramos o caso
N =10 e na parte (b) o caso N = 100. Em ambos os casos as curvas (azul e
;/ermelha) definem o intervalo do grafico em que o escape estocéstico da sequiéncia
6tima ocorre e confirma o que tinha sido discutido anteriormente. Se nos atermos
as linhas que representam as simulages, podemos notar que a probabilidade de
que a seqiéncia Stima nao esteja presente na populacdo aumenta suavemente,
satisfazendo 0 < Pr(n, = 0) < Prgyp, & medida que aumentamos 7 (PrSup sendo
o ponto da curva em azul para cada p), até atingirmos um certo valor de taxa de
mutacido (4 = 0.14, para N = 10 e p ~ 0.34, para N = 100, destacados com a

linha verde). A partir desses valores de 1, temos 0 < Pry, < Pr(n; = 0) < Pry,
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Figura 3.3: Escape estocéstico da seqiiéncia 6tima de uma populacio evoluindo em
um relevo multiplicativo, no caso em que a pressao de sele¢io é muito forte (s = 0.99).
Limitante inferior (em vermelho) e limitante superior (em azul) para dois valores de
tamanho de populagio (a) N = 10 e (b) N = 100. Em ambos os graficos destacamos

um valor aproximado da taxa de mutagdo g, no qual a catraca de Muller comega a
rodar (linha em verde).
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nos dois casos, ou seja, estes valores da taxa de mutagao sao aproximadamente os
pontos nos quais o limitante inferior passa a ser maior que zero. E interessante
que esses valores de u destacados em verde na figura concordam muito bem com
os valores de p, obtidos pela anélise da figura (3.1). Para finalizar, devemos men-
cionar a excelente concordancia qualitativa entre os padrées de comportamento

dos limitantes obtidos através das simulagoes e da aproximacao analitica.

3.3 Selecao com interacao epistatica

Até aqui estudamos o balango entre os mecanismos de selecao e mutacao
supondo que a presenca de um dado alelo em um locus ndo dependa dos outros
alelos presentes em outros loci, ou seja, desprezamos as interagoes internas en-
tre os diferentes loci do genoma. Na linguagem da genética de populacdes, isso
quer dizer que nao levamos em conta as interagées epistdticas, ou simplesmente
epistase. Realmente, da maneira como construimos o nosso modelo, este tipo de
interacao nao pode ser trabalhada de maneira realistica, j4 que em nossa simpli-
ficagao supomos a independéncia entre os diferentes genes. Entretanto, mesmo
nesse tipo de modelo é possivel introduzir uma interacao média entre os genes.
Com efeito, este é um tépico extensivamente estudado em genética de populaces
desde sua introdugao por Kimura e Muruyama [44] para investigar o efeito da epis-
'tase sobre a perda mutacional da populagdo. Esses autores argumentaram que
uma epistase média entre os genes pode ser definida sobre o relevo de replicacao
no qual uma populagao evolui. Assim, a partir do relevo multiplicativo, dado pela
equacéo (3.12), podemos definir um relevo multiplicativo com epistase através da
generalizacao

Ap = (1— )07 (3.17)

onde & é um parametro positivo que caracteriza a ordem da interacao. Seguindo

a notagao comumente empregada [28, 40], essa equacao gera trés tipos de relevos,
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a saber, relevo com epistase atenuante (0 < a < 1), relevo multiplicativo ou com
auséncia de epistase (o = 1), ou ainda relevo com epistase sinergistica (o > 1).
Nosso objetivo nesta secao é tentar entender como esse tipo de interacao afeta
a estrutura da quase-espécie, atendo-nos, em particular, a dependéncia do limiar
de erro com relagéo a intensidade e o tipo de epistase.

Para podermos comparar as propriedades dos relevos a serem discutidos aqui,
primeiramente devemos fazer uma mudanca de escala no relevo de um pico, uti-
lizando a propriedade de que as equagdes de evolugao sao invariantes para uma
transformacao linear de escala no relevo [17]. Assim, sem perda de generalidade,
escrevemos Ay = 1, para a mestra e Ap = (1 — s), para P = 0,...,L — 1, com
0 < s < 1. E facil ver que recuperamos os mesmos resultados obtidos na analise
do capitulo 2 (onde A, = 10 e Ap = 1) fazendo-se s = 0.9. E instrutivo neste
ponto revermos comparativamente as caracteristicas dos dois relevos simples es-

tudados até agora, a saber, o de um pico e o multiplicativo. Na figura (3.4)

06 06
04 04

024 0.2 4
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Figura 3.4: Desenho esquemético dos dois relevos de replicagao com um pico simples.
(a) Um pico, isolado dos outros gendtipos com valores seletivos menores. (b) Multi-
plicativo que, apesar de também ter um pico, é mais suave. Aqui tomamos s = 0.1 e
L = 10. As linhas foram adicionadas entre os pontos para uma melhor visualizacio.
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mostramos esquematicamente esses dois relevos replicativos para ilustrar suas
diferengas. Como j4 comentamos, os dois relevos representam casos extremos
contendo um pico, produzindo aproximacoes locais de relevos mais gerais com
muitos picos. O caso (a) corresponde a um relevo rugoso onde hé picos isolados
rodeados por um mar de genomas seletivamente fracos e equivalentes; e o caso
representado em (b) corresponde a um relevo mais suave, no sentido de que o valor
seletivo aumenta regularmente até os picos, em todas as direcoes. Neste iltimo
caso, a evolugao sobre esse relevo é como a escalada de uma montanha suave em
que podemos divisar o topo estando em qualquer ponto do relevo, enquanto que
no primeiro caso nao € possivel saber onde o topo da montanha esté, a nao ser
que estejamos exatamente sobre ele. E interessante observar ainda que estes dois
relevos convergem a um relevo plano quando s = 0, que é o caso degenerado onde
todas as sequiéncias tém o mesmo valor seletivo.

Antes de continuarmos com nossa anilise, é importante fazer uma breve ob-
servagdo sobre os valores da taxa de mutacdo. E comum encontrar na litera-
tura especializada no modelo de quase-espécies estudos do comportamento da
populacao para p > 0.5 [4, 8, 28, 34, 42, 43, 45]. Realmente, Eigen e Schus-
ter interpretam o intervalo p € [0.5,1] como contendo, em geral, o regime de
replicacao estocdstica e um outro regime, denominado de regime complementar,
’devido as oscilagoes das freqliéncias das seqiiéncias complementares que apare-
cem na populagao, proporcionais & intensidade da taxa de mutacéo [4, 8]. Até
aqui, entretanto, temos suposto implicitamente que a taxa de mutacao nao pode
exceder o valor p = 0.5 para evitar preciosismos mateméticos em detrimento de
uma analise mais realistica. Esta observagao seria desnecessaria, nao fosse o tra-
balho recente de Wiehe [28] que permite a taxa de mutacao exceder esse limite,

levando-o & conclusdes matematicamente atraentes (como pontos de bifurcacao,

por exemplo) mas, no nosso entender, vazias de sentido biolégico.
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Voltando a anélise das interagdes epistaticas, ha diversos aspectos que devem
ser frisados na generalizagao proposta em (3.17). Primeiro, o fitness da seqiiéncia
6tima é Ay, = 1 para qualquer a, enquanto que o dos L primeiros mutantes é
Ap_1 =1 — s também para qualquer a. Assim, a epistase afeta apenas o fitness
dos segundos mutantes em diante. Segundo, o limite o = 0 corresponde ao relevo
de um pico estudado no capitulo 2, no qual A =1e Apyy, =1 — 5. Terceiro, o
caso a = 1 corresponde ao relevo multiplicativo, no qual cada mutacgao contribui
igualmente para o decréscimo do fitness do individuo. A medida que o decresce
partindo de 1, o efeito do actimulo das mutagGes passa a ser menos pronunciado
(daf a denominagao epistase atenuada) até alcangar o caso limite @ = 0, no qual
tanto faz se ocorrer uma ou L mutagdes, j4 que o fitness de qualquer mutante
serd sempre Ap.; = 1 — s. Por outro lado, 8 medida que « cresce partindo de
1, o efeito acumulado das mutacGes contribui cada vez mais fortemente para o
decréscimo do fitness dos mutantes (dai a denominacao epistase sinergistica, do
grego synergia que significa cooperagao). Finalmente, com o aumento de ¢, o
filness dos primeiros mutantes comega a se distanciar do fitness dos mutantes de
ordens mais altas. Em particular, para o >> 1 apenas a seqiiéncia étima e os
primeiros mutantes sao capazes de gerar descendentes; os outros individuos sao
gerados apenas através da replicacao erronea das seqiliéncias pertencentes a essas
'duas classes. Portanto, neste limite devemos obter d ~ p e 02 ~ u(l — p)/L
(esses resultados s@o obtidos supondo-se que [Ip = Mp, para P # L).

Para se ter uma visao geral de como cada tipo de epistase afeta a estrutura
da quase-espécie, mostramos na figura (3.5) o comportamento de duas grandezas
relevantes do sistema, no caso em que a populacao é infinita. Na parte (a) da
figura comparamos a variagao da distancia de Hamming média normalizada com

a taxa de mutagao para varios valores do parametro «, mantendo-se L = 10 e

s = 0.5 fixos. As curvas foram obtidas iterando-se a equagao (3.11) até alcangar
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Figura 3.5: Relevo replicativo com epistase para virios valores de a. As figuras
mostram, no estado estacionério, os resultados analiticos para N — 00, (a) a distancia
de Hamming média normalizada d, (b) o desvio padrio o, de d. Ambos os resultados
sao apresentados em fungéo da taxa de mutacdo . Em cada grifico temos, de cima
para baixo: a = (.01, 0.1, 0.3, 0.5 (representando a epistase atenuante), & = 1 (relevo
sem epistase), @ = 1.1, 1.3, 1.5, 2.0 (para epistase sinergistica). As cores distinguem
os tipos de epistase, e em verde destacamos o caso em que o = 100. Os parametros
restantes sio L = 10 e s = 0.5.
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o equilibrio de selecdo. A distingao das cores das curvas ajuda a visualizar o
conjunto de valores de o para cada tipo de interacdo. Assim, as curvas em azul
claro representam os casos com epistase atenuante (@ < 1), a curva em vermelho
€ 0 caso em que nao hé epistase (@ = 1), e as em azul escuro representam os casos
com epistase sinergistica (o > 1). No primeiro caso observamos o mesmo padrao
de comportamento obtido na anélise do relevo de um pico realizada no capitulo 2.
A distancia de Hamming tende rapidamente ao valor d = 0.5 em « = 0.01. Esse
crescimento rapido é postergado para valores de u cada vez maiores & medida
que o aumenta. A medida que a cresce a partir de &« = 1 (que é o caso de relevo
multiplicativo), as curvas afastam-se lentamente, convergindo assintoticamente
para a curva em verde que representa um caso extremo em que o = 100.

Os resultados para a distancia de Hamming média discutidos acima s&o con-
firmados e melhor explicados na parte (b) da figura onde apresentamos o desvio
padrdo oq de d. As curvas foram obtidas utilizando-se a relagao (2.20) depois
que o equilibrio foi alcangado. As curvas em rosa corroboram a anilise feita para
a distancia de Hamming média: para a < 1 a populacao evoluindo nesse relevo
tem que lidar com um limiar de erro de replicagao, j& que, pelo critério discutido
no capitulo 2, a existéncia desse limiar é sinalizada pelo pico no desvio padréo oy.
A medida que « cresce até oo = 1, o desvio padrao diminui e o seu maximo ocorre
’em valores da taxa de mutagdo cada vez maiores, indicando que o aumento da
epistase protege a populacdo de um limiar de erro precoce. A partir de oo = 1 ndo
hé limiar de erro, pois 0 méximo da variancia ocorre apenas em g = 0.5, onde de
qualquer maneira a populagao j4 estd distribuida aleatériamente.

Este estudo ainda pode ser estendido para qualquer valor seletivo s, permi-
tindo-nos caracterizar em que condigdes aparece o limiar de erro na populacéo.

Com efeito, mostramos na figura (3.6) um estudo geral do fenémeno do limiar

de erro em populagGes infinitas. Nessa figura apresentamos o limiar de erro (pe)
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em funcao da intensidade da interagao epistatica (). As curvas mostram como
essa dependéncia modifica-se para vérios valores do valor seletivo s. Assim, as
curvas em azul marinho representam esse comportamento para 0.1 < s < 0.9.
Todos os resultados foram obtidos mantendo-se o tamanho da seqiiéncia L = 10
constante. O primeiro resultado importante a se destacar é o valor do limiar

de erro para a = 0. Este é o caso do relevo de um pico estudado no capitulo

Figura 3.6: Limiar de erro y. em fungdo da intensidade da epistase a em uma po-

. pulagdo infinita de genomas para vérios valores do valor seletivo s. Em azul marinho
temos (de baixo para cima) s = 0.1, 0.2, ..., 0.9. Em vermelho destaca-se dois limites
para 8: o de selegdo muito grande, s = 0.99 (curva mais acima) e dois valores para
indicar a tendéncia ao regime neutro (curvas mais abaixo) onde s = 0.01 (linha cheia)
e s = 0.001 (linha pontilhada).

2, que com a mudanca de escala nos permite descrever como o limiar de erro é
afetado pela diferenca entre as capacidades de produzir descendentes da mestra
e dos mutantes que constituem o resto da populagado. O efeito de modificar L
estd ilustrado pelas linhas em verde que representam os casos extremos § = 09e

s = 0.1 para L = 100, indicando entao que a variagao de s produz menos efeitos
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no caso de seqiiéncias longas.

De uma maneira geral, 2 medida que aumentamos a epistase, mantido o valor
de s fixo, o limiar de erro aumenta. Isso pode ser comprovado se acompanhar-
mos o exemplo da figura (3.5) (b) para s = 0.5, onde podemos observar que ao
aumentarmos o o pico de g4 diminui e ocorre em valores de taxa de mutagao
cada vez maiores. B interessante notar que, em cada curva na faixa de valores
seletivos 0.1 < s < 0.9 apresentada na figura (3.6), podemos encontrar um valor
de interacdo epistética atenuante, & = ., < 1, em que nao existe limiar de
erro. Em outras palavras, mesmo nesse caso em que a interagao entre os genes
é fraca (epistase atenuante), é possivel prevenir o limiar de erro na populagao.
Ainda, como esperado, observamos que para o > 1 nao hé limiar de erro para
N — 00 e este resultado é independente de s. Como a transi¢do para & < Qmax €
de primeira ordem [15], pode-se pensar em @max como um ponto critico conven-
cional, no sentido de que sinaliza o término da transi¢do de primeira ordem.

O mesmo estudo pode ser realizado para uma populagao finita, tomando-
se o cuidado de lembrar que, dependendo do tamanho da populagao, o escape
estocdstico da seqiiéncia Stima pode ocorrer para valores de taxa de mutagao
menores que o limiar de erro. Com efeito, na figura (3.7) apresentamos resul-
tados similares aos da figura (3.6) para uma populagao composta de N = 100
genomas. Cada ponto das linhas em azul é a predi¢do teérica para o maximo
de 0, em cada valor de «, obtida usando o nosso esquema de aproximagao, onde
iteramos a equacao (3.4) até o equilibrio, e posteriormente calculamos o maximo
de 04 definido em (2.20). Fazemos isso para cada curva representando um dado
valor seletivo s. Analogamente, as curvas para as taxas de mutagao onde ocorre o
escape estocéstico da seqiiéncia 6tima (em vermelho) séo calculadas utilizando-se
a relagdo II;, = 1/N = 0.01. Lembremos que esta condigao dé apenas um limi-

tante inferior para Pr(n; = 0), entretanto, na discussao que segue vamos supor
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que esse limitante seja o valor correto dessa probabilidade, esperando apenas que
essa suposicao resulte em resultados qualitativamente corretos. Assim, se acom-
panharmos as duas curvas para s = 0.5, por exemplo, podemos concluir que a
medida que aumentamos «, o limiar de erro prevalece sobre o escape estocastico e

a estrutura da quase-espécie é destruida devido aos efeitos da mutagao. A partir
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Figura 3.7: Estudo do limiar de erro (curvas em azul) e do escape estocastico da
seqiiéncia 6tima (curvas em vermelho), em funcdo da epistase para o caso N = 100.
As curvas, de baixo para cima, representam valores seletivos crescentes s = 0.1, 0.2,

ey 0.9

de a = 0.561, o cruzamento entre as curvas azul e vermelha para esse valor de
s, deveriamos esperar que o efeito da deriva genética fosse o responséavel pela
perda da seqiiéncia 6tima, como interpretado no capitulo 2, no caso N = 10.
Entretanto, para @ > 0 essa perda (ou mesmo uma diminui¢do acentuada da
freqiiéncia da seqliéncia 6tima) ndo é relevante para a quase-espécie. Realmente,
fizemos algumas simulagdes para os casos N = 10 e N = 100, tentando encontrar

0 mesmo padrao observado nos itens (b) e (c) da figura (2.11). Isso sé foi possivel
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no caso N = 10 para valores muito pequenos de a > 0. De uma maneira geral é
bastante dificil atribuir a desestruturacao da quase-espécie a deriva genética para
a > 0. Para se ter uma visao mais clara dos resultados obtidos nesta secao, seria
interessante verificid-los em um modelo que considere uma interagao direta entre

0s genes e nNao apenas uma interagao média como no modelo estudado aqui.
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Figura 3.8: Comparagio do limiar de erro para dois tamanhos de populagio N = 10
(em vermelho) e N — oo (em azul), em fungéo de a. De baixo para cima os pares de
curvas sao para § = 0.1, s =0.5e 5 =0.9.

Para finalizar apresentamos na figura (3.8) uma comparacao entre os limiares
de erro para os casos N — oo (em azul) e N = 10 (em vermelho) em funcao
do parametro «, para trés valores distintos de s. Na figura, as curvas terminam
no ponto critico & = Qmay, & partir do qual ndo hé mais limiar de erro. Como
haviamos concluido no capitulo 2 para o relevo de um pico, o efeito de populagao
finita sobre a populacado é, em geral, antecipar o limiar de erro para valores de

taxa de mutacdo menores. De fato, esse comportamento pode ser observado

na figura para cada par de linhas, partindo-se de o = 0 até o ponto onde as

87



linhas se cruzam. A partir desse ponto de cruzamento entretanto, a situacao
inverte-se, e uma populagao finita passa a postergar o aparecimento do limiar de
erro em relacao ao valor correspondente em populacoes infinitas. Esse resultado
aparentemente desconcertante é outro sem prescedentes na literatura desde que
era de se esperar que a deriva genética sempre atuasse no sentido de enfraquecer
a selegao natural causando portanto uma deterioracao precoce da populacio.
Entretanto, esse aparente paradoxo, como também muitos outros na teoria de
quase-espécies, deve-se a tentativa ingénua de conclusoes obtidas no estudo do
relevo de um pico para outros relevos de replicacao. De fato, no relevo de um
pico € natural esperar que p, diminua & medida que N aumenta, j4 que o efeito
das flutuagoes torna-se mais importante para populacoes pequenas e a replicacso
deve entao ser mais precisa para manter a mestra na populacdo. Claramente,
essa linha de raciocinio néo se aplica no caso de um relevo suave, onde a auséncia
da seqiiéncia 6tima ou de seus primeiros mutantes simplesmente desloca o centro
da quase-espécie no espago de seqiiéncias, sem destruir sua estrutura. Assim,
para um relevo de replicacao genérico ndo ha como saber a priori se . deve
aumentar ou diminuir com o aumento da populagado. A figura (3.8) ilustra de

forma inequivoca essa tltima afirmacao.
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Capitulo 4

Quase-espécies e genética de populagoes

O capitulo anterior encerrou a anlise baseada no modelo de amostragens da
evolucdo de organismos hapléides, representados por seqiiéncias binarias, sujeitos
estritamente & competicdo das forcas evolucionarias da selegao natural e mutacao.
A generalizacio da teoria de quase-espécies bem como o controle de todos os
parametros relevantes do sistema foi possivel gragas a robustez e simplicidade do
modelo de amostragens.

Neste capitulo, estaremos interessados em entender outros aspectos da evolu-
a0 molecular e mostrar como as idéias da teoria de quase-espécie sao relevantes
para modelos estudados em genética de populages, que tém sido resolvidos ape-
nas em casos extremamente simples. Particularmente, vamos nos ater a dois
problemas relacionados com modelos multi-locus, ou seja, genomas com varias
posicoes possiveis para se alocar os alelos. Ora, a correspondencia entre as for-
mulagdes de quase-espécie e genética de populagdes é natural e realmente o modelo
que tratamos até aqui para a evolugao de individuos hapldides é, na linguagem
da genética de populagdes, um modelo multi-locus (L-locus) com dois alelos [47].
Usualmente, os bi6logos tedricos tém estudado modelos com um ou dois loci e que
podem ser resolvidos em uma grande variedade de casos [7, 48]. Entretanto, a
generalizacdo para modelos multi-locus freqlientemente requer o uso de métodos
numéricos [38, 44, 49, 50]. Vamos argumentar neste capitulo que o modelo de

amostragens pode ser utilizado no ansatz da genética de populagoes como uma
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ferramenta analitica poderosa, mesmo fazendo-se severas restrigdes no modelo
descritas na segao seguinte.

Assim, primeiramente vamos considerar ainda o caso de organismos hapldides,
todavia, permitindo que os genes assumam multiplas formas em cada locus, ou
seja, um modelo multi-locus com muiltiplos alelos [43]. Ainda com relagao a
organismos hapléides, vamos estudar, no caso de dois alelos, a evolugao dessa
populacdo em um relevo de replicagdo onde a selecao é truncada. Um outro
estudo ser4 realizado para investigar a evolugao de uma populagao de individuos
dipléides, que necessitam de duas seqliéncias binérias para se reproduzir [45]; os
resultados para uma populacao hapléide sendo obtidos como um caso particular.
Toda a andlise neste capitulo estara restrita ao estudo de populagdes infinitas, jé
que estaremos interessados em obter o méximo de resultados possiveis que podem
ser extraidos de nossa formulacao, muitos deles nao divisados no modelo original.
No mais, estaremos atentos quando o efeito de populagao finita for relevante e,

neste caso, daremos indicagdes de como se deveria proceder a analise.

4.1 A hipdtese binomial

No ambito da teoria da genética de populagoes devemos interpretar os resul-
tados do capitulo 2 e 3 como sendo vélidos para organismos caracterizados por
seus genomas com L loci, cada locus podendo conter um alelo étimo (o digito
1, por exemplo) ou um alelo mutante (o digito 0), que se reproduzem fazendo
cépias de seus genomas [22]. Como vimos, o comportamento dessa populagao
evoluindo em um relevo de replicacdo qualquer é descrito pela equagéo (3.4) que
nos dé a freqiiéncia de genétipos com P alelos Gtimos a cada geragao. Ja que
queremos tirar vantagem dos resultados da teoria de quase-espécie para avangar
nessa 4rea, vamos restringir inicialmente nossa anélise ao relevo de replicagao de

um pico. Assim, a equagio (3.4) pode ser reduzida a equagéo (2.15) reduzindo
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a dependéncia da freqiiéncia de gendtipos ao valor seletivo do gendtipo mestre,
que é formado por L alelos do tipo 1. Em geral também, os estudos realiza-
dos em genética de populagdes concentram-se na freqiiéncia de alelos de um tipo
especifico, o que em nosso modelo pode ser feito facilmente, escrevendo-se uma
equacao de recorréncia para a freqiiéncia de monémeros do tipo 1 na populagao,
p(t) = 1/LYp PIIp(t), a saber,

p(t) = T (1) + aiZ (1 - T ()
1+7r(a—1) ’
(4.1)

pt+1)=p+ (1—2p) [ﬁL(t)]N + Ni:l By,
nL=0
que pode ser facilmente obtida da equagao (2.15). Como naquela equagao B, é
dado por (2.16) e 7 = n;,/N. Claramente, esta equagao nao tem utilidade imedi-
ata, desde que devemos resolver a equacao de recorréncia (2.15) para achar I ().
Entretanto, podemos obter uma equagao fechada para 7(t) fazendo o ansatz de
que as freqiiéncias de genomas sejam dadas por uma distribuigao binomial da

freqiiéncia de alelos [43]

T = | © | o)™ (- pe)=*. 42)
P
Dessa maneira a equagao (4.1) ird envolver apenas a freqiiéncia de alelos na
geracao t, j4 que de (4.2) TI(t) = [(t)]". Assim, com essa hipétese simplificadora,
a nossa formulacdo para a dinadmica de N individuos evoluindo no relevo de um
pico passa a ser descrita por uma tnica equagao de recorréncia para a freqiéncia
de alelos,

B(t)]" +as7; (1- BO)")
1+r(a—1) ’

Pt +1)=p+ (1 —2u) m(t)]LN n E Bant —

nL:O

onde agora ficamos com

Bo=|" ) (R0 (1- BO)

nr

N~1—'n,L
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Ainda, seguindo o mesmo procedimento utilizado para derivar a equagao (2.17), é
facil escrever a versdo deterministica dessa equagdo. De fato, fazendo-se N — oo

em (4.3) chegamos a

p(t) + (a—1) [F())"
L+ (a=1) [BO)"

Portanto, ao adotarmos a hipétese binomial, (4.2), estamos simplificando o mo-

Pt +1)=p+ (1 —2p) (4.5)

delo de amostragens, supondo que em cada geragao a sopa de genomas dos pais
seja decomposta por sua vez em uma sopa de alelos dos tipos 1 e 0 nas proporgoes
p(t) e (1 —p(t)), respectivamente. Em outras palavras a populagao composta dos
descendentes dos genomas presentes na geragio t — 1 é destruida e a freqiiéncia
de alelos presentes nessa populagao é entao usada para criar uma nova populagao
de acordo com (4.2).

Antes de prosseguirmos com nossa analise é importante discutir o efeito da
hipétese binomial sobre as predigoes da distribuigéo de equilibrio e a localizagao
do limiar de erro. Na figura (4.1) (a) apresentamos a freqiiéncia de genomas no
equilibrio de selecao, iterando-se a equagao (4.5) para L = 10 e a = 50, como
uma funcdo da taxa de mutagao p. A freqiiéncia inicial de alelos do tipo 1 na
populacéo é p(0) = 1. Como pode ser notado, utilizando-se a hipétese binomial
obtemos um padréo de comportamento muito similar ao obtido com o modelo de
amostragens, entretanto, a transigao que caracteriza o limiar de erro ¢ muito mais
abrupta (na verdade descontinua), do que a prevista pelo modelo de amostragens
original. Assim, no equilibrio de selecio podemos caracterizar a populagao pelos
pontos fixos da equacio (4.5) p(t + 1) = p(t) = p*, que séo as raizes de f(p) =0,
onde

@) =p2p—1+(@-1)p"| - (a-1) (1 -p)p" (4.6)
Para taxas de mutagio pequenas (por exemplo, para p < 0.239 no caso da figura

(4.1)) essa equagao possui apenas uma raiz p* ~ 1 que corresponde a um ponto
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Figura 4.1: Efeito da hipétese binomial sobre a distribuigio da populagéo e sobre a
localizagdo do limiar de erro. (a) Fregiiéncia de genomas no estado estacionério Ilp
(P =0,...,L) em fungio da taxa de mutacio i para L = 10 e a = 50. O limiar de
erro ocorre para i /5 0.241. (b) Precisdo de replicagao no limiar de erro no regime
deterministico, em fungao da vantagem seletiva. Como na figura (2.5), as curvas em
azul sido obtidas usando a equagéo (2.16) e as em verde pontilhadas a equagao (2.17).
Acrescentamos a predigéo da equagio (4.5) (curvas em vermelho). De cima para baixo
essas linhas representam: I = 10 e 20.
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fixo estivel da equacéo de recorréncia (4.4). A existéncia desse ponto fixo ca-
racteriza o regime de quase-espécies. Acima desse valor, um segundo ponto fixo
p* ~ 1/2 surge e coexiste com o primeiro até que a taxa de mutagao atinja o limiar
de erro u = 0.241, quando entao o ponto fixo p* = 1 desaparece descontinuamen-
te. A partir daf a populacéo entra no regime de replicagao estocéstica ou uniforme
caracterizado pelo ponto fixo p* = 1/2. O limiar de erro nesse modelo, coincide
com o aparecimento da raiz dupla de f(p) e é facilmente determinado resolvendo-
se f(p) =0 e df(p)/dp = 0 para p e p = . simultaneamente. Na regiao em que
os dois pontos fixos estiveis coexistem, eles competem de tal modo que ha uma
selecdo de apenas um deles. O ganhador, contudo, néo é determinado pela taxa
de replicacdo somente, mas também pela freqiiéncia inicial de alelos p(0). Vamos
voltar a esse estudo na segao (4.3), onde estaremos analizando a evolugao de uma
populacdo em um relevo de replicacao com dois picos.

Verificamos também que a predigao da equagdo (4.5) para a localizagao do
limiar de erro produz resultados quantitativamente diferentes dos previamente
obtidos. Isto pode ser observado na parte (b) da figura onde mostramos uma
comparacio entre as predigoes do modelo de amostragens (as curvas em azul sao
os mesmos resultados da figura (2.5)) e o resultado utilizando a hipétese binomial

(curvas em vermelho) para dois valores distintos de L. Em particular, para um
dado L o modelo com a hipétese binomial prevé um valor seletivo critico no
qual o limiar de erro deixa de ocorrer, ou seja, um ponto critico (circulos) amax
sinalizando o final da transicio. De uma maneira geral, observamos também que
T p difere significativamente de uma distribuigao binomial somente perto do limiar
de erro. Um outro fato notével é que a hipétese binomial dé a solugao exata para
o regime deterministico no caso do relevo de replicagdo multiplicativo, sendo
que no limite de selegao fraca as corregoes em 1/N da distancia de Hamming

entre o genoma &6timo e toda a populagao de mutantes podem ser calculadas
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analiticamente [20]. No caso do relevo de um pico, o limiar de erro com essa
simplificacao, ocorre para valores de taxa de mutagao muito menores do que as
corretas, esse sendo o preco a pagar pela concisao dessa descrigao. Mesmo assim,
é importante frisar que essa versao simplificada do modelo de amostragens produz
resultados qualitativos suficientemente confidveis para podermos verificar, como
uma primeira anélise, o efeito de novos parametros e novos mecanismos no modelo
de quase-espécies. Para ilustrar esse ponto, enquanto todas as andlises prévias
do modelo de quase-espécies lidaram exclusivamente com genomas binarios, na
préxima secio vamos tentar generalizar a equagdo (4.5) para estudar genomas
mais complexos. Finalizando essa secao introdutéria, deve-se mencionar que a
hipétese binomial (4.2) é muito mais restritiva do que se necessita para fechar a
equacdo de recorréncia (4.1) no caso do relevo de um pico. De fato, precisamos
apenas de uma relagao entre D e II., sendo desnecessirio o conhecimento de
como Ilpy; depende de p. Em principio, qualquer relacéo satisfazendo I, = 0
para p = 0 e II;, = 1 para p = 1 seria satisfatéria e, sem dudvida, seria muito
interessante estudar o comportamento estaciondrio das solugdes da equagao de

recorréncia para prescrigoes diferentes utilizadas nesta segao, a saber, I}, = pt.

4.2 Modelo multi-locus com multiplos alelos

Vamos considerar os k¥ genomas que podem se formar quando estudamos a
evolucao de individuos com L loci; cada locus podendo assumir uma das « formas
diferentes de um certo gene (ou alelo). Assim, podemos supor que uma dada
classe de genomas é caracterizada por um vetor P = (P, P, . .. ,P.), onde F, é
o niimero de alelos do tipo @ em qualquer genoma dentro daquela classe. Desde
que ¥ P, = L, os k* genomas estdo agrupados em (L + & —1)!/L! (k —1)!
classes, de acordo com o niimero de alelos que cada um possui, independente de

sua posigdo no genoma. I facil ver que para k = 2 recuperamos o problema

95



tratado até aqui, no qual as 2" seqiiéncias bindrias possiveis, representando os
genomas, sao agrupadas em L+ 1 classes. Como antes, vamos também supor que
os genomas pertencentes a mesma classe sejam equivalentes, no sentido de que
todos possuem o mesmo valor de fitness.

Dessa maneira, a hipStese simplificadora crucial dessa abordagem ¢ a de que,
conhecida a fregiiéncia de alelos na geragio ¢, pa(t) (com Y5 pa(t) = 1), as

freqiiéncias de genomas na classe P sdo dadas pela distribuicao multinomial

I(P) = CE [pr(#)]™ [pa(0)]"” .. [pu(8)) ™ (4.7)

onde C§ = LI/P!R,! ... P;!. Como antes, isto modifica 0 modelo de amostragens
no sentido de que nossas conclusoes sobre a freqiiéncia de genomas sa0o obtidas
indiretamente a partir da freqiiéncia de alelos.

Antes de incluirmos a hipétese (4.7) no modelo, vamos entender qual é o efeito
isolado de passar de genomas bindrios para genomas com K alelos. Com efeito, se
nos restringirmos 3 evolugao de uma populagao infinita, a equagao de recorrencia
(3.10) caracteriza o modelo de amostragem em qualquer relevo de replicagao, no
caso em que os individuos tém L loci com dois alelos. Ela pode ser escrita em

termos da frequéncia de mondmeros como

S RTIn(t)Ar
plt+1)=p+(1-2p) |5 : (4.8)

L ¥y Tk(t)Ax
K=o

Devemos notar que ao escrevermos esta equacdo temos de calcular o namero
médio de mutacoes S°5_o PMpr = (1 — p)R+ p(L— R) (ver Apéndice A) de um
genoma contendo R 1's e (L. — R) 0's, ou seja, o ntimero medio de alelos do tipo 1
que replicam corretamente, (1—p)R, mais o nimero médio de alelos do tipo 0, que
devido aos erros na replicacao mutam a 1, u(L— R). Ora, quando tratamos com &
tipos de alelos, se quisermos calcular a freqiiéncia de alelos de um tipo particular

« ou ainda a freqiiéncia de seqiiéncias com P, alelos do tipo «, devemos levar
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em consideracdo o aparecimento desse alelo devido a possibilidade de mutagao
de todos os outros tipos § # o. E evidente que essa consideracao introduz uma
somatéria em 8 # o para cada matriz de mutagao na equacao (3.11), tornando-
a algebricamente incémoda, apesar de tratavel. Por outro lado, uma equagao
andloga a (4.8) pode ser trivialmente escrita para o caso em que temos & tipos de
alelos, j4 que o niimero médio de alelos o que replicam corretamente é(1—p)Fs
e o niimero médio de alelos 8 # «, que devido aos erros na replicagao mutam a a,
é simplesmente [11/(k — 1)] Ypzq Fp. Assim, a equagdo para a frequéncia média
de alelos do tipo «, utilizando o modelo de amostragem pode ser escrita como

g P,IIp(t)Ap
Lw(t)

Pt +1) = —H +<1— “") (4.9)

k—1 k—1

onde W(t) = Ypllp(t)Ap é a taxa de replicagdo média de toda populagao na
geracdo t. A notagdo Y p significa Eélzo Z{;ﬁzo §(L, 3¢ P,), onde 6(i,5) é o
delta de Kronecker. Mais uma vez, esta equagao nao tem utilidade imediata
desde que necessitamos especificar TIp(t). Todavia, como antes, podemos obter
uma equacao fechada para a freqiiéncia de alelos se incorporarmos a hipdtese
multinomial (4.7).

Entao, o modelo descrito pela equagao (4.9) é equivalente ao modelo classico
de genética de populagdes multi-loci com muiltiplos alelos [22], exceto pelo mecan-
ismo de mutacdo, que deve ser adaptado para satisfazer os vinculos impostos pela
estrutura interna dos genomas. Mais ainda, como pode ser notado da segao an-
terior, esse formalismo pode ser estendido para tratar tanto populagoes finitas,
como relevos de replicagao, genéricos.

Dai, para obtermos um visao do comportamento do sistema, vamos especificar
a taxa de replicacao Ap de cada tipo de genoma, ou seja, vamos especificar o
relevo de replicacdo. No caso do relevo de um pico devemos atribuir Ap = a

se P = (L,0,...,0) (o genoma mestre) e Ap = 1 para todos os outros genomas.
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Nesse caso, a equagao (4.9) reduz-se a

— _ M __kp f)l(t)"'(““l)[l—”l(t)]L
ey =y () POTERRE ] e

pir =L+ (-2 [ ?iag)m(t)r] e

para a # 1. Aqui nos aproveitamos da relagdo (4.7) para fazer T.(t) = [By )"
e simplificar a equagio (4.9) analogamente ao realizado na segao anterior. Por
simplicidade, manteremos a simetria entre os alelos do tipo a # 1 fazendo suas
freqiiéncias iniciais iguais a p,(0) = [1 — p1(0)]/(x — 1). Ainda, forgaremos a
populagio inicial ser formada exclusivamente de genomas 6timos, p1(0) =~ 1.
Com essas simplificagdes podemos estudar a dependéncia do limiar de erro com
o niimero de tipos de alelos k, desde que esse parametro nao introduz qualquer

dificuldade analitica em nosso modelo. Realmente, na figura (4.2) apresentamos
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Figura 4.2: Limiar de erro . em fungdo do mimero de alelos do tipo k para a = 10
e (de cima para baixo) L = 8, 10, 12, 14, 16, 18 e 20.

essa dependéncia do limiar de erro para a = 10 e vérios valores de L. Para
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calcular o limiar de erro nessa situagdo utilizamos a generalizacdo natural da

equacgao (4.6), para kK > 2
f)=plp—1+(@=1)p" - (5= 1) (a— 1) (1 - p) P, (4.12)

€ empregamos 0 mesmo procedimento para calcular y.. Assim, o padréo de com-
portamento das freqiiéncias de alelos para k > 2 é qualitativamente similar aquele
discutido anteriormente, ou seja, os dois regimes da quase-espécie e o uniforme
sao caracterizados pelos pontos fixos p} ~ 1 e p} ~ 1 /K, respectivamente. Nao
notamos qualquer mudanga significativa nessa figura ao variarmos a. E interes-
sante notar que em torno de k /2 4 o limiar de erro é praticamente insensivel ao
aumento posterior de k. Portanto, podemos interpretar esse resultado pensando
que se desejarmos maximizar a quantidade de informacio na quase-espécie, é

vantajoso escolher k 0 maior possivel.

4.3 Outras aplicagoes da hipétese binomial

Nesta segao vamos mostrar os resultados de dois estudos realizados [43] uti-
lizando o modelo de amostragem simplificado para a evolugio das freqiiéncias de
alelos. O primeiro deles considera um relevo de replicacio onde truncamos os va-
lores seletivos para parte da popula¢ao de maneira a tornarmos plana uma parte
do relevo. Nesse caso estaremos interessados em entender o efeito dos parametros
do relevo na evolugdo da populacao , similarmente ao estudo feito para relevos
de um pico nos capitulos anteriores. No segundo estudo vamos investigar o com-
portamento dinamico do modelo em um relevo de replicagao com dois picos. No

que segue vamos considerar o caso kK = 2 somente.
4.3.1 Selegao truncada

Até aqui temos estudado a evolucdo de uma populacao em um relevo de

replicagao com um pico pronunciado, no qual existe uma diferenca abrupta entre
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o valor seletivo atribuido ao genoma étimo e o resto da populagao (relevo de um
pico), ou ainda, em um relevo sem degenerescéncias (suave), em que atribuimos
um valor seletivo crescente a cada mutante, dependendo de sua distancia ao
genoma Stimo (relevo multiplicativo). Passamos agora a discutir o comporta-
mento da quase-espécie em um outro tipo de relevo de replicagao que, além conter
as caracteristicas dos relevos mencionados, é uma generalizagao de um tipo de
selecao truncada que foi recentemente introduzida na literatura [43]. Em parti-
cular, relevos com essa propriedade parecem desempenhar um papel importante
na dinamica evoluciondria de seqiiéncia repetitivas que aparecem nos eucariotas
[28, 51], todavia vamos nos limitar somente & caracterizagao da quase-espécie e a
localizagao do limiar de erro nesse relevo.

Assim, vamos supor que a taxa de replicacao dos genomas aumente com o
nimero de alelos do tipo 1 que ele possui. Mais especificamente,

P—p\’

Ap = ag + (a — ao) L—p

(4.13)

se os genomas tiverem P > p alelos do tipo 1 e Ap = ag para os outros genomas
da populacao. Aqui p é um inteiro que pode assumir os valores 0,1,...,L —1 e
v é uma variével real positiva. Claramente, p mede o tamanho da regiao chata
do relevo, ou seja, o ponto em que truncamos o relevo suave e forgamos todos
0s genomas terem o mesmo valor seletivo; enquanto 7y determina o quao suave
é o relevo. Notamos que, se fixarmos v = 1, para p = 0 recuperamos o relevo
multiplicativo sem a mudanca de escala adotada no capitulo 3; & medida que
aumentamos p a partir desse valor, o relevo vai ficando mais plano, até que em
p = L — 1 recuperamos o relevo de um pico. Em particular, o parametro vy
desempenha um papel similar ao da epistasis discutida no capitulo 3, no sentido
de regular a suavidade do relevo. Para entender como esses dois parametros

atuam, apresentamos na figura (4.3) os resultados de um estudo da evolugao da
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Figura 4.3: (a) Limiar de erro pi.em fungéo do expoente y (da esquerda para direita)
p/L =0.75,0.5,0.25 ¢ 0. As curvas comegam em Ymax = Ymax(#). (b) Valor critico
do expoente -y em fungéo da razéo p/L (em azul escuro) e regido onde o limiar de erro
néo ocorre (4rea em azul claro). Em ambos os gréficos fizemos L =20 e @ = 10.
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populagao nesse relevo no caso em que [ =20, a = 10e ap = 1. Na parte
(a) da figura, mostramos o limiar de erro como uma funcao do expoente <y para
vérios valores de p. Obviamente, os pontos das curvas foram obtidos utilizando-se
a equagdo (4.9) no equilibrio de selecéo, através da qual podemos derivar uma
equacao similar & (4.12) para os pontos fixos e usar a mesma prescricao para
encontrar a localizacao do limiar de erro. Como pode ser notado, a medida que
aumentamos +y, para um valor de p fixo, a taxa de mutacao onde ocorre o limiar
de erro diminui até ficar aproximadamente constante e insensivel ao aumento de
~. Assim, enquanto o aumento da intensidade da interagao epistatica a protege
a populacao do limiar de erro, o aumento de y antecipa o aparecimento desse
fenémeno. E interessante notar também da parte (a) da figura que existe um
valor critico Ymax, abaixo do qual o limiar de erro nao ocorre. Esse valor critico
do expoente é mostrado na parte (b) da figura em fungao da razao p/L. Fica claro
dessas duas figuras que quanto menor o truncamento do relevo (p pequeno), mais a
populagio pode resistir a catéstrofe de erro ou até mesmo evité-la, dependendo do
valor do expoente v (no caso y = 1 e p = 0 recuperamos o relevo multiplicativo no
qual ndo hé limiar de erro). Valores grandes de v, todavia, aumentam o tamanho
e importancia da regiao plana e portanto podem favorecer o aparecimento do
limiar de erro. Fizemos um estudo andlogo para diferentes valores de L e a
e observamos que isso nao altera qualitativamente os resultados. Observamos

também que esse cenério é em geral o mesmo para populagoes finitas.
4.3.2 Dois picos estreitos

Vamos considerar aqui um relevo de replicagdo contendo dois picos, ou seja,
dois genomas (no caso, distantes geneticamente um do outro) com valores seletivos
maiores que os do resto da populagdo. Dessa maneira podemos fazer Ap_o = Ao,

Ap_p, = AL e Ap,y, e estudar qual é a influencia da freqiiéncia inicial de alelos
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no equilibrio de selecao da populagao de genomas. Isto é ilustrado na figura
(4.4) onde mostramos a freqiiéncia do alelo do tipo 1 em funcdo do nimero de
geracGes ¢ para L = 20, Ag = 200, Ay = 10, comecando com vérias freqiiéncias
iniciais. A evolugao para p = 0 é apresentada na parte (a) da figura, onde pode
ser observada a existéncia de dois pontos fixos estdveis p* = 1 e 0. Apesar da
grande diferenca entre as taxas de replicacao dos genomas associados a esses
pontos fixos, suas bacias de atracao sao praticamente do mesmo tamanho (elas
devem ser estritamente iguais se Ag = Ayg). O principal efeito de uma taxa de
replicagao muito grande é aumentar a velocidade de convergéencia para o ponto
fixo de maior fitness. Aumentando-se a taxa de mutagao, um novo ponto fixo
p* = 1/2 aparece, associado ao regime de replicagao estocéstico. O efeito conjunto
dos trés pontos fixos estdveis é mostrado na parte (b) da figura para g = 0.01.
Portanto, para um taxa de mutacao diferente de zero, a bacia de atragao do menor
ponto fixo é consideravelmente maior que a do ponto fixo maior. Naturalmente,
suas bacias de atragao diminuiram se comparadas com o caso g = 0. Como
pode ser notado, as duas quase-espécies nao coexistem, ou seja, para uma dada
populagao inicial, apenas um dos pontos fixos é selecionado. Finalmente, na parte
(c) da figura mostramos a evolugao para p = 0.06. Nesse caso, 0 maior ponto
fixo, associado ao genoma com a menor taxa de replicagao, desaparece e o ponto
’ﬁxo associado com o regime de replicagao estocastica toma conta de sua bacia de
atracdo. Se continuarmos a aumentar a taxa de mutacgao, o ponto fixo menor ird
eventualmente desaparecer também.

Utilizando o mesmo procedimento, nds podemos facilmente estudar a com-
peticdo entre um pico estreito e outro largo [8]. Os resultados mostram as mes-
mas caracteristicas qualitativas das que foram apresentadas acima. Em particu-
lar, desde que um pico largo possui um limiar de erro maior (ver figura 4.3 (a))

ele ir4 desempenhar um papel similar ao descrito para o pico com maior taxa de

103



(@

=7

o8|

&3

(.13

(b)

(©

Figura 4.4: Freqiiéncia de alelos do tipo 1 em fungdo do nimero de geragbes para
um relevo de replicagio com dois picos estreitos e varias freqiiéncias iniciais p(0). Os
parametros sao L = 20, Ag = 200, Ay = 10, para trés valores de taxa de mutacao:
(a) p=0, (b) p=0.01e(c) o =0.06.
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replicagao.

4.4 Quase-espécies e a evolucao de organismos
diploides

Até agora temos restringido nossa anélise a evolugao de organismos hapléides,
ou seja, organismos que auto-replicam seu iinico genoma, com ou sem erro, sendo
que o niimero de cépia geradas dependende da capacidade reprodutiva do genoma
auto-replicador. Nas segdes seguintes vamos estender alguns dos resultados a-
presentados até aqui para organismos que necessitam de dois genomas para se
reproduzir: organismos dipléides. Em particular, como j4 comentado, vamos ex-
plorar as possibilidades do modelo de amostragem simplificado para lidar com
a evolucdo desses organismos. Antes disso, é importante esclarecer que tipo de
reproducéo sers considerado nesta segao. Vamos estudar o tipo de reprodugao
conhecida na literatura como partenogénese (de parteno + génese que significa
aparecimento nao fecundado), ou seja, estaremos estudando organismos dipléides
que se reproduzem assexuadamente, simplesmente copiando todo o seu genoma
dipléide [47]. Esse fenémeno também é conhecido como apomizia [52]. Os descen-
dentes s3o portanto idénticos aos pais, a menos de alguma mutagao que possa ter
ocorrido durante o processo de reprodugao.

Dessa maneira fica facil estudar a evolucio de organismos dipléides, utilizando
o ansatz de que a freqiiéncia de genomas é uma binomial da freqiiéncia de alelos
do tipo 1, dada por (4.2). Vamos por simplicidade considerar o caso k = 2 apenas.
Assim, se Apip; denotar o valor seletivo dos gendtipos PP7 isto é, genstipos de
um organismo dipléide compostos de qualquer par de seqiiéncias com Lloci P'e
P7 (0s gametas hapléides), entéo a fracao de alelos do tipo 1 que os gendtipos P*P?
contribuem para a geracio ¢ + 1 pode ser calculada de maneira idéntica ao caso

hapléide. Daf, se quisermos estudar a evolugao de uma populagdo infinita desses
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individuos, a freqiiéncia da alelos do tipo 1 a cada geracao serd proporcional a trés
fatores: (a) sua freqiiéncia na populagao IIpips(t), (b) seu valor seletivo Apips, e
(c) o nimero médio de alelos 1 que se replicam corretamente, (1 — p)(P? + P7),
mals 0 nimero médio de alelos que mutam a 1, u[2 — P* — P?]. Como no caso
de organismos hapldides, um célculo simples produz a seguinte relacdo para a

evolugao temporal da freqliéncia de alelos 1,

;Iz)]:(Pz +Pj)ﬁpipj(t)APipj
p(t+1)=p+(1-2p) 2L (t) J

(4.14)

onde agora o filness médio da populagdo passa a ser dado por

w(t) = ZZﬁpipj (t)Apin. (4.15)

Pi Pi

Podemos dizer entao, que a relagdo (4.14) é a generalizacio do modelo de genética
de populagbes [44] multi-locus com dois alelos para uma populacio dipléide,
supondo partenogénese como tipo de reproducao.

Para simplificar nossa anslise, vamos supor que os organismos dipléides sejam

formados por encontros aleatérios entre os gametas hapléides, ou seja,
pipi(t) = Tpi ()T ps (2). (4.16)

Enquanto que essa relagdo de independéncia estatistica é como hipétese ad hoc
necessaria em outros estudos similares [42, 44, 47], em nosso modelo ela pode
ser facilmente modificada para levar em conta situacdes mais complicadas de
reprodugao.

Para continuar com nossa anilise, devemos especificar o valor seletivo dos
gendtipos dipléides P P?. Para isso, iremos adotar o seguinte relevo de replicagao,
proposto por Wiehe et al [42], que € o andlogo do relevo de um pico estreito para

organismos dipléides,

(1+a) se PP=Pi=[
Apipi =1{ (14 a)*" sePP=LePl #1L (4.17)
1 se PP#£LePl#L
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onde a > 0 é o parametro que mede a vantagem seletiva do gameta mestre P = L,
—00 < h < 00 é o coeficiente de dominancia, ou simplesmente dominancia. Dali,
o gameta mestre é completamente dominante para h =1 e completamente re-
cessivo para h = 0. Para h = 1/2 achamos que Apip; = ApiAp; e portanto nao
h4 dominancia. Nesse caso, a equacdo (4.14) reduz-se a equagao que governa a
evolucio de organismos hapléides reproduzindo-se assexuadamente, descrita pela
equacao (4.5). Entéo os intervalos h € [0,1/2) e h € (1/2,1] delimitam as regices
de recessividade e de dominancia, respectivamente, do gameta mestre. Ha ou-
tros casos de interesse também que sdo freqiientemente estudados em genética de
populacdes: h > 1 modela o fenomeno da heterose ou vigor hibrido (vantagem do
genédtipo heterozigoto), enquanto que h < 0 modela o fenémeno que ocorre nos
primeiros estagios da especiagao, quando os hibridos sao menos viaveis (desvan-
tagem do heterozigoto). Podemos, portanto, inserir a equagao (4.17) na equacao
de recorréncia (4.14) e derivar a seguinte equagao para a frequéncia média de

alelos do tipo 1 na geragao ¢,

Ar [P + A2 (B() + 1) [P + (1)

plt+1)=p+(1-2p) AL [ﬁ(t)]2L+2A2 B(t ]L+1 (4.18)
onde

A=14a)’-21+a)" +1 (4.19)

Ay=(1+a)" -1 (4.20)

Na figura (4.5) apresentamos a freqgiiéncia dos gametas hapldides no estado
estaciondrio, obtida resolvendo-se a equagao de recorréncia com p(0) =~ 1, como
funcio da taxa de mutacio u para L = 10 e a = 2, e diferentes valores do
coeficiente de dominancia. No caso de replicagao sem erros (¢ = 0), o ponto fixo
p* = 0 é sempre instavel, enquanto que p* = 1 é estdvel para h < 1 somente.

Para h > 1 um terceiro ponto fixo (estdvel) 1/2 < p* ~ 1 aparece, sinalizando a
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emergéncia da heterose. Para h < hpayx & 1.75 hé dois regimes distintos: o regime
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Figura 4.5: Freqgiiéncia de gametas hapléides no estado estacionério pertencentes as
_classes P = 10 (gameta mestre) a P = 0 em fun¢éo da taxa de mutagao por alelo p
para L=10e(a) h=0,(b) h=1,(c) h=1.5,e(d) h=2.
de quase-espécies caracterizado pela populagao dominada pelo gameta mestre e
seus vizinhos geneticamente préximos, e o regime uniforme onde os 20 gametas
aparecem na mesma proporgao (claramente, a classe P = L/2 é a mais favorecida
nesse caso). Entao, os mesmos fendmenos observados na teoria de quase-espécies
para organismos haplSides também ocorrem na evolucao de organismos dipldides.
Em particular, & medida que h aumenta, o tamanho do salto da transigao diminui

até desaparecer no ponto critico h = hpay. Perto desse valor j4 nao é possivel
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distinguir os dois regimes. Esse fenomeno do desaparecimento do limiar de erro
em um valor critico Amax € idéntico ao observado quando analisamos a epistase
no capitulo 3. Realmente, o pardmetro h aqui desempenha o mesmo papel que
a epistase a, que caracteriza a interagdo entre os alelos, j4 que o coeficiente de
dominancia determina o grau de interacdo dos gametas constituintes do genoma,

sendo que o efeito de ambos na populacao é o mesmo.

4.5 O efeito da dominancia sobre o limiar de
erro

Para melhor caracterizar a transicdo que define o limiar de erro vamos con-
centrar nossa analise na natureza dos pontos fixos p(t + 1) = p(t) = p*. Mais
uma vez o procedimento é o mesmo do caso hapldide, no qual eles sao dados pelas

raizes reais de f(p) = 0, que neste caso fica

f@)=M+p-1)p** + Ay (p+2pp—1)p" — p(1 - 2p). (4.21)

Assim, para valores pequenos de taxa de mutacao esta equacao tem somente uma
raiz real que corresponde ao ponto fixo estivel p* = 1 associado ao regime de
quase-espécies. A medida que g aumenta, uma raiz dupla aparece, originando
dois novos pontos fixos: um estdvel, p* = 1/2, associado ao regime uniforme,
e um instével que delimita a bacia de atracdo dos pontos fixos estdveis. Esses
pontos fixos coexistem até a taxa de mutacio atingir o limiar de erro y., onde o
ponto fixo que caracteriza a quase-espécie e o instavel coalescem. Como antes,
podemos determinar facilmente a transigao do limiar de erro resolvendo-se f(p) =
df (p)/dp = 0 simultaneamente para p e y = p.. Podemos além disso, determinar
o ponto critico hyax analiticamente, fazendo o ajuste fino do valor de h de modo

que as trés rafzes reais de (4.21) coincidam, ou seja, resolvemos as trés equacoes

f(p) = df (p)/dp = d*f(p)/dp? = 0 simultaneamente para p, it = pt € b = hmax.
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Com essas prescrigoes apresentamos na figura (4.6) o limiar de erro em fungao de
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Figura 4.6: Limiar de erro p, como funggo do coeficiente de dominancia h para L=10
e (de cima para baixo) @ = 314.8, 186.1, 57.0, 18.8, 4.4, 2.0 e 1.3. O parametro a foi
escolhido de maneira que as linha de transicao terminem nos pontos criticos localizados
em h =0, 04, 0.5, 0.6, 1.0, 1.5 e 2.0 respectivamente.

h para L = 10 e varios valores de a. O limiar de erro y, é praticamente constante
para variacoes de h quando este parametro é negativo ou positivo mas pequeno,
alcancando seu valor minimo em torno de h = 0.5 (regime de nao dominancia)
e entdo aumentando rapidamente 4 medida que o sistema entra na regiao de
dominancia, h > 0.5. Esse fato é interessante, jai que indica que um gameta
recessivo (h < 0.5) pode ser melhor que um nao dominante (h = 0.5). Notamos
também um comportamento reentrante dessas linha de transicao, ou seja, para
um certo valor de g fixo, o sistema sofre duas transigdes descontinuas a medida
que h cresce. Realmente, esse fendmeno, que também pode ser visto como uma
bi-estabilidade da quase-espécie (ou ao menos de dois regimes ordenados para dois

valores do coeficiente de dominancia), tem sido observado na literatura [42, 53]
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inclusive em estudos do efeito do mecanismo de recombinagao em populagoes
virais [54].

Portanto, o principal efeito da dominancia é postergar o limiar de erro, a um
preco de reduzir a concentragdo do gameta mestre na populacdo. Entretanto, a
dominancia nao afeta somente a localizacao do limiar de erro, mas também ajusta
a variabilidade da populagao. Ambas anélises, a localizagao do limiar de erro e a
composicao da populagio, indicam que a dominancia permite ao gameta mestre
resistir a taxas de mutacdo maiores que no caso de nao dominancia. Realmente,
para h suficientemente grande pode-se evitar completamente a catéstrofe de erro.
Esse resultado tem sido proposto como uma possivel explicagéo para o fato notavel
de que o gameta predominante na populagéo (o melhor adaptado ao ambiente) é
frequentemente dominante: os gametas dominantes podem ser os predominantes

simplesmente porque eles podem tolerar taxas de mutagao mais altas [42].
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Capitulo 5

Conclusoes e perspectivas

Reservamos este capitulo para as consideragoes finais e aproveitamos para
introduzir de maneira resumida, algumas questdes interessantes que, baseados em
estudos preliminares, acreditamos possam ser investigadas utilizando o modelo
de amostragens. Antes dessas colocagdes, entretanto, devemos lembrar alguns
aspectos importantes e gerais aprendidos da competicao entre as duas principais
forcas evolucionérias estudadas aqui. Em geral, a selecdo tende a aumentar a
freqiiéncia do gendtipo mais apto, enquanto que a mutacéo tende a diminui-la.
Existe um limite superior para a taxa de mutagio que pode ser tolerada pela
populagao, sendo que em torno desse valor, a selecio nao pode compensar o
influxo mutacional e a mutagao passa a ser a forca dominante sobre a populacéo
acarretando em uma deterioragao genética. A selecao natural necessita de um
nimero e uma variedade suficiente de seqiiéncias para que possa operar, de outra
maneira, essa forga é por si muito fraca para atuar na evolucao dos organismos.
Assim, se a quase-espécie evolui em um ambiente extremamente especializado,
como é o caso, por exemplo, do relevo de um pico, a selecao tera dificuldades
de aprimorar os individuos da populagao, j4 que seus genomas estarao limitados
em contetido de informacao. O intuito de se colocar a competicao entre selecao e
mutagao dessa maneira é banalizar a idéia de que a selecao natural depende dos

vinculos impostos ao sistema como tamanho da populacéo, tipo e forma de relevo

adaptativo, etc..., e portanto qualquer conclusao geral que se queira inferir sobre
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essa competicao s6 € possivel controlando-se tais vinculos.

Com efeito, nesta monografia ocupamo-nos em argumentar que o modelo de
amostragens ¢ suficientemente simples e geral para podermos avancar no entendi-
mento de um sistema darwiniano. Realmente, para um sistema estritamente su-
Jeito a selecao e mutagao, fomos capazes de verificar o quadro apresentado acima,
em regices do espago de parametros onde a formulagao original de quase-espécies
nao tem acesso [1, 4, 2], como ¢ o caso de populagdes finitas [9], onde nossa anélise
ressalta a importancia desse efeito sobre a estrutura da quase-espécie e e torna
relativa a defendida generalidade do fenémeno do limiar de erro [34]. Mais ainda,
a nossa generalizagao para diferentes relevos de replicagao mostra que, a limitacao
a evolucao molecular atribuida a esse fendomeno, aparece somente em casos par-
ticulares de relevos e, se somado ao efeito da deriva genética enfatiza, que ele é
um mecanismo de catraca de Muller [36] iminente, possivelmente ndo uma crise
de informagao. Outro problema com o limiar de erro que tentamos ressaltar é a
falta de uma definigao geral desse fenomeno [28]. Até onde nos foi possivel, acom-
panhamos e discutimos os resultados de outros modelos existentes na literatura,
onde muitas dessas questdes ja haviam sido levantadas porém nao satisfatoria-
mente respondidas, ou porque a anélise era proibitiva no espaco de parametros
completo como sao os casos da formulagdo original de Eigen [1, 14, 15] e da sua
primeira extensao para populagdes finitas [27]; ou porque a formulacéo, por con-
strugao, ficou restrita ao estudo de algum limite particular [21, 28, 32]; ou ainda,
porque a aproximagao era apenas uma caricatura do modelo original [11, 48).

Ainda, com relacdo ao espaco de parametros estudado nessa monografia,
podemos avancar com a analise do modelo de amostragens permitindo que al-
guns parametros de controle variem. Assim, podemos permitir que o tamanho
da populagao N varie, considerando inclusive a situagéo em que N obedece uma

dinamica prépria. Quando isso acontece observa-se uma deterioragao da popu-
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lagao que a leva a sua rapida extingao [55]. Outro parametro que foi suposto
constante em nosso modelo é o comprimento dos genomas L. Poderfamos, por
exemplo, permitir insergées e/ou delegcées de um pequeno niimero de bases. Em-
bora a maioria das vezes essas alteragdes sejam letais para o organismo h4 um
nimero grande de exemplos na literatura envolvendo insercées e delecies em
mitiplos de trés nucleotideos (em particular no HIV isso tem sido observado em
virtualmente todos os estudos) [56, 57]. Particularmente, Ebeling [24] conside-
ra insergoes em sua extensao do modelo de quase-espécies a populaces finitas,
ficando restrito a um relevo replicativo suave e aditivo.

Nossa anélise também foi limitada a relevos de replicagao simples e que per-
manecem constantes no tempo. O relevo de replicagdo de uma espécie biolégica
real € muito mais complexo do que os apresentados aqui, além de estarem constan-
temente mudando no tempo. No caso, por exemplo, de um relevo rugoso estético
com muitos 6timos locais, se usarmos o algoritmo de amostragens é possivel repro-
duzir resultados similares aos encontrados por Bonhoffer e Stadler [58] para esses
tipos de relevos correlacionados, todavia ainda é necessdrio refinar essa anélise
para investigar esse tipo de relevo. Uma versao mais realistica do modelo de
amostragens, entretanto, pode ser obtida através do estudo da evolugao do fit-
ness médio da populagao em fungéo do tempo. Essa dinamica temporal est4 bem
:i.ocumentada em uma série de experimentos recentes [59] sobre a evolucao de
virus de RNA controlada em laboratério, tendo sido modelada satisfatoriamente
utilizando-se um formalismo de campo médio para descrever a evolucio dessas
populagdes virais [60]. Porém este modelo est4 restrito a um relevo de replicagao
suave e unidimensional, além de conter algumas simplificacdes drasticas na de-
terminacao das taxas de transigbes entre os genomas. Os resultados analiticos

derivados com o modelo de amostragem [61] sao bastante superiores aos da versao

original do modelo [60] e indicam que é possivel extrapolar os resultados para o
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caso em que o relevo de replicagao é flutuante, isto é, dependente do tempo.

Além de selecdo e mutagao, outros mecanismos contribuem ativamente para
a diversidade genética de varias populagdes de organismos e que podem também
ser incorporados no modelo [57, 56]. O primeiro deles é a recombinagdio que € o
mecanismo pelo qual os organismos misturam seu material genético permitindo
uma répida troca de caracteristicas. Este fenomeno é estudado em geral para
modelar reproducio sexual [62] e organismos dipldides [45], mas tem sido demon-
strado ocorrer na replicacao in vivo para alguns grupos de virus, tornando-se
importante para a biologia desses organismos. Para lidar com esse mecanismo
no contexto da teoria da quase-espécies onde a reprodugao é assexuada, vamos
nos basear em um modelo proposto recentemente [54] no qual cada particula
viral carrega duas cépias de seu genoma e o genoma recombinante é produzido
misturando-se vérias partes dessas cépias. Esse tipo de troca de material pode
ser incorporado facilmente no algoritmo de amostragens, colocando-se entre os
operadores de selecdo e mutagdo um operador de troca de material (operador de
crossover) comumente utilizado na literatura de algoritmos genéticos [18]. Uma
diferenca importante entre recombinacao sexual e assexual, é que esta 1iltima de-
pende da densidade da populagao, de maneira que o evento de recombinagao é
mais freqiiente & medida que a populagao aumenta. Entretanto, a recombinagao
pode evitar a extingdo de mutantes vantajosos devido a variagoes bruscas no
relevo replicativo e também devido a deriva genética, desde que as populagoes
séo finitas e inicialmente pequenas. Este fato, é extremamente relevante a luz
dos resultados obtidos nesta monografia para a dependéncia do limiar de erro
com o tamanho da populagao.

Talvez 0 mecanismo mais interessante que pode ser incorporado no modelo
de amostragens seja o de hipermutagao. Para populagGes virais, por exemplo,

este processo é definido como a capacidade desses organismos de aumentarem
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a sua taxas de mutacao em apenas um ciclo de replicagao [56]. Este fendmeno
tem sido observado para vérios tipos de virus [57] e, em particular, para o HIV, a
hipermutagdo é utilizada para explicar a preponderancia de substitui¢oes de bases
do tipo G por bases do tipo A [56]. Este mecanismo pode ser visto como uma
das estratégias possiveis que um organismo dispoe para otimizar sua Prospec¢ao
genética lancando mao de genes mutadores. Aqui o limiar de erro deve desem-
penhar um papel fundamental, j& que abaixo, mas perto desse valor, as condicoes
para evolucéo sdo otimizadas: a seqliéncia mestra é mais estavel estando presente
um nimero maximo de mutantes na distribui¢do. Isto sugere que podemos tra-
balhar com um procedimento do tipo annealing, ultrapassando o limiar de erro
por um perfodo curto de tempo e assim aumentando a velocidade da evolugao.
Obviamente, violacdes constantes do limiar de erro podem causar deteriorizagao
da quase-espécie. Assim, uma nova mutacdo pode aparecer aleatoriamente, cu-
jos beneficios podem sobrepujar o custo total de todas as mudangas deletérias (é
claro que essas medidas drésticas nao garantem os efeitos desejados; ja que as mu-
dancas podem ser todas deletérias). Desde que é bem sabido que uma dinamica
com passos varidveis acelera o processo de otimizagao, especialmente em um meio
nao estacionério [63], é razovel conjecturar que a evolugao biolégica jé tenha des-
coberto e incorporado este principio de otimizagao.

As possibilidades de continuidade deste trabalho sao muitas e, realmente, o
encaramos apenas como um comeco promissor de uma area de pesquisa mais
abrangente. Com efeito, as questdes delineadas acima tém uma motivagao espe-
cial, a saber, viabilizar a formulagdo proposta nesta monografia para o estudo de
populagoes virais.

Os virus podem ser vistos como programas genéticos com uma unica mensagem
para a célula hospedeira: - reproduza-me! Todavia, outras caracteristicas atraem

a atencdo nesses quase-organismos. Em particular, as populagoes sao formadas

116



por uma, distribuicdo de mutantes largamente dispersa no espago de genomas, a0
invés de uma populacao homogénea de sequéncias do tipo preponderante (wild
type ), mostrando que esse tipo de organizagao é possivel com uma alta taxa dg erro
de replicacdo, quando comparadas com a de organismos auténomos. Suas taxas
de mutacéo sdo adaptadas ao tamanho do seu genoma e, desde que a adaptagao
depende da distribuicao de mutantes, virus diferentes podem mostrar estruturas
de populacéo bastante diferentes, mesmo possuindo genomas do mesmo tamanho.
Realmente, as taxas de erro de replicagao tém sido determinadas experimental-
mente para varios tipos de virus, sendo que todos os resultados mostram uma
correlacéo entre taxa de mutagao e tamanho do genoma [57, 64].

Talvez o exemplo mais importante de uma quase-espécie viral seja o HIV.
Pacientes infectados com este virus abrigam uma populagao viral extremamente
diversa, com muitos mutantes diferentes. As mutacGes nesse caso sao geradas na
codificacdo da enzima transcriptase reversa do virus, que é produzida com uma
taxa de erro da ordem de 10™* a 10~! por base, ou seja, durante cada replicacao
do genoma, ocorrem de 1 a 10 erros; nimero este suficientemente grande para
que o HIV opere muito perto do limiar de erro de replicagdo. Como pode ser
observado entdo, para os virus de uma maneira geral, a substituicao do termo
espécie por quase-espécie ndo é simplesmente semantica: uma quase-espécie viral
é uma populacdo viral que se auto-perpetua, composta de entidades diversas mas
relacionadas, atuando como um todo.

Todavia, tanto a reproducao quanto a interpretagao de como a mutagao opera
para gerar as seqiiéncias devem ser repensadas tomadas cuidadosamente, levando
a algumas modificacdes no modelo de amostragens original. Particularmente,
com relacdo ao mecanismo de replicagao dentro da célula hospedeira, devemos
introduzir uma presséo de selegao adicional devido ao processo de translagao e

empacotamento acontecendo em seus aparatos de replicacéo e reparo. Aqui torna-
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se importante a distingao entre rodadas de replicagao e ciclos de infeccio, j& que
em cada ciclo ocorrem muitas rodadas de replicagao onde a populacao viral dentro
da célula hospedeira divide a mesma maquinaria de replicacéo e translagdo. Esta
modificagdo é importante para modelar o fato que é observado depois da ezplosgo
da célula hospedeira devido a proliferagao dos virus: das milhares de particulas
virais resultantes, apenas uma fracao pequena é infecciosa.

Também, a freqiiéncia das mutacdes, isto é, a probabilidade de que uma en-
zima erre no momento de incorporar uma base em uma certa posicdo, tem que
ser distingiliida da freqiiéncia de mutantes, dada pela proporcéo de certos mu-
tantes na populagao. Por exemplo, um sitio quente (hot spot) é uma regido no
genoma com uma freqiiéncia de mutantes muito grande, podendo ser gerado de
dois modos: ou a taxa de mutagao é muito alta nessas posices, ou a selegio
favorece (ou tolera) variagSes nessa regido. Neste segundo caso, as freqiiéncias de
mutantes e de mutagao sao completamente diferentes. Portanto, contar mutantes
em uma distribuigao de quase-espécies nao é o modo correto de determinar a taxa
de mutagao, pois esta tltima é muito mais uniforme. E particularmente impor-
tante ter isso em mente desde que frequentemente os dados de seqiienciamento
sa0 interpretados de diferentes modos, devido a falta de aceitacio das definicdes

acima.

»
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Apéndice A: Matriz de mutacao

Dada uma seqiiéncia binaria de comprimento L, com R digitos do tipo 1 e
L — R digitos do tipo 0, podemos calcular a probabilidade de que esta seqiiencia
sofra mutacéo de maneira que a seqiiéncia resultante contenha P digitos do tipo
1 e, portanto, L — P digitos do tipo zero. Para isso, definimos primeiramente
@ como a probabilidade de um digito do tipo 1 mutar para um digito do tipo
0 e vice-versa. Assim, a probabilidade de que @) digitos do tipo 1, entre os R
presentes na seqiiéncia, nao sofram mutagéo e que os 12 — () restantes mutem

para o digito 0 é dada por
R Q@ R-Q
Pr(Q|R) = 0 (1—p)~ ", (A.1)

Devemos também calcular a probabilidade de que uma parte S, dos L — R digitos
do tipo 0 restantes da seqiiéncia, mutem para digitos do tipo 1. A probabilidade

de que isso ocorra é dada de maneira similar por

»

Pr(S|L—R)= . _bj B ps (1 —p) o (A.2)

Dessa maneira, se esses dois eventos ocorrerem simultaneamente na seqiiéncia de
L digitos, o ntimero de digitos do tipo 1 na seqiiéncia resultante serd simplesmente
P = Q+ S como pode ser visto no esquema abaixo. A probabilidade de que uma
seqiiéncia com P digitos do tipo 1 seja formada é entao

R

Mpr=Pr(P|R) =3 Pr(Q| R)prr(s | L - R)bsp_q
Q=0 5=0
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R-Q Q LR-S S

Figura A.1: Esquema da mutagdo sofrida por uma seqiiéncia de comprimento L com

R 1s.

= f: IER&S+Q,P (2) (1-p)? e (L ; R) ps - % (A3)

Q=0 S=0

onde &;; é o delta de Kronecker. O vinculo para S, S = P — (Q, impde restricoes
a (), de modo a garantir a existéncia dos coeficientes binomiais. Assim, Q; <
Q < Qu,onde @, =max(0,P+ R—L),desdeque Q < Re P~ Q< L~-R,e
Qs = min (P, R), desde que 0 < Q e 0 < P — Q. O resultado final é a matriz de
transigao
Mo = % (R) (L - R) (1 — p)bP-R+2Q [ P+R-2Q (A.4)

P-Q
que € a matriz de mutagdo (2.4) utilizada no texto.

E intrutivo também verificarmos a normalizacio da matriz de mutagio (A.4),
Y_p Mpg = 1. Para isso usamos (A.4), fazendo

ZMPR =) Z Z 0siq,p (2) 1—p)? pRe (L ; R) uS (1= ) ’s

P Q=05=0

= Qz: N ;534_@ (Q) — p)® pRQ (L;R) uS (1— )’
R (R _R
=Y (Q) p)? pi-e 20 ( ) (1 _IL)L—R—S= 1

=1 =1
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Outro cilculo importante é o nimero médio de mutacdes a partir de uma

sequéncia com R 1’s definido como

R L-R R L—_R
S PMpr=S"5"S Pésior | | (1— w2 u=e (1 )
p P Q=0 S=0 Q S
R L-R R IR
=22 2 Pbsiar (1—p)? piQ S ) pS (11— p)=rs
Q=0S=0 P
=5+Q
R L-R _
= Z Q (R) (1 — /,L)Q #R—Q + Z S (L R) /‘LS (1 _M)LfR—S .
e=0 \@Q 5=0 S

Usando o procedimento usual para calcular média sobre uma distribuicdo bino-

mial, obtemos
ZPMPR=R(1_,U/)+(L—R)M=/LL+(1—2;1,)R. (A.5)
P

Podemos também calcular o segundo momento dessa grandeza, de maneira ana-

loga, fazendo

2 SN R Q ro|L—E| s L-R-S
Y P’Mpr=Y_3" ZP5S+Q,PQ (1—p)* pi e p” (1 —p)
P

P Q=0 5=0 S

R L-R R I_ R
=2 2 D Psiqr ( ) (1—p)? pe ) ps (1 -t s
ul Q S

Q=0 S=0
=(5+Q)?
R R L-R L—R o
=@ 1-p)?pf 24y 52 uS (1= )l s
Q=0 Q 5—0 S

R R L-R L—R
Sa| Ja-wue |Ss ( S (-
Q=0 Q S=0 S

Mais uma vez, utilizando os truques usuais para calcular a média e o segundo

momento de uma distribui¢do binomial podemos simplificar a expressao acima,
obtendo

> P*Mpr=p(1—p) L+ L+ (1—2p) R (A6)
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Para completar essa seqiiéncia de derivagoes, vamos escrever finalmente a vari-
ancia do nimero médio de mutagdes a partir de uma seqiiéncia com P 1's que
d4 uma medida da largura da distribuigio. De fato, utilizando (A.5) e (A.6)

escrevemos

1
U%:ﬁ

; P2Mpg — (ZP: PMPR) 2} = ﬂlL;’ﬂ (A7)

que, curiosamente ndo depende de R.
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Apéndice B: Derivagao das equacoes do
modelo de amostragem

A derivagéo da equagdo (2.10) é realmente bastante simples. Partindo da

equacao (2.6)

mp(t+1) = 3.3 3 Y nppPu({npg) | )P, (0| n) Pn (n)

n o {n).} R

= ZZER:{Z wprPm ({npr} | 0') Py (0’ [ 0) Pri (n), (B.1)

)

—
=1l
=Npg

calculando o somatério mais interno:

Tpr = D MprPm({npg} | )
{n};

I
n ) 1 1 11
— § : " R "or pgMiR "LR
- Npgr TR 73K MOR MIR T MLR
{n’f,)R ’N,OR. an....nLR.

0 n

= A4PR (AdbR'+---+'A4LR) R
OMpg

np—1
= n}ﬂpr (ﬁﬂng+-n.+'A4L@)
=1

= nhﬂ4pR. (E&2)

Assim, ficamos com

np(t+1) = Z; Mpg Z/n'RPs (n' | n) Py (n). (B.3)

Analogamente, calculamos a média
g = > mgPs(n'|n)
nl
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= Z M ,.! [Wo ()] [Wy (m)]™ ... [Wy, (m)]"

0
OWr

/
o

= Wk Wo + ... + W)V

N-1
SR —
=1

= NWx. (B.4)

Com a aproximagdo de campo médio, substituimos ITp por IIp. Dessa maneira

obtemos a equagéo de recorréncia (2.10),

Tp(t+1) = —ﬁ—’f’(j;“—l) =S5 MppWa (n) Px (n). (B.5)

n

Podemos também calcular o segundo momento das freqiiéncias das moléculas,
definido por

nRt+1) = 33 Y [0 P (e} | 1) Py (0’ | 0) Py (m)

non' {npg

- Yy Y gn P (b} | 1) Py (o | 1) Py (n)

non' {nf,

_ Ty Y [Zn ] _Zn',ss' P (o) | 1) P, (1 | 1) Py ()

n np' {nu
= ZZZ{Z {nfr} | 0)Ps (0| 0) Py (m) +

Z Z ZZ Z "prMpsPm ({1 r} | N)P;(n' | n) Pri (n). (B.6)

R S£R n ' {nf.
Vamos calcular primeiramente as médias em P,, das duas parcelas dessa equacao.

Na primeira fazemos

2 2 n, ! 1" "
> Rl Pu({npr) |0) = 3 Infg “,#M&%H co Mg
"

{nhh g oR: LR’
/ L !
L) n’ L) n’
— PO PL
= Z Z npgl " 11 Me5° ... H Mpp
"Po TP Ngg---Nig | P=0 Ngg--My, | P=0
L I 8 n;i L n/L
- ( 5 Mpo) Mpns D Mp 0 (z MPR) ( 3 MPL)
P=0 PR PR \p=0 P=0
N———— R e W Ee—
=1 =1
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!
np—1

L L ng=2
= MPR an (Z MPR) +MpR’an(’an—1) (Z MPR)
P=0

e v

=1 =]

= Mpril + M2 [nR]" — M2y (B.7)

Analogamente, calculamos

n'! 1" 1"
> nprlipsPm ({npr} [ 0) = Y nlg 'f»s#R“,,—, Mog? ... M

{nggR {n;’a o o e nLR.
] L !
n " n,
_ 0 " po 0 PL
= Z Z nppNlhg S [T Mg ... H My
ng ng

(o e )

=1 =1
= MpRanMpsnig. (B8)

Voltando-se com os resultados de (B.7) e (B.8) em (B.6), ficamos com

n}(t +1) ;ZZ(MpRnRJrM,%R [nRI” — MEgni) Ps (0 | n) Py (n)
+%:S§;{ZZ, MPRMPSanS) ( I|n) P_( ) (B-g)

Mais uma vez temos que efetuar as médias, uma a uma, das mudangas ocorridas
no nimero de ocupagao devido ao processo de selegao. Entretanto, de (B.2) e

(B.4), as médias envolvendo n'; sao triviais e resta-nos fazer:

r 12 / . 712 N! ng n
%: [nR] 7)3 (n | Il) - %: [nR] né)' n/1| o nlL' [WO (n)] cee [WL (n)]
0 0 N
= WRaWR WRaWR (W() + ...+ WL)

= Wg |N Wo+ ..+ Wp)" ' +WiN (N — 1) Wo + ... + W)

vl

=1 =1

= WxrN +WZN (N - 1), (B.10)
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e ainda

anRnZS'PS (n'|n) = Z annlSm W (n)]n-o- Wy, (n)]n’L

= WaWsN (N —1) Wo+...+ W,)"*

=1

Assim, juntando-se esses resultados em (B.9) e rearranjando termos, ficamos com

nh(t+1) = Z[NER:MPRWR} Py (n) +

n

NN-1)Y [E MEWE 4+ Z > MprMpsWrWs| Py (n)

n R S#R

=np(t+1)+N(N-1)> (Z MPRWR> Pr (n) .

n R

Finalmente, podemos escrever a equagao de recorréncia para o segundo momento

da frequéncia de sequéncia com P 1's como

Tt +1) = "%’(Jtvj D Hp(jv*' Dow-ny (%j MPRWR) Pr, ().
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Apéndice C: Equacgoes para o relevo de
um pico

Partindo da equaggo (2.13),

> nrMpgr+npaMpy,

Te(t+1) =3 | g | Prl), (C.1)

vamos agora calcular os somatdrios sobre os niimeros ny, ..., n;_;. Para fazer isso
devemos escrever a somatéria em n em termos da funcio probabilidade marginal

da distribuigao mutinomial para o conjunto ny. Daf,

> Pr(n) = >

N!

o L1
_"—'—’HO "‘HLfl
Ng:Nq:...Np!

np=0 |ng+...4nz,_1=N-ngp,

-3l =

= iv: N! ﬁnL Z (N - TLL)! _I_I_no ﬁnL—l
ng=0 TLL! (N — TLL)' L no+...4ng_1=N-np, no! n1! .. 'nL*I! 0 -1
N N! oy = B N
N ngonL! (N—nL)!HL (HO+"'+HL~1)
al N o — N
= Zo ng! (N — nL)!HL (1 — HL) , 2
ny=

e podemos entao calcular cada média que resulta dos termos entre parenteses da

equagao (2.13). Assim

N N =ny — N—nL
ZnRPﬁP (l’l) = Z ngr HL (]. - HL) (03)
n np=0 N — ng,
N N _ . —ng,
= Z anR (H0+...+HL_1)N

n=0 \ N — g,
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N N
= Z ﬁnLHR 3

— N-n
2l OTi, <H0+...+HL—1) L

N-1 N . _ 1-n
-3 0T (N — ) (1-T0,) "
nr=0 N — ny,

= N Ni B, I g(t) (C.4)7

nr=0

onde

ng

N-1 - nr — N-1-ng,
B, = ( ) o)™ - (©3)

Da mesma maneira, podemos calcular

N — \N-n
ZnL’P Z ny ( )ﬁ? (1 —~ HL)N v
N—nL

ny=0

nL—O —ng t))

= [mo+ NZI (1 -T0) (N ) 1) M (1-1,)" "

np
= MPL HL + Z BnL Z ]-_-[R (CG)
TLL_O R#L

com 7 = ny/N. Juntando-se os dois resultados, obtemos a equagéo (2.15) do

texto principal

= = o Ix(2) [MPR+G1LMPL]
Tp(t+1) = Mp, [N + S° B, = r
P lLOF 2 B D

(C.7)
Outro resultado bastante simples é o limite deterministico, N — 0o dessa

equacao. Nesse limite temos 7 — TI.(t) e

R—O HR( ) [MPR + a-1L0_ MPL]

1-TIL(¢)

Op(t+1) = Mpg [ )N + Z B,
\—W__a

" IO (a—1)
L-1 . ﬁL(t) L-1 N-1

= Z MPRHR(t) -+ a———-—MpL Z HR(t) Z BnL
R=0 1- ]‘_‘[L(t) nr=0

\—: | ——
=1-TIL(t) =1

fg) MprTlp(t) + aMp, T (1)
1+(a—1)ﬁL(t) ’

(C.8)
que é a equagao (2.17).
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Apéndice D: Generalizagao para
qualquer relevo de replicacao

Analogamente ao apéndice anterior partimos da equacio (3.1),

p(t+1) NZZ (Z"sAz )MPRPﬁ(n). (D.1)

Diferentemente do caso do relevo de um pico, esta equacdo nao pode ser itera-
da para um conjunto Ap qualquer. Assim, utilizando a relagao auxiliar (3.2),

escrevemeos

p(t+1) = 23 Mernndn ( [ e (Zf«:o”KAK)wdx> Pz(m). (D.2)

Vamos manipular esta equagao trabalhando primeiramente os termos exponenci-
ais
T +1) = [7deY Momodge otet-maepy ()
n
b [ s Y Mpany Ay 005y
n
+...
4 [T Moy Ay ot tmAepy () (D3
n

Rearranjando os somatérios

ﬁP(t -+ 1) = MPO /°° dx [Z nvoe_"UAOw Z e‘"lAlwm Ze~nLALm:I Pﬁ (n)
0 70

ny nr,

+Mpy /oo dx lz g~ noAoz Z ny A e M Z e_”LALw] Ps (n)
0 no ni ny
+Mp,, /oo dx lz g moMr N ermdir §° nLALe_"LAL””] Px (n) (D.4)
0 o ni nr,
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ou de uma forma mais concisa

Pri (n)

N N
t+ 1 Z MPR/ dx |: Z nRARe~nRARz H (Z evnSAsm>
ng=0

ng=0 S#R

& M ood i Ane "RART u ~ngAsz N_' e I«
_RZ::O pR/O x n@ﬂnR RE SI;IR ng::oe i o oI
L . N — 4 ng N NI - oA
= I;)MPR/O da)Z 'I'I,RAR (HRE Rm) H Z '———'Hse nsis® (D5)

ng—0 S#£R \ng=0 Tl ...t
onde aproveitamos para explicitar a somatdria em n de Py (n) ou seja, deixamos

a equacao em termos de um relevo arbitrario. Fazendo-se

@R = ﬁReiARw, (D6)

a equagao (D.5) é reescrita como

p(t+1) ZMPR/ da:ZnRAR@ il (Z —N!n—!@'s‘s) . (D7)

ng—0 S£R \ns 071,0 (35
Podemos agora escrever esta equagao de uma maneira mais interessante utilizando

a identidade

0% ] (Z _N_!nj@gs) Z(TL'__@M (Z Og — ®R> - (D.8)

5k \ngmoTo! ... —ng)ng!

de forma que

N!

——’H,R

L
ﬁp(t+1) ZZMPRAR/ dSCZ’N,R

nR—O

= S Mpndn || 420 (Z @S>

R=0
NlL

0o L
= N/() d.’E(Z @K> ZMPRARGR
K=0 R=0
N-1

O L _ —
= N / dz (Z HKe—Aﬂ) > MprAgllge 47%. (D.9)
0 K—0

R=0
Finalmente fazendo a mudanga da varidvel x — 1 Ag, para facilitar a integracéo,
chegamos a

Ip(t+1) N/ ZMPRHR (Ze zAx/ART] ())N_ld:c, (D.10)

K=0
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que é a equagao (3.3) do texto.
A outra grandeza que pode ser derivada nessa forma mais geral é o segundo

momento de IIp. Do Apéndice B sabemos que

nh(t+1) Tpt+1)

2 (t+1) = N SN +(N—1)Z(ZMPRWR> Pz (n). (D.11)

Vamos primeiramente rearranjar o somatério em n de Pg (n) nessa equacao:

(S Mrati) P ()= | mxdx;[(; Mrnads) - (Chanw)

n

Pr (n)

= / xdx Z M} A% (Z n%ef(zfﬁo "KAK)mPﬁ (n)) +
0
/ Q?d.’L’Z Z MPRARMPSAS (Z NgrNg€ (ZK OnKAK)z’P ( )) (D12)
0 R S#R
Devemos agora calcular as duas somatérias entre parenteses separadamente. As-

sim

= Op—o

e @RagR (ZGK)N
= N@R(;@K)N 1+N(N—1)@%(;@K)

= NIlze "4z (Z emAK) N_:- N(N -1) (ﬁRe_“”AR)Z (Z e_mAK) N—ED.13)

K

N-2

Um célculo analogo nos leva a

N-2
ZanSe‘(ZIIQ:O nKAK)ZCrPﬁ (n) —_ N(N _ 1) ﬁRe—mARﬁSe~mAs (Z e“mAK> .
" K
(D.14)
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Voltando com esses resultados em (D.12) chegamos a equagao (3.5) do texto

principal

— Tp(t+1
H2p(t+1)=—P(NJr )\

o L L B N-1
+ (N — 1)/0 ze ™ Y e A M2 ARTIR(t) (Z e_“”AKHK(t)> dz
R= K=0

0
N-2

+ (N —1) /0 T (gi:o e‘AR“”MpRARﬁR(t))Q(éO emAKﬁK(t)> dzr. (D.15)
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