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A dos sabios de barba blanca:
Jorge Vizquez y Luis de Sebastidn



“FEl joven Charles Darwin no sabia qué hacer con su vida.
El padre lo estimulaba:

- Serds una desgracia para ti y para tu familia.

A fines de 1831, se fue.

Regresé a Londres después de cinco anos de navegaciones
por el sur de América, las islas Galdpagos y otros parajes.
Trajo tres tortugas gigantes, una de las cuales murio en el
ano 2007, en un zooldgico de Australia.

Volvié cambiado. Hasta el padre se dio cuenta:

- jTu crdneo tiene otra forma!

No solo traia tortugas. También traia preguntas. Tenia la
cabeza llena de preguntas.”

Eduardo Galeano



Resumen:

La recombinacién genética es un mecanismo molecular de importan-
cia fundamental en la evoluciéon natural. Siendo asi, es pertinente
considerar que ha estado sujeta a la seleccién natural y que la dis-
tribucién no homogénea de eventos de recombinacién a lo largo del
genoma es consecuencia de ello. Partiendo de la hipétesis de bloques
constructores propuesta en el contexto de los algoritmos genéticos
y haciendo uso de herramientas propias de esta disciplina, en es-
ta tesis se busca evidencia de que la evolucién de la recombinacion
estd relacionada con la estructura modular del genoma. La hipéte-
sis de esta tesis es que los puntos en donde ocurre la recombinacién
se han ido modificando a medida que se han ido conformando re-
giones en el genoma con efectos favorables. Mediante simulaciones
computacionales se analizaron distintos modelos de recombinacién
bajo diferentes paisajes de adecuacién. Los resultados muestran que
la recombinacién en puntos aleatorios favorece la conformacién de
modulos de alta adecuacién en etapas tempranas de la evolucién. A
medida que los médulos se van conformando, la recombinacién pre-
ferencial en puntos entre dichos mdédulos, favorece la combinacion
de médulos adecuados. Un modelo de recombinacion en donde se
lleva a cabo esta transicién, permite un aumento mas rapido en la
adecuacion promedio de la poblacién en relacién a otros modelos.
Ademiés, dicho modelo es consistente con observaciones experimen-
tales que muestran que los eventos de recombinacién en organismos
eucariontes hoy en dia ocurren de forma preferencial en zonas no
codificantes del genoma.



Abstract:

Genetic recombination is a molecular mechanism of fundamental
importance in natural evolution. It is thus reasonable to consider
that as such it has been under the influence of natural selection,
counting among its consequences the inhomogeneous distribution of
recombination events along the genome. With the Building Block
Hypothesis of Genetic Algorithms as a starting point and making
use of the tools developed for this discipline, we search for evidence
that recombination is linked to the modular structure of the genome.
This thesis’ hypothesis is that the use of crossover points has been
modified throughout time as regions of the genome have acquired
functional forms with positive effects. A few models of recombi-
nation were simulated under different fitness landscapes and were
analyzed. Our results show that random crossover favors the for-
mation of modules with high fitness in early stages of evolution. As
these modules begin to form, preferential crossover between modu-
les favors the combination of high fitness modules. A recombination
model that allows for this transition increases the average fitness of
the population at a faster rate than other models. Furthermore, this
model is consistent with evidence that crossover points in eukaryotes
are mostly located in non-coding regions of the genome.



Capitulo 1

Introduccion

Los seres humanos, como habitantes de este planeta y como seres pensantes
capaces de hacernos preguntas acerca de nuestra existencia, estamos inevita-
blemente destinados a preguntarnos céomo se originé la vida y cémo miles de
millones de afios de evolucién permitieron la emergencia de todos los seres vivos
que habitaron y habitan hoy el planeta Tierra.

Cientificos, como C. Darwin, dedicaron su vida a observar la naturaleza e
hicieron inferencias notables que con el paso de los anos han permeado en la
sociedad y que hoy son aceptadas por numerosos sectores de la poblacién mun-
dial. Un método cientifico, pensado como la comprobacién légica de hipdtesis a
partir de observaciones y mediciones, ha dado como resultado descubrimientos
magnificos que poco a poco nos han dado més vias de acceso a estas preguntas.

Afortunadamente, mas vias de acceso han significado més posibilidades para
adentrarse al estudio de la evolucién para cientificos de areas otrora completa-
mente ajenas a ella y entre ellas, como la fisica y la lingiiistica, por ejemplo.
Desde la fisica, la formalizacion del estudio de la evolucién se ha dado junto con
el auge en el estudio de sistemas complejos adaptativos. En fisica, entendemos
la evolucién de un sistema fisico como la modificacién de una o varias variables
que lo caracterizan, a lo largo del tiempo.

Un sistema adaptativo, sea biolégico, social o econémico, es aquél que se
comporta de forma diferente dependiendo de las caracteristicas del entorno y
las propias. Cambios en el medio, acarrearan cambios en el sistema y viceversa,
dando como resultado la evolucion del sistema, de forma indefinida o hasta
alcanzar un equilibrio. Todos ellos, en principio, pueden tratarse como sistemas
fisicos y puede estudiarse su evolucion.

En esta tesis se estudiara la evolucién de un sistema adaptativo muy particu-
lar: la evolucién misma. Especificamente, se estudiara la evolucién de la recom-
binacién genética en seres vivos partiendo de conceptos propios de la genética
de poblaciones y de los algoritmos genéticos. La recombinacién, en términos
generales, se define como la combinacién de material genético proveniente de
dos individuos para dar lugar al material genético de un nuevo individuo. La
hipétesis principal de esta tesis es que la evolucién de la recombinacion se dio a



la par de la evolucién de la modularidad en el genoma. Se presentarad evidencia
tedrica y mediante simulaciones computacionales que muestre esta relacion.

1.1. Antecedentes

La evolucién molecular, desde el origen de la vida en la Tierra hasta el dia
de hoy, es sin duda uno de los procesos mas complejos que conocemos. Tan solo
imaginar cémo se ha llegado desde una molécula autoreplicativa hasta un geno-
ma que contiene la informacién para generar a un ser humano es una actividad
mental muy emocionante. Se sabe bastante acerca de los mecanismos molecula-
res y procesos bioldgicos detras de la evolucién molecular y el “resultado” es tan
maravilloso que no pareceria mala idea imitar a la naturaleza si queremos que
un proceso que estd evolucionando tenga un exitoso porvenir. Tenemos cierto
conocimiento de los mecanismos y procesos que se estan dando hoy en dia y que
se han dado en los tltimos 2 mil millones de anos, desde el origen de los primeros
organismos eucariontes. Sin embargo, poco sabemos acerca de la evolucion del
genoma desde el origen de la vida hasta entonces.

La secuenciacién del genoma de multiples seres vivos ha mostrado que el
genoma tiene una estructura modular, que va desde el nivel de nucledtidos, hasta
las redes genéticas, pasando por codones, exones, genes y operones. Por otro
lado, la evidencia experimental muestra que la recombinaciéon genética en seres
superiores no es aleatoria. En todos los niveles de descripcion existen zonas con
mayor incidencia de recombinacién que otras. Por ejemplo, existen zonas dentro
de los cromosomas, llamados hotspots, que muestran una mayor incidencia de
recombinacién homodloga; por otro lado, es mucho mas comin que se lleve a
cabo la recombinacién en zonas intergénicas y no adentro de genes; e incluso es
mas comun que la recombinacién intragénica se dé en intrones que en exones.

Mas alld del hecho de que la recombinacién no se da de manera equitativa
en todas las partes del genoma, parece que el uso diferencial de puntos de cru-
za esta intimamente relacionado con la estructura misma del genoma. En este
trabajo, se busca evidencia de que la evoluciéon de la estructura modular del
genoma se dio a la par de la evolucién de la recombinacién.

Partamos de un escenario plausible relativamente cercano al origen de la vi-
da. Consideremos protoorganismos, con un material genético pequeno y sencillo
desde el punto de vista estructral, con capacidad autoreplicativa, pero con pocas
funciones més. Pensamos que en un principio, la recombinacién generalizada'
probablemente era aleatoria. La eleccién de puntos de cruza entre cadenas de
nucleétidos (no necesariamente del mismo tamaiio?) debié de haber permitido

LAl referirnos a recombinacién generalizada estamos tomando en cuenta a cualquier tipo
de intercambio genético dentro de un organismo (o protoorganismo) o entre organismos, es
decir, no sélo a la recombinacién homéloga o al entrecruzamiento de cadenas de genes sino
también a la duplicacién, la delecién, la transposicion, la inversién, etc.

2Por simplicidad, todas las simulaciones hechas en este trabajo son con poblaciones con
cadenas de longitud constante para toda la poblacién, y médulos de tamano constante en
cada cadena. Sin embargo, un escenario més realista seria con cadenas de longitud variable y
tamanos de médulos variables dentro de las cadenas.



una mejor exploracién del espacio de configuraciones nucleotidicas posibles.

En algin momento, la mutacién y la recombinacién aleatoria entre cadenas
debié haber conformado secuencias funcionales de nucledtidos, probablemente
de longitud corta, que aumentaran la adecuacién del organismo. Una vez cons-
truido un médulo funcional (con alguna funcién catalizadora de reacciones, por
ejemplo), serfa completemente contraproducente destruir dicha secuencia nu-
cleotidica. Siendo asi, seria beneficioso evitar que la recombinacién se llevara a
cabo en algin punto dentro de la secuencia, pues al recombinarse con material
genético sin funcion, el médulo funcional, como tal, dejaria de existir. En cam-
bio, la recombinacién afuera del médulo, permitiria que éste se dispersara mas
rapidamente en la poblacién. Por lo tanto, con el paso del tiempo y la confor-
macién de mas moédulos funcionales, se irfan seleccionando también a aquellos
organismos que tuvieran mecanismos moleculares que hicieran menos frecuente
la recombinacion intramodular y més frecuente la recombinacion intermodular.

La evolucién de la recombinacién habria ocurrido como consecuencia y a
la par de la evolucion del genoma y de la construccion jerarquica de médulos
funcionales. La recombinacién aleatoria temprana se habria transformado en
una recombinacién estructurada, obteniéndo asi los individuos portadores de
las secuencias asociadas a una mayor adecuacion.

1.1.1. La genética de poblaciones

La genética de poblaciones es una disciplina que estudia la constitucion
genética de una poblacién y cédmo ésta cambia como funcién del tiempo. En
particular, estudia el efecto que tienen las principales fuerzas evolutivas (se-
leccién natural, deriva génica, mutacién y flujo génico) en la distribucién de
frecuencias alélicas, tomando en cuenta, ademads, factores como la estructura
y subdivisién poblacional. Entre otras cosas, la genética de poblaciones busca
descifrar como se ha llevado a cabo la evolucién molecular, y explicar fenémenos
como la adecuacién y la especiacion.

La genética de poblaciones se desarrollé a principios del siglo XX a partir
de la reconciliacién entre la teoria evolutiva de C. Darwin y A. R. Wallace, el
redescubrimiento de la genética mendeliana y los modelos biométricos o bio-
estadisticos que intentaban aplicar razonamiento y modelos estadisticos a la
biologia.

Los principales forjadores de la genética de poblaciones fueron R. A. Fisher,
J. B. S. Haldane y S. Wright. A partir de 1918, Fisher escribié varios articulos
que culminaron con la publicacién de su libro The Genetical Theory of Natural
Selection en 1930 [9]. Fisher mostré cémo la genética mendeliana era, contrario
a lo que pensaban muchos genetistas en esa época, completamente consistente
con la idea de evolucion guiada por la seleccién natural.

En los anos veinte, Haldane analizé matemadticamente un caso real de la
seleccién natural: el cambio de coloracién en la palomilla Biston betularia, de-
bido a la industrializacién de la zona que habitaban3. Los modelos de Haldane

3 Aunque el caso de Biston betularia ha sido usado como ejemplo canénico de que la selec-



mostraron que la seleccién natural podia actuar a un ritmo maés rapido que el
propuesto por Fisher.

Wright se concentrd en la evolucién de poblaciones aisladas e introdujo en
1932 el concepto de paisaje adaptativo, un paisaje con picos y valles que re-
presentaba todos los posibles estados de una poblacion y a través del cual, las
poblaciones podian desplazarse a lo largo del tiempo, alejandose de picos adap-
tativos por fenémenos como la deriva génica y acércandose a otros picos por
efecto de la seleccién natural.

Fisher y Wright diferfan en torno a la importancia relativa de la seleccién na-
tural y la deriva génica. Esta discusién, entre otras y gracias al trabajo de gente
como T. Dobzhansky, E. Mayr, G. G. Simpson, G. Malécot y G. L. Stebbins,
entre muchos otros, culminé con la conformacién de una nueva teoria evolutiva,
conocida como sintesis moderna de la evolucion o sintesis neodarwiniana.

1.1.2. Los algoritmos genéticos

A partir de 1950 varios cientificos de la computacién estudiaron sistemas evo-
lutivos utilizando operadores inspirados en la evolucién natural como método de
optimizacion aplicado a la solucion de problemas de ingenieria. En la década de
los sesenta, I. Rechenberg y H. P. Schwefel introdujeron las “estrategias evoluti-
vas” (del original alemdn Fwvolutionsstrategie) para optimizar pardmetros reales
para aparatos. L. J. Fogel, A. Owens y M. Walsh desarrollaron el “cémputo evo-
lutivo” (evolutionary programing en inglés), una técnica para elegir las mejores
soluciones a tareas especificas [24].

En los afios sesenta, J. H. Holland invent6 los algoritmos genéticos (del inglés
genetic algorithms). A diferencia de las estrategias evolutivas y el cémputo evo-
lutivo, el propédsito original de Holland no era resolver problemas especificos
sino estudiar el fenémeno de adaptacién tal como ocurre en la naturaleza y
desarrollar formas para importar mecanismos de la seleccion natural a sistemas
computacionales [15].

Durante los dltimos afos, las fronteras entre las estrategias evolutivas, el
cémputo evolutivo y los algoritmos genéticos se han desdibujado de tal forma
que se utiliza comtinmente el término “algoritmos genéticos” para referirse a
métodos heurfsticos* de busqueda que imitan los procesos de la evolucién na-
tural para optimizar procesos y para encontrar soluciones éptimas a problemas
complejos y es ésta la definicién que se adoptard en este trabajo.

1.2. La cuestién de la representacion

Lo primero que debemos hacer si queremos modelar un proceso evolutivo
es elegir a un representante, es decir, elegir qué o quién va a evolucionar. La

cién natural puede ocurrir en periodos cortos de tiempo, actualmente existe cierta controversia
al respecto, pues algunos autores consideran que el cambio en frecuencias alélicas se puede
deber a otros factores [10].

4La palabra “heuristico” proviene del griego evpiorw que significa “yo encuentro” o “yo
descubro”.
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eleccion de un representante no es sencilla, pues si pensamos en la vida en nuestro
planeta, la evoluciéon sucede a muchos niveles al mismo tiempo: evolucién de
individuos en una poblacién, evolucién de especies en un ecosistema y evolucion
de ecosistemas en la bidsfera, por ejemplo. Para nuestro propésito, la mejor
eleccion es la evolucion de individuos en una poblacién pues es la que se puede
estudiar de forma mas sencilla.

Necesitamos entonces elegir una forma para representar a esta poblacion
donde entendemos “poblacién” como un conjunto de organismos de una misma
especie que viven en la misma zona geografica.

En genética existen dos maneras fundamentales para describir y diferenciar
a dos organismos de la misma poblacién: su genotipo y su fenotipo. El genoti-
po es toda la informacién contenida en el material genético de un organismo.
La expresiéon de esta informacién influida por el medio ambiente, determina
el fenotipo: el conjunto de caracteristicas observables (estructurales, bioquimi-
cas, fisiol6gicas y conductuales) de un organismo. Suena légico que en lugar de
codificar el fenotipo (que puede ser muy complicado), simplemente se utilice al
genotipo para describir a los organismos. Obviamente esto deja de lado al medio
ambiente, pero a éste lo podemos incorporar en el proceso evolutivo.

Nuestra eleccién de representante es pues una poblacién de individuos de
una misma especie, donde cada individuo estara representado por su genotipo.
Es pertinente hacer una breve descripcién de cémo esta codificado el material
genético de los seres vivos para poder por lo menos saber qué tan alejado de la
realidad estard el modelo especifico que elijamos para describir el genoma.

1.2.1. EIl genoma

La informacién genética de todos los organismos vivos que se conocen est4 co-
dificada en moléculas de acidos nucléicos, como el DNA y el RNA. Los acidos
nucléicos estan formados por cadenas lineales de nucledtidos: moléculas organi-
cas formadas por la unién covalente de un monosacéarido de cinco carbonos
(pentosa), una base nitrogenada y un grupo fosfato. Existen dos tipos de bases
nitrogenadas: las puricas y las pirimidicas. La adenina (A) y la guanina (G) son
las bases puricas, mientras que la citosina (C), la timina (T) y el uracilo (U)
son las bases pirimidicas. E1 DNA contiene A, G, Cy T; el RNA, A, G, Cy
U. Pares de bases nitrogenadas forman enlaces (la G con la C, la A conla T y
la A con el U) y este hecho (entre muchos otros, por supuesto) es esencial para
permitir la duplicaciéon y transcripcion de la informacién genética. La secuencia
lineal de nucleétidos que conforman el DNA o el RNA de un organismo es toda
informacién genética (estrictamente hablando) del organismo.

Ahora bien, las secuencias nucleotidicas estdn agrupadas a su vez formando
genes. Los genes son secuencias lineales de nucledtidos que contienen la infor-
macién necesaria para la sintesis de un polipéptido (generalmente una proteina)
con una funcién celular especifica. El gen es considerado la unidad tanto de
informacion genética como de herencia. Los genes estan organizados en cromo-
somas y el lugar fisico que ocupa un gen en el cromosoma se conoce como locus.
Al conjunto de genes (y por lo tanto, de cromosomas) que contienen toda la

11



informacién genética de un individuo se llama genoma.

Existen ademds otros niveles de organizacién del genoma que es importante
mencionar ya que revelan una estructura modular en el mismo. En la sintesis
de proteinas, una secuencia de DNA se transcribe a RNA y éste a su vez, se
traduce a una proteina. Durante la traduccién a proteinas, una secuencia de
nucleétidos se traduce en una secuencia de aminodcidos. Los nucleétidos se
leen de tres en tres y a cada triada o coddn corresponde un aminoacido. Al
haber cuatro bases nitrogenadas, existen 64 codones posibles (43), pero tan solo
existen 20 aminodcidos canénicos. Por lo tanto, varios codones diferentes pueden
corresponder a un mismo aminoécido. El cédigo genético ° es, pues, redundante,
y la degeneraciéon ocurre sobre todo en la tercera posicién. Esta degeneracién
implica que hay sitios “sinénimos” (la tercera posicién de cada codén) y sitios
“no sinénimos” (la primera y segunda posiciones) en el genoma.

De esta manera, un gen consta de una secuencia de nucledtidos; cada tres
nucleétidos forman un codén; y una secuencia de codones codifican para una pro-
tefna (generalmente). En eucariontes, los genes también tienen otra estructura
interna modular, pues estdn conformados por regiones no codificantes (intrones)
y regiones codificantes (exones). Cerca de los genes, se encuentran también se-
cuencias reguladoras y promotoras, que también se pueden considerar médulos.

Un operon se define como una unidad genética funcional formada por un gru-
po o complejo de genes capaces de ejercer una regulacion de su propia expresion
por medio de los sustratos con los que interaccionan las proteinas codificadas
por sus genes.

Un operodn estd formado por genes estructurales y factores de control. Los
genes estructurales codifican protefnas (generalmente enzimas) que participan
en alguna via metabdlica y su expresién estd regulada precisamente por los
factores de control: un factor promotor y un operador; la presencia del operador
activa o desactiva al promotor permitiendo o inhibiendo la expresién de los genes
estructurales.

Un operdn es un ejemplo de una red de regulacion genética: un conjunto de
genes que estan relacionados entre si e involucrados en alguna funcién celular o
via metabdlica especifica.

1.2.2. ;Cémo podemos representar a los genes en una si-
mulacién computacional?

Tenemos secuencias de nucledtidos que forman genes. Grupos de genes for-
man redes de regulacién genética y se encuentran distribuidos en cromosomas
que conforman el genoma de un organismo. Al estudiar fenémenos bioldgicos,
recurrir a simulaciones computacionales para recrear en una computadora lo
que vemos en “el mundo real” resulta una herramienta enormemente ttil. Nos
permite llevar a cabo analisis muy especificos de manera réapida y con validez
estadistica; nos permite explorar una enorme cantidad de escenarios; nos per-

5Se le llama “cédigo genético” al cédigo que identifica a cada codén con su correspondiente
aminoécido.
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mite tener un control fino de nuestros parametros; y demas posibilidades. Para
ello requerimos representar més fielmente al sistema bioldgico en cuestién. Por
otro lado, requerimos que la simulacion sea eficiente, rapida y que nos pueda
brindar informacién clara. Aqui nos topamos con una contradiccién: por un lado
requerimos que la simulacién tenga el mayor niimero de pardmetros biolégicos
posible para hacerla lo mas apegada a la realidad y por otro lado, queremos que
sea eficiente, rapida y eficaz en sus predicciones. Es preciso entonces, encontrar
un justo medio.

En este sentido, es importante tener en cuenta cuantos de los niveles de or-
ganizacién mencionados en la seccién 1.2 se quieren representar en la simulacion
y qué tan fielmente se van a representar cada uno de ellos.

1.2.3. Nuestra representacion

Como se mencioné en 1.2, como modelo hemos elegido a una poblacién de
individuos de una misma especie (es decir, individuos que generan descendencia
fértil si se cruzan entre ellos). Nuestra poblacién serd de tamafo constante e
igual a N para todo tiempo y no habré traslape de generaciones.

Cada individuo estard representado por una cadena de L bits (cada bit
podré tener un valor de 0 6 1). Esta cadena representard de alguna manera al
genoma del individuo. En lugar de cuatro posibles nucledtidos en cada posicion
tendremos dos posibles bits y evidentemente simularemos genomas de longitud
corta (32 bits, por ejemplo) en relacién a cualquier genoma real.

Estas cadenas estardn divididas a su vez en un numero determinado de
bloques de longitud B. Todos los bloques seran de igual longitud y no habra se-
paracién alguna entre un bloque y otro, por lo tanto, L deberd ser siempre
un multiplo de B. Los bloques representarian a los genes en su versién més
simplificada posible, es decir, secuencias lineales, contiguas, de igual tamano.

La tnica funciéon de los bloques o genes serd determinar la adecuacion
del individuo al que pertenecen. Para ello habremos de definir un paisaje de
adecuacion (concepto intimamente ligado al paisaje adaptativo propuesto por
Wright - ver seccién 1.1.1) que relacione todas las posibles secuencias de bits con
una adecuacién determinada. Por razones que mas adelante se haran evidentes,
usaremos paisajes de adecuacion modulares, en los cuales la adecuacién de cada
individuo serd la suma de las adecuaciones de cada uno de los bloques que lo
conforman.

El modelo evolutivo se describird con detalle en los capitulos 4 y 5, pero
constard de la aplicacion sucesiva de dos operadores: selecciéon y recombinacion.
La seleccidn es la eleccién (con un componente aleatorio) de los individuos con
mayor adecuacion de la poblacién para ser los padres de la generacién siguiente.
La recombinacion es precisamente la conformacion de individuos de la nueva
generacion a partir de los padres. Esta se lleva a cabo eligiendo un punto de
la cadena e intercambiando las cadenas de ambos padres a partir de ese punto.

6

6 Fitness, en inglés. Entre més adecuado sea un individuo, mayor sers su probabilidad de
sobrevivir y reproducirse.
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Las nuevas cadenas resultantes seran los individuos de la nueva generacion.
En general, los modelos evolutivos incorporan probabilidades de recombinacion;
en este trabajo, la probabilidad de recombinar sera siempre uno. Generalmente,
también, los modelos evolutivos (como se comentara en el capitulo 4) incorporan
también otro operador, la mutacién, que consiste en la sustitucién de un bit
por otro, pero dados los propdsitos de este trabajo, la probabilidad de mutar
serd siempre cero’.

Lo que permite la aplicacién de los operadores de seleccién, recombinacién
y mutacién es el “movimiento” de los individuos en el paisaje de adecuacién
(donde cada punto representa un genotipo, y a cada genotipo estd asociada
una adecuacién). Como se explicard en la seccién 5.1, cada operador modifica
de manera distinta a los genotipos. Por ejemplo, tanto la recombinacién como
la mutacién alteran los genotipos, pero en general, la recombinaciéon genera
alteraciones mds bruscas (grandes saltos en el espacio de adecuacién), mientras
que la mutacién genera alteraciones finas (movimientos cortos en el espacio de
adecuacién). La razén por la cual se ha decidido no implementar la mutacién
en las simulaciones es para poder distinguir més claramente los efectos de la
recombinacién. De hecho, para la descripciéon de los genotipos y de la forma
en que los operadores los alteran resulta muy ttil (sobre todo para estudiar la
recombinacién) implementar un coarse graining.

1.3. Granulado grueso y esquemas

El término “granulado grueso” proviene del inglés coarse graining, cuya tra-
duccién mas apropida seria “haciendo un granulado grueso” y se trata de un
concepto bastante grafico. La diferencia entre un granulado fino y un granulado
grueso es que en este ultimo, los granos son mas grandes. Podemos identificar,
por ejemplo, el grado de resolucién de un aparato de mediciéon con el tamano de
los granos y decir que entre mas finos los granos, mayor el nivel de resolucién o,
entre mas gruesos los granos, menor el nivel de resolucién. Si se hace, pues, un
coarse graining durante el andlisis de cierto comportamiento, se hard un analisis
con un granulado grueso, sin fijarse en los detalles.

Existen muchas formas de hacer un granulado grueso a la hora de analizar
cualquier problema. En nuestro caso, una forma de hacerlo es analizar el com-
portamiento de esquemas en lugar del comportamiento de cadenas (genotipos)
especificas.

Un esquema (schema en inglés) es una plantilla que identifica a un subgrupo
de cadenas que tienen ciertas similitudes. En particular, el valor de los bits
en determinadas posiciones de la cadena es idéntico. Un esquema se especifica
determinando el valor de cada bit de la cadena: 0, 1 o *, donde el asterisco indica
que puede ser tanto 1 como 0.

"Podria parecer que sin mutacién, los organismos perderian la capacidad de evolucionar,
pero como se expondra a lo largo de este trabajo, uno de los efectos de la recombinacién es
modificar los genotipos, lograndose asi en iltima instancia, los mismos efectos que la mutacién,
aunque en forma, la mutacién y la recombinacién difieren fundamentalmente.
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Por ejemplo, puede indentificarse a un grupo de cadenas de ocho bits con
el esquema 1**1*01*, que incluye a todas las cadenas que tienen un 1 en la
primera, cuarta y séptima posicién y un 0 en la sexta posicién. El valor de la
segunda, tercera, quinta y octava posiciones es irrelevante. El orden del esquema
es el nimero Ny de posiciones fijas en el esquema (cuatro en nuestro ejemplo),
donde Ny < N. Por lo tanto, el nimero de cadenas distintas que conforman al
subgrupo deteminado por un esquema seré siempre 2V V2 (16 en este ejemplo).
Toda esquema también tiene una longitud caracteristica (6(H)) que corresponde
a la distancia entre la primer y la tltima posicién especifica (siete en nuestro
ejemplo). La longitud caracteristica es importante pues entre mayor sea, mayor
serd la probabilidad de que se rompa cuando sufre una recombinacién.

El propésito, podriamos llamar “general”, de hacer un coarse graining es
reducir el niimero de grados de libertad efectivos en el problema. Cualquier me-
todologia que pueda lograr esto, es en principio 1til, sin embargo, para lograrlo
es importante elegir adecuadamente los esquemas que maximicen la informacién
reduciendo los grados de libertad efectivos.

Podria, de hecho, parecer que cambiar de la descripciéon de genotipos a la de
esquemas, aumentaria el nimero de grados de libertad, pues al haber 3 diferentes
estados posibles para cada bit en un esquema, hay 3V esquemas diferentes,
mientras que sélo existen 2V cadenas binarias diferentes. Sin embargo, cada
esquema incluye a muchas cadenas binarias.

Se le puede adjudicar una adecuacién especifica a cada esquema igual al
promedio de las adecuaciones de las cadenas que conforman al subgrupo que
representa. Por lo tanto, al utilizar un esquema, el granulado grueso nos permite
no fijarnos en los detalles especificos de las cadenas que nos son irrelevantes y
hacer énfasis en aquellos que si nos importan (las posiciones fijas, el orden y la
longitud caracteristica del esquema) sin perder medidas reales del sistema (las
adecuaciones de las cadenas).
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Capitulo 2

El como, cuando y dénde de
la recombinacion

La recombinacién es un proceso de importancia fundamental en la evolucién,
tanto de sistemas naturales como de sistemas artificiales. Sin embargo, y como
se describird de forma detallada en la seccién 2.2, desde la biologia y la genética
de poblaciones, no se ha podido dar una explicacién satisfactoria del porqué de
la recombinacién. No se sabe como surgié, ni cémo evolucioné y sobre todo,
tampoco se conoce cudl es la ventaja evolutiva que explique su presencia.

Podriamos estar frente un caso de una solucién atorada (lock-in solution,
en inglés): una solucién, que a pesar de no ser la mejor, es la que se mantiene
debido a lo inmensamente complicado que resultaria cambiarla. En ese sentido,
podriamos considerar que la recombinaciéon fue una forma inicial que se en-
contré para combinar material genético y que ahora es practicamente imposible
cambiarla. Sin embargo, parece que la recombinacién no es una solucién atora-
da sino un proceso que se ha moldeado, sujeto a la seleccién natural, a lo largo
de miles de millones de anos de evolucién de los mecanismos que la llevan a
cabo. En este trabajo se pretende mostrar que es posible que la distribucién no
homogénea de la recombinacién que observamos hoy en dia en organismos euca-
riontes (ver seccién 2.5) sea precisamente consecuencia de la evolucién natural
y que en términos evolutivos, esta forma de recombinacién resulta favorable.

En computo evolutivo, en el contexto de los algoritmos genéticos, la hipdtesis
de bloques constructores (BBH, por Building Block Hypothesis) propuesta por
Holland [15] dio una explicacién légica e intuitivamente muy poderosa para
explicar la ventaja evolutiva de la recombinacién. Basicamente, la BBH explica
que la recombinacion es una excelente y efectiva forma para combinar soluciones
parciales buenas y cortas y asi conformar soluciones completas, éptimas y més
largas. En la seccién 2.6 se analizardan los pormenores de esta hipotesis, pero en
términos generales, investigaciones posteriores evidenciaron que, por un lado, era
imprecisa y, por otro, sobresimplificaba y no respondia las preguntas en torno a
la recombinacién. Fundamentalmente, no se puede decir que la recombinacion
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sea “buena” o “mala” en general, dado que la respuesta a esta pregunta depende
fuertemente del estado de la poblacién' en el momento en que actia y del paisaje
de adecuacién sobre el cual actua.

2.1. ,;Por qué existe la recombinacion?

Intentar contestar por qué existe la recombinacion es sin duda fundamental
pues integra dos cuestiones elementales: cudl es el origen evolutivo de la recom-
binacién y, por otro lado, cudl es la ventaja intrinseca de la recombinacién para
explicar su presencia.

El origen de la recombinacién podria estar asociado a su ventaja intrinseca,
pero también podria deberse a eventos moleculares completamente ajenos a ella.
En cualquier caso, conocer la ventaja intrinseca de la recombinaciéon no dejaria
de ser relevante, pues independientemente de su origen, habria que explicar
por qué la recombinacién (como un rasgo) no ha sido eliminada por seleccién
natural.

Es de suponer que la recombinacién se originé en cierto momento y con
ciertas caracteristicas, pero que éstas han evolucionado hasta adquirir las ca-
racterfsticas que le conocemos (y que le desconocemos) hoy en dia. Siendo asf,
la unién de las dos preguntas anteriores nos podria ayudar a contestar una
pregunta mas: jcémo ha evolucionado la recombinacion?

Tradicionalmente, si un rasgo ha sido seleccionado por selecciéon natural,
pensamos en que para ello debié de haberle brindado a su portador una ventaja
adaptativa. En otras palabras, suponemos que su portador debié de haber es-
tado mejor adaptado a su medio ambiente que sus competidores y que por eso
sobrevivid y transmitié dicho rasgo a sus descendientes.

Si consideramos que el rasgo en cuestion la recombinacion, y més especifica-
mente, la forma en que ésta se lleva a cabo, no es claro a priori, cémo podriamos
definir en qué consiste su ventaja adaptativa. De hecho, la cuestion es delicada
pues la seleccién natural (y asf se nos ha ensenado) actiia sobre el fenotipo y no
sobre el genotipo. Al no tener ningun efecto directo sobre el fenotipo, la recombi-
nacién no deberia estar sujeta a la seleccién natural. Para resolver este conflicto,
se dice que la recombinacion le confiere a su portador, no una ventaja adapta-
tiva como tal, sino una ventaja evolutiva, un rasgo que le confiere al individuo
la capacidad para “evolucionar” més rapidamente que sus competidores?.

1E] “estado de la poblacién” es el conjunto de genotipos representados en la poblacién en
un momento dado y sus frecuencias respectivas.

2Parece que hemos regresado, sin querer, al lamarckismo suponiendo que un individuo
tiene la capacidad de “evolucionar”. En realidad, vamos a considerar que la recombinacién
se selecciona a nivel poblacional o de grupo. Es decir, que le confiere a una poblacién la
capacidad de evolucionar mas rapidamente que sus competidores. Para cuantificar la velocidad
de evoluciéon de una poblacién podemos medir su adecuacién promedio como funcién del
tiempo.
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2.2. ;Cuadl es la ventaja intrinseca de la recom-
binacion para explicar su presencia?

R. A. Fisher (1930) y H. J. Muller (1932) [9, 25] propusieron teorfas muy
parecidas entre si para mostrar la ventaja intrinseca de la recombinacion. Ima-
ginemos que existen dos poblaciones finitas (una con recombinacién y la otra
sin recombinacién) en donde ocurren, como suelen ocurrir en poblaciones natu-
rales, mutaciones con alguna ventaja selectiva. Estas mutaciones ocurriran en
diferentes loci y tendran efectos distintos. Esperamos que por seleccién natural,
algunas de estas mutaciones favorables se fijen. Sin recombinacién, la inica posi-
bilidad para que dos mutaciones favorables se fijen es que una de ellas ocurra en
un descendiente de un individuo donde ya habia ocurrido otra mutacién. De lo
contrario, es imposible que ambas mutaciones se fijen pues estarian compitiendo
entre ellas permanentemente. Por otro lado, en una poblacién con recombina-
cién, la fijacién de mutantes en loci diferentes ocurrird de manera més o menos
independiente. Siendo asi, las mutaciones favorables podran en un momento
dado aparecer en un mismo genoma por recombinacién. La poblacién con re-
combinacion tenderd a evolucionar méas rapidamente pues en ella se perderan
muchas menos mutaciones favorables que en la poblacién sin recombinacién. Si
tuviéramos entonces que seleccionar la mas adecuada entre las dos poblaciones,
elegiriamos la poblaciéon con recombinacion. Unicamente en el caso en que la
poblacion fuera tan pequena o la tasa de mutacién tan baja que cada mutacién
se fijara antes de que otra mutacién ocurriera en la poblacién serian equivalentes
ambas poblaciones [4].

Después de estos trabajos, poco se ahondé en este tema hasta finales de los
anos sesenta, excepto por un par de articulos de Muller. Precisamente en uno de
ellos (1964), Muller propuso un mecanismo conocido como “la matraca de Mu-
ller” (Muller’s ratchet) [26]. Muller consideré el caso de una poblacién finita sin
recombinacién donde ocurren mutaciones deletéreas®. Conforme pasa el tiempo,
mutaciones deletéreas se comienzan a acumular en la poblacién y siendo ésta
finita, los individuos sin mutaciones deletéreas comenzaran a eliminarse de la
poblacién por deriva génica. Tarde o temprano, todos los individuos de la pobla-
cién tendran por lo menos una mutacién deletérea y a partir de este momento
comienzard a “tronar la matraca” ( “the ratchet will begin to click”). Por deriva
génica comenzaran a perderse todos los individuos con sélo una mutacién de-
letérea, luego los individuos con dos mutaciones deletéreas y asi sucesivamente.
De esta manera, la matraca de Muller lleva a la acumulacién sucesiva e ilimi-
tada de alelos deletéreos en la poblacion. Por lo contrario, si se permitiera la
recombinacién, siempre se podrian combinar regiones del genoma sin mutaciones
deletéreas, evitando asi el efecto matraca. En 1974, J. Felsenstein se refirié a
la matraca de Muller como lo que bien podria ser el efecto cuantitativo méas
importante de la recombinacién [8].

Este mecanismo de Muller supone que no ocurren mutaciones reversas. Las

3Una mutacién deletérea es aquella que le confiere al individuo que la porta una disminucién
en su capacidad para sobrevivir y reproducirse.
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EVOLUTIONARY SPREAD OF
ADVANTAGEOUS MUTATIONS

IN ASEXUIAL REPRODUCTION: IN SEXUAL REPRODUCTION

\

Figura 2.1: Tomada de [25]. Caricatura que muestra la propagacién de mutaciones ventajosas en
organismos asexuales (izquierda) y sexuales (derecha). El eje vertical corresponde al tiempo, que
aumenta hacia abajo; el eje horizontal corresponde a una poblacién dada, de tamafno constante.
Las secciones de la poblacién que portan los genes con mutaciones ventajosas son las obscurecidas
de forma proporcional al nimero de tales genes que portan. En organismos asexuales estos genes
compiten e impiden su mutua propagacién; en organismos sexuales, se propagan a través de la
poblacién. [Pie de imagen del articulo original de Muller, con ligeras modificaciones. Traduccién del
autor de este trabajo.]

mutaciones reversas son aquellas que recuperan alelos previamente perdidos
por una mutacion deletérea y son altamente improbables pues sélo existe una
manera (0 muy pocas) para regresar un alelo a su forma original (i.e. la mutacién
contraria en el mismo lugar donde ocurrié la mutacién deletérea) mientras que
existen muchisimas maneras para que un alelo pierda su funcién.

En los anos sesenta y setenta se suscité cierta controversia alrededor de la
existencia o no de una ventaja (intrinseca) asociada a la recombinacién repre-
sentada principalmente por J. F. Crow y M. Kimura por un lado y J. Maynard
Smith por otro. Los detalles de esta controversia estin muy bien plasmados por
Felsenstein [8] en un articulo donde concluye que esta discrepancia se debié esen-
cialmente a una diferencia en las suposiciones de los modelos. Mientras que los
modelos que suponian poblaciones finitas mostraban una ventaja asociada a la
recombinacién, aquellos modelos que suponian poblaciones infinitas no encon-
traron tales ventajas si no existian epistasis ni desequilibrio de ligamiento inicial
entre loci (estos conceptos se describirdn en la seccién 3.4).

Maynard Smith [21] hizo explicita la paradoja del doble costo del sexo (the
two-fold cost of sex paradoz), mostrando la desventaja asociada a la produccién
de gametos haploides por un organismo diploide?.

4Un organismo diploide es aquél cuyas células sométicas contienen dos complementos cro-
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Consideremos dos poblaciones: una asexual y la otra sexual. Por simplicidad,
supongamos que cada hembra produce dos descendientes independientemente
de si la reproduccién es sexual o asexual. En el caso asexual, cada hembra pro-
ducird dos descendientes diploides (hembras) por partenogénesis, es decir, cada
generacién se vera duplicado el niimero de copias de su genoma. En el caso se-
xual, la hembra producird un macho y una hembra haploides, cada uno con la
mitad de su material genético. En este caso, la poblacion se mantendra cons-
tante, pues los machos s6lo contribuiran a la siguiente generacién fertilizando a
las hembras.

Esto representa una desventaja del 50 % asociada a la produccién de huevos
haploides, es decir, que la poblacién asexual crecerd el doble de rapido y la sexual
acabard por desaparecer. Para contrarrestar el hecho de que “el sexo cuesta el
doble”, deben existir ventajas intrinsecas del sexo .

En 1966, W. G. Hill y A. Robertson usaron simulaciones computacionales
para estudiar las interacciones entre varios loci en condiciones realistas, por
ejemplo, bajo seleccién o con recombinacién, en poblaciones finitas. Investiga-
ron la probabilidad de fijacién de una mutacién benéfica en la presencia de otra
mutacion benéfica segregandose en un locus independiente. Confirmaron que en
la presencia de deriva génica, la seleccién en un locus interfiere con la seleccion
en un segundo locus independiente (sin epistasis), reduciendo su probabilidad de
fijacién. El “efecto Hill-Robertson” ocurre en poblaciones naturales de tamafio
finito, y consiste en la reduccion general en la efectividad de la seleccién debida
al ligamiento entre sitios bajo seleccién [8]. M4s recientemente, varios autores
han mostrados que el efecto Hill-Robertson puede deberse a diversos fenomen-
tos, entre ellos, hitchhiking, seleccion reversa y la acumulacién de mutaciones
deletéreas por la matraca de Muller [1].

Una ventaja intrinseca de la recombinacién podria ser que ésta elimina el
efecto Hill-Robertson. La interferencia entre loci genera desequilibrio de liga-
miento negativo, es decir, la acumulaciéon de alelos “buenos” en “contextos
genéticos malos”, que a su vez reduce la varianza genética en la adecuacion,
comparada con una poblacién sin desquilibrio de ligamiento [2]. La recombi-
nacién incrementa la varianza en la adecuacién de la poblaciéon aumentando
la respuesta a la seleccién [9]. Por lo tanto, si en una poblacién ocurriera un
mutacion que incrementara la recombinacion, se facilitaria la generacién de des-
cendientes con una mayor adecuacién. La recombincién como tal tendria una
ventaja selectiva indirecta y como tal, aumentarfa su frecuencia (al estar aso-
ciada a genotipos més adecuados) [13].

2.3. Recombinacién generalizada

Como se evidencia en la secciéon anterior, el problema del porqué de la re-
combinacién atn no ha sido resuelto satisfactoriamente. Ademads, cabe resaltar
que gran parte de la discusién histérica presentada aqui se ha centrado en la

mosoémicos. Los organismos diploides pueden ser producto de la unién de dos gametos haploi-
des, cada uno de los cuales tUnicamente contiene sélo un complemento cromosémico [10].
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recombinacién homéloga®, sin embargo, la recombinacién no se limita al entre-
cruzamiento de cromosomas homélogos. La recombinacion generalizada incluye
a muchas otras formas de recombinacién, que incluyen la duplicacién, la trans-
posicion, la delecién, la conversién génica, el entrecruzamiento desigual, etc.

La recombinacién generalizada incluye a todos los mecanismos que utilizan al
material genético existente para modificar una parte del genoma. En la seccién
anterior ya se comenté la universalidad de la recombinacién (homéloga). La
recombinacién generalizada, en todas sus fascetas es por lo tanto, aun més
ubicua, pues incluso se da en organismos como los virus, en los cuales no existen
ni el sexo, ni los cromosomas.

A pesar de que en este trabajo Unicamente simularemos y daremos la repre-
sentacién matemadtica de la recombinacién homdloga (entrecruzamiento en un
solo punto), cuando hablamos de la evolucién de la recombinacién, nos referi-
mos a la evolucién de la recombinacion es su sentido méas amplio, es decir, a
la recombinacién generalizada o el intercambio de material genético entre dos
individuos, con la limitante de que las generaciones no se sobrelapan y que por
lo tanto, no puede ocurrir intercambio de material genético entre individuos de
diferentes generaciones.

En un principio, podria parecer que el proceso evolutivo que estamos ca-
racterizando esta sumamente simplificado, sin embargo, si tomamos en cuenta
que la recombinacién a la que nos referimos incluye a todo tipo de intercambio
genético, el resultado es un proceso bastante general.

2.4. La recombinacién homodloga y la Holliday
junction

La recombinacién homéloga, el intercambio genético entre cromosomas homolo-
gos, se entendié (y se ensefid y sigue ensefidgndose a nivel basico superior) como la
transferencia de informaciéon homéloga de un cromosoma a otro, esencialmente
en la meiosis, aunque también existe la recombinacién homdloga en la mitosis.

Con el avance de la biologia molecular, la comprensién y el conocimiento de
los mecanismos moleculares involucrados en la recombinacién homoéloga se han
incrementado de forma importante. Ademas, el increible avance en las técni-
cas de secuenciacién de “préxima generacién” (NextGen) y la correspondiente
disminucién en su precio, han permitido comprobar nuevas hipétesis y conocer
mas acerca de la evoluciéon genémica.

En los tdltimos diez anos se han propuestos miiltiples modelos de la recombi-
nacién homologa [16]. A pesar de que ain existe controversia respecto a cudles
son los modelos mas cercanos a la realidad y que la incertidumbre respecto
al porcentaje de eventos que se resuelven de una u otra forma es grande, la
mayoria de autores coincide en que gran mayoria de eventos de recombinacion

5De hecho, la discusién del porqué de la recombinacién y la discusién del porqué del sexo,
fueron una misma. Es claro que tienen cosas en comin, pero es importante separarlas e
histéricamente no se hizo adecuadamente.
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homéloga comienzan con un double-strand break (DSB)C, es decir, un corte en
cada una de las dos copias (duplicadas) de un cromosoma y se resuelven me-
diante la formacién de una Holliday junction”. A continuacién se describen los
pasos que ocurren a partir de una DSB con dos resoluciones distintas: con y sin
entrecruzamiento (ver figura 2.2).

1. DSB: ocurre un DSB en ambas copias de uno de los cromosomas dupli-
cados del heteroduplex.

Llamaremos a estos cromosomas 1.1 y 1.2, siendo el 1.2 el més cercano al
cromosoma homologo.

2. Resection: Exonucleasas “se comen” las colas 5’ de ambos cromosomas.
Estas secciones no se regeneran pues las pues las colas 5’ no crecen “natural-
mente”.

3. Strand invasion: ocurre una invasion del extremo 3’ del cromosoma 1.2
al duplex homdlogo que hasta ahora permanece igual. Este cromosoma (2.1)
invade a su vez al primero formando un D-loop.

4. Gene conversion: se utiliza al cromosoma 2.2 como plantilla para recons-
truir al cromosoma 1.2. Por otro lado, el cromosoma 2.1 sirve como plantilla
para la reconstruccién del cromosoma, 1.1.

5. Resolution: cada uno de los dos entrecruzmientos se puede resolver de dos
maneras distintas:

a) que ocurran dos cortes (“horizontales” ), de tal manera que se intercambien
los fragmentos del medio de las cadenas entre los cromosomas 1.2 'y 2.1, 6 b) que
de un lado ocurra un corte horizontal igual que en el caso a), pero que en el otro
extremo ocurra un corte en los cromosomas 1.1 y 2.2, a la misma “altura” que
el entrecruzamiento entre las cadenas 1.2 y 2.1 de tal forma que los cromosomas
1.1 y 2.2 intercambien una de sus colas.

A la resolucién b) se le conoce precisamente como “entrecruzamiento”. En
el caso a) no ocurre un entrecruzamiento como tal, sino solamente conversién
génica.

Este modelo propuesto originalmente como Double-Strand Break Repair (DSBR)
por Szostak y colaboradores [38] consideraba que el nimero de resoluciones tipo
a) deberia ser igual a las de tipo b). Observaciones han sugerido que sélo el
10 % de las DSBs se resuelven mediante entrecruzamiento, con lo cual se han
propuesto otros modelos como la Synthesis-Dependent Strand Annealing (SD-
SA) para resolver la problemdtica. En [28] se propone el 90 % de los DSBs se
resuelven mediante SDSA sin entrecruzamiento y que el 10 % restante se resuel-
ve mediante DSBRs sin entrecruzamiento, reduciendo a un minimo la resolucién
mediante DSBRs y entrecruzamiento. En la SDSA, el D-loop descrito en el paso
3 se retracta y la cadena 1.2, junto con su nuevo segmento formado por conver-
sidn génica con la cadena 2.2, se une de nuevo con su cola, sin que ocurra un
entrecruzamiento (ver figura 2.2).

A pesar de que tanto la DSBR como la SDSA son mecanismos que explican
muchas observaciones experimentales, atin queda mucho por conocerse de los

6La mayorfa de los términos utilizados en esta descripcién son los utilizados cominmente
por la comunidad cientifica internacional en inglés.
7Algunos autores prefieren el término Double Holliday junction.
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Figura 2.2: Tomada de [28]. La recombinacién comienza con la activacién local de la cromatina
(por genes como el Prdm9), permitiendo que topoisomerasas (SPO11) catalicen un Double-strand
break (DSB) en una de las cuatro crométidas. La reseccién de las colas 5’ deja a las colas 3’ sueltas,
que invaden a la crométida no hermana, conformandose una Holliday junction. Los DSBs se reparan
por un proceso de recombinacién homéloga, mediante entrecruzamiento (CO), con el intercambio de
marcadores laterales, o conversion génica sin entrecruzamiento (NCO) donde la crométida donde se
inicié el DSB adquiere una secuencia corta de su pareja homéloga sin el intercambio de marcadores
laterales. Los sitios donde se llevé a cabo el DSB se reparan utilizando la otra crométida como
templete. Se cree que los productos CO y NCO son resultado de dos vias distintas: Double-Strand
Break Repair (DSBR), que da como resultado COs sobre todo y Synthesis-Dependent Strand An-
nealing (SDSA) que da como resultado NCOs. La frecuencia de SDSA es cercana al 90 %, con lo
cual sélo el 10 % de los DSBs se resolveran en entrecruzamiento via la DSBR.

mecansimos moleculares que llevan a cabo la recombinacién (que incluye tanto
al entrecruzamiento como a la conversién génica). En los préximos afos, proba-
blemente veremos propuestas de nuevos modelos que explicardn de manera méas
precisa estos mecanismos y poco a poco, podran incorporarse a simulaciones
evolutivas.

De hecho, en los ultimos anos se han descubierto una cantidad enorme de
fenémenos evolutivos antes desconocidos. Por ejemplo, la conversion génica tam-
bién se lleva a cabo entre copias duplicadas de genes o fragmentos de genes en un
mismo cromosoma (interlocus) dando lugar a un fenémeno conocido como evo-
lucién concertada (la evolucién no independiente de fragmentos de alta similitud
en el genoma). Ademds, si llegara a ocurrir un mismatch (que un nucleétido no
quede propiamente emparejado con su posicién homdloga) después de un evento
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de conversién génica (cosa no poco comun), el error se corrige mediante un me-
canismo conocido como nucleotide excision repair. Para complicar ain mas el
panorama, esta correccién ocurre de forma sesgada pues se privilegian las unio-
nes G-C a las A-T (biased gene conversion). Evidencia de estos mecanismos ha
salido a la luz sobre todo a partir de la secuenciacién de genomas completos,
mediante la cual, se han podido llevar a cabo mediciones precisas del niimero
de duplicaciones segmentales y del contenido GC® de muiiltiples genomas, entre
muchas otras cosas.

2.5. Hotspots y la distribucién no homogénea de
la recombinacion

A partir de la secuenciacién de genomas completos, en particular de seres
humanos, se ha podido reconstuir con alta calidad el mapa de tasas de recombi-
nacién del genoma humano. Se ha encontrado que la distribucién de eventos de
recombinacién no es homogénea sino que las tasas de recombinacién varian en
varios 6rdenes de magnitud (de 4x10~% ¢cM a 0.14 ¢M)? a lo largo del genoma

[3].
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Figura 2.3: Tomada de [27]. Se muestra la proporcién de la recombinacién total que ocurre en
varios porcentajes de la secuencia en cada cromosoma. Tipicamente, el 80 % de la recombinacién
ocurre entre el 10 y 20 % de la secuencia. Una excepcidén interesante es el caso del cromosoma 19,
que tiene una densidad e intensidad mucho menor de hotspots, relacionado seguramente con el hecho
de que tiene la mayor densidad de genes [27].

8E] contenido GC o GC content es la proporcién local de pares de bases GC respecto a
pares AT.

9Un centimorgan (cM) es la unidad estdndar para medir la frecuencia de recombinacacién.
Dos pares de bases se encuentran a 1 ¢cM de distancia si existe una probabilidad del 1% de
que entre ellos ocurra un entrecruzamiento en una generaciéon. Es comin que se utilice esta
medida para referirse a distancias a lo largo del genoma, pero éstas varian dependiendo de las
tasas de recombinacién locales. En humanos, 1 centimorgan en promedio corresponde a una
distancia de aproximadamente 7.5210% pares de bases [32].
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A las regiones de los cromosomas donde los eventos de recombinacién ocu-
rren de manera més frecuente se les llama hotspots (o “puntos calientes [de
recombinacién]”) y suelen ser de longitudes de una a dos kilobases de DNA [14].
Se han identificado mas de 25000 probables hotspots en humanos, con uno apro-
ximadamente cada 50 kb. Tipicamente, el 80 % de los eventos de recombinacién
ocurren en el 10-20 % de la secuencia [27] (ver Figura 2.3).

Hotspots de 1-2 kb también se han caracterizado en la levadura (Saccharomy-
ces cerevisiae) y en ratones, y la heterogeneidad en las tasas de recombinacién
también se ha observado en el maiz y en Arabidopsis thaliana [3]. Sin embar-
go, existen otros organismos modelo, como el gusano Caenorhabditis elegans
y la mosca de la fruta Drosophila melanogaster en donde no se ha detectado
evidencia de la presencia de hotspots [14].

Por otro lado, las tasas de recombinacién estdn fuertemente correlaciona-
das (positivamente) con el contenido GC y con otras caracteristicas, como la
densidad de genes [17]. Sin embargo, al compararse regiones génicas'® en hu-
manos con regiones no génicas encontramos que la tasa de recombinacién en
las primeras es mucho menor que en las segundas, a razén de 0.75, con un peso
estadistico significativo. Como se muestra en la figura 2.4, tomada de [23], las
tasas de recombinacion tienen una fuerte correlacién negativa con las zonas don-
de se encuentran los genes. La aparente contradiccién se explica si los hotspots
de recombinacién se encuentran con mayor probabilidad cerca de genes, pero no
adentro de genes (ver figura 2.5).

100 - 1 mi Frmerm rm mn e an e U |

Sex-averaged recombination

rate (cM/Mb)

39000 41000 43000 45000 47000 49000
position (kb)

Figura 2.4: Tomada de [23]. Se muestran las tasas de recombinacién estimadas para una regién
de 10 Mb en el cromosoma 20 de un individuo europeo (UK Caucasian) (linea negra). Las pequenas
lineas verticales rojas muestran la ubicacién de los hotspots de recombinacién con alto soporte
estadistico y las lineas azules muestran la ubicacién de los genes en las dos cadenas (positiva, azul
obscuro; negativa, azul claro). Nétese la notable falta de recombinacién en la zona del gen NCOA3.

Los hotspots tienden a concentrarse cerca de regiones promotoras pero a es-
cala fina evitan secuencias directamente involucradas en funciones promotoras
y regiones transcritas [23]. A partir de los datos obtenidos de humanos, se cree
que los hotspots son bastante comunes y que estan esparcidos por el genoma,

10Una regién génica se define como la secuencia entre el inicio del primer exén y el final del
dltimo exén(23].
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pero no parecen estar asociados a ninguna otra funcién, como sitios de anclaje
de factores de transcripcién [22]. Ademds y para resaltar su relevancia para este
trabajo, parece que los hotspots evitan ubicarse adentro de genes. A pesar de
que la evidencia que tenemos de este hecho proviene de humanos, es de espe-
rarse que esté conservada en los organismos que tienen cromosomas diploides y
posiblemente en muchos otros.
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Figura 2.5: Tomada de [18]. Figura esquemdtica que representa las tasas de recombinacién al
interior de un gen. La tasa de recombinacién es marcadamente baja en exones pero alta en intrones
en zonas alejadas de los exones. Las tasas de recombinacién suelen ser altas en regiones intergénicas
a 40 kb del primer y el iltimo exén y mayor en hembras que en machos.

2.6. La hipodtesis de los bloques constructores

La idea de “bloques constructores” es simamente intuitiva. El ejemplo tipico
que se usa para ilustrarlo, propuesto por Herbert Simon[33], es pensar en un
relojero armando un reloj. Una primera posibilidad en que podemos imaginarlo
es que vaya anadiendo pieza por pieza al reloj. Si se equivoca al colocar una pieza,
deberd empezar todo desde cero. Otra posibilidad es que el relojero construya
pequenos moédulos funcionales uno por uno y que al final ensamble los médulos
para armar el reloj. Esta segunda manera parece intuitivamente mejor, pues si
se equivoca al armar un mddulo, solo tiene que empezar de nuevo ese médulo y
no todo el reloj; si se equivoca ensamblando los médulos, sélo tiene que empezar
la segunda etapa de nuevo, pero los médulos ya los tiene armados.

En los algoritmos genéticos, el concepto de bloques constructores se ha for-
malizado a partir del Teorema de Esquemas de Holland [15] (HST, por Holland’s
Schema Theorem) propuesto en 1975. El HST establece que en un algoritmo
genético (que evoluciona mediante seleccién proporcional y entrecruzamiento
en 1 punto), esquemas cortos, de bajo orden y con una adecuacién por encima
del promedio se incrementan de forma exponencial en generaciones sucesivas.
Ademads, en los algoritmos genéticos opera la recombinacion, y ésta permite
tomar soluciones “parciales” de una parte de la poblacién y combinarlas con
soluciones “parciales” de otra parte de la poblacién para generar soluciones
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“completas”. Asi, el HST se complementa con la Hipétesis de Bloques Cons-
tructores [11] (BBH). Esta tltima dice que las soluciones “parciales”, que son
precisamente los esquemas cortos, de bajo orden y con alta adecuacion, y a
los que llama bloques constructores, se recombinan de tal forma que permiten
al algoritmo genético encontrar soluciones éptimas o cercanas a Optimas (i.e.
cadenas con alta adecuacién).

Desafortunadamente, no existe una caracterizacion de qué tan adecuados
(de adecuacién, como traduccién de fitness), qué tan cortos y de qué tan bajo
orden deben ser estos esquemas para poderlos considerar como bloques cons-
tructores [35], es decir, que por muy intuitiva que pueda ser la idea de bloques
constructores, su representacién real no es para nada evidente. Otro “punto
débil” de la BBH es que de la misma manera en que la recombinacién puede
combinar soluciones parciales cortas para generar otras mejores y mas largas,
también puede destruir las soluciones 6ptimas ya creadas. De hecho, durante
mucho tiempo todo el marco matematico existente en torno a la recombinacion
se basaba exclusivamente en la disrupcién'! de esquemas. A partir de 1999, se
han dado a conocer teoremas exactos describiendo la creacién de esquemas [37] y
estableciendo criterios matematicos para distinguir recombinacion constructiva
de recombinacién disruptiva ([29], [36]).

Un ejemplo de la fisica que cumple con la hipdtesis de bloques constructores
es la nucleosintesis estelar. La formacién de dtomos pesados se da a partir de
una construccién jerdrquica de soluciones parciales. Asi, para formar un &ato-
mo de oxigeno, es mucho maés sencillo primero construir helio a partir de dos
hidrégenos, luego carbono a partir del helio, y finalmente oxigeno a partir del
cabono.

En términos probabilisticos es mucho méas sencillo ir construyendo atomos
estables poco a poco hasta construir un dtomo de 16 nucleones que unir en un
solo evento 16 nucleones. Lozano, et al. [19], mostraron la existencia de una
jeraquia de modulos y operadores que incrementaban la eficiencia del proceso
de busqueda de éptimos complicados, apoyando la BBH.

11 Disrupcién se utiliza como sinénimo de ruptura. A pesar de que la palabra “disrupcién”
aun no es aceptada por la Real Academia de la Lengua Espanola, se utiliza ampliamente desde
algtin tiempo y ya estd registrada en el banco de datos de la RAE con lo cual es de esperarse
que se acepte pronto.
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Capitulo 3

Teoria de la seleccion y de
la recombinacion

“But if variations useful to any organic being do
occur, assuredly individuals thus characterised
will have the best chance of being preserved in
the struggle for life; and from the strong princi-
ple of inheritance they will tend to produce offs-
pring similarly characterised. This principle of
preservation, I have called, for the sake of bre-
vity, Natural Selection.”[5]

Charles Darwin

3.1. La seleccion

En 1859, Darwin propuso su teoria de evolucién por seleccién natural. La
seleccién natural se puede definir como el principio mediante el cual las pequenas
variaciones de rasgos que brinden a un individuo una mayor posibilidad de
perseverar en la lucha por la supervivencia, tenderdn a preservarse.

Posterior a la publicacion de El origen de las especies, Herbert Spencer,
equiparo a la seleccién natural de Darwin, con el concepto de la supervivencia
del més adecuado® (survival of the fittest). Este término agradé a Darwin de
tal forma que decidié incorporarlo a su texto en posteriores ediciones diciendo
que la nueva expresion eliminaba la connotacién atropocéntrica de la palabra
“selecciéon”. Esta nueva expresion ha tenido muchos problemas (sobre todo por
los otros usos que se le dan a la palabra fitness en inglés) pero hace evidente la
necesidad de que exista un fitness asociado a cada individuo, para que se elijan a

ILa traduccién que generalmente se le da a survival of the fittest es “la supervivencia
del méas apto”. Aqui se decidié utilizar la palabra “adecuado” para ser consistentes con la
traduccién de fitness como “adecuacién”.
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los més adecuados. Sin el concepto de adecuacién no tiene mucho sentido pensar
en seleccién (a menos que ésta fuera aleatoria).

En el contexto de los algoritmos genéticos, imaginemos una poblaciéon que
evoluciona mediante mutacién y recombinacién, pero sin selecciéon. Esta pobla-
cién podria explorar el espacio de buisqueda, pero de nada le serviria encontrar
una solucién 6ptima, pues pronto se perderia por la mutacién y recombinacion
mismas. Con seleccién, se le da una razén de ser a la busqueda de una solucién
6ptima, pues una vez que ésta se encuentra, se “aprovecha”. En este sentido, me
permito afirmar que la seleccién es el operador fundamental de la evolucién. La
solucién 6ptima a la que me refiero aqui no tiene que ser tnica. Sencillamente es
una mejor solucién que una elegida aleatoriamente, y de nuevo esto nos remite
a la necesidad de que existe una medida de la adecuacion de cada solucién, para
que tenga sentido la seleccion.

En cémputo evolutivo existen multiples operadores de seleccién estandar. El
mas conocido, por su simplicidad, y porque es, en mi opinién, el mas afin a lo
planteado por Darwin, es la seleccion proporcional, que implementa la idea de
que la probabilidad de seleccién es proporcional al valor de la adecuacién del
individuo en cuestion.

Sean Pr(t) la fraccién de individuos de una poblacién representados por
el esquema I, fr la adecuacién asociada al esquema I y f(t) la adecuacién
promedio de la poblacién al tiempo t. La fraccién de individuos de la poblacién
representados por el esquema I al tiempo t + 1 bajo un esquema de seleccién
proporcional sera:

Pit+1) = 2P, (3.1)

ft)

Si la adecuacion del esquema I es mayor a la adecuacién promedio, el porcen-
taje de individuos de la poblacién representados por el esquema I aumentara.
De lo contrario, disminuira. Bajo ciertas condiciones, se pueden encontrar solu-
ciones exactas a esta ecuacién y a otras ecuaciones asociadas a otros tipos de
seleccién[40].

Cabe mencionar que el esquema de selecciéon que se utilizard en las simula-
ciones computacionales mostradas en el capitulo 6 de esta tesis serd seleccion
por torneo que se da mediante la eleccion aleatoria de dos individuos de la po-
blacién que “compiten” entre ellos de tal forma que el de mayor adecuacién
permanece® en la poblacién y el otro no (a menos de que vuelva a elegirse y
“gane” la competencia).

Es de esperarse que haber utilizado seleccién proporcional habria dado re-
sultados cualitativa y cuantitativamente similares, pues ambos operadores de
seleccién dependen fuertemente del paisaje de adecuacién sobre el que actian.

2En lugar de decir que “permanece”, lo més correcto serfa decir que el de mayor adecuacién
“es elegido para recombinarse con otro elegido de la misma forma”.
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3.2. Paisajes de adecuacién

En un paisaje de adecuaciéon a cada genotipo se le asocia una adecuacién.
En esta seccion se definirdn los paisajes de adecuaciéon que se utilizardn a lo
largo de este trabajo. Como se comenté en la seccién 1.2.3, cada individuo de
la poblacion estara conformado por varios bloques y los paisajes de adecuacion
estaran asociados a los bloques. Todos los bloques de un individuo seran equi-
valentes, asi como todos los individuos de la poblacién. La adecuacion total de
cada inividuo serd la suma de las adecuaciones de cada uno de los bloques que
lo conforman.

3.2.1. Contando Unos

Uno de los paisajes de adecuacién estandar en los algoritmos genéticos es
el paisaje conocido como Contando unos (CU)3. Como su nombre lo indica, la
adecuacion de cada esquema dependerd del niimero de unos que éste contenga.
Por ejemplo, el esquema 101, tendra una adecuacién de 2, mientras que el 111
tendra una adecuacién de 3. Como se muestra en la figura 3.1, si acomodamos los
esquemas de forma adecuada queda en evidencia que para alcanzar el esquema
6ptimo (en este caso el 111), se puede ir “subiendo la escalera de adecuacién”.
Los bloques constructores son explicitos en el sentido de que se favorece la
construccién de los esquemas aptos poco a poco, es decir, la contruccién de
esquemas de aquéllos de més baja adecuacién (por ejemplo, el 010, o el 001) a
aquéllos de mds alta adecuacién (por ejemplo, el 011).

3.2.2. Aguja en un pajar

Otro de los paisajes de adecuacién estandar es el de Aguja en un pajar (AP)*.
Como su nombre lo indica, entre todos los genotipos posibles existe s6lo uno (la
aguja) con una adecuacién mayor a la del resto.

Elijamos un esquema, por simplicidad, el esquema de puros unos (111, para
I = 3), y establezcamos que su adecuacién sea 2. El esquema 111 serd la aguja
y todos los demas esquemas tendran adecuacién 1 y seran la paja. En este caso
no existen los bloques constructores de forma explicita como con el paisaje CU.
En el paisaje AP, para encontrar la aguja hay que recombinar dos esquemas
que formen la aguja y esperar que no desaparezca, ya sea por deriva o por una
posterior recombinacién. Entre mayor sea [, mas dificil serd encontrar la aguja.

Desde el punto de vista bioldgico, no tiene mucho sentido pensar en un
paisaje de adecuacién como el AP. Es altamente improbable que para un gen
sélo exista una configuraciéon més apta que el promedio. Las variaciones que se
le pueden hacer a este paisaje son infinitas. La pregunta complicada es cudles de
estos paisajes nos daran resultados diferentes al AP. Una modificiacién al paisaje
AP que resulta obvia es que en lugar de que toda la paja tenga una adecuacién
homogénea, ésta sea aleatoria dentro de un rango (de 0.5 a 1.5, por ejemplo).

3En la literatura, se utiliza cominmente el término CO, por Counting Ones
4En la literatura, se utiliza comtinmente el término NIAH, por Needle In A Haystack
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Figura 3.1: Adecuacién de esquemas de | = 3 en tres paisajes de adecuacién distintos: Contando
unos (CU), Aguja en un pajar (AP) y Doble aguja en un pajar (DAP). El orden en que aparecen
los esquemas no corresponde al orden habitual (i.e. por su conversién decimal), sino que estdn
acomodados con el fin de mostrar mas claramente la “escalera de adecuacién” en el paisaje CU.

Esta pequena variacién sin duda lo hace més real, pero cualitativamente no
existen diferencias sustanciales entre este paisaje y el AP estdndar (datos no
mostrados).

Otra posibilidad aiin m4s realista desde el punto de vista biolégico® es que
en lugar de que exista sélo una configuracion apta, existan varias que sean dis-
tintivamente mas aptas que el promedio. Sabemos que existen multiples genes
en la naturaleza que tienen dos alelos®. Podemos considerar un paisaje de adue-
cuacién tipo AP, pero que en lugar de tener una sola aguja, tenga dos. A este
paisaje le llamaremos Doble Aguja en un Pajar (DAP). Para construir este pai-
saje hay que antes tomar en cuenta algunos detalles que se abordaran en la
siguiente seccién.

3.2.3. Doble aguja en un pajar

Imaginemos que tenemos un gen para el cual existen dos alelos identifica-
dos en la naturaleza. Sabemos que los alelos por definicion deben ser diferentes
fenotipicamente, y por lo tanto, seran también diferentes genotipicamente. La
“distancia fenotipica” es dificil de calcular cualitativamente, sin embargo, en
teoria deberia ser relativamente sencillo calcular la “distancia genotipica” en-
tre ambos alelos. Una posibilidad para calcular la distancia genotipica, seria
por ejemplo, calcular la diferencia que existe entre las secuencias nucleotidicas

5A pesar de que se diga “atin mas realista”’, con ello no queremos decir que en efecto sea
“realista”; simplemente que es mads realista que el AP estéandar.

6Cuando se dice que un gen tiene x alelos, no implica que sélo existan z configuraciones
viables. Tan sélo quiere decir que de todas las configuraciones posibles, sélo x se observan en
la naturaleza.
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Aguja 111110 110111 001111 011110 000111 010101 000000
11111t 1/0  1/0 2/1 2/5 3/2 3/4 6/5

Cuadro 3.1: Distancia Hamming y distancia PPCD entre cada aguja y la aguja 111111.

correspondientes a cada uno de los dos alelos en cuestidon. Sabemos que estas
secuencias pueden ser redundantes, es decir, que dos secuencias sean diferentes
pero que representen exactamente al mismo alelo (por la degeneracién en la ter-
cera base, por ejemplo). Siendo asi, podemos contar el nimero de nucleétidos
que son “necesariamente diferentes” entre dos secuencias nucleotidicas corres-
pondientes a dos alelos de un mismo gen.

;Sera grande esta distancia o corta? Sabemos que existen alelos que son
diferentes en unicamente una base nucleotidica, pero, jes esto una constante o
la excepcidén en la naturaleza?

Para contruir el paisaje DAP estas preguntas son bastante relevantes pues
a priori podemos suponer que no tendra el mismo resultado utilizar un paisaje
de adecuacién que tenga dos agujas cuya distancia Hamming” sea igual a 1 que
utilizar dos agujas cuya distancia Hamming sea igual a [.

Podemos calcular facilmente la distancia Hamming entre cada posible par
de agujas, sin embargo, quizas ésta no sea el mejor criterio para distinguir entre
distintos paisajes DAP.

Pensando en bloques constructores y que en un momento dado las dos agujas
podrian estarse segregando® en la poblacién, tiene sentido considerar una posible
recombinacién entre ambas agujas. Dependiendo del punto de cruza elegido,
la recombinacion podra no tener ningtn efecto sobre ellas o “destrozarlas”. Se
puede entonces calcular el nimero de puntos de cruza que destrozan a las agujas
en un evento de recombinacién y a esta otra forma de medir la diferencia entre
dos agujas le llamaremos distancia por puntos de cruza destructivos o distancia
PPCD. Si recombinamos, por ejemplo, la aguja 111111 con la aguja 000000,
sin importar el punto de cruza que se elija, ambas cadenas se destruirdan y se
obtendra, por ejemplo, 110000 y 001111 si se recombina en el segundo punto
de cruza. Por lo tanto, la distancia PPCD entre ambas agujas serda 5. Si se
recombina la aguja 111111 con la aguja 110011 sélo existe un punto de cruza (el
del medio) que las destroza y forma 110111 y 111011, por lo tanto, la distancia
PPCD entre ambas serd 1. La distancia PPCD entre dos agujas siempre es
menor a [ pues para todo par de cadenas de igual longitud siempre existe un
punto de cruza entre ellas menor a la longitud de las mismas. El cuadro 3.1
compara la distancia Hamming con la distancia PPCD entre distintos pares de
agujas.

Para construir el paisaje DAP deberemos elegir a las agujas y asignarles a las
secuencias correspondientes una adecuacién mayor a la del resto. Dependiendo

"La distancia Hamming entre dos secuencias binarias es el nimero de diferencias por posi-
cién. Por ejemplo, la distancia Hamming entre 111 por un lado y 110, 101 6 011 por otro, es
uno, mientras que la distancia Hamming entre 101 y 010 6 entre 111 y 000 es tres.

8Se dice que un polimorfismo o un alelo se esta segregando en una poblacién cuando su
frecuencia estd entre 0 y 1, es decir, que se encuentra en algunos individuos de la poblacién.
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de las agujas elegidas se obtendran resultados distintos. Ejemplos concretos
de las diferencias entre la clasificacion por distancia PPCD y por distancia
Hamming se muestran en la seccién 6.3.

3.3. Paisajes modulares

Una de las hipétesis principales de este trabajo es que la recombinacién ha
evolucionado a la par de la modularidad en el genoma. Asi, la modularidad
podria ser una consecuencia de la manera en que los genes se formaron en
un principio. Nuestra hipdtesis es que los genes se han ido construyendo poco
a poco, mediante la unién sucesiva de modulos funcionales. Esta idea es en
muchos sentidos similar a la expuesta por Holland [15] acerca de los bloques
constructores (ver seccién 2.6).

Si pensamos en genes modulares, debemos pensar en paisajes de adecuacién
modulares. Imaginemos que para formar un gen, requerimos que se combinen
médulos aptos en una misma cadena. Supongamos que queremos constriur con
gen con 4 médulos®. Ya se introdujeron en las secciones anteriores algunos paisa-
jes de adecuacién como el AP y el DAP. Utilizaremos precisamente estos paisajes
de adecuacién para calcular la adecuacién de los médulos y la adecuacion total
del gen sera la suma de las adecuaciones de los médulos que lo conforman.

De esta manera tenemos dos procesos simultaneos que se estan llevando
a cabo. Por un lado, la exploracién de los paisajes de adecuacién modulares
para encontrar las secuencias mas aptas, y por otro, la recombinacién de estos
moddulos (méds o menos aptos) para conformar los genes.

Es aqui donde se hace evidente que se necesitara definir el criterio mediante
el cual consideraremos que una poblacién es mejor o peor que otra, o que un
modelo de recombinacién es mejor o peor que otro.

3.4. Desequilibrio de ligamiento

En la genética de poblaciones existen multiples métodos para detectar si
una poblacién ha estado sujeta, por ejemplo, a seleccién positiva, negativa o
balanceadora, o si sufrié algiin evento demografico como una expansién pobla-
cional o un cuello de botella reciente. También existen métodos para detectar
ciertos patrones de recombinacion. Un medida sencilla para determinar la epis-
tasis entre dos loci es el desequilibrio de ligamiento, medida que también se
ha adoptado y adaptado en los algoritmos genéticos. A continuacién se descri-
biran los conceptos de epistasis y desequilibrio de ligamiento para luego dar
paso al desequilibrio de ligamiento determinado por seleccién que se utiliza en
los algoritmos genéticos.

9Como en esta tesis s6lo se tratardn cadenas de longitud fija, deberemos fijar la longitud de
la cadena y la longitud de los médulos (y en consecuencia, el ntimero de médulos por cadena)
desde un principio.
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3.4.1. Epistasis

El término epistasis se utiliza con significados ligeramente distintos depen-
diendo del contexto. En términos generales, se refiere al fenémeno mediante el
cual los efectos de un gen se ven modificados por otro u otros genes. Estos efec-
tos pueden ser fenotipicos, cuando el efecto de un gen se ve enmascarado por
el efecto de otro (por ejemplo, el gen que causa albinismo enmascararia a los
genes que determinan el color del pelo de una persona), aunque generalmente
se emplea para referirse a efectos sobre la adecuacion del gen en cuestién. En
genética de poblaciones se consideran diferentes tipos de epistasis entre genes,
dependiendo de la naturaleza estadistica de las contribuciones de los genes a la
adecuacion de los individuos. Por ejemplo, una epistasis aditiva entre dos genes
implica que las contribuciones de ambos genes a la adecuacion del individuo son
independientes; una epistasis multiplicativa entre dos genes implica que existe
una correlacién entre dichas contribuciones.

La epistasis y la interaccién genética se refieren a diferentes aspectos de un
mismo fenémeno. El término epistasis descrito anteriormente no implica nece-
sariamente que exista una interaccién bioquimica entre dos genes (por ejemplo,
que la activacién de un gen inhiba la expresién de otro); simplemente se refie-
re a una desviacién de un comportamiento “independiente” del gen (epistasis
multiplicativa contra epistasis aditiva, por ejemplo).

En nuestro contexto podemos definir el tipo de epistasis entre cualquiesquie-
ra dos elementos de una cadena. Es decir, que ademds de determinar el tipo de
epistasis entre dos bloques de una cadena (equivalente a epistasis entre genes),
podemos también determinar, por ejemplo, el tipo de epistasis entre dos bits de
un mismo bloque. En general, la epistasis entre todos los elementos de una cade-
na quedaran establecidos a partir del paisaje de adecuacién sobre el cual estén
evolucionando. El paisaje Contando unos, por ejemplo, establece una epistasis
aditiva entre los bits de un mismo bloque, en el sentido de que la adecuacion
total del bloque es precisamente la suma de las contribuciones de cada bit (cada
1 en la cadena aumenta la adecuacion en 1, independientemente de su ubicacién
en el bloque y del estado de sus bits vecinos!?). A la epistasis aditiva también
se le considera como ausencia de epistasis como consecuencia natural de que los
elementos se comportan de forma independiente sin interaccion epistdtica. En
cambio, el paisaje Aguja en un pajar establece una epistasis maxima entre todos
los bits de un mismo bloque (la presencia de un 1 en una posicién es irrelevante
a menos que haya un 1 en todas las demds posiciones del mismo bloque).

Por otro lado, cuando hablamos de paisajes de adecuacién modulares esta-
mos definiendo también el tipo de interaccién epistatica entre los bloques, que
por default, digamos, es epistasis aditiva, es decir, con independencia entre blo-
ques. En otras palabras, la adecuaciéon de un individuo siempre serd la suma
de las adecuaciones de los bloques (o mddulos) que lo conforman. Se podrian
evidentemente, establecer diferentes tipos de epistasis entre bloques, pero para
estudiar la recombinacion asociada a la modularidad tiene sentido comenzar por
el caso mas sencillo que es epistasis aditiva entre bloques.

10Tomando como referencia los paisajes de la figura 3.1
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1

La epistasis'! es una de las causas de que exista desequilibrio de ligamiento.

3.4.2. El desequilibrio de ligamiento en la genética de po-
blaciones

En genética de poblaciones, se usa el desequilibrio de ligamiento para descri-
bir la asociacién (o medir la epistasis) entre alelos en cromosomas. Consideremos
una poblacién de una especie diploide con dos loci ligados y cada locus con dos
alelos segregantes (que aparecen en la poblacién). Si estudiamos la dindmica
poblacional con apareamiento aleatorio y recombinacién veremos que el des-
equilibrio de ligamiento es un concepto que aparece naturalmente.

Sean A; y A los dos alelos del primer locus y By y Bs los dos alelos del
segundo locus, de tal manera que tengamos 4 gametos posibles en la poblacion,
A1Bq, A1By, AsB1 y AsB> y sus respectivas frecuencias x1, T2, 3 y x4. La
frecuencia del alelo Ay, como funcién de las frecuencias gaméticas es p1 = x1+xs.
Anélogamente, la frecuencia del alelo By es po = z1 + z3'2.

Sea r la tasa de recombinacién. Después de una generacién, es decir, des-
pués de apareamiento aleatorio y recombinacién con probabilidad r entre los
individuos de la poblacién, la frecuencia del gamento A; By serd

2y = (1 —r)a1 +rpips. (3.2)

Analicemos rédpidamente esta expresion. La probabilidad de elegir a un ga-
meto A;B; es proporcional a su frecuencia z;. Una vez elegido, tendra dos
posibilidades: que no se recombine (esto ocurre con probabilidad 1 — ), con lo
cual permanecerd en la poblacién como A;B; o que si recombine (que ocurre
con probabilidad ), con lo cual dejard de ser A; B;. La otra posibilidad de tener
un gameto A; By en la poblacién es si resulta de una recombinacion de los alelos
Ay y B; y esto ocurrird con probabilidad rp;ps. Las frecuencias gaméticas p1ps
pueden multiplicarse pues el apareamiento aleatorio implica que la seleccién de
alelos en cada locus es independiente.

Por lo tanto, el cambio en la frecuencia del gameto A;B; después de una
generacién de apareamiento aleatorio sera

] —x1 = —r(x1 — p1p2). (3.3)

Definimos el desequilibrio de ligamiento como

A= 1 — pP1p2, (34)

11 Formalmente se deberfa hacer la diferenciacién entre epistasis en general y epistasis con
efectos sobre la adecuacién (en inglés, fitness epistasis). En este trabajo, toda la epistasis que
tratemos serd epistasis con efectos sobre la adecuacién, pero por simplicidad, se utilizard sim-
plemente el término epistasis.

12Fsta es la notacién estdndar en la genética de poblaciones para denotar las frecuencias
gaméticas. Se decidié conservar esta notacién en este capitulo para diferenciarla claramente del
desequilibrio de ligamiento determinado por seleccién, que es el que usaremos mas adelante.
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que es precisamente una medida de la diferencia entre la frecuencia real
del gameto A;B; (en este caso) y el valor esperado de esta frecuencia si la
asociacién de alelos ocurriera de manera totalmente aleatoria. Si en la poblacién
observamos que la frecuencia real difiere de la frecuencia esperada (de forma
estadisticamente significativa), quiere decir que existe una razén por la cual el
alelo A; se asocia preferencialemente con el alelo By. Esto se puede deber a
diversos motivos, pero el més sencillo es que exista una presion selectiva que
favorezca esta asociacién.

Si A es positiva implica que la seleccién natural favorece el acoplamiento
entre los gametos A; y Bi; si es negativa, implica que el acoplamiento es desfa-
vorable. Por lo tanto, una A significativamente distinta de cero implicard pro-
bablemente que existe epistasis, positiva o negativa, entre los loci en cuestién.

3.4.3. Desequilibrio de ligamiento determinado por selec-
cion en los algoritmos genéticos

El paso del desequilibrio de ligamiento, a secas, al desequilibrio de ligamiento
determinado por seleccién es muy representativo del paso de la evolucién in vivo
a la evolucién in silico'®. Como se comenté en la seccién anterior, el desequilibrio
de ligamiento distinto de cero “puede deberse a diversos motivos, pero el mas
sencillo es que exista una presién selectiva que favorezca la asociaciéon”. En
una simulacién computacional, los “diversos motivos” pueden reducirse (si se
quiere, y como se hace generalmente) al “més sencillo”. La “presion selectiva”
se traduce por lo tanto a que los esquemas en cuestién tienen una adecuacion
mayor al promedio. El desequilibrio de ligamiento determinado por seleccién,
se calculara por lo tanto, y como indica su nombre a partir de las frecuencias
P (t).

Sin embargo, ésta no sera la tunica diferencia respecto al desequilibrio de
ligamiento presentado en la seccion anterior. Como se comentd, en genética de
poblaciones, el desequilibrio de ligamiento se utiliza para medir el grado de
epistasis que existe entre dos loci. Ahora, en lugar de alelos en loci diferen-
tes, tomaremos moédulos en un mismo locus. Es decir, que no vamos a ver la
diferencia entre la frecuencia real de un gameto y su frecuencia esperada por
asociacién aleatoria, sino la diferencia entre la frecuencia real de un gen y la
frecuencia esperada de que los médulos que lo conforman se recombinen para
formarlo. En la representacién de esquemas, estos modulos son precisamente los
bloques constructores que forman una cadena determinada.

En analogia a la ecuacién 3.4 describiremos una ecuacion para el desequili-
brio de ligamiento determinado por seleccién tomando como base la de bloques
constructores!?.

13E] término 4n silico se utiliza para referirse a los experimentos realizados mediante simula-
ciones computacionales, en analogia a los términos in vivo e in vitro utilizados comunmente en
biologfa. El término se utilizé por primera vez por Pedro Miramontes en 1989 [comunicacién
personal].

1413 ecuacién también se puede deducir de la ecuacién 4.8 apliciandole un “granulado grueso”
y una transformacién de coordenadas e ignorando la mutacién (ver [35]).
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El desequilibrio de ligamiento determinado por seleccién serd funcion del
tiempo y de la méscara m utilizada para recombinar los esquemas ya existentes.
Sean I, y I7 esquemas conjugados (o complementarios) que al recombinarse
con mascara m dan lugar a I.

Podemos definir el desequilibrio de ligamiento determinado por seleccién
(“selection-weighted linkage disequilibrium”) como

Ar(m,t) = P/(t) - P, ()P, _(t) (3.5)

donde PI,m (t) es la probabilidad de elegir al esquema I,,, al tiempo ¢y P}W(t)
es la probabilidad de elegir al esquema I al tiempo ¢. Estos esquemas conjuga-
dos estdn determinados tanto por la mascara m como por la cadena I. Si, por
ejemplo, I = 101 y m = 100 implica que escogeremos al segundo y tercer bit
del primer padre y al primer bit del segundo padre para conformar la cadena I.
Por lo tanto, I,,, = 01, Iy = 1% % y A191(100,t) = Pyo; (t) — Pagy () Py, (1)

También podemos calcular, por ejemplo, Ay, (m/,t). Siguiendo el ejemplo

’

anterior, tomemos I, = %01, m’ = 110 * y obtenemos A,o1(110,¢) = Py, (t) —

’ ’
Si consideramos, como hemos venido haciendo hasta ahora que la sobre la
poblacion actia seleccién proporcional, tendremos:

I pyp). (3.6)

A juzgar por la ecuacién 3.6, la seleccién de una cadena especifica, ya sea
para ser clonada o para ser recombinada con otra cadena, estd determinada ex-
clusivamente por su adecuacién relativa a las demas. A diferencia de la ecuacion
3.4, la ecuacién 3.5 no sélo sirve para analizar si existe una presién selectiva que
hace que dos alelos aparezcan juntos mas de lo esperado, sino que establece a
priori la utilidad de llevar a cabo la recombinacién para una poblacién dada,
con una maéscara y en una generacion especificas y dependiendo del paisaje de
adecuacién que se esté utilizando.

Ar(m,t) < 0 implica que la recombinacién es favorable, es decir, que la
recombinacién utilizando la mascara m produce maés cadenas del tipo I en la
préxima generacién de las que se tendrian por seleccionar las cadenas I ya
existentes en la poblacién. Por lo contrario, Aj(m,t) > 0 implica que la recom-
binacién es desfavorable; en otras palabras, que la recombinacién con la méscara
m destruye mas cadenas del tipo I de las que construye.

Para evaluar los efectos de la recombinacion es necesario hacerlo mascara
por méscara, pues cada madscara puede tener un efecto distinto. Ademads, es
evidente que la utilidad de la recombinaciéon dependera muy sensiblemente del
paisaje de adecuacion que se utilice.

Consideremos una poblacién inicial homogénea de N individuos, de tal ma-
nera que P; = Py, = Pp_ = 3i. De ahi:

15Tomando m’ = 010 darfa el mismo resultado que con m = 110, pues I, = %01, sélo que
no tiene sentido para entrecruzamiento en un solo punto.
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Figura 3.2: Tomada de [31]. Se muestra el resultado de calcular —Aj(m) para el paisaje CU
en la representacién de bloques constructores. La recombinacién resulta siempre benéfica, es decir
que la recombinacién ayuda tanto a la construccién del genotipo 6ptimo como a la de los bloques
constructores de dicha cadena. El desequilibrio de ligamiento para esquemas de orden 1 es neutro,
as{ como para las mdascaras donde todo un padre se elige como bloque constructor. Ademads, las
madscaras que construyen al é6ptimo de forma simétrica, es decir, con 2 componentes de cada padre,
resultan més benéficas que las no simétricas (3 y 1).

Ar(m,t) = P/(t) - P, ()P, _(t)
fr.

,LPI(t) —

02 p,_(1

7(t) O RI0) (3.7)
—ﬁ&wUWW@MﬁMAm

Recientemente, Rosenblueth y Stephens han calculado el desequilibrio de
ligamiento para paisajes de adecuacién sencillos como CU y AP ([30], [31]). El
desequilibrio de ligamiento se puede calcular en diferentes bases y la 6ptima
para mostrar sus efectos es precisamente la base de bloques constructores. Si
consideramos cadenas donde cada bit representa un bloque constructor, la base
de bloques constructores estard conformada por los esquemas que representen
a todas las combinaciones posibles de bloques presentes o no en la cadena. Es
decir, si nuestro bloque éptimo es el 1111, la base de bloques constructores
estard conformada por los esquemas *¥¥¥¥ HAK] RKPR K] X RE ofe,

Las figuras 3.2 y 3.3 muestran los resultados de calcular el desequilibrio
de ligamiento (ecuacién 3.7) para cadenas de longitud 4 en paisajes CU y AP
respectivamente, en la base de bloques constructores. Los resultados son claros y
muestran que la recombinacién es benéfica (o neutra) en el caso del paisaje CU

38



para todas los esquemas y todas las méascaras, mientras que en el paisaje AP, la
recombinacién siempre afecta a la poblacién (o es neutra), independientemente
de su estado y la mascara utilizada.

—Afp(m)
0.01
-0.01

-0.02

-0.03

-0.04

building block

Figura 3.3: Tomada de [31]. Se muestra el resultado de calcular —Aj(m) para el paisaje AP
en la representacién de bloques constructores. Contrariamente a lo mostrado en la figura 3.2 para
el paisaje CU, en el paisaje AP (de méxima epistasis), toda mdscara lleva a un desequilibrio de
ligamiento positivo para todo bloque constructor del genotipo éptimo.

3.5. La recombinacion

La recombinacién es otro de los operadores genéticos fundamentales. En
esta tesis se tratard unicamente el caso de la recombinaciéon en un solo punto
(one-point crossover), es decir, que en cada evento de recombinacién entre dos
cadenas, éstas se entrecruzaran exclusivamente en un punto.

Ya se han descrito con cierto detalle los mecanismos involucrados en la re-
combicién genética en la seccién 2.4. A continuacidn, se explicardn los funda-
mentos matematicos de la recombinacion.

Para simplificar la explicacién, tomaremos como ejemplo la recombinacién
en cadenas binarias de longitud 3, aunque esta teoria es generalizable a cadenas
de cualquier longitud.

Si la longitud de nuestras cadenas es 3, tendremos 8 posibles estados de la
cadena: 000, 001, 010, 011, 100, 101, 110 y 111. Como se explicé en ??, podemos
representar grupos de estas cadena mediante esquemas: por ejemplo, el esquema
1*1 representa las cadenas 101 y 111.

Consideremos una poblacién de N individuos, cada uno de ellos representado
por una cadena de 3 bits. Supongamos un modelo evolutivo sin selecciéon, ni mu-
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tacién, sino unicamente recombinacién. Para efectuar la recombinacién se eligen
2 individuos al azar y se recombinan con probabilidad p. en un punto aleatorio
(para una cadena de 3 bits, hay 2 posibles sitios de recombinacién). Este proceso
se lleva a cabo % veces cada generacion, y asi, p. serd la probabilidad de que el
individuo ¢ se recombine al tiempo t.

Sea P11 (t) la fraccién de individuos de la poblacién al tiempo ¢ representados
por la cadena 11116, Andlogamente, P, (t) seré el porcentaje de individuos de
la poblacién representados por la cadena 111 o por la cadena 101.

Existen dos posibilidades para que un individuo de la poblacion esté repre-
sentado por la cadena 111 al tiempo t: que ya haya estado en la poblacion al
tiempo anterior y se haya elegido pero no recombinado, o que el individuo sea
el resultado de una recombinacién que dio lugar a la cadena 111.

Teniendo esto en cuenta podemos escribir, por ejemplo, Pi11(t + 1) como
funcién de Pi11(t) de la siguiente manera:

Pr(t+1)=(1—pe)Prii(t) + %Pn*(t)P*n(t) + %Pu*(t)P*n(t) (3.8)

El primer término de la suma corresponde al caso de no recombinacién o clo-
nacién; el segundo y tercer términos de la suma corresponden a los dos posibles
casos de recombinacién que dan como resultado una cadena 111.

Anélogamente, tenemos que

Prio(t+1) = (1 —pe)Prio(t) + %Pn*(t)P**o(t) + %Pl**(t)P*w(t) (3.9)

Podemos ahora escribir Pj1,(t+1) como la suma de Py11(t+1) y Pr1o(t+1):

Pii.(t+1)=Pi1(t+1) + Pt + 1)
— (1= po) [Pua(t) + Prao()] + %Pn*(t) [Pt (t) + Paso(t)]
+ B P (8) [Pas(8) + Paao(t)
= (1= p)Pra(t) + S Piaa(t) + B P () P (1)

2
(3.10)
Andlogamente,
Pion(t+1)= (1 %)Pm*(t) + %Pl**(t)P*O*(t), (3.11)
. Pc DPe

16 P11 (¢) también puede interpretarse como la probabilidad de que si elegimos un individuo
al azar de la poblacién al tiempo t, éste esté representado por la cadena 111.
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Pao(t+1) =(1—- %)P*w(t) + %P**o(t)P*l*(t). (3.13)
Por otro lado, podemos escribir P, como la suma de 3.10 y 3.11:
Prix(t) = Pr1(t) + Pro«(t)
= (1= %) [Pua(t 1) + Prou(t = 1)
+ S Prs(t = 1) [Pasa(t = 1) + Paou(t = 1)
—(1— %)Pl**(t —1)+ %Pl**(t —1)
= Pr.(t-1)

Por lo tanto,

Py (t) = P14+(0) (3.14)

Es decir, que el nimero de esquemas de orden 1 son constantes en el tiempo.

Siendo asi, Py1.(t) = Py14(0) v al sustituir en la ecuacién 3.10 obtenemos una
ecuacién lineal inhomogénea:

Po.(t+1)=(1— %)Pn*(t) n %Pl**(O)P*l*(O) (3.15)

La ecuacion 3.15 muestra como los bloques constructores de los esquemas de
orden 2 (como 11*), son esquemas de orden 1 (como 1** y *1*).
Sean (1 — &) = Ay B Pl (t)Pas(t) = B P1.x(0)Pi14(0) = C. De la ecua-
cién 3.10 obtenemos:
Pi1.(t+1) = AP11.(t) + C (3.16)
Evaluemos 3.16 ent =0,t =1y t=2:

Pr1.(1) = AP11.(0) + C

P11.(2) = AP (1) + C
= A(APH*(O) + C) +C
= A’Py1,(0) + AC + C
Pi1.(3) = A*P1,(0) + A’C+ AC + C
= AP (0) + C(A2 + A+ 1)

Por induccidn:

Pii.(t) = AP, (0) + C(AT P + A2 4+ A+ 1)

t =1 3.17
(-2 o (S5 neorao O
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Bajo el mismo razonamiento, y partiendo de la ecuaciéon 3.12, tenemos que

t—1

Poi(t) = (1 _ %)t P (0) + % (Z (1 - p;f) P (0P (0)  (3.18)

k=0

Sabemos que si z > 0,

T (Zn:(l — x)k> =1—(1—a)"*! (3.19)

k=0

Por lo tanto,

(0905 o0

k=0
Sustituyendo 3.20 en 3.17 obtenemos:

Py (t) = (1 - %)tpll*(o) + (1 - (1 - p;)t> P1,4(0) Pi1.(0)

= (1-2) (Pis(0) = Prac(0)Pora(0)) + Prac(0)Pora(0)

Retomando la ecuacién 3.5 donde se definié el desequilibrio de ligamiento,
vemos que

A114(0) = P114(0) — P14, (0) Py14(0),

por lo tanto,

()= (1~ %)t A112(0) + Pras(0) Py (0) (3.21)

Andlogamente, de la ecuacién 3.18 obtenemos:

Par() = (1= 2) A0 (0) 4 P (0)Po1. 0) (3.22)

donde A*u(O) = P*H(O) — P**l(O)P*l*(O)
Analicemos esta ecuacién. Por un lado, podemos verificar que si p. = 0,
P,11(t) = Py11(0). Si p. # 0, podemos ver el comportamiento cuando ¢t — oo.

_ Pc

, t
Como lim;_, o ( 5 ) = 0 entonces,

Jm Py (#) = Paa (0) P (0)

La dindmica de los esquemas de orden 2 esta asintéticamente determinada
por las frecuencias iniciales de los esquemas de orden 1. Aqui tenemos el primer
ejemplo del “granulado grueso” que se comenté en la seccién 1.3: para conocer
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la dindmica de los esquemas de orden 2, nos estamos remitiendo a la dinamica
de esquemas de orden 1, es decir, a un granulado més grueso.

Si sustituimos 3.21 y 3.22 en 3.8 obtenemos una ecuacién recursiva lineal
inhomogénea:

Pun(t+1) = (1= po) P () + () [(1 - 5) Aq1.(0) + Pl**(O)P*l*(O)} Po1(0)

L () {(1 ) a0+ P**1<0>P*1*<o>} Praa(0)

s (1-2) (% ) A (0P (0) + (%) A (01, 0]
= BPm(t) + A" [ (%) 2110 Pea (0) + () A11(0) Pre (0)]

2
=BP () + A'E+ F
(3.23)
donde A = ( — p7) = (1 — pc) F = pcpl**(())P*l*(O)P**l(O) y E =
[(5) A114(0) Pesa (0) + (B) Asa1(0) Pres (0)].
Evaluem08323 ent=0,t=1,t=2yt=3:

Plll(]-) = BPlll(O) +FE+ F

P111(2) =BPi(1)+ AE+ F
=B(BP11(0)+ E+F)+AE+F
= B?P;11(0) + E(B+ A) + F(B+1)

Pi11(3) = B(B*P111(0) + E(B+ A) + F

=B3P;11(0) + E(B*+ AB) + F

= B3P;11(0) + E(B* + AB + A?

B+1)+ A*E+ F
B>+ B)+ A*E+F
+F(B*+B+1)

—_ —~ —~

Pi11(4) = B(B*Pi11(0) + E(B? + AB+ A*) + F(B*+ B+ 1))+ A*E+ F
=B'P;11(0) + E(B* + AB* + A’B+ A®) + F(B* + B>+ B+ 1)

Por induccién:
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Pii(t) = B'"Pi1(0)+ E(B" ' + AB"™ 2 + .+ A"2B + A1)
+FB"™' +B"2+ ..+ B+1)

= (1—pc)" Pi11(0) + pe (Z(l - Pc)k> P1,(0)Py1.(0) Pyy1 (0)
k=0
F () - (12 [0 0P (0) + At (0P 0]
k=0

(3.24)
Por la ecuacién 3.19 sabemos que:

De (Z_:(l - pc)k> =1- (1 _pc)t (3'25)

k=0
Ademas, se puede mostrar que:

~

-1

(BT - (1-2) = (1-2) —ap)t )

k=0
Sustituyendo 3.25 y 3.26 en 3.24 obtenemos:

Pry1(t) = (1= pe)' Pi11(0) + (1 = (1 = pe)") Pra(0) Pt (0) Pess (0)
H|(1-5) - 0= 0| 8100 P 0) + ArO)P1. )]
= (1= pe)" [P111(0) = A112(0) Pes1 (0) = As11(0) Pra (0)
= P 0P 0Pear O]+ (1= 5) [811.(0) P (0)
+ A411(0) Prs (0)] + Pras(0) Pi(0) Pisa (0)
(3.27)

Si pe # 0, limy oo (1—pe)' = 0y limy o (1—2)" = 0. Por lo tanto, si
pe # 0, entonces,

Am P111(t) = P14x(0) Ps14(0) Prs1 (0) (3.28)

Tiene sentido que, en ausencia de seleccién, el nimero de individuos repre-
sentados por un esquema, sea la multiplicacién de las mascaras que dan lugar a
ese esquema.

Andlogamente, a las ecuaciones 3.14, 3.21 y 3.27, podemos encontrar so-
luciones exactas de P(t) para cualquier esquema. En particular, encontramos
soluciones exactas para las 2! diferentes cadenas de [ bits.

Originalmente pudimos haber pensado que para encontrar las soluciones
exactas para cada cadena era necesario resolver 2! ecuaciones homogéneas cuadrati-
cas acopladas. Sin embargo, hemos visto que si resolvemos las ecuaciones de
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manera jerarquica, es decir, comenzando por los esquemas de orden 1, luego los
de orden 2 y asi suscesivamente, s6lo tendremos que resolver ecuaciones linea-
les inhomogéneas no acopladas. Este es un claro ejemplo de cémo el “coarse
graining” es sumamente Gtil para resolver ciertos problemas.
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Capitulo 4

Modelos

Uno de los propdsitos principales de esta tesis es mostar que tiene mucho
sentido pensar que la recombinacién modular tuvo efectos importantes en la
conformacién del genoma. Para ello, se analizaran algunos rasgos de la fenome-
nologia de la recombinacién adaptativa mediante simulaciones computacionales.

Antes de adentrarnos en ese terreno vale la pena presentar un modelo senci-
llo de la evolucion del genoma para entender en términos generales de qué forma
operan los principales operadores de la evolucién, a saber, la seleccién, la re-
combinacién (generalizada) y la mutacién.

Las ecuaciones que se presentaran a continuacién son generales, para cual-
quier tipo de seleccién, recombinacién y mutacién. En nuestras simulaciones
elegiremos operadores especificos (seleccién por torneo, recombinacién median-
te entrecruzamiento en un solo punto y mutacién nula). Dado que el propdsito
de este trabajo no es precisamente contrastar un modelo matemético con si-
mulaciones computacionales, no se profundizard en la descripcion matematica
de los operadores especificos de las simulaciones. Es muy pertinente, sin em-
bargo, presentar un modelo general que describa mediante la representacién ya
utilizada en el capitulo anterior, la evolucién de una poblacién.

Consideremos a una poblacién de tamano constante que evoluciona a lo largo
del tiempo. Cada individuo de la poblacion estara representado por un esquema
I. En este caso, el esquema serd binario y de longitud fija y en los ejemplos
tomaremos | = 3 por simplicidad. Pj(t) serd la fraccién de individuos de la
poblacién representados por el esquema I en el tiempo t.

Dado que el orden en el cual se aplican los operadores es muy relevante,
presentaremos las ecuaciones pertinentes a cada operador en el mismo orden en
el que se aplicardn, es decir, primero seleccién, luego recombinacién y finalmente,
mutacion. La ecuacién final describira el cambio en las frecuencias genotipicas
de la poblacién.
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4.1. Modelo evolutivo

4.1.1. Seleccién

Cuando sobre una poblacién actia el operador de seleccién, se elegiran de
la poblaciéon aquellos individuos que tengan una adecuacién mayor mediante
un mecanismo estocastico. Denotaremos como PI/ (t) ala fraccién de individuos
representados por el esquema I que permanecen en la poblacién después de que
sobre ella actie el operador de seleccién elegido y antes de que actiien los demés
operadores. La forma explicita de PI/ dependerd del tipo de selecciéon que se
utilice. Para el caso se seleccién proporcional (una de las selecciones estdndar
en algoritmos genéticos) y como se explicé en la seccién 3.1:

L pye). (4.1)

4.1.2. Recombinacién

Después de aplicarse el operador de seleccién en toda la poblacion, se apli-
card el operador de recombinacién. Describiremos el operador de seleccion de la
forma ma&s general posible, aunque como se comentard, nuestro modelo estara li-
mitado a entrecruzamiento de cadenas en un solo punto (para lo cual, habria
que limitar al operador que se presentard a continuacion).

La recombinaciéon ocurrird con una probabilidad p., con 0 < p. < 1. Por
lo tanto, algunas cadenas pasaran a formar parte de la siguiente generacién tal
cual estaban en la generacién anterior. A la no recombinacién también se le
llama clonacién y su contribucién a la siguiente generacion seré:

[Pr(t + D)]eion = (1 — pe) Py(2) (4.2)

Para describir los casos de si recombinacion debemos definir antes el concepto
de mdscara. En una recombinacién de dos “padres”! una méscara m indica de
qué manera se va a llevar a cabo la recombinacién, es decir, qué bit se tomara de
qué padre para “formar” al descendiente. La mdscara serd una cadena binaria
de igual longitud a la cadena I (en caso de cadenas de longitud fija). Un 0 en
cualquier posiciéon de la méscara implicard que en esa posicion, el descendiente
tendra el mismo bit que el primer padre, un 1, implicard que tendra el mismo
bit que el segundo padre en esa posicién. Por ejemplo, la mascara 001 quiere
decir que se tomaran los primeros dos bits del primer padre y el tercer bit del
segundo padre, mientras que la méascara 101 implica que la primera y la tercera
posicién vendran del segundo padre y la segunda posicién del primer padre.
En este trabajo, tnicamente se analizara el caso de entrecruzamiento en un
solo punto (“one-point crossover”), con lo cual, la méscara 101 y cualquier otra
que intercale 0’s y 1’s quedara excluida. Para una cadena de tres bits, tenemos
entonces sélo 4 méascaras posibles para cruza en un sélo punto: 001,011,100 y

IModelos atin més generales incorporan recombinacién entre més de dos padres.
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110 (formalmente también deben incluirse la 000 y la 111 aunque en realidad
representan casos de no recombinacién).

Ahora bien, como debemos calcular P;(t + 1), debemos limitar de alguna
manera todas las recombinaciones posibles a aquéllas que dan como resultado
el esquema I. Supongamos que tenemos dos padres representados por los esque-
mas K y L, y queremos conformar mediante una recombinacion entre ellos al
esquema I. )\f{ L(m) representa la probabilidad condicional de que los padres K
y L se recombinen con la mascara m y den lugar a un hijo I.

De esta manera, AXL(m) = 1 si y sélo si los padres K y L forman la cadena
I recombindndose con la mascara m y AL (m) = 0 si no la forman. Por ejemplo,
Ao1ot1(001) indica que se tomen los primeros dos bits del primer padre (01) y el
tercer bit del segundo padre (0) y se verifique si con ellos se construye la cadena
010. Como si se forma, Agié’no(OOl) = 1. Andlogamente, AJ15"'?(011) = 1, pero
ALEO(100) = 0 y AL 0(110) = 0.

Por lo tanto, en un evento de recombinacion, la probabilidad de generar al
esquema [ estara dado por:

> M (m) P ()P (1) (4.3)
K.,L

Sin embargo, la ecuacién 4.3 debe limitarse pues en cada evento de recom-
binacién se elegira exclusivamente una méscara, con lo cual la probabilidad de
generar al esquema I deberd multiplicarse por la probabilidad condicional de
elegir a la méscara m a la hora de recombinar y sumar sobre todas las m (ver
seccién 5.2), resultando asf:

S pe(m, t) 32 A E(m) Py (1) P (1) (4.4)

K,L

Finalmente, recordemos que la recombinacién no ocurre siempre, con lo cual
debemos multiplicar 4.4 por p. obteniendo asi:

[Pr(t+ Dlrec = pe Y pe(m, t) > ML (m) Py ()P (1) (4.5)
m K,L

4.1.3. Mutacion

La mutacion consiste en la “transformacién” de un esquema en otro.

En nuestro caso, consideraremos el caso mas sencillo donde exclusivamente
se permiten mutaciones puntuales, es decir, la modificacién de un bit (de 0 a
1 o viceversa). La mutacién de un bit es independiente de las mutaciones de
bits adyacentes. Ademads, todas las posiciones tienen la misma probabilidad de
mutacion p,, y todos los cambios (en este caso sélo son 2, pero podria extenderse
a més en caso de codificacién no binaria) son igualmente probables.

Dado que sélo consideraremos mutaciones puntuales, la transformacién del
esquema J al esquema I dependera del nimero de diferencias puntuales que
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existan entre las cadenas. A esta diferencia se le conoco como la distancia Ham-
ming (ver seccién 3.2.3) y la denotaremos como dg (J,I). Si la longitud de las
cadenas es [, el nimero de posiciones concordantes entre las cadenas J e [
serd | —dy(J,I).

Siguiendo el argumento presentado en [36]: dadas las condiciones de probabi-
lidades independientes e iguales entre cada posicién, la probabilidad de cambiar
todas las posiciones diferentes entre las cadenas J e I serd (p,, )% 1) mien-
tras que la probabilidad de no cambiar las posiciones concordantes serd (1 —
Pm) =4 (1D Siendo asi, la probabilidad de que el esquema J se transforme en
el esquema I sera:

P = 1) = (o)D) s (1= ) =D (4.6

Podemos entonces de definir la matriz de mutacién M; de dimensién 2! x 2!
con las probabilidades de transformacion de cualquier esquema a otro, dadas
por la ecuacién 4.6. Asi:

M{ = (pm) ™D (1 = pyy )= D) (4.7)

Dado que la probabilidad de que una cadena cualquiera se transforme en
cualqulera de la otras (incluida sf misma) debe ser 1, tendremos que Y, M/ =1
YO M7 = 1. Ademés la matriz serd simétrica pues la transformacién en ambos
sentidos es igualmente probable.

4.1.4. Modelo completo

Ya habiendo descrito a los tres operadores fundamentales, podemos ahora
combinarlos para calcular el valor esperado de la frecuencia genotipica de I al
tiempo ¢+ 1. Si sumamos los términos de clonacién (4.2) y recombinacién (4.5),
ambos aplicados a la poblacién ya seleccionada, los multiplicamos por la matriz
de mutacién M; y sumamos sobre .J, obtenemos:

(Pr(t+1)) ZMI (1= pe)Py(t -I-chpcm t Z/\L]](L(m)P[l{(t)PL(t)
(4.8)
La ecuacién 4.8 toma en cuenta todas las posibilidades para formar un indi-
viduo con el genotipo I en el tiempo t+1 a partir de la poblacién seleccionada al

tiempo ¢, mediante clonacién o recombinaciéon y mutacién. Nétese que también
puede escribirse de la siguiente forma:

(Pr(t+1)) ZMI (PJ chpc (m,t)A s (m t)) (4.9)

donde
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Ay(m,t) = Py(t) = > NFE(m) P (t) P (t)
K,L (4.10)

= P(t) = Py, ()P}, (1)

recuperando asi, la notaciéon que incorpora al desequilibrio de ligamiento tal
como se describi6 en la seccién 3.4.3.
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Capitulo 5

La evolucion de la
recombinacion

En la genética de poblaciones tradicional, la recombinacién se da consideran-
do a los genes como entes indivisibles, con tan sélo la variaciéon correspondiente
a sus distintos alelos. Los genes se intercambian como si fueran “cuentas en
un collar”, es decir, suponiendo que la recombinacion se da tnicamente en las
fronteras de los genes (recombinacién inter-génica).

De hecho, cuando se desarrollaron los primeros modelos de la recombinacién
aun no existia el concepto de “adentro de un gen” como tal. De cierta manera,
la evidencia experimental que se tenia entonces apuntaba en la direccién de que
para fines de la recombinacidn, la estructura interna de los genes era irrelevante.
De hecho, ésto sigue siendo cierto hasta cierto punto, pues la mayor parte de
la recombinacién homéloga que se observa hoy en dia, en efecto se da entre los
genes [27].

Hoy sabemos, sin embargo, que los genes si tienen estructura interna y que
por lo tanto, desde un punto de vista microscépico la recombinacién podria darse
perfectamente “adentro” de los genes (recombinacién intra-génica). Aunque en
menor medida, la recombinacién intra-génica si existe y es factible pensar que
la distribucién de uso de puntos de cruza no siempre ha sido igual. En cualquier
caso, es fundamental entender como y por qué se desarrollaron los mecanismos
moleculares que favorecen la recombinacién inter-génica.

Creemos que el tipo de recombinacién homéloga que observamos hoy es el
resultado de la evolucién de la recombinacién. Los mecanismos moleculares que
observamos podrian verse como una consecuencia de la evolucion de la recom-
binacién y no la causa de su estado actual. Creemos que la recombinacién pudo
haberse adaptado para actuar preferentemente en algunas zonas del genoma y
que estas zonas se fueron modificando a la par de la conformacién de la estruc-
tura del genoma. Qué caracteriza a estas zonas y cudl podria ser la forma de un
operador de recombinacion que permitiera esta evolucién serdn las preguntas
guia de lo que viene a continuacién.
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5.1. Exploracion vs. explotacion

Los términos “exploracion” y “explotacién” se utilizan cominmente en la
literatura de computo evolutivo, pero por lo general no se brinda una defini-
cién explicita de estos conceptos sino que se utilizan basandose en el significado
intuitivo que les damos [7]. De hecho son utilizados regularmente en estudios
relativos a procesos adaptativos incluso en areas como el aprendizaje en insti-
tuciones. Vale la pena citar a uno de los maximos estudiosos en este ambito,
James G. March [20], quien dijo al respecto:

“La exploracién incluye aquello capturado en términos como
busqueda, variacién, toma de riesgos, experimentacion, juego, flexibi-
lidad, descubrimiento, innovacién. La explotacion esta capturada en
refinamiento, eleccion, produccion, eficiencia, seleccién, implementa-
cion, ejecucién. Los sistemas adaptativos que sélo llevan a cabo la
exploracién a reserva de la explotacion probablemente sufrirdn los
costos de experimentacién sin tener acceso a sus beneficios. Exhi-
birdan demasiadas ideas nuevas subdesarrolladas y muy poca com-
petencia distintiva. Por otro lado, los sistemas que llevan a cabo
explotacién de forma exclusiva se encontraran atrapados en puntos
de equilibrio estables subéptimos. Como resultado de ello, mantener
un balance apropiado entre la exploraciéon y la explotacién es un
factor primario en la supervivencia y prosperidad del sistema.”!

A pesar de que la cita anterior provenga de un contexto institucional, practi-
camente todos los términos utilizados tienen sentido en el contexto evolutivo y
sin duda, complementan nuestra intuicién de los significados de exploracion y
explotacién. Segin Eiben y Schippers [7] no existe un consenso entre autores en
torno a la exploracién y explotacién en los algoritmos evolutivos (que incluyen
a los algoritmos genéticos y el computo evolutivo). La mayoria coincide en que
la clave para la busqueda eficiente de un 6ptimo es un equilibrio adecuado entre
la exploracién y la explotacién. La convergencia prematura (a maximos locales)
deberfa evitarse hasta no haber cubierto (explorado) la mayor proporcién po-
sible del espacio de busqueda?. Siendo asi, en la primera fase de la bisqueda,
la exploracién debe favorecerse. Conforme se vaya avanzando (en el tiempo)
debe comenzarse a intentar sacar el maximo provecho de las mejores soluciones
encontradas hasta el momento, es decir, debe favorecerse la explotacion.

Vale la pena mencionar una diferencia sustancial entre los objetivos de la
evolucién en los algoritmos genéticos y en la evolucion natural, pues el significa-
do de “exploracién” depende fuertemente de ellos. En los algoritmos genéticos,
el objetivo es encontrar la solucién optima. En ese sentido, la explotacién a la
que se refieren en muchos casos se trata més bien de una exploracion local, pues
una vez encontrado una solucién adecuada, su explotacién consiste en encon-
trar el 6ptimo. Por otro lado, en la evolucién natural el objetivo es aumentar

ITraduccién del autor.
2En general, en la realidad, los espacios de biisqueda son tan grandes que se acaba explo-
rando una regién muy reducida del espacio de busqueda total.
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la adecuaciéon promedio de la poblacién. Para hacerlo, evidentemente también
conviene encontrar una solucién adecuada, pero la explotacion se refiere no tan-
to a la exploracién local (que se incluye dentro del término exploracién) sino
a la dispersion de la solucion adecuada en la poblacién de tal forma que la
adecuacion promedio de la poblaciéon aumente.

Segtin Sa et al. [39], el papel de los operadores genéticos es asegurar que
existe suficiente presién para obtener mejores soluciones a partir de las bue-
nas soluciones ya encontradas (explotacién) y cubrir el espacio de soluciones lo
suficiente para maximizar la probabilidad de encontrar el éptimo global (explo-
racion).

Algunos autores consideran que la explotacion es el uso de informacién exis-
tente. Otros restringen el término explotacion al uso de informaciéon buena o,
de forma mds refinada, al “buen uso de informacién” [12].

En cuanto a la exploracién, las opiniones son ain més diversas. Algunos
consideran que los operadores de mutaciéon y recombinacién son de naturaleza
exclusivamente exploradora. Nuestra vision es mucho més cercana a la expuesta
por Spears [34] quien considera que la mutacién sirve para generar diversidad
aleatoria en la poblacién, mientras que la recombinacion sirve como un acelera-
dor que promueve comportamiento emergente a partir de sus componentes. En
nuestra opinioén, la recombinaciéon no sélo es un operador de exploracién sino
que también es fundamental en la explotacién (en evolucién natural).

Si pensamos en la posibilidad de recombinar dos médulos éptimos estamos
evidentemente ante un caso en que la recombinacion contribuye a la explotacién
de dichos médulos. Un aumento en la tasa de recombinacion podria presentarse
como una solucion, sin embargo, el aumento en la recombinacién no siempre re-
sulta favorable para la poblacién pues siempre ira acompanado por un aumento
en la disrupcién (de mddulos ya formados) [6]. Por otro lado, la disrupcién no
siempre es desfavorable. Si pensamos en una poblacién convergente (donde la
variacién entre los individuos es cada vez menor), la recombinacién sera cada
vez menos disruptiva pues padres similares tendran descendencia similar a ellos.
Paralelamente a esta transicion, la naturaleza de la recombinacion pasard de
ser exploradora a ser explotadora [7]. La mutacién, en cambio, siempre man-
tendra su naturaleza exploradora y disruptiva, independientemente del individuo
sobre el cual opere y del estado de la poblacién.

5.2. Evolucion en la probabilidad diferencial de
recombinacion

Un término de la ecuaciéon 4.8 que vale la pena analizar con detenimiento
es la probabilidad diferencial de recombinacién representada por p.(m,t). La
dependencia temporal de esta probabilidad es fundamental para la hipdtesis
central de este trabajo y la podemos definir de distintas formas. Podemos esta-
blecer que la probabilidad de entrecruzamiento en un punto determinado de la
cadena (representado por la mdscara m) dependa del efecto que el uso de dicha
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Figura 5.1: Cada tabla muestra el resultado de someter una poblacién infinita homogénea, con
B/L=2/4, a recombinacién con méscara m en un paisaje AP (con la aguja representada por el
genotipo 11. Los individuos FFOA y FOB se recombinan con méscara m para generar al descendiente
F'1. La notacién de esquemas permite representar a todas las posibles recombinaciones de forma
reducida. La adecuacién promedio de la poblacién es 8/16 = 0.5 independientemente de la méscara
utilizada, como es de esperarse.

mascara tenga sobre su descendencia. Entre mas aptos sean los individuos de
la poblacion al tiempo t + 1 resultado de una recombinacién con la maéscara
m (de dos individuos de la poblacién al tiempo ¢) mayor serd su probabilidad
de subsistir y por lo tanto, mayores seran los beneficios de recombinar con la
misma mascara al tiempo ¢ + 1. Lo que ocurrird en consecuencia es una here-
dabilidad del uso en los puntos de cruza a pesar de que ésta no se hereda como
tal. El cambio en la conformacién de la poblacién (con mayor representatividad
de individuos con médulos éptimos) provocard una evolucién en la distribucién
de la probabilidad del uso de méascaras.
Esta dependencia la podemos representar mediante la siguiente ecuacién:

_ f(m,t+1) m

donde f(m,t+ 1) es la adecuacién de los individuos resultado de recombinar
a la poblacién presente al tiempo ¢ con la mdscara m y f(¢t + 1) la adecuacién
promedio de toda la descendencia, independientemente de su mdscara madre?.

Con fines ilustrativos, que de ninguna manera prentenden ser exhaustivos,
pongamos un ejemplo. Supongamos una poblacién infinita de individuos repre-
sentados por cadenas de longitud | = 4 con B/L = 2/4 evolucionando en paisaje
adaptativo AP (con la aguja representada por el genotipo 11).

Considerando unicamente el entrecruzamiento en un solo punto, tendremos,
pues, cuatro maéscaras posibles: m = 0001,0011,0111,1000. Utilizando la no-
tacién de esquemas podemos calcular facilmente la adecuacién promedio de la
poblaciéon. Como lo muestra la tabla de la figura 5.1, la adecuaciéon promedio
de la poblacién al tiempo t = 1 (que llamamos F'1) es 8/16 = 0.5 indepen-

3Llamaremos mdscara madre a la méscara utilizada para dar origen a un individuo deter-
minado.
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dientemente de la mascara utilizada, como es de esperarse, dado que estamos
empezando con una poblacién homogénea.

m=0001 m=0011 =1100
F1 A F2 adec. adec. adec. adec.
0011 11 1 1 1 1
[1] [1] [1] 2
1 0 0 2
[} [V [V 2
1 1 1 2
0111 1 1 1
[1] [1] [1] 2
1 [V [V 2
[1] [1] [1] 2
1 1 1 2
1011 1 1 1 1
1 1 2 1
[V [V 1 2
1 [1] 1 2
[} [1] 1 2
1 1 2 2
1100 1 2 1 [1]
1 2 2 [1]
1 2 1 [1]
1 2 2 1
1101 1 2 1 [1]
1 2 2 [1]
1 2 1 [1]
1 2 2 1
1110 2 2 1 [1]
2 2 2 [1]
2 2 1 [1]
2 1 1 1
2 2 2 1
1111 2 2 1 1
2 2 2 1
2 2 1 1
1 1 1 2
2 1 1 2
1 1 1 2
2 2 2 2
total 53 H 53 53 56

Figura 5.2: Partiendo de la misma poblacién (representada por los individuos con adecuacién
distinta de 0 de la F'1 de la tabla anterior) se llevé a cabo un entrecruzamiento entre cada posible
par de individuos con méscara m, generando asi a los individuos de la siguiente generacién (F'2).
La recombinacién con méscara inter-bloque, es decir, m = 0011 y m = 1100, da como resultado una
poblacién con mayor adecuacién que las mdscaras de recombinacién intra-bloque. Asociar p.(m)
a la adecuacién de la descendencia resultado de un entrecruzamiento con madscara m tendrd, en
este caso representativo, el efecto de aumentar la probabilidad de recombinar precisamente en las
fronteras entre los bloques (y por consiguiente, aumentar la adecuacién promedio de la poblacién,
relativa al uso de otras méscaras).

Si suponemos que sobre la poblacién F1 se hace una seleccién proporcional?
y se escogen uUnicamente los individuos con adecuacién distinta de 0, obtendre-
mos una poblacién conformada por los individuos con genotipo 0011, 0111, 1011,
1100, 1101, 1110 y 1111. Si llevamos a cabo recombinacion aleatoria entre dichos

4Si se hiciera seleccién proporcional estricta, tendriamos 2 individuos con genotipo 1111
por cada uno de los demés. Los resultados en ese caso son atiin més claros, pero por simplicidad
no se muestran.
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individuos, podemos calcular el valor esperado de la adecuacién en la generacion
siguiente dependiendo de la mascara utilizada, como se muestra en la tabla de
la figura 5.2. Notese que a pesar de que todos las poblaciones son iguales, la
recombinacién entre bloques, es decir, con mascaras m = 0011 y 1100 da una
adecuacién promedio mayor a la recombinacién intrabloque. Si como indica la
ecuacion 5.1, la probabilidad de recombinacién asociada a una méascara depende
de la adecuacion promedio de la descendencia producto de recombinar con dicha
mascara, el resultado general y como se muestra en este ejemplo, serd un aumen-
to en la probabilidad de recombinar entre bloques. Dado un paisaje adaptativo
fijo, las probabilidades de recombinacién se adecuaran a dicho paisaje evitando,
a medida que la poblacién evoluciona, recombinar en puntos intrabloque (con
efectos disruptivos) y privilegiando la recombinacién interbloque (permitiendo
la combinacién de médulos éptimos en un mismo individuo).

A continuacién se presentaran las ecuaciones de la recombinacién adaptati-
va implementadas en nuestras simulaciones. La recombinacién adaptativa im-
plementada no dependera explicitamente de la adecuacién de los individuos
resultado del entrecruzamiento en un determinado punto (como la representa-
da por la ecuacién 5.1), sino del nimero de bloques Gptimos presentes en una
determinada posicién.

5.3. Recombinacion de ruleta

En analogia a la seleccién de ruleta (roulette wheel selection), en la cual
los individuos con mayor adecuacién se seleccionan con mayor probabilidad
para conformar la nueva poblacién, la recombinacién de ruleta elige puntos de
cruza con mayor probabilidad si éstos tienen mayor adecuacién recombinativa.
Como se ha expuesto a lo largo de este trabajo, consideramos que una seleccién
preferencial de puntos de cruza exploradores deberia ser favorable en etapas
tempranas de la evolucién de la poblacién, mientras que la seleccién de puntos
de cruza explotadores deberia ser beneficiosa una vez que los bloques 6ptimos
se han encontrado.

En este sentido, la recombinacién de ruleta es una recombinacién adaptati-
va, pues elige diferentes puntos de cruza dependiendo del estado actual de la
poblacién. Para llevarla a cabo, se le asigna una adecuacién a cada punto de cru-
za y se construye una ruleta con “areas” proporcionales a las correspondientes
adecuaciones recombinativas. Computacionalmente, el intervalo [0,1] se divide
en fracciones (no sobrelapadas) proporcionales a las “dreas” de la ruleta. Para
elegir el punto de cruza, se elige un ntimero entre 0 y 1 y el intervalo en el que
caiga indicard el punto en el cual se llevara a cabo el entrecruzamiento.

Consideraremos dos tipos diferentes de puntos de cruza: los inter-bloque y los
intra-bloque. La adecuacién recombinativa de los puntos de cruza inter-bloque
se calculara a partir del nimero de bloques éptimos encontrados. Entre mayor
sea el nimero de bloques 6ptimos encontrados, mayor serd la probabilidad de
recombinar en puntos inter-bloque y menor la probabilidad de recombinar en
puntos intra-bloque. De esta forma pretendemos forzar el uso diferencial de
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puntos de cruza y pasar de una recombinaciéon predominantemente exploradora
a una recombinacién explotadora. Como se mencioné en la seccién 5.1, conforme
la poblacién se va homogeneizando, el paso de recombinacién exploradora a
recombinacién explotadora se da de forma natural, pues cada vez se pierde mas
el poder disruptivo de la recombinacién. Con la recombinacién de ruleta estamos
forzando esta transicion.

En este trabajo se utilizardan dos algoritmos de recombinacién de ruleta di-
ferentes: Rul0 y RulN. La diferencia entre ambos algoritmos es pequena pero
significativa en los resultados. A continuacién se presentaran las ecuaciones que
los describen.

5.3.1. Rul0o

La asignacién de adecuaciones recombinativas a cada punto de cruza se lleva
a cabo de la siguiente manera. En cada generacién, se calcula la fraccién de
individuos Frpter, que tienen la adecuaciéon méaxima posible en el bloque niimero
b.

En Rul0 la adecuacién recombinativa Fr,te,, asociada al punto inter-bloque
entre los bloques by b+ 1 es:

N
Flnte'r‘;, = Z Optiz, (52)
=1

donde la suma sobre i es sobre todos los individuos de la poblacién, Intery
representa la frontera del bloque b, con b =0,1,...,L/B (L es la longitud de la
cadena y B es la longitud de los bloques) y

1 siel individuo ¢ contiene al bloque 6ptimo b
opti, = {0 de lo contrario }

A todos los puntos intra-bloque dentro del bloque b se les asigna la adecua-
cién recombinativa N — Frpter, -

N
FIntTakh :N_Flnterb:N_ZOptib (53)
i=1
donde k£ =0,1,..., B, corresponde a las posiciones dentro del bloque b.

El mismo procedimiento se lleva a cabo para cada bloque, con la excepcién
de que a la frontera del ultimo bloque no se le asigna su correspondiente ade-
cuacién, pues un entrecruzamiento en este punto equivaldria a no recombinar.
Las adecuaciones recombinativas se normalizan de tal manera que sumen 1 y
se asignan de manera cumulativa a cada punto de cruza, conformandose asi la
ruleta. Estas adecuaciones se calculan una vez que los operadores de seleccién,
recombinacién y mutacién se hayan aplicado.

5.3.2. RulN

En el algoritmo RulN, la adecuacién de los puntos inter-bloque es:
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N
Flnterb =N+ Z Optib (54)
i=1
donde b=0,1,...,L/B y N es el tamafio de la poblacién. Ademds, a todos los
puntos intra-bloque dentro del bloque b se les asigna la adecuacion recombinativa
N — Frnter, al igual que en Rul0:

N
FIntrakb = N—ZOPtz‘b (55)
i=1
donde £ =0,1,..., B, corresponde a las posiciones dentro del bloque b.

La diferencia entre los Rul0 y RulN radica tnicamente en que en Rul0 la
adecuacion de los puntos inter-bloque comienza siendo 0, mientras que en el
Rull comienza siendo N (de ahi la eleccién de nombres). Las repercusiones de
esta diferencia se comentardn en el capitulo 6.
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Capitulo 6

Simulaciones

En este capitulo se presentaran los resultados de algunas de las simulaciones
ejecutadas con el propésito de mostrar que una recombinacién adaptativa que
favorece la formacién y preservacién de médulos, le confiere a las poblaciones una
ventaja adaptativa respecto aquéllas cuyo modelo de recombinacion es aleatorio
y no relacionado con la estructura modular del individuo.

La intencion original de este capitulo era llevar a cabo esta mision mediante
la comparacion de diferentes modelos de recombinacién en distintos paisajes de
adecuacion con variacién de parametros. Sin embargo, el enfoque cambié durante
el desarrollo del trabajo pues las simulaciones en paisajes DAP resultaron mucho
mas complejas e interesantas de lo esperado y por lo tanto se profundizé més
en algunos detalles que en un principio ni siquiera se habian considerado. Una
de las repercusiones de esto fue no haber explorado la evolucién en paisajes de
adecuacion con epistasis aditiva intra-bloque, como el paisaje CU, o no haber
podido explorar detenidamente el papel de la mutacién en las simulaciones,
por lo cual, los resultados mostrados en este capitulo son todos en ausencia de
mutacion.

El capitulo estd dividido en tres secciones. En la seccién 6.1 se mencionan
algunos parametros relevantes de las simulaciones, mientras que en las secciones
6.2 y 6.3 se muestran los resultados de la simulaciones en paisajes AP y DAP,
respectivamente. En la seccién 6.3.1 se analiza la coezistencia de agujas, que se
puede relacionar con la existencia de mas de un alelo segregando en un mismo
locus, y en la seccién 6.4, se describe la evolucién en el uso de puntos de cruza.

6.1. Parametros

En ausencia de mutacion, uno de los aspectos que mas influenciara el desem-
penio de nuestros algoritmos de ruleta es la representatividad de bloques de alta
adecuacién en la poblacién inicial. Tener un ntimero inical de bloques éptimos
beneficiard al ritmo evolutivo (provocard un aumento en la adecuacién promedio
de la poblacién maés rapido) de los algoritmos de ruleta en comparacién con el
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algoritmo de recombinacién aleatoria. Esto se debe a que mientras el algoritmo
de recombinacion aleatoria explotara estos bloques tnicamente a través de la
seleccién, los algoritmos de ruleta privilegiaran la recombinacién inter-bloque,
favoreciendo también con este mecansimo la explotacién de los bloques éptimos
y acelerando el ritmo evolutivo.

En ese sentido hay dos pardmetros importantes en nuestras simulaciones.
Estos son el tamaifio poblacional N y la longitud de los bloques B. Entre mayor
sea el tamano poblacional, mayor sera la probabilidad de que bloques 6ptimos
estén presentes en la poblacion inicial. Por otro lado, entre menor sea el tamano
del bloque, menos esquemas posibles existiran para cada bloque y por lo tanto,
mayor serd la probabilidad de que uno elegido al azar sea 6ptimo. Dado que el
nimero de esquemas posibles de un bloque de tamano B es 27, la relacién entre
N y 2B serd el parametro relevante.

En un principio se habia decidido mantener fijo el nimero de bloques por
cadena para evitar tener otro parametro libre. Se eligieron las poblaciones cuya
razon entre la longitud de total de la cadena L y la longitud de cada bloque B
fuera igual a 4, en particular, B/L = 4/16 y B/L = 8/32. Sin embargo, algunas
observaciones nos llevaron a experimentar con diferentes niimeros de bloques
por cadena (seccién 6.4).

No esta de mas recordar que nuestras simulaciones incorporan dos eventos
aleatorios importantes: la generacion aleatoria de la poblacién inicial, por un
lado, y por otro, la deriva génica, es decir, la pérdida aleatoria de individuos.
La deriva génica es una consecuencia de nuestro algoritmo de seleccién que
elige parejas de individuos aleatoriamente de la poblacién y elige al de mayor
adecuacion. Un individuo de alta adecuacién, sin embargo, podria nunca ser
elegido para competir en cuyo caso quedaria eliminado de la poblacién por
deriva génica.

6.2. Aguja en un pajar

Como se comentd en la seccién 3.2.2, en el paisaje de adecuacién de Aguja
en un pajar (AP), todos los genotipos (o cadenas) tienen igual adecuacién ex-
cepto uno, que tiene una adecuacion mayor. Nosotros hemos elegido el paisaje
AP donde la aguja tiene una adecuacién de 2, mientras que el resto tiene una
adecuacion de 1.

En la figura 6.1 se muestran los resultados que obtuvimos al comparar los
tres algoritmos de recombinacién diferentes: recombinacién aleatoria (Al), re-
combinacién de ruleta Rul0 (definido en la seccién 5.3.1) y recombinacién de
ruleta RulN (definido en la seccién 5.3.2).

Dado que las diferencias entre las curvas de la figura 6.1 son dificiles de
percibir y que a lo largo de este trabajo se querran mostar reiteradamente las
diferencias en el desempeno de varios algoritmos, optaremos a partir de ahora
por graficar la diferencia (la resta) entre las adecuaciones promedio de las pobla-
caciones entre un algoritmo y otro, y no la adecuacién como tal. De esta manera
serd mucho mas facil analizar las curvas pues que sean positivas o negativas en
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Comparacion entre Rul0, RulN y Al
Paisaje AP, B/L=8/32, N=1000
11
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Figura 6.1: Se simularon 500 poblaciones de 1000 individuos cada una (B/L = 8/32) (con
seleccién de torneo y sin mutacién) con recombinacién Rul0, RulN y Al en un paisaje AP. La
adecuacién promedio de cada poblacién estd normalizada de tal manera que la adecuacién méxima
de la poblacién sea 1. La similitud entre las curvas RulN y Al evidencia que las diferencias entre
estos 2 algoritmos son pequenas en este paisaje, mientras que el algoritmo Rul0 tiene un desempeno
claramente inferior.

uno u otro intervalo indicaran un mejor desempeno de una algoritmo frente al
otro en dicho intervalo.

En la figura 6.2 se muestra una comparaciéon entre los aloritmos Rul0 y
RulN para tamanos de poblacién de N = 500, N = 1000 y N = 2000. Como se
comento en la seccién 6.1 el tamano de poblacién es un pardmetro importante
para el desempano del algoritmo. Un andlisis detallado y cuidadoso de estas
graficas nos permite conocer el comportamiento de nuestros algoritmos a un
nivel dificil de acceder nada més a partir del conocimiento de las ecuaciones que
describen su evolucion.

Por ejemplo, en el paisaje AP, independientemente del tamano poblacional,
el algoritmo Rul0 es claramente peor que el algoritmo Al, que recombina en
puntos aleatoriamente elegidos en cada evento de recombinacién. A pesar de que
nuestra intuiciéon nos indica que recombinar preferencialmente en puntos intra-
bloque al inicio y luego recombinar en puntos inter-bloque deberia incrementar
el ritmo evolutivo de la poblacion, esto no ocurre. La transicién en uso de puntos
de cruza de intra-bloque a inter-bloque en efecto se lleva a cabo (como muestra
la gréfica b de la figura 6.2), sin embargo, esto no representa ventaja alguna
respecto al algoritmo que recombina de forma aleatoria. Este hecho nos indica
que el cardcter explotador de la recombinacién es sumamente importante en
todo momento.

La gréafica b de la figura 6.2 nos muestra la evolucién en uso de puntos de
cruza (como promedio de 500 realizaciones). Lo que estas curvas nos muestran
de forma indirecta es la evolucion en las adecuaciones recombinativas de cada
algoritmo. Evidentemente, para Al la fraccién de uso de puntos inter-bloque e
intra-bloque es constante e igual a 3/31 y 28/31 respectivamente (la probabili-
dad de recombinar es igual para todos los posibles puntos de entrecruzamiento).
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Comparacion entre Rul0 y RulN
Paisaje AP, B/IL=8/32
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Figura 6.2: La grafica a compara el resultado de los algoritmos Rul0 y RulN respecto a Al
Se simularon 4000 poblaciones de 500, 1000 y 2000 individuos en un paisaje AP con B/L = 8/32,
utilizando cada algoritmo (sin mutacién). Para ambos algoritmos se muestra que una mayor repre-
sentatividad de bloques éptimos en la poblacién inicial conlleva que éstos se esparzan de forma mas
rapida en la poblacién, incrementando asi el desempefio de los algoritmos al aumentarse la pobla-
cién. Ademds, se muestra la clara superioridad del algoritmo RulN respecto a los otros dos, debido
a la efectividad en su utilizacion de puntos de cruza. La grafica b muestra la evolucién en el uso de
puntos de cruza con cada algoritmo, resultado del promedio de 500 simulaciones con N = 1000 y
B/L = 8/32. La diferencia entre las curvas correspondientes a los algoritmos Rul0 y RulN denota
que aprovechar el cardcter explotativo de la recombinacién (entrecruzamiento inter-bloque) desde
un principio tiene repercusiones importantes en el ritmo evolutivo de la poblacién.

Para Rul0 toda la recombinaciéon comienza siendo intra-bloque, mientras que en
RulN, la probabilidad de recombinar comienza siendo igual para todo punto co-
mo en Al y (conforme se van encontrando los bloques éptimos) se va pasando de
recombinacién predominantemente intra-bloque a recombinacién inter-bloque.
La comparacion entre las graficas a y b nos muestra que en efecto, el caracter
explotativo de la recombinacién juega un papel importante en todo momento
y que no conviene dejar de recombinar en puntos inter-bloque en ningiin mo-
mento. Sin embargo, la superioridad de RulN sobre Al muestra que nuestra
intuicién no estaba del todo incorrecta y que privilegiar el entrecruzamiento
inter-bloque conforme se van encontrando bloques 6ptimos, aprovechando més
el caracter explotativo de la recombinacién y disminuyendo su poder explorativo
es conveniente en términos evolutivos.

6.3. Doble aguja en un pajar

Sabemos que el desempefio de un algoritmo de bisqueda depende fuerte-
mente del paisaje adaptativo en el cual evoluciona. En un piasaje DAP, donde
existen dos esquemas Gptimos (las agujas), la ubicacion relativa de estos esque-
mas sera determinante.
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Clasificacién por distancia PPCD
Paisaje DAP, N=1000, B/L = 4/16
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Figura 6.3: Se simularon 500 poblaciones de 1000 individuos cada una (B/L = 4/16), con se-
leccién de torneo y sin mutacién, con recombinacién de ruleta Rul0 por un lado, y recombinacién
aleatoria por otro en diferentes paisajes DAP. La grafica muestra la diferencia en adecuacién prome-
dio de las poblaciones simuladas con ambos métodos (Rul0 menos Al) como funcién de la generacién.
Cada linea corresponde a un paisaje DAP diferente. La diferencia entre cada una es la ubicacién de
una de las agujas del paisaje (en todos, la otra aguja era la 1111). La leyenda indica la distancia
PPCD entre ambas agujas del correspondiente paisaje y el esquema representativo de la aguja en
cuestién (“distanciaPPCD-esquemaDeAguja”). La clara agrupacién de las curvas dependiendo de
su distancia PPCD indica que la clasificacién de paisajes DAP con este criterio es muy adecuada
en escenarios evolutivos sin mutacién.

Como se describié en la seccién 3.2.3 se pueden clasificar a todos los paisajes
DAP a partir de las diferencias entre las cadenas que representan a cada “aguja”.
Las diferencias se pueden expresar mediante la distancia Hamming o mediante
la distancia PPCD.

Un fenémeno que se esperaria observar en un paisaje DAP es la coezistencia
de agujas. En nuestro caso, donde estamos tratando con paisaje modulares,
una coexistencia de agujas serfa importante cuando en diferentes individuos de
la poblacién, en un tiempo determinado, hubiera representatividad de ambas
agujas en un bloque especifico (el 1, 2, 3 6 4).

Dada una coexistencia de agujas, una recombinacién en algiin punto inter-
bloque podria provocar la disrupcién de los esquemas representativos de cada
aguja, disminuyendo la adecuacién de los individuos involucrados en la recom-
binacién. Siendo asi, y como se comenté en la seccién 3.2.3, entre menor sea el
nimero de puntos de cruza que destrocen (PPCD) a los esquemas, menor serd,
digamos, el riesgo de la recombinacion inter-bloque.

Si elegimos un paisaje DAP donde la recombinacién entre agujas no cause
dano alguno, es decir, donde no se deshagan las agujas, los eventos de recombina-
cién disruptivos serdn menos y por lo tanto, esperariamos observar un aumento
en el ritmo evolutivo. Contrariamente, la distancia Hamming entre agujas no
deberfa ser determinante en un escenario sin mutacién.

En la figura 6.3 se muestra el resultado de la evolucién de 500 poblaciones
de 1000 individuos (B/L = 4/16) en 15 paisajes DAP diferentes. Las curvas
aparecen claramente agrupadas dependiendo de la distancia PPCD entre las
agujas del paisaje DAP en el cual evolucionan. Esto demuestra que en un esce-
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nario sin mutacién, con coexistencia de agujas (ver seccién 6.3.1), la distancia
PPCD es un criterio mucho més adecuado de clasificacion de paisajes DAP que
la distancia Hamming.

Clasificacion por distancia PPCD
Paisaje DAP, N=1000, B/L=8/32
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Figura 6.4: Se simularon 500 poblaciones de 1000 individuos cada una (B/L = 8/32), con se-
leccién de torneo y sin mutacién, con recombinacién de ruleta por un lado (Rul0 para a 'y RulN
para b) y recombinacién aleatoria por otro en 255 diferentes paisajes DAP. Las grificas muestra
la diferencia en adecuacién promedio de las poblaciones simuladas con ambos métodos (Rul0-Al
y RulN-Al, para a y b respectivamente) como funcién de la generacién. Cada curva representa el
promedio de todas las simulaciones con la misma distancia PPCD entre agujas (de 0 a 7). La orga-
nizacién de las curvas correlacionada con su distancia PPCD es una muestra de que dicho criterio
es adecuado para la clasificacién. Por otro lado, se puede corroborar con estas graficas el mejor
desempeno del algoritmo RulN respecto a Rul0 y Al.

A raiz de estos resultados, se llevé a cabo la misma prueba para pobla-
ciones con B/L = 8/32 con distintos tamafios poblacionales. Se evolucionaron
poblaciones en 255 paisajes DAP diferentes, correspondientes a todas las agu-
jas posibles (el esquema 11111111 se eligié como la segunda aguja en todos los
casos) con la misma poblacién inicial y se promediaron los resultados de 1000
realizaciones tomando como criterio la distancia PPCD entre agujas. En la figu-
ra 6.4 se muestran los resultados de la simulacién para N = 1000 (con N = 500
y N = 2000 se obtienen resultados cualitativamente iguales). La organizacién de
las curvas dependiendo de la distancia PPCD muestra que en este caso también
se trata de un buen criterio de clasificacién.

6.3.1. Coexistencia de agujas

El hecho de que la clasificacién por la distancia PPCD entre agujas sea
adecuada, implica indirectamente que la coexistencia de agujas debe ser un
fenémeno determinante en nuestras simulaciones. Remitiéndonos de nuevo a las
figuras 6.3 y 6.4, cabe resaltar que la diferencia en el desempeno del algoritmo
Rul0 frente a Al es mayor cuando la distancia PPCD es mayor. Tomando en
cuenta que entre mayor sea la distancia PPCD entre agujas, mas peligrosa seré la
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Ejemplo de coexistencia de agujas (distancia PPCD=0)
Paisaje DAP, N=1000, B/L=8/32
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Figura 6.5: Ambas gréaficas representan casos tipicos de coexistencia de agujas tanto para Al
como para RulN. El eje vertical cuenta el nimero de bloques 6ptimos presentes en la poblacién.
Como N = 1000 y el nimero de bloques es 4, cuando se alcanza la adecuacién méxima, el nimero
total de agujas debe ser 4000. Por lo tanto, la suma de la linea azul con la linea roja, por un
lado, y la suma de la verde con la amarilla por otro, deben sumar 4000 a partir de cierto niimero de
generaciones transcurridas (en este caso, alrededor de 20). La coexistencia de agujas en por lo menos
uno de los bloques se deduce de esta imagen pues las curvas oscilan. Si no hubiera coexistencia,
las curvas se mantendrian constantes e iguales a algiin miltiplo exacto de 1000 a partir de cierto
momento, indicando que todos los individuos contienen la misma aguja en cada posicién (bloque).
La coexistencia se permite en el algoritmo Al pues la distancia PPCD entre agujas es nula y por lo
tanto, la recombinacién intra-bloque no tiene efectos destructivos sobre las agujas.

recombinacién intra-bloque y que para N = 1000, ambos algoritmos alcanzan
la adecuacién maxima en menos de 100 generaciones, es de suponerse que pa-
ra distancias PPCD mayores a cero, la coexistencia de agujas en el algoritmo
Al sea poca (y claramente menor conforme aumenta la distancia PPCD). Con
recombinacién de ruleta, en cambio, disminuye la probabilidad de recombinar
intra-bloque conforme la adecuacién aumenta (en términos generales) y por lo
tanto, la coexistencia de agujas podria darse por tiempo indefinido®.

La figura 6.5 muestra dos ejemplos caracteristicos de coexistencia de agu-
jas tanto con RulN? como con Al cuando la distancia PPCD entre agujas es

IEn algiin momento, debido a la deriva génica, una aguja especifica acabarfa por fijarse en
cada bloque.
2Rul0 da resultados cualitativamente iguales a RulN.
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Ejemplo de ausencia de coexistencia de agujas en Al (PPCD=7)

Paisaje DAP, N=1000, B/L=8/32
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Figura 6.6: Estas gréficas representan casos tipicos del caso contrario a la figura 6.5. Debido a
que las distancia PPCD entre agujas es 7, cualquier recombinacién intra-bloque las destruiria, y por
lo tanto, la inica manera para conseguir la maxima adecuacién con el algoritmo Al es la “eleccién”
de una de las dos agujas para cada bloque (indicada por el hecho de que las curvas azules y rojas
se mantengan constantes e iguales a un multiplo exacto de 1000 a partir de una generacién deter-
minada -que indica que se alcanzé la adecuacién méxima). Para el algoritmo RulN, la coexistencia
si es posible, pues la recombinacién intra-bloque disminuye progresivamente hasta volverse nula
y posibilita el mantenimiento de ambas agujas en cualquiera de los bloques. Entendemos que un
algoritmo como RulN permite la presencia simultdnea dos (o méas) alelos en la poblacién a pesar de
ser muy diferentes (relacionado con la distancia PPCD).

0. Cuando se alcanza la adecuaciéon méaxima, habrd una aguja en cada uno de
los bloques en cada individuo de la poblacién. Si la distancia PPCD es ce-
ro, la recombinacién entre ambas agujas no sera perjudicial y por lo tanto, se
podra alcanzar la adecuacién maxima con coexistencia de agujas (recordemos
que la coexistencia de agujas es la presencia simultanea dentro de la poblacién
de dos agujas diferentes en una posicién especifica).

Por otro lado, la figura 6.6 muestra dos ejemplos con distancia PPCD igual
a 7, donde a diferencia de RulN, la coexistencia de agujas se pierde para Al.
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6.4. Recombinacién intrabloque vs. recombina-
cién interbloque

FEl algoritmo RulN estd construido de tal manera que la probabilidad de
recombinar en puntos inter-bloque aumente a medida que se van encontrando
médulos 6ptimos en los bloques ubicados justo antes del punto en cuestién. Si
comenzamos con una distribucién casi homogénea® de uso de puntos de cruza,
podremos observar como ésta se ird modificando conforme pasen las generacio-
nes. El la figura 6.7 se muestra el uso (real) de puntos de cruza como promedio
de 500 realizaciones con poblaciones de 1000 individuos y B/L = 8/32, simu-
ladas en paisajes DAP con 255 pares diferentes de agujas. A medida que van
creciendo los “picos”, indicando una mayor uso de puntos de cruza interbloque
disminuye la recombinacién en puntos intrabloque. Los “picos” creceran hasta
alcanzara probabilidad de 1/3, mientras que el resto dismuird hasta hacerse 0.

Uso de puntos de cruza en RulN
Paisaje DAP, N=1000, B/L=6/32

Fraccion de uso

] ! ]

Punto de cruza

Figura 6.7: La grafica muestra el cambio en la distribucién de uso de puntos de cruza como
promedio de 1000 realizaciones de poblaciones de 1000 individuos con B/L=8/32 evolucionando
en 255 diferentes paisajes DAP. Cada curva corresponde a una generacién y los picos correponden
precisamente a los puntos de cruza inter-bloque. En la grafica se aprecia como, a medida que pasan
las generaciones, se va incrementando el entrecruzamiento en puntos interbloque y disminuyendo el
entrecruzamiento intrabloque. El pico ubicado en el punto 8, que corresponde a recombinar entre
el primer y segundo bloques es diferente a los picos en el 16 y 24 que son iguales entre ellos. De la
misma forma, las curvas del punto 1 al punto 7 con iguales a las del punto 25 a 31, mientras que las
curvas del 9 al 15 son iguales a las del punto 17 al 23, pero hay diferencias claras entre los bloques
“fronterizos” y los bloques “centrales”.

El algoritmo RulN establece iguales probabilidades de entrecruzamiento para
todos los puntos (intrabloque) dentro de un mismo bloque, pero hay indepen-
dencia entre bloque y bloque. Podria pensarse que la aparicién de agujas en
cada uno de los bloques serd independiente de los demas. Sin embargo, esto
no asi. Como se muestra en la figura 6.7, la distribucién de uso de puntos de
cruza es igual entre los bloques 1 y 4%, y entre los bloques 2 y 3, pero no entre

3Decimos “casi homogénea” porque en una poblacién de N = 1000, una poblacién aleatoria,
inicial tendra un promedio cercano a 8 (exactamente (2/(28)) x 1000 = 7.8125) agujas en cada
posicion. Por lo tanto, la probabilidad de recombinar en puntos inter-bloque sera ligeramente
mayor al resto desde la primera generacién.

4El pico al final del bloque 4 se calcula, y de ahi se obtienen las probabilidades de recombinar
adentro del bloque 4, pero no se muestra dado que la probabilidad de recombinar en la frontera
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los primeros y los segundos. En otros palabras, las agujas se encuentran maés
rapidamente en los bloques “fronterizos” que en los bloques “centrales” y esto
ocurre tanto con el algoritmo RulN como con el Al, como se muestra en la figura
6.8. Se corrieron varias simulaciones con los mismos parametros y se observaron
siempre los mismos resultados. Estarfamos pues frente a un un hecho que no
habiamos predicho, a saber, que entre més lejano esté un bloque de las fronteras,
mayor serd la disrupcién que sufrird debido a la recombinacién en otros bloques.

Asimetria en blogues
Paisaje DAP, N=1000, B/L=8/32
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Figura 6.8: Esta grafica muestra la fraccién de agujas por bloque como funcién de la generacién.
Las curvas muestran la presencia de agujas en los bloques “fronterizos” (el 1 y el 4) y en los
“centrales” (el 2 y el 3) bajo ambos algoritmos (Al y RulN). Las curvas son el resultado de promediar
1000 realizaciones de poblaciones de 1000 individuos con B/L=8/32, evolucionando en 255 diferentes
paisajes DAP. A pesar de que al inicio las agujas se encuentran en igual proporcién en todos los
bloques, a partir de la generacién 7, comienza a notarse una presencia mucho mayor de agujas en
los bloques “fronterizos” en relacién a los “centrales” en ambos algoritmos.

Para determinar si esta observacion dependia de pardmetros como el tamano
del bloque, se corrieron simulaciones con distintos tamanos de bloque y longitud
de cadenas, también considerando nimeros impares de bloques. En la figura 6.9
se muestra un ejemplo, que corresponde a poblaciones con B/L = 5/40, es
decir, con 8 bloques en lugar de los 4 que se han simulado hasta ahora. En estas
graficas se muestra el mismo fenémeno, a saber, que la formaciéon de agujas se
da més rapidamente entre més cercano se encuentren los bloques a las fronteras.
. Acaso no va esta observacién en contra de lo esperado? La respuesta es que si°
Un paisaje de adecuacién modular, como el que se esta simulando aqui, donde
la adecuaciéon de un individuo es la suma de las adecuaciones de sus bloques,
es por definicidn, un paisaje de adecuacion aditivo y por lo tanto, sin epistasis.
Adentro de los bloques, sin embargo, la epistasis es alta, recordemos, pues el
paisaje de adecuacién adentro de los bloques es un paisaje DAP. En principio,
la epistasis intra-bloque no debaria afectar a la epistasis inter-bloque, con lo
cual, esperariamos que la razén de la disrupcion de los bloques centrales se deba
a la simulacién del proceso evolutivo per se, quizds a una propiedad emergente
del sistema. En [35] también se describe este efecto y se comenta que no se

de la cadena se iguala a 0. La semejanza entre los patrones de curvas intrabloque de los bloques
1 y 4, indica que el pico ubicado en la posicion 8 es igual al pico tedrico ubicado en la posicién
32.

5Si se hace el célculo del desequilibrio de ligamiento en un paisaje CU considerando a
cada bloque un bit e ignorando la estructura interna de cada bloque (es decir, un paisaje sin
epistasis entre las posiciones), el desequilibrio de ligamiento asociado al esquema 1*** es igual
al asociado al esquema *1**. Nuestros resultados no concuerdan con dicho célculo.

68



trata de un efecto directo de la recombinacién (pues p. no forma explicitamente
parte de las ecuaciones de los bloques constructores de orden uno), sino uno
indirecto, proveniente del valor real de la adecuacién de cada esquema (en este
Caso, fl*** > f*l**)

Presencia de agijas por blogues Presencia de agujas por blogues
Al Paisaje DAP, N=1000, B/L=5/40 RulN, Paisajle DAP, N=1000, BIL=540
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Figura 6.9: Estas gréaficas muestran la proporcién de agujas presentes en cada bloque en relacién al
total de agujas por generacién. Ambas graficas son el promedio de 2000 realizaciones de poblaciones
de 1000 individuos con B/L=5/40, y cada realizacién llevada a cabo en 31 diferentes paisajes DAP.
La grafica de la izquierda es el resultado del algoritmo Al y la de la derecha, del algoritmo RulN
(las poblaciones iniciales son iguales para ambos algoritmos). N6tese como a pesar de que todos los
bloques empiezan con igual proporcién de agujas, en los bloques “fronterizos” ésta aumenta mucho
mas rapidamente que en el resto. También es claro el orden en el cual se van formando agujas en
el resto de los bloques, yendo digamos, de afuera hacia adentro, siendo los bloques “centrales” los
mas “lentos”. Cabe mencionar que las regiones de las curvas con pendiente negativa, no implican
que el nimero total de agujas en el bloque disminuya; el nimero total de agujas en cada bloque
aumenta monoténicamente, de forma andloga a como se muestra en la grafica 6.8. Llama la atencién
la diferencia entre las curvas de bloques simétricos en el algoritmo Al. En ambos casos, sin embargo,
ocurre una disrupcién de las regiones centrales, dando indicios de que a pesar de que los paisajes
de adecuacién son modulares (i.e. sin epistasis entre bloques), el comportamiento de los bloques
si depende de su ubicacién dentro de la cadena indicando una epsitasis de facto entre bloques.

Observamos, pues, que la ubicacién de los bloques en la cadena es sumamente
relevante para determinar el ritmo en que se formaran los bloques éptimos. Cabe
mencionar que el desequilibrio de ligamiento determinado por seleccién sélo nos
muestra el efecto de la recombinacién de una generacién a la inmediatamente
posterior y que considera poblaciones infinitas y completamente homogéneas.
Por lo tanto, no nos aporta informacién para explicar el resultado de las si-
mulaciones. La integracion de las ecuaciones nos mostaria el equilibrio final de
los bloques donde éstos se vuelven, de nuevo, indistinguibles, y es que, como se
muestra en las figuras 6.7, 6.8 y 6.9, los efectos disruptivos de la recombinacién
se pueden observar durante un limitado nimero de generaciones. Un andlisis
profundo y detallado de esta fenomenologia representa, sin duda, una interesan-
te linea futura de investigacién que por razones précticas (y de salud mental)
es imposible abarcar en este trabajo.
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Capitulo 7

Conclusiones

En este planeta y en relacion a la vida conocida existe sélo un tipo de evolu-
cién bioldgica, resultado del actuar simultaneo de un sinntimero de fenémenos.
Estos fenémenos se pueden clasificar de multiples maneras y una sencilla es
hacerlo en dos grupos: aquéllos relacionados con los cambios en las secuencias
y aquéllos relacionados con la preservacién de las secuencias en si. En el pri-
mer grupo estan incluidos todos los mecanismos moleculares responsables de la
recombinacién y la mutacién, mientras que el segundo estd representado por
la seleccién natural, la deriva génica, los fenémenos demograficos, como cuellos
de botella o el efecto fundador. La relacién y retroalimentacion entre estos dos
grupos de fenémenos es innegable, pero el caso de la recombinacién es particular.

La recombinacién generalizada, entendida como toda forma de intercam-
bio de material genético entre dos individuos, dando como resultado un nuevo
individuo (sea por transferencia horizontal entre bacterias o en la meiosis en or-
ganismos diploides) es sin lugar a dudas la mayor fuente de variabilidad genética.
Dado que el material genético se transcribe linealmente, la ubicacién dentro del
genoma de un fragmento de secuencia es absolutamente fundamental para que
tenga una funcién. Por otro lado, pero en la misma linea, la insercién aleatoria
de una secuencia en medio de otra secuencia tendria intuitivamente mucha més
probabilidad de tener efectos negativos que positivos. De modo que tanto para
no ser destructiva como para ser constructiva, intuitivamente por lo menos, tiene
sentido pensar que la recombinacién estd asociada a la estructura del material
genético en si.

Evidencia experimental acumulada a partir del descubrimiento de la estruc-
tura del DNA nos ha mostrado que el material genético tiene distintos niveles
de organizacién. Esta organizacion, ademas de ser “jerarquica”, por decirlo de
alguna manera, también es modular, en el sentido de que por ejemplo, un codén
especifico codifica para un mismo aminodcido independientemente de su posi-
cién o que de una secuencia corta de aminodcidos particulares siempre se obtiene
la misma forma funcional y estructura tridimensional. La modularidad, pues,
esta presente en todos los niveles de organizacién del genoma y es una carac-
teristica que le ha conferido a los genomas de los seres vivos robustez, pero
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también adaptabilidad.

La adaptabilidad es finalmente piedra angular de la evolucién y en este tra-
bajo se ha planteado que tanto la robustez como la adaptabilidad del genoma
se consiguen mediante una recombinacién estructurada en la cual se privilegia
el caracter explotativo de la recombinacién en etapas tempranas de la evolu-
cién (de una cadena sin funcién), cuando atin no se han conformado mdédulos
funcionales y en la cual, a medida que se van conformando estos médulos, los
mecanismos moleculares de la recombinacién evitan recombinar en puntos in-
tramédulo (dentro de un médulo) y lo hacen mucho més en puntos intermédulo
(entre dos médulos), manifestdndose asf el cardcter explotativo de la recombi-
nacion.

Regresando pues a lo anteriormente dicho, la recombinacién es un fenémeno
evolutivo particular pues se manifiesta tanto en la generaciéon de nuevas se-
cuencias como en la preservacién de las secuencias funcionales ya conformadas.
El analisis fundamental que se ha llevado en esta trabajo ha sido comparar el
efecto de una recombinacién aleatoria, que no discrimina entre puntos de cruza
dentro o fuera de regiones funcionales o médulos y que actia irrespectivamente
de la adecuacion de los mismos, y una recombinacion estructurada, que hemos
simulado mediante los algoritmos Rul0 y RulN.

El algoritmo RulN comienza con una distribuciéon homogénea en la eleccién
de puntos de cruza y conforme se van formando mddulos con alta adecuacion
va recombinando preferencialmente en la frontera de éstos. Nuestros resulta-
dos muestran que una poblacién que recombina utilizando el algoritmo RulN
tiene un mejor desempeno (es decir, que la adecuacién promedio de la pobla-
cién aumenta més rdpidamente) que una poblacién con recombinacién aleatoria
permanente.

Estos resultados dependen evidentemente del paisaje de adecuacién en el cual
se simulen las poblaciones. Imitando el caracter modular del genoma se conside-
raron paisajes de adecuacién independientes (aunque todos iguales) para cada
bloque, es decir, que cada bloque se evolucioné en un paisaje de adecuacién
independiente y por otro lado, los individuos, formados por un niimero de blo-
ques determinado se evolucionaron en un paisaje altamente modular (con nula
epistasis).

El paisaje de adecuacién DAP (doble aguja en un pajar) se eligié como el
paisaje de adecuacién para los bloques en la mayoria de la simulaciones y de ellas
se obtuvieron la mayoria de las conclusiones interesantes de las simulaciones.
Por un lado se mostré que clasificar a los paisajes DAP mediante la distancia
PPCD (por puntos de cruza que destrozan) es un mucho mejor criterio que
clasificarlos por la distancia Hamming entre agujas. Se mostré también que un
efecto de utilizar el algoritmo RulN permite la coexistencia de agujas, es decir, la
presencia en la poblacién de dos alelos (representados cada uno por una aguja
del paisaje DAP) en cada bloque, independientemente de la distancia PPCD
entre las agujas. Se encontraron ademads, efectos geométricos no previstos por
nuestras ecuaciones, que consisten en una correlacién entre la eficiencia de la
busqueda de 6ptimos y la ubicacién de los bloques en la cadena representativa
del individuo: entre mas cercanos estén los bloques a las fronteras de la cadena,
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mas rapidamente encuentran los 6ptimos.

Desde el punto de vista teérico, hemos analizado el panorama tedrico en
torno a la recombinaciéon desde los algoritmos genéticos y desde la genética
de poblaciones, para observar que muchas preguntas que histéricamente han
sido guia en biologia evolutiva como si la recombinacién es buena o mala, se
pueden atacar con otras preguntas mas relevantes dentro del contexto tedrico
del cémputo evolutivo, como por ejemplo, cudles son las mascaras adecuadas de
recombinacién dada la conformacién actual de la poblaciéon. En ese sentido, el
desequilibrio de ligamiento ha probado ser un medida clara e importante a la
hora de determinar si la recombinacién es benéfica o no para la poblacién bajo
determinadas condiciones.

A pesar de no haber abordado muchas de las preguntas planteadas de forma
exhaustiva, en este trabajo se hizo un repaso historico del estudio de la recom-
binacion desde dos disciplinas que a pesar de haber compartido tema de estudio
desde el nacimiento de ambas, en la practica se han encontrado curiosamente
alejadas. Utilizar ideas de una rama de la ciencia en otra ha sido problemente
una de las grandes fuentes de descubrimientos y aplicaciones novedosas en la
historia de la ciencia. Los resultados no son siempre geniales, sin embargo, esta
practica permite ampliar los horizontes de ambas disciplinas y generar un nicho
donde nuevas preguntas y respuestas habran de surgir.
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