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RESUMO

Neste estudo abordamos a importante questdo da previsibilidade do processo evolutivo
no contexto do espaco de sequéncias e relevo de adaptacdo, introduzidos originalmente por
Sewall Wright. A topologia do espaco de sequéncias é tal que dois gendtipos que diferem
por uma Unica mutacdo sdo vizinhos. O relevo de adaptacdo surge através da atribuicdo do
fitness a cada sequéncia, uma medida ou representante da aptidao do individuo. Nesse relevo
multidimensional caminhadas adaptativas seguem um algoritmo de busca local por meio de
reproducao, mutacdo e selecdo em direcao aos maximos locais, gendtipos mais aptos que to-
dos os seus vizinhos. Simulando diferentes dindmicas populacionais num espaco de sequéncias
binarias rastreamos a cada geracdo o individuo mais apto presente e ao fim tem-se armaze-
nada uma caminhada adaptativa. O processo é claramente sujeito a fatores estocasticos e sua
repeticao sistematica produz um ensemble de trajetérias evolutivas, a informacao fundamental
a ser explorada. A partir destes ensembles sobre diferentes pardametros realizamos uma série de
medidas majoritariamente associadas a acessibilidade e reprodutibilidade de caminhadas evolu-
tivas. Duas medidas s3o de especial interesse: predictability e divergéncia média de caminhos.
Enquanto a primeira avalia a distribuicao de probabilidade das caminhadas, representando um
passo além em relacdo a medidas simplérias como o nimero de caminhos distintos, a segunda
caracteriza tanto a distribuicdo quanto uma nocao topoldgica de similaridade entre caminhos,
baseada na distancia de Hamming entre as sequéncias de cada trajeto. Entre os resultados
relevantes destacamos como o fendémeno epistatico de interacao génica estd associado a re-
levos acidentados, onde o nimero de trajetérias é bastante reduzido ao mesmo tempo em
que diminui sua similaridade, dois efeitos essencialmente opostos em termos de previsibili-
dade. No regime em que a evolucao n3o pode ser simplificada como caminhadas adaptativas,
devendo-se levar em consideraciao a demografia, observamos que tanto a previsibilidade quanto
a divergéncia média de trajetérias apresentam uma dependéncia monotonica com o tamanho

de populacdo NN, porém n3ao monotdnica com a taxa de mutacao .

Palavras-chaves: Previsibilidade. Espaco de sequéncias. Relevo de adaptacdo. Caminhadas

adaptativas. Epistasia.



ABSTRACT

In this study, we approach the important question of the predictability in the evolution-
ary process in the context of sequence space and fitness landscape, originally introduced by
Sewall Wright. The topology of the sequence space is such that two genotypes that differ by
a single mutation are linked. The fitness landscape comes through the attribution of fitness
values to each sequence, a measure, or a proxy of the individual's adaptation. In this mul-
tidimensional landscape, the evolutionary dynamics follow a local search algorithm through
reproduction, mutation, and selection towards local maximums, genotypes that are fitter than
all their neighbors. Simulating different versions and limits of population dynamics in this bi-
nary space of sequences, we keep track of the fittest individual present at each generation,
and in the end, the evolutionary pathway is stored. The process is clearly subject to stochastic
factors and its systematic repetition produces an ensemble of evolutionary trajectories, the
fundamental information to be explored. From these ensembles for different sets of parameter
values, we perform a series of measures mostly associated with the accessibility and repro-
ducibility of evolutionary walks. Two measures are of special interest: predictability and mean
path divergence. While the first assesses the probability distribution of the walks, representing
a step further with respect to simplistic measures such as the number of distinct paths, the
second characterizes both the distribution and a topological notion of path similarity based
on the Hamming distance between the sequences of each path. Among our findings, we high-
light how the epistatic phenomenon of gene interaction is associated with rugged landscapes,
where the number of accessible trajectories is greatly reduced while reducing their similarity,
two essentially opposite effects in terms of predictability. In the regime in which the evolution
can not be simplified as adaptive walks, but instead one has to take into account the demog-
raphy, we observe that both the predictability and mean path divergence display a monotonic

dependence on the population size /N, but non-monotonic on the mutation rate p.

Keywords: Predictability. Sequence space. Adaptive landscape. Adaptive walks. Epistasis.
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1 INTRODUCAO

A Teoria da Evolucdo e Selecao Natural é uma das grandes joias da ciéncia moderna.
Na verdade, sua formulacdo e consolidacao se confunde com a do préprio método cientifico.
N3o obstante, a evolucdo das espécies esta longe de configurar uma teoria completa e fe-
chada (MORRIS, [2009). Devido a grande gama de variaveis envolvidas, sua estrutura tem sido
continuamente reformulada através da elucidacao de diversos dos mecanismos inerentes.

Entre as questGes mais importantes nesse contexto destacamos a da previsibilidade do pro-
cesso evolutivo, considerando o conflito entre o fator deterministico, promovido pela selecao,
e o fator estocastico, intrinseco da mutacdo (SZENDRO et al., 2013a)). O evolucionista Stephen
Jay Gould sintetizou o problema numa simples pergunta: se o filme da vida pudesse ser repro-
duzido, teriamos ao final seres e estruturas semelhantes aos atuais, ou sistemas completamente
diferentes (GOULD, 1990)7

Se por um lado a ideia é de uma clareza conceitual enorme, do ponto de vista experi-
mental é uma tarefa invidvel. Por esse motivo o estudo em previsibilidade evolutiva foi por
muito tempo fortemente limitado ao trabalho tedrico (SZENDRO et al., 2013b). Entretanto, os
avancos tecnolégicos em genética do final do século XX e inicio do século XXI permitiram
finalmente uma abordagem experimental do problema, pelo menos em escala microevolutiva,
principalmente devido a capacidade de identificacdo rapida e precisa de genomas e da aplicacdo
da mutagénese (VISSER; KRUG, [2014)).

Paralelamente, o desenvolvimento tedrico ocorreu por meio da abstracdo do conjunto de
mutantes possiveis nos conceitos de espaco de sequéncias e relevo de adaptacdo, cujo arquétipo
inicial foi proposto por Sewall Wright (WRIGHT| 1932), com contribuicdes fundamentais de
Maynard Smith e Manfred Eigen posteriormente. O espaco de sequéncias introduz a ideia
de vizinhanca, associada a genétipos que diferem por uma tnica mutacdo (NOWAK| 2006)).
O relevo de adaptacao, por sua vez, é a simples atribuicio de um parametro de aptiddo
no espaco de sequéncias, conhecido como fitness (NOWAK, (1992). Conjuntamente, as ideias
de vizinhanca e aptidao formam o terreno base para o estudo de caminhadas adaptativas e
trajetdrias evolutivas.

Dentro desse cendrio o presente trabalho aborda a questdo de maneira simulacional. Se-
guindo a ideia de Gould (GOULD) |1990), simulamos repetidamente o processo evolutivo sobre
relevos de adaptacdo, gerando ensembles de caminhadas independentes, fruto da replicacdo
de populacoes sujeitas as mesmas condicdes iniciais e parametros. Utilizando-se de uma forma
particular de identificacdo e armazenamento das caminhadas, os ensembles s3o sujeitos a medi-
das especificas de previsibilidade, sendo um dos nossos principais objetivos a caracterizacdo da
repetibilidade de trajetérias e de sua relacdo com as quantidades envolvidas, com énfase para
os papeis da epistasia (interacdo génica), do tamanho da populacdo, e da taxa de mutacdo.

Dois tipos de relevos s3o utilizados, um tedrico e outro experimental. O primeiro é obtido do

Modelo NK, um modelo de campo aleatério no qual é possivel controlar o grau de epistasia e,
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consequentemente, aspectos topograficos (KAUFFMAN; WEINBERGER, 1989). O segundo relevo
é fruto de um estudo experimental sistematico sobre combinacdes de 8 mutacdes do fungo
Aspergillus niger (VISSER; HOEKSTRA; ENDE, 1997)). A relacdo da previsibilidade evolutiva com
o grau de epistasia, assim como a comparacao entre relevos experimental e teérico, configuram
o restante dos objetivos primarios deste trabalho.

O corpo do texto é dividido em trés capitulos: Fundamentacdo Geral (Capitulo , Fun-
damentacdo Especifica (Capitulo [3)) e Resultados (Capitulo [4)). Na Fundamentaco Geral co-
mecamos abordando conceitos gerais de evolucdo (Secdo assim como o problema tedrico
que da origem a formulacdo do espaco de sequéncias e do relevo de adaptacdo. O espaco
de sequéncias é explorado na Secdo 2.2, onde desenvolve-se o carater topoldgico desse es-
paco através da ideia de vizinhanca entre sequéncias, intimamente relacionada a nocao de
caminhada adaptativa. O relevo de adaptacdo é abordado logo a seguir (Secdo [2.3)), onde
define-se o fitness como representante da aptiddo de um individuo e evidenciamos a natureza
topografica fruto da atribuicdo desta quantidade ao espaco de sequéncias. Nas duas Secdes
seguintes e distinguimos entre os relevos experimentais e modelos tedricos de relevo.
Sobre os relevos experimentais descrevemos o avanco histérico das técnicas e limitacdes, as-
sim como as perspectivas experimentais atuais. Os relevos tedricos, por sua vez, também s3o
abordados de uma maneira histérica, e alguns dos modelos mais conhecidos sao apresentados.
Na Secdo [2.6] abordamos as quasi-espécies. Nela apresentamos as equacdes de quasi-espécie,
muito embora n3o se apliquem a populacdes finitas, objeto de estudo deste trabalho. Temos
bastante interesse, no entanto, em aspectos qualitativos da quasi-espécie compartilhados por
populacdes finitas. Por Gltimo, apresentamos na Secdo [2.7| o problema geral da previsibilidade
em evolucao.

A Fundamentac3o Especifica (Capitulo[3)) introduz informagdes particulares deste trabalho,
isto é, medidas, dindmicas e relevos utilizados. A Secao traz as duas principais medidas
de caracterizacao da reprodutibilidade de trajetérias, a predictability e a divergéncia média
de caminhos, onde s3o apresentadas suas definicGes operacionais e contexto de aplicacdo. Na
Sec&o[3.2]define-se precisamente os algoritmos de reproducdo, mutacdo e selecdo dos dois tipos
de dindmicas adaptativas utilizadas, assim como as motivacoes tedricas e experimentais. Esta
secdo é dividida entre Caminhante Adaptativo (Subsec&o e Populacdo Finita (Subsecdo
3.2.2)), os dois tipos de dindmica aplicados aqui. A caminhada adaptativa estd associada,
na verdade, a um limite de baixas mutacdes da populacao finita e, na pratica, se resume a
caminhada de um unico individuo, representante de toda a populacdo. Encerrando o capitulo,
a Secdo traz definicdo e propriedades do Modelo NK. Nele a intensidade das interacoes
epistaticas sao regulaveis e, indiretamente, também torna-se ajustavel a rugosidade do relevo. A
origem dessa relacdo entre epistasia e rugosidade é devidamente esclarecida e esta diretamente
associada ao fenomeno da frustracdo.

Nos Resultados (Capitulo [4]) temos trés secBes. A primeira delas (Secdo trata direta-

mente da relacdo entre previsibilidade e aspectos topograficos, utilizando somente o Modelo
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NK. No primeiro tépico nos dedicamos a explorar essa relacio de maneira geral, através de
médias sobre relevos, e em funcao dos parametros do modelo. J& no tépico seguinte 4.1.2
lidamos com relevos individuais, onde pode-se analisar a relacao da previsibilidade por maximo
local, correlacionando-a com propriedades destes picos como distancia ao ponto de partida ou
fitness. Seguindo para a Secdo [4.2] temos a analise sistematica da dependéncia entre medidas
de previsibilidade e os parametros populacionais: tamanho da populacdo, taxa de mutacdo
e nimero esperado de mutantes. E feita ainda a comparaco entre caminhantes adaptativos
e populacdo finita. A terceira e Gltima Secdo traz a mesma abordagem dos resultados

anteriores desta vez sob o relevo experimental do fungo Aspergillus niger.
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2 FUNDAMENTACAO GERAL

A teoria da evolucdo é, sem ddvidas, um divisor de aguas na histéria das ciéncias. A hi-
potese da natureza estocastica do fendmeno foi fundamental na consolidacdo dos sistemas
probabilisticos como uma disciplina essencial, numa época dominada pela corrente de pen-
samento determinista. O carater dindmico das espécies evidenciou, por sua vez, a relevancia
e generalidade dos fenémenos fora do equilibrio termodinamico. O aspecto coletivo abriu as
portas para uma visdo cientifica recém nascida, o emergentismo, ao mesmo tempo em que
reforcou a importancia da interdisciplinaridade na compreensdo do mundo natural. A Teoria
da Evolucdo e Selecdo Natural é, portanto, um marco profundo no desenvolvimento do préprio

método cientifico.

2.1 EVOLUCAO

O processo evolutivo é baseado em trés pilares: reproducdo, mutacao e selecdo. Todos os
organismos vivos foram e estdo sendo moldados continuamente por esses fatores, nas mais
diversas escalas de organizac3o, espaco e tempo. O paradigma basico é de que em um ambi-
ente favoravel, um ser vivo deve se reproduzir. Quando dois tipos de individuos competem por
recursos e se reproduzem a taxas diferentes, ocorre selecdo, que favorece aquele com a maior
taxa (NOWAK, [2006)). Ocorre que, a nivel de DNA e RNA reproducio significa replicacdo, isto
é, copia de informacdo, um processo intrinsecamente propenso a erros (DOMINGO; SCHUSTER,
2015). Estes erros ocasionais na transmissdo do material genético produzem novos tipos de
individuos e, com eles, diversidade, que estara sujeita a selecdo perpetuando o ciclo. E im-
portante ressaltar que a capacidade de evoluir nao é de genes, células ou organismos, mas de
populacdes. Sé populacbes conseguem manter e transmitir a informacdo gerada no processo
(NOWAK, 2006)).

Existem duas hipéteses basicas sustentando essa dinamica. Primeiro, as mutacdes sao
aleatérias no que diz respeito a sua efetividade ou funcionalidade (SMITH, 1970)). Deve ficar
claro que nada se afirma, no entanto, sobre aleatoriedade na forma como s3o geradas, em
termos de suas origens quimicas e fisicas. Nesse aspecto, na verdade, o processo pode ser
muito tendencioso em geral, traduzindo-se por exemplo, na existéncia de certas regides nas
sequéncias genéticas fortemente acometidas por mutacdes (SMITH, [1970; EIGEN; MCCASKILL;
SCHUSTER, |1989). A segunda hipétese asserta a selecdo natural de mutacdes favoraveis. No
caso de mutacdes neutras, a fixacdo ou ndo ocorre ao acaso (SMITH, 1970).

A forca das hipéteses citadas acima repousa principalmente sobre o fato de que nenhuma
alternativa plausivel foi jamais sugerida e nenhuma evidéncia para invalida-las encontrada
(SMITH, |1970)). Entretanto, uma aparente incompatibilidade na estrutura desse sistema é fruto

de bastante discussao e vale a pena ser mencionada.
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Para introduzir o problema é necessario antes de tudo ter uma ideia das grandezas en-
volvidas no nimero de possibilidades de sequéncias genémicas e proteicas. Se tomarmos, por
exemplo, um comprimento de 100 aminoacidos, que é bastante modesto para uma proteina,

e considerando os 20 aminodcidos existentes, isso resulta em 200

proteinas possiveis, cerca
de 10'%°. Para efeito de comparacio estima-se que haja no Universo por volta de 108" prétons
(NOWAK| 2006). Em uma outra estimativa, dessa vez para uma sequéncia de DNA com 1000
loci, a chance de uma combinacdo aleatéria de genes produzir um individuo tao apto quanto
o encontrado na natureza seria de aproximadamente 107'% (SMITH, [1970). A conclus&o ime-
diata é de que a evolucao nao foi nem sera capaz de explorar mais que um subconjunto infimo
de todas as possibilidades.

Consciente deste fato, SALISBURY| enxergou uma inconsisténcia: os niimeros astronéomicos
de possibilidades associados a genomas e proteinas parece tornar insustentavel a adaptacao via
mutacOes aleatdrias, isto é, mutacdes favoraveis seriam raras demais para serem encontradas
ao acaso. Nesse cendrio a selecdo natural nao teria sobre o que atuar.

Embora bastante apelativo, esse conflito é apenas aparente e fruto de uma maneira incor-
reta de interpretar as probabilidades em questdo. De fato, a probabilidade de uma sequéncia
qualquer ser funcional n3o é a quantidade relevante no processo evolutivo. A probabilidade
que desempenha papel central é a de que um mutante seja melhor ou igualmente eficiente a
seu predecessor, isto é, aquele do qual foi gerado, dentro do conjunto particular de todas os
mutantes acessiveis a este ancestral (SMITH, [1970)). Para entender como essa probabilidade
condicional é suficiente pra suportar o processo evolutivo é preciso explorar o significado do
termo “mutantes acessiveis” e definir precisamente esse conjunto. Dessa necessidade surge o

conceito de espaco de sequéncias.

2.2 ESPACO DE SEQUENCIAS

Para uma dada proteina pode-se distinguir entre duas classes de mutacdes: (i) as que
provocam pequenas mudancas na proteina, como substituicdo, acréscimo ou delecdo de um
nico aminoacido e (ii) aquelas relacionadas a grandes mudangas. Em muitos aspectos é
plausivel assumir que mutacdes envolvendo mais de um aminoacido nao contribuem em larga
escala pois a probabilidade de que resultem em um produto eficiente deve ser muito baixa
(SMITH, |1970).

Assumindo isso, o arquétipo da dinamica evolutiva que leva uma sequéncia selvagem a
uma sequéncia mutante favoravel torna-se o de um processo que ocorre por passos de mutacao
unitarios, através de sequéncias intermediarias também favoraveis. Tal processo deve formar,
portanto, uma rede continua de sequéncias funcionais imersa no espaco de todas as sequéncias
possiveis. Continuidade aqui se refere a passagem exclusivamente por sequéncias vizinhas, e
vizinhanca, por sua vez, remete a sequéncias que diferem entre si pela mutacdo de um (nico
locus (SMITH, [1970).
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Temos assim o espaco de sequéncias como a abstracao do conjunto completo de sequéncias
possiveis de mesmo comprimento dotado do conceito de vizinhanca definida pela distancia de
Hamming, medida pelo nimero de sitios pelo qual diferem dois objetos (NOWAK, 2006)). A
Figura [1| apresenta o exemplo de um espaco de sequéncias binarias, onde vértices representam

0s genomas e arestas conectam primeiros vizinhos.

Figura 1 — Espaco de sequéncias binarias de comprimento L = 3. Para um alfabeto binario e comprimento
arbitrario, o espaco de sequéncias constitui um hipercubo.
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Fonte: [NOWAK| (2006))

Esta claro agora que “mutantes acessiveis” remete ao conjunto de primeiros vizinhos de
uma determinada sequéncia e agora estamos aptos a esclarecer o problema levantado na tltima
secdao. Pode-se dizer que o processo evolutivo segue um algoritmo a partir de sequéncias ja
existentes e, portanto, necessariamente funcionais. Ocorre que existe uma forte correlacdo
entre a eficiéncia de uma sequéncia e suas vizinhas, traduzida numa maior probabilidade de
encontrar um mutante eficiente na vizinhanca de uma sequéncia também eficiente do que
sortear uma sequéncia eficiente dentre todas por puro acaso. llustrativamente, é mais facil
achar um pico quando se estd em uma cordilheira do que ao escolher um lugar qualquer na
superficie da Terra (SMITH, [1970).

Embora caricaturas como a anterior sejam bastante Uteis, elas possuem suas limitacoes,
e devem ser consideradas com cuidado. Os espacos de sequéncias sdo lugares peculiares ca-
racterizados por alta dimensionalidade e uma enorme quantidade de vizinhos préximos, assim
como de rotas entre dois pontos. As rotas diretas, em particular, contabilizam d!, onde d é a
distancia de Hamming entre as sequéncias inicial e final (NOWAK| |1992; |EIGEN; MCCASKILL;
SCHUSTER, [1989)). Tomando novamente a estimativa de prétons do Universo, um espaco com
10%° pontos teria um didmetro de 133 unidades de comprimento, e claramente um pequeno

nimero de mutacdes levaria a regides totalmente diferentes. Disso podemos inferir que qual-
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quer caminhada em espacos dessa natureza precisa de um guia muito efetivo. Na evolucao, a

selecdo natural desempenha esse papel (NOWAK, [1992)).

2.3 RELEVO DE ADAPTACAO

Sem divida os conceitos de aptiddo e caminhada evolutiva motivaram a formulacdo do
espaco de sequéncias. Entretanto, a inclusdo do aspecto de eficiéncia e aptiddo, conhecido
como “fitness”, é feito a posteriori, e da origem a um outro espaco conhecido como Relevo de
Adaptacdo. O relevo de adaptacio foi introduzido por Sewall Wright em 1932 e posteriormente
associado ao espaco de sequéncias por Manfred Eigen (NOWAK, 2006, [NOWAK) 1992). \WRIGHT
propoe o conceito por meio da seguinte pergunta: se todas as combinacdes possiveis de genes
puderem ser graduadas de alguma forma com respeito ao seu valor adaptativo, qual seria a
natureza dessa entidade?

Afim de imaginar tal espaco, comecemos pela combinacdo de maior valor adaptativo. A
partir dela a aptidao das demais sequéncias deve decair de forma mais ou menos regular
de acordo com o nimero de substituicoes pelo qual diferem. Uma distribuicdo de individuos
concentrada em uma destas sequéncias vizinhas seria entdo capaz de “sentir” o gradiente
adaptativo e “caminhar” até se estabilizar no topo, isto é, aquelas sequéncias préximas da
mais apta tendem a dominar na populacao e mutacdes direcionadas a ela se fixam com maior
frequéncia (WRIGHT, [1932). Devido a dificuldade de representacdo grafica desses espacos
hiperdimensionais, as ilustracoes em 2D ou 3D sdo muitas vezes caricaturas improprias e
costumam se assemelhar a representacdes de curvas de nivel como na Figura [2| apresentada
por WRIGHT] utilizando o termo “campo de combinacdes de genes”.

E claro que, em geral, esses relevos possuem mais de um pico. Dada uma condic3o inicial
arbitraria, a forca seletiva leva a populacdo para o pico mais préoximo. Embora existam varios
outros picos adaptativos, estes sdo separados por vales, o que torna o gradiente insuficiente no
processo de otimizacdo depois que um pico foi alcancado, ou seja, a longo prazo. O problema
evolutivo abstraido sobre um relevo acidentado como este se caracteriza entao pela necessidade
de um mecanismo de busca que permita a populacdo explorar a vizinhanca da pequena regido
que ocupa a espera de experimentar um gradiente pertencente a outro pico, tendo assim a
chance de ser levada continuamente de picos mais baixos para mais altos. O mecanismo em
questao é de tentativa e erro, movido pela ocorréncia de mutacdoes completamente novas,
ainda n3o presentes na diversidade da populagdo (WRIGHT), 1932).

A intensidade da forca seletiva e da taxa de mutacdo sdo fatores determinantes para a
distribuicdo da populacdo em torno de um pico. Quanto maior a forca seletiva e menor a taxa
de mutac3do, mais centrada é a populac3o e, portanto, menos diversa. Uma selecdo mais branda
ou uma taxa de mutac3o alta provocam, por sua vez, uma distribuicio mais dispersa (WRIGHT,
1932)). O estudo detalhado da dindmica de distribuicdo de genomas em uma populacdo é tdo

importante quanto o relevo de adaptacdo sobre o qual ocorre e da origem ao conceito de
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Figura 2 — Representacdo bidimensional de relevo de adaptacdo ficticio. Sinais de + e - representam méaximos
e minimos de fitness, respectivamente.
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Fonte: WRIGHT] (1932)

quasi-espécie, explorado mais a frente.

No que diz respeito aos relevos em si, o conceito se resume a forma como o gendtipo
e ambiente determinam o fendtipo, enquanto este Gltimo determina a taxa de reproducdo,
ou fitness. O relevo de adaptacdo é entdo a convolucdo dos dois mapeamentos, uma relacdo
direta entre genoma e fitness (NOWAK|, |2006)). Note que relevos adaptativos ndo sdo estaticos
tanto quanto o ambiente ndo é, estando sujeitos a uma mudanca gradual e continua. Estas

mudancas abrangem escalas de tempo diversas, que devem ser consideradas cuidadosamente
ao se estudar tais relevos (WRIGHT), (1932).

2.4 RELEVOS EXPERIMENTAIS

A relacdo entre genétipo, fendtipo e fitness é uma questao central na biologia e desempenha
papel fundamental no entendimento das causas e vinculos do processo evolutivo assim como em
teorias envolvendo divergéncia e especiacdo, sexo, robustez genética e previsibilidade evolutiva
(SZENDRO et al., 2013b; VISSER; KRUG, [2014)). Apesar de sua importancia conceitual, o impacto
do relevo de adaptacdo na biologia evolucionaria tem sido limitado devido a falta de dados
empiricos sobre a topografia destes relevos, cenario que tem mudado de maneira significativa
apenas recentemente, no século XXI. Trabalhos experimentais tem conseguido construir e

analisar o conjunto completo de combinacdes para pequenos grupos de mutacoes, fornecendo



23

vislumbres dos relevos e impulsionando os trabalhos tedricos (VISSER; KRUG, 2014)).

Tal mudanca se deve principalmente a um avanco em particular. Estudos do fenémeno
epistatico, isto é, a forma como a expressdo de certos genes depende de outros genes, em
algumas situacSes de maneira intensa o suficiente para levar uma mutacdo de benéfica a
deletéria apenas em funcdo do background genomico, sugeriram que a evolucao tinha um forte
fator deterministico, e portanto, predizivel. No entanto, dado um par de gendtipos ancestral
e seu descendente, e as mutacdes pelas quais diferem, o estudo da previsibilidade requer
informac3o sobre todos os genomas possiveis envolvendo combinacdes dessas mutacoes. Dessa
forma, o esforco empirico de construcao de pequenos relevos através da criacdo de mutantes,
a mutagénese, e afericdo de seu fitness, se colocou como uma necessidade (VISSER; KRUG,
2014).

Limitada a um conjunto pequeno de mutacGes, esta técnica oferece informacdo de uma
parte infima do espaco genotipico. No entanto, a informac3o obtida é completa dentro desse
conjunto, todas as caminhadas evolutivas podem ser exploradas e comparadas. Técnicas al-
ternativas podem oferecer informacdes sobre o espaco como um todo, porém ao custo de
serem majoritariamente de carater qualitativo (VISSER; KRUG, 2014)). Atualmente o niimero de
estudos sistematicos em relevos empiricos se aproxima de 20 e continua a crescer, envolvendo
conjuntos de 3 a 9 genes. Em geral, utiliza-se um representante do fitness, caracteristicas
como resisténcia a antibiéticos ou taxa méaxima de reproducdo. Na Figura [3|sdo ilustrados dois
relevos experimentais construidos dessa forma. Infelizmente a quantidade de dados envolvendo
essa classe de experimentos ainda é insuficiente para permitir conclusdes firmes a respeito dos
relevos reais, devido principalmente a variabilidade dos métodos, sistemas e tipos de mutacao
utilizados (VISSER; KRUG, 2014)).

Figura 3 — Dois relevos experimentais sdo representados por sequéncias binarias onde 0 e 1 representam,
respectivamente, auséncia e ocorréncia de uma determinada mutacdo. Setas coloridas apontam
para o vizinho de maior fitness e um conjunto de setas da mesma cor indica uma bacia de atracdo
para um maximo local. A esquerda, o relevo de mutacdes benéficas para a bactéria Methylbacterium
extorquens e, a direita, o relevo de mutacdes associadas a resisténcia a medicamentos contra
malaria.
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E importante ressaltar que tais estudos sofrem de alguns vieses, e destacamos aqui os prin-

cipais. O conjunto de mutacSes explorado pertence a um grupo especifico de mutacdes que
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foi selecionado individual ou coletivamente, e cujo fenétipo é observavel. Entretanto, popula-
cOes sofrem um nimero de mutacdes muito além daquelas fixadas, e mutacdes de fenétipo
desconhecido também contribuem no processo evolutivo. Este é um problema de escala, cuja
solucdo requer o estudo de relevos de dimens3o real. Na pratica, porém, trata-se de uma tarefa
limitada pelo crescimento exponencial de gendtipos possiveis com o comprimento. Os primei-
ros estudos em relevos completos de sequéncias pequenas ja estao ocorrendo. No entanto,
a analise é basicamente impraticavel nessa escala e a informacdo possivelmente enviesada,
devido principalmente ao uso de amostras muito pequenas de cada gendtipo (VISSER; KRUG,
2014).

2.5 RELEVOS TEORICOS

Paralelamente ao lento progresso dos estudos experimentais, a area tedrica foi bastante
explorada através de diversos modelos. Tais modelos foram construidos sobre uma grande
variedade de hipdteses, algumas até contraditérias entre si (SZENDRO et al., 2013b)). Eles tem
um importante papel complementar aos avancos experimentais, sendo Uteis, por exemplo, para
quantificar os desvios associados a inferéncia de relevos experimentais em larga escala a partir
de amostras pequenas (VISSER; KRUG, 2014).

Uma classe de modelos bastante explorada é a dos modelos de campo aleatério. Neles
atribui-se o fitness diretamente a cada genétipo por meio de algum algoritmo probabilistico.
S3o especialmente Uteis na avaliacdo de como os relevos variam com a dimensionalidade.
O modelo mais simples dessa classe é conhecido como House of Cards, no qual o fitness é
atribuido independentemente a cada sequéncia a partir de uma distribuicdo de probabilidade
fixa (VISSER; KRUG, [2014)).

Outro exemplo é o Rough Monti Fuji, que parte de um modelo aditivo, isto é, onde cada
locus contribui aditivamente para o fitness, e entdo aplica-se um ruido a essa contribuicdo
individual. Através da intensidade do ruido é possivel ajustar o desvio da aditividade €, portanto,
a rugosidade do relevo (VISSER; KRUG, 2014).

Seguindo essa capacidade de ajuste do Rough Monti Fuji temos o Modelo NK. Ele é ca-
racterizado pelo comprimento N dos genomas e pelo nimero K de interacdes epistaticas.
Um dado gene forma um conjunto de K + 1 genes interagentes, a este conjunto atribui-se
aleatoriamente o fitness das 25! combinacdes possiveis (VISSER; KRUG, 2014). Para K = 0
a contribuicao de cada gene é independente dos demais e a sequéncia de maior valor adap-
tativo é obtida otimizando todos os genes simultanea e individualmente, dando origem ao
inico maximo do relevo. Com K = N — 1, no entanto, cada gene depende de todos os ou-
tros e, portanto, ndo é possivel otimiza-los simultaneamente, caracterizando o fenémeno de
frustracao e resultando num relevo totalmente acidentado. Entre esses dois extremos, niveis
intermediarios de rugosidade podem ser obtidos. O Modelo NK incorpora a capacidade de

simular as estatisticas associadas as interacoes genéticas que levam a diferentes rugosidades
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no relevo sem a necessidade de formulagdo dos mecanismos bioquimicos envolvidos (SZENDRO
et al., | 2013b)).

Um outro tipo de abordagem conceitual na construcado de relevos tedricos envolve a hipé-
tese de que a funcionalidade ou nao de uma mutacao precede a importancia das diferencas no
valor adaptativo, enfatizadas nos modelos citados anteriormente. Nos modelos neutros, como
sao chamados, existe uma probabilidade p de uma sequéncia possuir fitness unitario e uma
probabilidade 1 — p de possuir fitness nulo. Esses modelos também podem ser incorporados
aos primeiros através de uma taxa de letalidade que torna inviavel uma fracdo das sequéncias
do relevo (SZENDRO et al., 2013b)).

Todos os relevos citados até agora compartilham uma semelhanca. Nesses modelos a
formulac3do das origens estruturais de propriedades como rugosidade sdo evitadas em favor da
aplicac3o direta de seus efeitos imediatos. Construcdes a priori, baseadas nas bases quimicas e
fisicas de proteinas e sequéncias genéticas, como afinidade de ligac3do, estabilidade e interacdes,
fornecem uma classe alternativa de modelos feitos a partir de primeiros principios. Devido a
sua maior complexidade costumam requerer grande capacidade de simulacdo e anélise, o que
pode representar uma dificuldade desnecessaria dependendo do objeto de estudo (SZENDRO et
al., [2013b; |VISSER; KRUG, 2014)).

2.6 QUASI-ESPECIE

Nas dltimas duas secOes analisamos os aspectos tedricos e experimentais envolvendo a
topografia dos relevos de adaptacdo. Entretanto, igualmente importante a construcdo de tais
relevos é o entendimento da dinamica adaptativa que ocorre neles. Em quimica, o termo espécie
designa um conjunto de moléculas idénticas, e ndo tem nenhuma relacdo com a definicdo
biolégica. Entretanto, as proteinas assim como o DNA e RNA n3o constituem um conjunto
de moléculas iguais, revelando a necessidade de um novo termo para esse grupo (NOWAK|,
2006). O termo “quasi-espécie” foi entdo introduzido por Manfred Eigen e Peter Schuster
para descrever o conjunto de moléculas estruturalmente parecidas fruto de erros no processo
de replicagdo do DNA (NOWAK, 1992).

Mais precisamente, a quasi-espécie é definida como a distribuicdo estacionaria de geno-
mas em um processo de reproducdo sujeito a mutacdo e selecdo (NOWAK, (1992; DOMINGO;
SCHUSTER, 2015). Tal dindmica pode ser descrita por um sistema de equacdes diferenciais que
apresentamos agora. Consideremos uma populacdo infinita de individuos cada um carregando
um dos n possiveis genomas de comprimento fixo. A frequéncia relativa do genoma ¢ nesta
populacdo é dada por z;, onde x; € [0,1] e Y ; x; = 1. A estrutura da populacdo em um
dado instante é completamente descrita pelo vetor X= (1,22, ... x,). Cada individuo i se
reproduz a uma taxa f;, o relevo de fitness fica determinado pelo vetor F: (fi, fos oo fn),
e o fitness médio da populacao é ¢ = > | z; f;, fruto do produto interno entre X e ? Por

altimo, entra em cena a mutacdo. A chance de um individuo do tipo ¢ produzir um do tipo j
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é dada pelo elemento ¢;; da matriz de mutagdo ) = [¢;;|, uma matriz estocastica. Definidos
os termos, o sistema de equacdes diferenciais que determina a evolucdo temporal do ensemble
é apresentado na Equacdo [2.1] (NOWAK| [2006)).

oy =Y wifiqi —dv;  i=0,1,...n (2.1)
=0

De acordo com o primeiro termo da Equacdo [2.1] o incremento na frequéncia do genoma
i recebe uma contribuicdo de cada genoma j proporcionalmente as taxas de reproducao f;, e
mutacgdo g¢;; de j para ¢, incluindo a chance de reproducao sem erros ¢;;. Através do segundo
termo cada genétipo é removido proporcionalmente a sua frequéncia afim de manter a popu-
lacdo constante. O fator de proporcionalidade que garante o desconto preciso é justamente
o fitness médio ¢ (NOWAK, 2006)). E claro que o fitness e a matriz de mutacdo podem ser
incorporados numa tnica matriz W = [f;q;;] que carrega toda a informacdo sobre a dindmica
do problema. A Equacao pode entdo ser escrita em forma vetorial como apresentado na
Equacao , onde [ representa a matriz identidade (NOWAK, 1992).

X = (W —ol) % (2.2)

Solucdes estacionérias das Equacdes e 2.2 se existirem, sdo precisamente a quasi-
espécie. Podemos abordar agora algumas propriedades e termos gerais. Primeiro, a quasi-
espécie esta distribuida em torno da sequéncia mestra, aquela de maior frequéncia na popula-
¢3o, ndo necessariamente a mais apta, embora seja 0 caso mais comum (DOMINGO; SCHUSTER,
2015). A sequéncia consensual é a sequéncia média da distribuicdo e tende a coincidir com
a sequéncia mestra, a menos que haja uma alta taxa de mutacdo (NOWAK, 1992; DOMINGO;
SCHUSTER, 2015)).

A frequéncia de um dado mutante na quasi-espécie é essencialmente determinada por
dois fatores: (i) sua distancia de Hamming em relacdo a sequéncia mestra e (ii) a diferenca
de fitness com respeito a mesma. Esses fortes vinculos tornam a quasi-espécie mais que um
conjunto arbitrario de mutantes, mas sim uma distribuicdo muito bem definida centrada na
sequéncia mestra (DOMINGO; SCHUSTER, 2015)).

O comportamento do fitness médio em funcdo do tempo até que se atinja o equilibrio
depende da condicao inicial e, portanto, ndo tem um comportamento geral. Entretanto, sabe-
se que a regidao do espaco que leva a um comportamento monotonicamente crescente cobre
a grande maioria do mesmo, condizente com o arquétipo evolutivo (DOMINGO; SCHUSTER,
2015)).

Entre as observacoes importantes podemos citar que o nmero astronémico de possibilida-
des no espaco de sequéncias impde um limite a realidade do modelo de quasi-espécie: devido
a sua finitude, populacdes reais sdao apenas locais no espaco de sequéncias, de forma que

solucdes globais ndo existem. Entretanto, sabe-se que mutacdes importantes ocorrem dentro
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de uma vizinhanca pequena da sequéncia mestra, de tal forma que solucdes locais coincidem
com solucdes globais em geral (DOMINGO; SCHUSTER, 2015)).

A quasi-espécie se comporta como um reservatério de mutantes, provendo um conjunto
de variantes potencialmente (teis a adaptacdo (DOMINGO; SCHUSTER, 2015) e, por isso,
interpreta-se que ela é o verdadeiro objeto de acdo da evolucdo (NOWAK), 1992; EIGEN; MCCAS-
KILL; SCHUSTER, [1989)). A selecdo atua estabilizando a distribuicdo da quasi-espécie enquanto a
evolugdo é a desestabilizacdo da quasi-espécie frente a uma nova mutacdo vantajosa (NOWAK|,
1992).

Como ja foi dito antes, uma populacdo é capaz de enxergar gradientes no relevo de adapta-
c3o e caminhar até se estabilizar em torno de um pico. Diz-se que a populacao esta localizada,
sindnimo de adaptada. Este processo de localizacao no relevo é sensivel ndo sé a topologia do
mesmo como também a taxa de mutacdo. Quanto menor a taxa de mutacdo mais centrada
a distribuicdo vai estar, quanto maior, mais dispersa. E plausivel supor, portanto, que essa
dispersao pode ser levada ao limite, e para uma taxa de mutac3o critica a populacao perderia
a referéncia do pico e com ela a adaptacdo. Tal taxa é conhecida como limite de erro e tem
uma importante relacdo com a estabilidade da quasi-espécie, embora seja um tema explorado

essencialmente no campo tedrico (NOWAK, [2006).

2.7 PREVISIBILIDADE EVOLUTIVA

Existe atualmente uma visao praticamente indissociavel da evolucdo na qual seus resultados
e rumos sao aleatérios, frutos da mais pura improvisacdo. Entretanto, algumas alternativas
devem ser consideradas e listamos aqui perguntas pertinentes nesse sentido, de acordo com
MORRISE

» Seria a evolucdo predizivel de alguma maneira?

= E possivel identificar e quantificar a viabilidade de formas alternativas de organizacio

biolégica?

= Quao fortuitas sdo as grandes transicdes na histéria da vida?

Quao vinculada pelo passado é a diversificac3o evolutiva?

= SolucBes evolutivas se aproximam mais de uma reposta meramente suficiente ou uma

altamente eficiente?

Essas perguntas, longe de representarem uma objec3o a existéncia da evolucdo e a consis-
téncia do mecanismo de selecao, trazem a tona apenas o fato de que muito provavelmente nao
temos ainda uma explicacdo completa do fendmeno (MORRIS, 2009). Ndo ha duvidas de que

a natureza ostenta uma grande divergéncia de populacdes e espécies e, mesmo na hipdtese de
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que a divergéncia seja inerentemente adaptativa, ainda nos resta outra questao: esta divergén-
cia é uma resposta adaptativa a diferentes ambientes ou uma adaptacdo diferente ao mesmo
ambiente? Em outras palavras, a diversidade de solucdes representa a diversidade do problema
ou a contingéncia do processo (DYKHUIZEN, 1992)7 Na pratica, duas linhas podem ser dire-
tamente exploradas: (i) populacdes idénticas evoluem em paralelo e (ii) populacdes diferentes
convergem para a mesma solucdo (COLEGRAVE; BUCKLING| 2005)? Paralelismo, convergéncia

e divergéncia sdo ilustradas na Figura [4]

Figura 4 — PopulacGes sofrem diferenciacdo a partir de um ancestral desconhecido sujeitas a determinadas
condi¢cdes ambientais (linhas). C e D apresentam repetibilidade, embora com padrdes diferentes
de evolucdo, paralela e convergente, respectivamente. A e B mostram divergéncia, onde diferencas
iniciais sdo amplificadas por condicdes ambientais diferentes em A, e por condicdes semelhantes
em B. Em C tais diferencas sdo mantidas ao longo do tempo.

DIVERGENCIA PARALELISMO CONVERGENCIA

O'---h.@\ .-“\@

TEMPO TEMPO TEMPO TEMPO

Fonte: TEOTONIO; ROSE| (2001))

O processo adaptativo é fundamentalmente guiado por dois tipos de fatores, forcas seletivas
deterministicas e eventos fortuitos de reproducdo e mutacdo, cuja influéncia no resultado
evolutivo é causa de intensa discussdo e motivo de grande esforco experimental e tedrico.
Experimentalmente, o estudo da previsibilidade tem sido abordado em escala microevolutiva
através da repetibilidade de mudancas adaptativas em populacdes replicadas de micrébios. Em
um desses estudos observou-se, por exemplo, fortes indicios de paralelismo na aquisicdo de
resisténcia a antibidticos por certos patdgenos, um resultado altamente relevante no contexto
do desenvolvimento farmacéutico. E importante notar que a repetibilidade em experimentos
de replicacao fornece uma medida a posteriori, e portanto fraca, de previsibilidade, uma vez
que ndo permite qualquer predicdo além do observado (SZENDRO et al., 2013a). Enquanto
os primeiros estudos experimentais de previsibilidade limitavam-se a inferéncia a partir de seu
resultado final, atualmente o uso de microrganismos oferece um procedimento muito mais rico.
Devido ao curto tempo entre geracoes, microrganismos podem ser usados para acompanhar
a adaptacdo em tempo real e sob condicoes ambientais controladas. Além disso, tais seres
podem ser mantidos em estado inanimado, o que permite comparacao direta entre ancestrais
e descendentes (DYKHUIZEN, 1992; |COLEGRAVE; BUCKLING, [2005)).

Uma das pesquisas mais antigas em evolucdo microbial envolve a bactéria Escherichia coli,
explorada desde 1988, e levanta alguns resultados interessantes. Em um dos experimentos

(LENSKI et al., (1991)), doze populacdes idénticas foram sujeitas a um meio limitado em glicose
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e seu fitness medido através de competicdo direta com o ancestral. Todas apresentaram um
mesmo padrao de crescimento do fitness: rapido no inicio e lento por volta da milésima geracao,
sugerindo a aproximacdo de um pico. Por outro lado, uma diferenca pequena mas significativa
no fitness foi mantida entre as populacdes. Quando submetidas a outras condicGes ambientais,
no entanto, as mesmas populacoes apresentaram grande variacdo em fitness, indicando uma
variabilidade igualmente intensa a nivel genético. Este resultado mostra que fendtipos similares
podem ser obtidos de maneiras diversas, por meio de mutacdes em diferentes genes. Nesse
mesmo estudo explorou-se ainda o papel das condicGes iniciais. Embora populacdes diferentes
tenham apresentado divergéncias no fitness, essa divergéncia nao dependeu do ponto de partida
(COLEGRAVE; BUCKLING, 2005)).

As diferencas inter-populacionais observadas no experimento ndo sao conclusivas e sugerem
trés possiveis cenarios. O primeiro deles assume que efeitos estocasticos influenciam a ordem
e 0 tempo de ocorréncia das mutacdes benéficas provocando a divergéncia. Essa divergéncia,
no entanto, seria transiente. No segundo cenario, também por efeitos estocasticos populacoes
atingem diferentes picos, e a divergéncia é mantida indefinidamente. Essa situacdo é suportada
pela existéncia de um relevo acidentado e abundante em maximos locais. A dltima possibilidade
é de que o relevo seja consideravelmente sensivel a distribuicio de gendtipos na populacao,
isto é, que os individuos o influenciem significativamente, tornando-o instavel (DYKHUIZEN,
1992).

Muitos fatores podem influenciar a repetibilidade de trajetérias adaptativas, os principais
sdo tamanho de populacdo, taxa de mutacdo e topologia do relevo, este dltimo intimamente
relacionado as interacdes epistaticas (SZENDRO et al,, 2013a). No que diz respeito a relacdo
entre topologia e previsibilidade, um aspecto notadamente importante é a rugosidade do re-
levo. Em um relevo com um dnico pico, por exemplo, espera-se que independentemente do
gendtipo inicial e da ordem em que ocorram as mutacOes, ao final de qualquer caminhada
a populacao terad alcancado o méaximo global. Em um relevo acidentado, no entanto, mesmo
fixada a condicdo inicial cada passo pode ser decisivo ao levar na direcao da bacia de atracao
de um dos varios maximos locais. Assim, a distincao entre relevos suaves e rugosos carac-
teriza uma das formas mais gerais e comuns de abordagem do problema de previsibilidade
evolutiva. A rugosidade e abundancia de maximos locais tem ainda um outro efeito imediato:
frequentemente a populacdo ndo atingird o melhor resultado possivel (COLEGRAVE; BUCKLING,
2005; |KORONA et al., [1994). A grande variabilidade dos relevos é t3o marcante que mesmo o
menor relevo possivel, um de dimensao dois com apenas um tipo de mutacao em cada gene
(Figura , nao é um caso trivial no que diz respeito a aspectos como rugosidade e niimero
de picos, e consequentemente, caminhadas possiveis. Este relevo é capaz de apresentar duas
situacoes notadamente diferentes que, em Ultima instancia, sdo decisivas na capacidade de
previsdo (COLEGRAVE; BUCKLING, 2005)).

De acordo com a intuicao dos processos estocasticos espera-se naturalmente que a depen-

déncia da previsibilidade evolutiva com o tamanho de populacao seja muito simples: quanto
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Figura 5 — Relevo adaptativo de dois genes com possibilidade de apenas uma tnica mutacdo em cada. O
tamanho das circunferéncias representa o fitness do genétipo e mudancas adaptativas favoraveis
s3o indicadas pelas setas. A esquerda, um relevo suave, onde qualquer gendtipo inicial inevitavel-
mente leva ao dnico maximo “AB”. A direita, um relevo rugoso, com dois maximos “AB" e “ab”.
Populacdes centradas em “Ab"” ou “aB" podem atingir ambos os picos, dependendo da ordem em
que sofrem as mutacdes benéficas. Uma populacio iniciada em “ab” n3o é capaz de alcancar o

maximo global.

aB O — O ab aB O —_— O ab

DI S L.

AB Ab

Fonte: |COLEGRAVE; BUCKLING (2005])

maior a populaciao, mais deterministico o sistema, tornando-se total para uma populacdo in-
finita. Uma andlise mais detalhada do problema, no entanto, mostra que trata-se de uma
relacdo muito mais rica. Populacdo e taxa de mutacdo juntas determinam regimes de cria-
cdo de mutantes cujo efeito sobre a repetibilidade de trajetérias ndo é trivial, a citar: SSWM
(strong selection weak mutation), interferéncia clonal, e tunelamento estocastico (SZENDRO
et al, [2013a). O primeiro regime e mais simples, SSWM, é caracterizado por uma taxa de
mutacao g baixa o suficiente tal que o surgimento e fixacdo de um determinado mutante
ocorre isoladamente, isto é, raramente existe a presenca de duas ou mais mutacdes diferentes.
Dessa forma, a populacdo se comporta como uma entidade homogénea, um caminhante for-
cado a realizar passos de mutacao unitarios ascendentes em fitness. Em geral, tais caminhos
monotonicamente crescentes ndo sao abundantes nos relevos, o que implica uma consideravel
previsibilidade no SSWM (SZENDRO et al., 2013a)).

A medida que a populacio N aumenta, a existéncia simultanea de diferentes mutacdes
provoca o fendmeno da interferéncia clonal. Nessa situacao, o conflito entre mutacoes individu-
ais favorece aquelas de maior fitness, tornando os passos mais tendenciosos e, portanto, mais
deterministico o processo. Esse comportamento aproxima a caminhada do limite “greedy”
(ganancioso), onde a mutacdo mais eficiente é fixada com certeza, situagdo maximamente
previsivel. Com incrementos ainda maiores em N um outro evento se torna proeminente, a
abundancia de individuos carregando miultiplas mutacGes. De fato, com uma populacao maior
mutacOes deletérias sobrevivem tempo o suficiente para permitir novas mutacdes no mesmo
individuo, permitindo assim o salto sobre vales de fitness, efeito conhecido como tunelamento

estocastico. Com isso caminhos totalmente novos s3o permitidos, cuja quantidade é proporci-
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onal ao nimero de segundos vizinhos, consideravelmente superior ao de primeiros. O resultado
é uma inesperada diminuicao da repetibilidade com o aumento da populacdo. Populacdo e
taxa de mutacdo determinam esses regimes através dos pardmetros Nu e Nu?, que corres-
pondem ao suprimento de mutacdes individuais e duplas, respectivamente. Em resumo, para
N e yu tais que Ny << 1 tem-se o regime SSWM, para Nu? < 1 < Np ou préximo desse
intervalo, tanto interferéncia quanto tunelamento ocorrem, com predominancia do primeiro,
enquanto que a situacdo se inverte para 1 < Npu?. E importante notar que trata-se apenas de
um cenario aproximado, e que tais conclusdes podem depender sensivelmente do relevo entre
outros aspectos (SZENDRO et al., 2013al).

Apesar de sua solidez ostensiva, a teoria Darwinista ndo deve ser considerada uma teoria
completa. Existe ainda uma grande incompreensao de aspectos fundamentais, a citar, a maneira
como os organismos tomam formas cada vez mais complexas e porque é t3o recorrente a
convergéncia evolutiva. Subjacente a estas dividas estd uma crescente evidencia de que estes

processos sdo prediziveis em algum nivel (MORRIS, [2010).
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3 FUNDAMENTACAO ESPECIFICA

3.1 MEDIDAS DE PREVISIBILIDADE

Uma das principais perguntas que guiam o estudo da previsibilidade evolutiva é a seguinte:
o processo adaptativo que leva a um fendtipo previamente conhecido segue uma rota repeti-
damente de maneira quantificavel? De outra maneira, conhecidos os fenétipos inicial e final,
qudo similares quantitativamente sdo as trajetérias que levam de um ao outro (LOBKOVSKY;
KOONIN, [2012)? Uma primeira anélise do problema de mensurar a previsibilidade deve fazer
mencdo, sem divida, a importancia de calcular a fracdo de trajetérias acessiveis a evolucao,
dados dois pontos fixos em um relevo (LOBKOVSKY; WOLF; KOONIN, 2011)). Outra noc3o fun-
damental é de que qualquer medida de previsibilidade deve ser definida sobre um ensemble de
trajetdrias, cada qual com sua probabilidade de ocorréncia sob determinada dindmica (LOB-
KOVSKY; KOONIN| 2012). Nesta secdo apresentamos algumas da medidas mais importantes
nesse contexto, como s3o construidas, e seu significado.

Embora o entendimento das contribuicdes de determinismo e estocasticidade na evolucao
sempre tenha sido um problema extremamente interessante, sua abordagem direta nao foi
possivel até recentemente. Enquanto resultados como a dominancia das mutacoes neutras ou
mesmo a forma como genes independentes influenciam uma mesma funcao bioldgica ja apon-
tavam para uma presenca consideravel de aleatoriedade, a imprevisibilidade permaneceu ainda
um aspecto qualitativo, e uma definic3o precisa baseada em trajetérias se fazia necesséria (LOB-
KOVSKY; KOONIN, 2012)). Os avancos tecnolégicos da ultima década, a citar o sequenciamento
genético e a mutagénese, abriram as portas da area experimental em evolucdo e permitiram
o tratamento direto do problema da previsibilidade. A predicdo de trajetérias evolutivas ainda
é, no entanto, uma tarefa desafiadora que requer um entendimento completo e detalhado dos
efeitos das mutacBes no fendtipo (LOBKOVSKY; KOONIN, 2012; LOBKOVSKY; WOLF; KOONIN,
2011). Mesmo com as técnicas mais avancadas, o crescimento exponencial de combinacdes
em funcdo do nmero de mutacdes limita a resolucdo do problema em nivel de nucleotideos a
situacBes envolvendo menos de uma dezena de mutagdes (LOBKOVSKY; KOONIN, 2012).

A primeira forma direta de abordagem quantitativa da previsibilidade evolutiva foram os
experimentos de evolucdo paralela. Embora apresentem resultados promissores, tais experimen-
tos envolvem uma série de dificuldades técnicas. Afim de se obter estatisticas significativas
é necessaria a caracterizacdo de inimeros clones a partir de uma grande quantidade de po-
pulacGes, assim como uma uniformidade estrita ao longo do tempo e entre populacoes uma
vez que condicdes ambientais flutuantes levam a uma maior diversidade. Em situacdes com
populacoes muito grandes existe ainda a necessidade de uma anélise profunda da dindmica
de interferéncia clonal. Em raz3o destas dificuldades inerentes, as conclusdes obtidas sob evo-
lucdo paralela sdo majoritariamente qualitativas. Uma alternativa experimental favoravel ao

tratamento quantitativo da repetibilidade evolutiva é baseada na medicdo e andlise de relevos
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de adaptacdo. Dados oriundos dessa linha ja mostram avancos significativos no entendimento
da epistasia, por exemplo. No que diz respeito a previsibilidade, alguns aspectos sdo de espe-
cial interesse como a relacdo da rugosidade do relevo com a repetibilidade de trajetérias e a
estatistica de acessibilidade dos méaximos locais (LOBKOVSKY; KOONIN, 2012).

O limite SSWM ¢ particularmente interessante para se entender os efeitos da topografia
do relevo na previsibilidade sem precisar considerar dependéncias com a dinamica, dado que a
dindmica populacional real pode envolver interferéncia entre mutacdes mdltiplas além de outras
complexidades (MANHART; MOROZOV, [2014)). Uma vez que todas as trajetdrias nesse regime
sao monotdnicas no relevo, a estatistica desses caminhos é uma quantificacio importante
da acessibilidade dos picos e, em algum grau, da previsibilidade das caminhadas adaptativas
(LOBKOVSKY; KOONIN, 2012).

Um trabalho notavel assumindo a dinamica SSWM foi realizado por WEINREICH et al.|
Nele mediu-se a acessibilidade das 120 (5!) trajetérias possiveis envolvendo 5 mutagdes que
conferiam resisténcia a um determinado antibidtico na bactéria Escherichia coli. O estudo foi
baseado no relevo de fitness construido através da medicdo da resisténcia antibidtica de todas
as 32 (2°) combinacdes possiveis das mutaces disponiveis (Figura |§[) Um resultado imediato
foi a descoberta de que apenas uma das 5 mutacGes sempre conferia acréscimo na resisténcia,
independentemente da presenca ou ndo de mutaciao nos demais loci. Além disso, notou-se
também que trés das mutacdes podiam até mesmo diminuir esta habilidade dependendo das
mutacGes nos outros sitios. Logo, n3o foi surpreendente a constatacdo de que apenas 18 das
120 trajetérias possiveis eram monotonicamente crescentes em fitness e, portanto, acessiveis
no regime SSWM. Vale ressaltar que, no contexto da anélise de trajetérias hd uma importante
distincdo entre caminho possivel e acessivel, o primeiro se referindo as combinacdes permitidas
pelo tipo de mutacao envolvida, como mutacdes simples ou duplas, enquanto o ultimo esta
relacionado aos caminhos permitidos pela dinamica de selecio em questdo, por exemplo, a
adaptacdo por mutacdes benéficas ou neutras (ROY) 2009).

E intuitiva a noc3o de que quanto maior o niimero de trajetérias direcionadas a um deter-
minado maximo, menor a previsibilidade do processo. Embora tal suposicao de uma correlacao
negativa entre nimero de trajetdrias e previsibilidade seja uma consideracao razoavel, ela pode
ser muito mais precisa em dois aspectos fundamentais: (i) em relacdo aos detalhes da distri-
buicdo, isto é, o peso de cada trajetéria no ensemble e (ii) o grau de similaridade entre os
caminhos (LOBKOVSKY; KOONIN, 2012). Seguindo o primeiro ponto, ROY| introduziu uma me-
dida que chamaremos de predictability, visando explorar o efeito de mudancas da dinamica
sobre a previsibilidade no mesmo relevo experimental obtido por WEINREICH et al..

Considere a probabilidade de que duas tentativas de adaptacao independentes tomem
exatamente o mesmo trajeto. Enquanto a repetibilidade de um dado caminho medida assim

é simplesmente o quadrado da sua probabilidade de ocorréncia, a repetibilidade total, ou
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Figura 6 — Diagrama adaptativo das 10 trajetérias mais provaveis entre o genétipo original TEM™" e o mu-
tante resistente TEM™. Circunferéncias representam o genétipo, cuja identidade é descrita por
uma sequéncia de simbolos 4+ e — que correspondem respectivamente a presenca ou auséncia das
mutacdes g4205a, A42G, E104K, M182T e G238S, nesta ordem. Nlmeros representam a resis-
téncia ao antibidtico cefotaxima em mg/ml. Setas representam as mutacdes nelas rotuladas. A
probabilidade de ocorréncia destas mutacdes é exibida em escala logaritmica tanto em cor quanto
largura da seguinte forma: verde/largo, 0,316 a 1,0; azul/médio, 0,1 a 0,316; roxo/estreito, 0,0316
a 0,1; vermelho/muito estreito, menor que 0,0316. Onde h4 setas duplas, continuas e segmenta-
das representam as probabilidades sob os modelos de probabilidade de fixacdo correlacionada e
descorrelacionada com o fitness, respectivamente.

Primeira mutacao R Segunda mutagao . Terceira mutacao ] Quarta mutagao i Quinta mutacao

Fonte: WEINREICH et al| (2006])

predictability, ¢ a soma dos quadrados da probabilidade de cada caminho acessivel

P =Y 12(6). (31)

onde ¢; representa o i-ésimo caminho, p(¢;) é a probabilidade de ocorréncia deste caminho,
e a soma ¢é feita sobre o ensemble de n trajetérias (ROY} [2009). Trata-se de uma medida
simples de repetibilidade que varia de P, = 1 na ocorréncia de um dnico caminho a P, = 1/n
para n caminhos igualmente provaveis, situacio maximamente imprevisivel. Dessa forma, o
inverso de P, pode ser interpretado como o nlmero efetivo de caminhos que contribuem
no processo evolutivo. Uma generalizacdo imediata desta quantidade é a probabilidade de

observar um mesmo caminho em um niimero k > 2 de tentativas aleatérias P, = 37 p*(¢).
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Analogamente, tal medida estard compreendida entre P, = 1 e P, = 1/(nf1) (VISSER;
KRUG| 2014). Neste trabalho, no entanto, aplicaremos apenas P,. A predictability é assim
uma medida de entropia no que diz respeito as caminhadas.

Munido desta medida, ROY| pode inferir a previsibilidade de duas maneiras distintas, usando
o nimero absoluto de caminhos acessiveis, como WEINREICH et al| e, adicionalmente, a distri-
buicao de probabilidades desses caminhos. A segunda maneira de olhar para o problema revela
a nocao intuitiva de que mesmo um grande aumento no nimero total de caminhos pode repre-
sentar pouquissima mudanca na previsibilidade, caso as probabilidades destes novos trajetos
sejam suficientemente baixas. A predictability é a medida ideal na captura desse aspecto. Em
seu trabalho, ROY| faz uma anéalise comparativa da estatistica de caminhos sob duas dinamicas
de forma a evidenciar a complementaridade desta nova medida com a acessibilidade. No pri-
meiro caso, mutacdes necessariamente diminuem a distancia ao maximo enquanto no segundo
é permitida também uma tnica mudanca que aumente tal distdncia (mutacdo retrégrada).
Ele observou que, embora a passagem da primeira para a segunda situacao provoque um au-
mento de 50% na fracdo de caminhos acessiveis, a predictability praticamente n3o foi afetada,
sofrendo decréscimo de 9%. Ainda nesse mesmo estudo comparou-se, de maneira similar, o
efeito da permissdo de mutacdes neutras na repetibilidade em funcdo da sua probabilidade de
ocorréncia (ROY} [2009)), como mostrado na Figura [7]

Figura 7 — Predictability em funcdo da probabilidade de mutacGes neutras relativamente a probabilidade de
mutacOes benéficas. Linhas preta e cinza s3o obtidas excluindo e admitindo a possibilidade de
mutacdes n3o unitdrias, respectivamente. Quando as mutacdes neutras sdo muito menos prova-
veis que mutacBes benéficas (1%), P2 sofre pouca alteragdo (5%). Quando as probabilidades sdo
aproximadamente iguais, no entanto, Po diminui significativamente, em torno de quatro vezes.

0.1
0.08 1
0.06 -
P

0.04

0.02
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Probabilidade relativa de mutacgoes neutras

Fonte: ROY| (2009))

Embora a estatistica de caminhos monotdnicos revele informacao consideravel sobre o
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relevo, uma retrospeccao confidvel do passado evolutivo s6 é possivel se tais caminhos forem
parecidos de uma forma quantificavel (LOBKOVSKY; WOLF; KOONIN, 2011)). Dessa necessidade
surge outra medida importante, a divergéncia média de caminhos, denotada por D. Esta
medida é construida sobre uma ideia muito simples acerca da relacdo entre previsibilidade e
proximidade dos caminhos: a um nimero alto de caminhos similares e agrupados em uma
regiao deve estar associado um maior grau de repetibilidade do que a um conjunto pequeno
de caminhos significativamente diferentes (LOBKOVSKY; KOONIN, 2012)).

Sejam ¢; e ¢y dois caminhos acessiveis e arbitrarios cujos comprimentos sdo [(¢1) e
[(¢2) respectivamente, o1 um ponto (sequéncia) pertencente a ¢1, e h(oy, ¢2) a distancia de
Hamming entre o; e o ponto mais préximo pertencente ao caminho ¢,, definimos entdo a

divergéncia d(¢1, ¢2) entre o par de caminhos ¢; e ¢s:

1
d(¢1, ¢2) = 160 + () Ugl h(oy, ¢2) + 0’%2 h(og, ¢1) | - (3.2)

Isto é, d(¢1, o) é a média sobre as menores distancias de Hamming entre cada ponto o1 € ¢; e
todos os pontos gy € ¢9, e vice-versa (MANHART; MOROZOV, 2014). Claramente, a divergéncia
assim definida é simétrica entre ¢; e ¢q, isto é, d(¢1,Pp2) = d(¢2,P1). O procedimento de

tomada das menores distancias de Hamming é ilustrado na Figura [§

Figura 8 — llustracdo do célculo da divergéncia d(¢1, ¢2) entre um par de caminhos ¢; e ¢o. Para cada ponto
o1 € ¢1 procura-se o ponto mais préximo pertencente a ¢o e determina-se a distancia h(o1, ¢2). O
mesmo ¢é feito sobre o caminho ¢2 e a divergéncia d(¢1, ¢2) é calculada como a média de h(o1, ¢2)
e h(o2, ¢1) conjuntamente.

01

P1

g2

P2

Fonte: |LOBKOVSKY; KOONIN| (2012)

A partir disso, dado um ensemble de caminhadas que compartilham os mesmos pontos

inicial e final, e seja p(¢;) a probabilidade de ocorréncia do i-ésimo caminho, podemos ent3o



37

definir a divergéncia média de caminhos:

D = Z d(¢1, $2)p(P1)p(d2). (3-3)
P1F£P2

Uma vez que a divergéncia de um caminho em relacdo a ele mesmo é necessariamente nula, a
soma é feita sobre todos os pares de caminhos distintos pertencentes ao ensemble (LOBKOVSKY;
WOLF; KOONIN, 2011)). A divergéncia média representa o valor esperado da divergéncia entre
dois caminhos quaisquer do ensemble tomados ao acaso. Trata-se de uma medida refinada
de previsibilidade, ou melhor, imprevisibilidade (LOBKOVSKY; WOLF; KOONIN, 2011)), avaliando
ndo sb a acessibilidade e distribuicdo dos caminhos, mas também sua proximidade genotipica
(MANHART; MOROZOV, 2014). Nesse sentido, torna-se um critério fundamental para evitar
conclusdes equivocadas em situacSes onde a fracdo de trajetérias acessiveis é escassa, dado
que tais caminhos podem estar fortemente espalhados sobre o relevo (LOBKOVSKY; WOLF;
KOONIN, 2011)).

A divergéncia média de caminhos s6 possui significado quando aplicada a ensembles de
trajetérias que compartilham os mesmos pontos inicial e final, de forma a medir o grau com
que esses pontos determinam o trajeto adaptativo (LOBKOVSKY; KOONIN, [2012; |LOBKOVSKY;
WOLF; KOONIN, |2011)). Uma medida de divergéncia mais abrangente e representativa do relevo
pode ser obtida ainda calculando-se a divergéncia para cada par de pontos inicial e final possivel
no relevo, e tomando-se em seguida a média apenas sobre divergéncias médias cujas trajetérias
possuem a mesma distancia entre as sequéncias final e inicial (LOBKOVSKY; WOLF; KOONIN,
2011). Note que alguns pontos podem n3o sustentar o inicio ou fim de caminhadas e que
tal possibilidade depende fortemente da dindmica. No regime SSWM, por exemplo, maximos
locais s3o pontos absolutamente estaveis e ndao ha caminhadas partindo deles, enquanto que
para populacGes finitas tal caminhada é possivel, a principio, ja que tais picos sdo apenas

localmente estaveis.

3.2 DINAMICA ADAPTATIVA

A dinamica evolutiva de uma populacdo sujeita a selecdo, mutacao e deriva genética sobre
um relevo de adaptacao é, sem divida, um problema bastante complexo. A literatura voltada
a este problema apresenta frequentemente dois importantes limites em termos do tamanho
da populacdo N, e da taxa de mutacdo por geracdo u (Figura @ Um deles ocorre quando
o valor esperado de mutacdes por geracdo Ny é extremamente pequeno, de tal forma que a
populacao deve consistir de um tnico gendtipo durante a maior parte do processo. A populacio
se comporta efetivamente como um simples caminhante adaptativo se movendo por passos
unitarios de mutac3do e guiado exclusivamente por gradientes positivos de fitness, destinado a
parar definitivamente sobre o primeiro maximo local que alcancar. Dada a natureza aleatéria

das mutacdes (passos), trata-se de um processo completamente estocastico. O segundo limite
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em questdo representa uma situacdo fundamentalmente oposta, isto é, deterministica, presente
quando o tamanho da populacdo tende ao infinito. Desta vez, o processo é descrito pelas
equacdes de quasi-espécie [2.1} todos os gendtipos estdo presentes na populacdo e, portanto,
a estocasticidade fruto da selecdo dos individuos a serem reproduzidos deixa de ser expressada
(JAIN; KRUG, [2007)).

Figura 9 — A esquerda, sob uma baixa taxa de suprimento de mutantes por geracio (Nu << 1) a populacio
se comporta de maneira homogénea em praticamente todos os instantes, e mutacées sdo fixadas
sequencialmente como passos. A direita, com o aumento do niimero de mutaces por geracio
diversos gendtipos passam a coexistir, cada um seguindo sua prépria trajetéria, de forma que a
evolucdo da populacdo é melhor representada por um conjunto de caminhos que se espalha a partir
do genétipo inicial e volta a convergir no maximo. A cada geracdo a estrutura da populacdo pode
ser descrita por uma distribuicdo de probabilidade no espaco de sequéncias.

Fonte: [LOBKOVSKY; KOONIN| (2012))

Nos dois limites apresentados a populacdo ou esta sujeita a seguir um caminho que é
uma variavel estocastica, cuja distribuicdo estd completamente determinada pelo relevo, ou
estd fadada a seguir a mesma trajetéria evolutiva em direcdo ao maximo global em qualquer
realizacdo do processo, desde que fixada a condicdo inicial. Surge imediatamente a seguinte
pergunta: como se comportaria tal populacdo para pardmetros entre esses dois extremos? A
primeira afirmacdo concreta que se pode fazer sobre um cenério intermediario de populacoes
finitas e nimero esperado de mutantes por geracdao Nu > 1 é que, do ponto de vista da
dinamica de quasi-espécies o sistema ndo mais se comporta exatamente como as médias, e
flutuacdes fruto de mutacdes raras devem ser levadas em consideracdo. Comparando com

o extremo estocastico, por outro lado, fica claro que efeitos totalmente novos devem surgir

do carater coletivo (JAIN; KRUG, 2007)). De fato, para valores finitos de populagdo e niimero

esperado de mutantes por geracao, a analise é muito mais complexa, devido principalmente a
interferéncia clonal. Muitos dos resultados analiticos se tornam impraticaveis, exceto através

de aproximacdes ou simplificacdo de parametros, como tamanho do relevo. Dessa forma, nos

propomos entdo a abordar a questdo simulacionalmente (JAIN; KRUG; PARK| [2011]).

Na verdade, a importancia da interferéncia clonal em dinamicas evolutivas ndo é absoluta,
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mas ird ocupar um importante papel neste estudo por tratarmos unicamente de individuos
assexuados, onde seus efeitos sdao pronunciados. Populacdes assexuadas se adaptam ao ambi-
ente através da ocorréncia e fixacdo de mutacdes benéficas. Privadas de recombinacdo, devem
acumular estas mutacdes de maneira sequencial. Em geral, a fixacao de uma mutac3o leva um
longo periodo, que aumenta com o tamanho da populacao, de tal forma que ela é mantida em
baixas frequéncias durante a maior parte do tempo, oferecendo assim a chance de surgimento
de uma nova mutacdo benéfica na populacao ancestral. Enquanto em populacdes sexuadas
duas mutacSes benéficas em diferentes linhagens estdo sujeitas a recombinacdo, capazes de
gerar um mutante duplo ainda mais apto, em populacdes assexuadas por outro lado, estas
linhagens devem competir entre si. Esta competicao pode interferir intensamente na fixacdo
da primeira mutacdo, diminuindo sua velocidade de espalhamento, ou até mesmo eliminando-a
(GERRISH; LENSKI, 1998)).

Antes de nos estendermos sobre as dinamicas de adaptacao é importante, naturalmente,
esclarecer em que circunstancias surge tal processo. O principal cenéario inicial de um expe-
rimento evolutivo é, sem ddvida, a ocorréncia de uma mudanca ambiental. Ocorrendo isto,
a populacdo ird encontrar-se mal adaptada a esta nova condicao ambiental e a subsequente
adaptacido requer o suprimento de mutacdes benéficas (JAIN; KRUG; PARK, 2011). O objetivo
da adaptacao é entdo levar a populacdo ao novo gendtipo mais apto, uma tarefa sujeita a
muitas dificuldades, como a dependéncia em mutacSes imprevisiveis. Além disso, mesmo ha-
vendo o suprimento de mutacoes, estas sao constantemente perdidas ao longo do processo de
reproducao, inclusive as benéficas. Note que, caso as mudancas ambientais ocorressem numa
escala de tempo mais rapida que a da evolucao, estariamos lidando com um relevo dinamico,
inconstante, situacao que nao exploramos aqui.

Em nosso estudo estaremos interessados unicamente em caminhadas que atinjam o maximo
global. Além disso, utilizaremos constantemente um modelo de relevo aleatério, de tal forma
que sera regra a aplicacdo de médias sobre relevos. Afim de evitar ao maximo fontes de variacdo
nas caminhadas, de relevo para relevo, buscamos uma condic3o inicial que segundo alguma
caracteristica conveniente seja minimamente ambigua com relacdo ao maximo global. A priori,
duas caracteristicas surgem como fortes candidatas, o fitness e a distancia de Hamming. Neste
ponto podemos nos basear na literatura, onde se observa que o fitness da sequéncia inicial
tem muito menos influéncia nas propriedades de caminhadas evolutivas do que sua distancia
de Hamming a sequéncia final. Portanto, optamos por tomar uma distancia fixa da sequéncia
mais apta em todos os relevos. Salvo mencao contraria, o gendtipo escolhido é o antipoda,
aquela sequéncia que difere do maximo global em todos os L loci e é, portanto, diametralmente
oposta a esta (méaxima distancia de Hamming). Uma consequéncia imediata desta escolha é
a observacdo das caminhadas mais longas ao maximo global, e o comprimento médio delas
deve representar um limite superior (JAIN; KRUG, [2007; FRANKE et al., [2011).

Como ja foi esclarecido, nosso foco é o estudo da previsibilidade evolutiva e sua relacio

com parametros populacionais e topograficos, fatores que ndao devem depender sensivelmente
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de detalhes especificos do espaco de sequéncias. Dessa forma optamos por explorar um dos
cendrios mais simples, capaz de sustentar um processo adaptativo como o descrito até aqui.
A dindmica de adaptac3o serd simulada sobre individuos assexuais e haploides (que possuem
um dnico conjunto completo de cromossomos), cujo gendtipo é representado por sequéncias
binérias o € {0, 1}L de comprimento L, como mostrado na Figura em comparacdo ao alfa-
beto das quatro bases genéticas { A, C, T, G}. Consequentemente, qualquer relevo construido
sobre esse espaco terd a estrutura topoldgica de um hipercubo de dimensao L, ilustrado na
Figura|L1 para valores crescentes de comprimento das sequéncias. Este tipo de caricatura dos
genomas se aproxima bem de uma série de situacGes, a exemplo de um Unico gene ou um
genoma bialélico, onde as unidades basicas em consideraciao seriam loci e genes, respectiva-
mente. Outras aplicacdes desta mesma modelagem do espaco genético sdo comuns e podem
ser encontradas, por exemplo, nos trabalhos de JAIN; KRUG] |JAIN; KRUG; PARK; FRANKE et al.

Figura 10 — No mundo natural toda a informacdo fenotipica é armazenada no DNA, escrita em sequéncias
de um alfabeto de quatro bases genéticas {A, C, T, G}. Em experimentos microbiais, no entanto,
é comum o uso de uma base binéria {0,1} na andlise do processo de adaptacdo, dado que na
maioria das vezes a unidade de interesse sdo mutacdes especificas em cada gene, de um alelo para
outro, situacdo melhor representada pela auséncia (0) ou presenca (1) da mutagdo. No alfabeto
natural os genétipos tem trés vizinhos para cada locus, isto é, acessiveis por uma Gnica mutacdo
(destacadas em vermelho), enquanto sob o alfabeto binario sé ha um.

ATCAGGACTCA 0000110011000110
ATCGGGACTCA 0000110011100110
ATCAGGAATCA 1000110011000010

- = =

Alfabeto das 4 Alfabeto binario:
bases genéticas: {0,1}
{A,C, T G}

Fonte: NOWAK| (2006)

A partir daqui vamos descrever detalhadamente os dois tipos de dinamicas adaptativas ex-
plorados nestes espacos, deixando as questdes de atribuicdo do fitness para a préxima sessdo.
No momento, ¢é suficiente saber que o fitness de cada sequéncia assume um valor real posi-
tivo no intervalo fechado [0, 1]. A primeira dindmica apresentada é a caminhada adaptativa,
efetuada por um Unico individuo representante da populacdo inteira, situacdo associada ao
regime de mutacao fraca. Afim de explorar situacdes com taxas de mutacdo maiores, devido
a seus efeitos na heterogeneidade da populacdo durante a evolucdo, simulamos na segunda
dindmica a adaptacao de uma populacdo finita de tamanho N, seguindo a amostragem de
Wright-Fisher, descrita em detalhes na Secdo [3.2.2]
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Figura 11 — Para sequéncias binarias o espaco de sequéncias de dimensdo L é construido através da duplicacio
do espaco de dimensdo L — 1, como ilustrado da esquerda para direita em ordem crescente de

dimensionalidade.
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Fonte: [EIGEN; MCCASKILL; SCHUSTER| (1989))

3.2.1 Caminhante adaptativo

Na situacdo limite de uma populacdo cuja taxa Nyu de novos mutantes por geracido é

absolutamente pequena, o tempo esperado de ocorréncia de um mutante, da ordem de (N )™,

é tdo alto que ndo ha interferéncia clonal, e o gendtipo dominante sempre alcanca fracdo

unitaria na populacdo (JAIN; KRUG, 2007). Portanto, quando as mutacdes sdo raras (Npu <<

1) a populacdo se comporta praticamente como um dnico gendtipo a qualquer instante do

processo, de tal forma que, como uma boa aproximacao, apenas as sequéncias que estao a

um passo mutacional da sequéncia focal sdo alcancaveis. Diz-se que a adaptacao tem um

horizonte curto. Dada uma sequéncia, se qualquer passo unitario a partir desta é deletério
trata-se entdo de um maximo local, e a existéncia de um mutante mais apto a dois passos

deste é irrelevante. Embora cada um dos primeiros vizinhos mais aptos seja potencialmente

acessivel, apenas um ira se fixar, configurando um passo. O genétipo alcancado se comporta

como a nova sequéncia focal, e o processo se repete até que se atinja um sequéncia desprovida

de vizinhos mais aptos, um maximo local. Em poucas palavras, a evolucdo por selecdo natural

sempre corre em direcdo a configuracdes mais aptas, enquanto houver uma disponivel (ORR,
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2002).

De fato, neste cenario de mutacao fraca o processo pode ser comparado de certa maneira
com uma cadeia de Markov, como argumenta |GILLESPIE, no sentido de que a longo prazo
podemos rastrear a adaptacdo em termos de eventos de substituicdo, sem fazer consideracoes
a respeito da estrutura interna da populacdo durante a fixacdo de uma mutacdo. O processo
de fixacdo de um alelo mutante é efetivamente instantaneo comparado com a escala de tempo
da evolucdo, caracterizada pelo tempo de escape de um alelo da chamada “camada limite”,
associada a aparicdo deste alelo e sua subsequente sobrevivéncia a deriva genética. E bem
verdade que além disto ha poucas semelhancas com o modelo de |GILLESPIE, uma vez que este
trata de um espaco de alelos mutuamente acessiveis (ORR, 2002)).

De acordo com essas consideracdes, ao utilizar um caminhante adaptativo em lugar de uma
populacdo finita estaremos abordando indiretamente o ambito das mutacGes fracas. Embora
seja importante esclarecer essa motivacao vale lembrar também que o caminhante adaptativo é
notdrio de maneira geral como modelo de estudo de processos de otimizacao e, no contexto do
espaco de sequéncias especificamente, da otimizacdo combinatorial. Neste regime um caminho
é considerado seletivamente acessivel se os valores de fitness ao longo dessa trajetéria sdo
monotonicamente crescentes em fitness. Em outras palavras, genétipos separados por vales
de fitness sdo inacessiveis entre si. J& dentro do conjunto dos caminhos acessiveis é possivel
distinguir entre caminhos diretos e indiretos, onde os primeiros representam as caminhadas
mais curtas entre duas sequéncias, e o segundo caso representa as demais. Seja h a distancia de
Hamming entre duas sequéncias, o nimero de caminhos (monot6nicos ou ndo em fitness) entre
elas é simplesmente h!. E importante notar que para um caminhante adaptativo cada mutacio
a mais do que o minimo necessario h representa uma forte diminuicdo na probabilidade de
ocorréncia de uma trajetéria, da ordem da taxa de mutacao, de forma que é esperada pouca
influéncia dos caminhos indiretos (FRANKE et al., 2011)).

Enquanto populacdes finitas percorrem caminhos cujas probabilidades dependem de uma
maneira ndo trivial com a taxa Npu de suprimento de mutantes por geracdo, caminhantes
adaptativos realizam trajetos cujas probabilidades dependem unicamente das probabilidades
individuais de cada passo, que sdo, por sua vez, determinadas somente pelo relevo e modelo
de selecdo escolhido (FRANKE et al., 2011). Gillespie se referiu a este cenério como o ja men-
cionado SSWM (selecdo forte e mutacdo fraca). Em seu trabalho ele define o que chama de
selecdo forte através de um coeficiente de selecdo s, onde Ns > 1. Ele também esclarece que
tal selecdo s6 é considerada forte comparativamente ao tamanho da populacdo, mas ndo em
termos absolutos do parametro s, diretamente relacionado as diferencas de fitness no relevo
(GILLESPIE, 1983} |GILLESPIE, [1984; ORR, 2002). Aqui n3o utilizaremos um pardmetro de regu-
lacdo da intensidade de selecao. Aplicaremos a distincdo entre selecao forte e fraca de maneira
dicotomica diretamente nas probabilidades da caminhada, de forma que teremos dois tipos
de caminhada. Primeiro, sob selecdo fraca, a hipétese é de que qualquer mutacdo benéfica é

igualmente provavel. Considere o caminhante situado no genétipo o(®) cercado por L vizinhos
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(de acordo com nosso modelo de genoma binario), dos quais apenas k sdo mais aptos. A
probabilidade p = p(c®,c®) de que o caminhante realize um passo em direcdo ao vizinho
@, que difere de 0(® apenas pelo locus 7, é dada simplesmente por seu valor neutro (JAIN;
KRUG; PARK| 2011)

, 0, se F(c®)< F(a®
p(c®, o) = ( A ) () i=1,2,...,L, (3.4)
1/k, se F(c@W) > F(c©®)

onde F representa o fitness. Claramente, o inteiro k& = k(c®)) depende da vizinhanca da

sequéncia inicial o

) e deve satisfazer a equacdo k = > F(c)>F(s©) 1, onde a soma ¢é feita
sobre o conjunto de vizinhos mais aptos. Note que, embora o fitness seja o critério de dis-
tincdo entre mutacGes benéficas e deletérias, o caminhante sob selecdo fraca ndo “enxerga”
seu valor absoluto. Para uma selecao forte, no entanto, vamos supor que quanto maior o
fitness de um determinado vizinho maior sua probabilidade de escapar a eliminacdo por deriva
genética e, portanto, maior sua probabilidade de fixacdo. Neste caso postularemos entdo que
a probabilidade de realizacdo de um passo benéfico é diretamente proporcional a diferenca de
fitness entre as sequéncias final e inicial. Seguindo as mesmas convencdes do caso anterior, e
definindo AF(c®,0®) = F(6®) — F(5(®) como a diferenca de fitness entre o vizinho no

i-ésimo locus e o(?), entdo a probabilidade p(c(®), 5()) sob o regime de selec3o forte sera

(%) (0)
P, o) = o S B R 2
AF(c©, 6®)/ 5 AF(c®,00)), se F(o®) > F(c®)
(3.5)

onde, novamente, a soma em j é feita sobre o conjunto de vizinhos mais aptos.

3.2.2 Populacao finita

No intuito de abordar explicitamente os efeitos da abundancia de mutantes, e em diferentes
graus, simularemos uma populacdo finita para diferentes tamanhos N e taxas de mutacao p
tal que Nu > 1. Em nosso modelo de dindmica populacional a reproducao ocorre em passos
discretos de tempo, nao havendo convivéncia de individuos de geracdes diferentes, e o tamanho
da populacao permanece constante. A estrutura da populacdo em uma determinada geracdo
depende somente da geracdo imediatamente anterior, de acordo com a amostragem padrao
de Wright-Fisher. Dada a frequéncia absoluta X (o, t) de cada gendtipo o na geracdo ¢, onde
t € N, cada um dos N descendentes “escolhe” seu ancestral com uma probabilidade que
deve ser proporcional tanto a frequéncia X (o, t) de cada gendtipo na geracdo anterior quanto
ao valor adaptativo F'(0) do mesmo. Inserido dessa maneira, o fitness representa o valor
esperado de descendentes de um (nico individuo de determinado gendtipo, conhecido como

fitness Malthusiano. Seguindo este algoritmo, o conjunto de N genétipos presentes na geracao
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seguinte é uma varidvel estocastica de distribuicao multinomial, cujas probabilidades pra cada

genotipo sdo

 X(d" t)F(o")

L X (09, 1) F(09)
onde o indice i (sem parénteses para diferenciar do contexto de e varre agora todas as
25 sequéncias possiveis, podendo inclusive ser associado diretamente 3 representacdo decimal
i de cada sequéncia bindria (SZENDRO et al} 2013a; JAIN; KRUG; PARK, 2011)). Escolhidos os

p(co?) i=1,2,3,...,2" (3.6)

ancestrais, no entanto, entra ainda em cena a chance de mutacao, a ser incluida na Equacao
[3.6] Vamos nos limitar a possibilidade de mutacdes em no maximo um dnico locus por indi-
viduo, descartando assim a chance de mutacdes multiplas. Cada individuo reproduzido esta
sujeito a esta mutacdo com uma probabilidade dada por y, a taxa de mutacdo por individuo
por geracdo, e cada locus tem probabilidade igual de ser acometido. A probabilidade p(o?)
deve depender agora ndo sé de sua prépria frequéncia, mas também da frequéncia de todos
os seus L primeiros vizinhos. Seja h(o?, 07) a distdncia de Hamming entre os gendtipos i e j,
entao de acordo com nosso modelo a chance de mutacdo da sequéncia ¢ para a sequéncia j,

denotada por w(o?, 07), deve ser

0, se h(c,o?)>1
w(o',o)) =4 p/L se h(oi,0i)=1  i,j=12,...,L, (3.7)
1—p se h(c',0?)=0

Portanto, a probabilidade de p(c?) de que um passo de reproduc3o arbitrario gere um descen-

dente do genétipo o' é

| 2 w(o?, 0" X (07, 1) F (o7
o) = T DXL OTTD) g5 (3:8)
ko1 X (oF, 1) F(0")

onde a soma no numerador também é feita sobre todas as 2”, mas apenas ¢’ e seus L primeiros

vizinhos tem contribuic3o efetiva (ndo nula). A cada geracdo a populacdo e as probabilidades
da Equacao [3.8| sdo redefinidas, determinando a nova distribuicdo multinomial para préxima
descendéncia. Tal processo deve ser iterado até que surja o primeiro individuo cujo genétipo
é o maximo global do relevo. Na verdade, sabendo que a caminhada do antipoda ao maximo
global pode ser muito custosa em geracdes e tempo computacional, principalmente em relevos
com rugosidade moderada e alta, definimos um tempo limite de 10° geracdes para que estas
caminhadas terminem. As dindmicas que nao encontraram o maximo global neste tempo foram

entdo descartadas.
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3.3 MODELO NK

O Modelo NK é um modelo de relevo de adaptacdo proposto por Stuart Kauffman. Em
sua publicac3o original (KAUFFMAN; WEINBERGER, [1989)), Kauffman argumenta que o modelo
captura caracteristicas importantes do fendmeno de maturacao da resposta imune, o processo
de adaptacdo de anticorpos em direcdo a uma resposta cada vez mais eficiente a um deter-
minado antigeno, eficiéncia esta medida pela afinidade do anticorpo com o agente invasor.
Na verdade, o trabalho se estende para além de uma analise especifica desse fenémeno e
propde uma abordagem consistente da evolucdo proteica de maneira geral. A propriedade que
torna o modelo interessante é a capacidade de regular a rugosidade do relevo, num espectro
que vai de uma topografia do tipo “Monte Fuji”, com um unico pico, até relevos altamente
acidentados. Esta tunabilidade é feita através do parametro K, que determina com quantos
outros genes um determinado gene interage, de maneira que a contribuicdo individual de cada
um para o fitness depende de K outros. No contexto de genes e alelos, K mede assim a
intensidade da epistasia. O outro parametro fundamental é o nimero de loci das sequéncias,
originalmente denotado por N, justificando o nome do modelo. No entanto, utilizaremos L
em seu lugar, mantendo nossa convencdo para o comprimento de sequéncias, enquanto N
continuaré reservado ao tamanho da populagdo (KAUFFMAN; WEINBERGER, (1989).

Inicialmente proposto para o estudo da evolucdo de genomas, ao longo do tempo o modelo
foi aplicado a diversas areas, desde fisica e biologia tedrica a economia, onde quer que fosse
possivel modelar sistemas complexos dotados de partes interagentes, sempre visando a maximi-
zagdo de alguma medida de performance (KAUL; JACOBSON, 2006). Este modelo é fortemente
inspirado em problemas do tipo vidro de spins e se baseia num paradigma comum a uma série
de sistemas como este, isto é, que envolvem processos de otimizacdo combinatorial: sistemas
constituidos de muitas partes, quantificadas por L, onde cada parte pode assumir um dentre A
estados possiveis, cuja contribuicao para uma determinada medida global de interesse depende
em média de K outras partes. Ao tratar de genétipos, interpreta-se L como o nimero de genes,
A como o nimero de alelos possiveis aquele gene, e K o niimero de relacSes epistaticas entre
alelos. Para proteinas, por outro lado, tem-se uma sequéncia de L aminoacidos, A igual a 20
de acordo com o “alfabeto” de aminoacidos naturais, e ' novamente um parametro associado
a dependéncia entre aminoacidos na determinacao de propriedades funcionais da proteina, em
funcao das interacoes quimicas subjacentes. Embora, de acordo com o que ja foi dito, nao
haja motivo aparente pra considerar K tendo um valor fixo, sendo provavelmente diferente
de sitio pra sitio num cenério geral, ele é de fato tomado como constante no modelo, comum
a todos os loci (KAUFFMAN; WEINBERGER, (1989)). Note que os termos “sistema”, “partes”, e
“estados” configuram definicoes fundamentais do modelo, e é imprescindivel identificar pre-
cisamente esses elementos qualquer que seja a aplicacdo de interesse. No primeiro exemplo
temos o genoma na posicao de sistema, cujos componentes sdo os genes, € o conjunto de

alelos de um dado gene representa seus possiveis estados (KAUL; JACOBSON, 2006). Fixados
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os valores L, K e A, é necessario também especificar em seguida quais sitios afetam quais.
Nesse ponto existem varias possibilidades e podemos citar as mais importantes como sendo a
escolha (i) de vizinhos mais préximos, (ii) totalmente aleatéria, (iii) ou baseada em alguma
distribuicdo de probabilidade. Seguiremos com o segundo caso, onde genes interagentes s3o
escolhidos ao acaso. Além disso, como temos utilizado sequéncias binérias, tem-se A = 2
(KAUFFMAN; WEINBERGER, |1989)).

Esclarecida a ideia geral do modelo, podemos estabelecé-lo formalmente. J4 adaptando ao
nosso contexto, os sistemas serao genomas e a medida de performance o fitness. Considere
o = (01,09,...,0L) uma sequéncia biniria de comprimento L, isto é, o; € {0,1} onde o
indice inferior denota o locus. Nosso sistema pode assumir ent3o 2” estados, representados

por um vetor o € {0,1}". Entdo o fitness F(o) da sequéncia o é simplesmente a média

| L
F:N;fi (3.9)

das contribuicdes individuais f; de cada locus (REIA; CAMPOS, [2020; |CAMPOS; ADAMI; WILKE,
2002). Ocorre que no Modelo NK o valor de cada parcela f; é funcdo dos estados do sitio
i e do conjunto II(0;) de K outros loci escolhidos aleatoriamente dentre os L — 1 restantes
(0< K <L-—1),istoé f; = fi(0;,1I(0;)), de tal forma que cada f; constitui uma tabela de
2K+ yalores (REIA; CAMPOS, 2020)).

Por fim, resta saber como gerar as tabelas f;, isto é, como atribuir as possiveis contribui-
¢des individuais de cada sitio e estado. Neste ponto surge uma hipétese central do modelo
(KAUFFMAN; WEINBERGER, 1989). Em geral, computar medidas de performance em sistemas
reais é uma tarefa desafiadora, marcada pela dificuldade de se definir precisamente tal medida
assim como quantifica-la no contexto das complexas interacdes entre componentes. Portanto,
em situacdes em que n3o é possivel definir uma medida de performance deterministicamente,
isto é, em primeiros principios, a abordagem universal é de atribuir as contribuicdes indivi-
duais f; a partir de uma distribuicdo de probabilidade (KAUL; JACOBSON, 2006)). Espera-se
assim que a presenca de interacGes complexas seja suficiente para que a atribuicdo aleatd-
ria dos valores f; capture as caracteristicas estatisticas fundamentais do relevo (KAUFFMAN;
WEINBERGER, |1989). Utiliza-se ent3o a distribuicdo uniforme no intervalo (0,1), e como con-
sequéncia da Equacdo 3.9 o fitness das sequéncias também estd limitado ao mesmo intervalo.
Fixados todos esses parametros, fica automaticamente determinado um ensemble de relevos de
adaptac3o, associado a todas as configuracdes possiveis dos conjuntos I1(c;) e das tabelas f;,
sendo o primeiro um conjunto discreto e o segundo, continuo (REIA; CAMPOS, 2020)). Definido
desta maneira, onde tanto f; como II(o;) sdo determinados aleatoriamente, estamos lidando
com a vers3o totalmente aleatéria do Modelo NK ((CAMPOS; ADAMI; WILKE, [2002)). Note que,
do Teorema Central do Limite, a distribuicao dos valores de fitness F' serd uma gaussiana, e
isto ocorrera independentemente da distribuicdo escolhida para { f;}

A dependéncia (ajustabilidade) da rugosidade do relevo com o pardmetro K é um im-

portante aspecto do modelo, cuja ilustracdo se torna clara ao analisarmos os dois extremos:
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nenhuma interacdo (K = 0) e interagdo maxima (K = L — 1). Para K = 0, todos os sitios
sao independentes e ndo hd ambiguidade, no sentido de que apenas um dos valores binarios
0 ou 1 é o melhor em cada sitio, ndo importando o estado dos demais. Seguindo esse racio-
cinio, o maximo global é obtido tomando-se o melhor estado em cada sitio individualmente.
Qualquer sequéncia que difere do maximo global possui pelo menos um sitio que ndo assumiu
seu melhor estado e tem, portanto, pelo menos um vizinho mais apto. Logo, fica claro que o
maximo global é na verdade o (nico maximo do relevo. Por este mesmo argumento nota-se
que qualquer sequéncia subdtima esta conectada a este maximo por um conjunto de mutacdes
unitarias ascendentes em fitness. O comprimento de uma caminhada adaptativa sera simples-
mente a distancia Hamming do genétipo inicial ao maximo, e as mutacoes envolvidas podem
ser realizadas em qualquer ordem. Quando K = L — 1, tem-se uma situacdo absolutamente
oposta. A contribuicao em fitness de cada locus depende de todos os demais, de tal forma que
a mudanca de estado de qualquer um altera a contribuicdo de todos para um novo valor com-
pletamente aleatério. O relevo associado é rico em maximos locais, com um niimero esperado
de % por relevo, e as caminhadas tem um comprimento da ordem de In L. Qualquer que
seja a condicdo inicial, apenas uma pequena fracdo dos maximos sdo acessiveis. Pelo mesmo
argumento, segue que o maximo global é dificilmente alcancavel. Entre os dois limites o que
fica claro é que o crescimento de K cria cada vez mais vinculos, e com eles mais conflitos de
otimizacao dos sitios individualmente, fenédmeno conhecido como frustracdo em modelos de
sistemas de spins (KAUFFMAN; WEINBERGER, [1989).

Uma importante caracteristica dos relevos de adaptac3o é sua correlacdo, ou melhor, auto-
correlacao. Nesse contexto correlacdo se refere ao grau de similaridade do fitness de sequéncias
vizinhas, e esta intimamente relacionada com o parametro K. No caso K = 0, por exemplo,
a mudanca de estado de um Unico sitio provoca no maximo uma diferenca de 1/L no fitness,
apresentando assim alta correlacdo. Ja no limite K = L — 1, tem-se um relevo totalmente
aleatério e, portanto, correlacdo nula (KAUFFMAN; WEINBERGER, (1989; |REIA; CAMPOS, [2020)).

E possivel definir uma medida de auto-correlacio de varias formas. Uma particularmente
simples, p(d), é definida em funcdo da distdncia de Hamming h, e segue da ideia de que em
média a similaridade entre duas sequéncias quaisquer do relevo pode ser quantificada pela
probabilidade de que a contribuicdo de fitness de um determinado gene permaneca inalterada
apds as h mutacdes que levam de uma sequéncia a outra. Dado que essa contribuicdo depende
de K outros genes, entdo procuramos a probabilidade de que as h mutacdes ocorram nos L —
K —1 genes que ndo interagem com o gene em questao e que excluem também o préprio gene.
Trata-se basicamente de um problema de contagem sem reposicao. Para i = 1, a probabilidade
é simplesmente (L — K —1)/(L). Para h =2, tem-se (L — K — 1)(L — K — 2)/[L(L — 1)],
ja que a segunda mutac3o deve ocorrer em um sitio diferente da primeira. Por inducdo, a

auto-correlacdo p(h) como funcdo de h deve ser:

(L— K —1)(L - h)

LNL—K—-h—1)" (3.10)

p(h) =
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Note que para h > L — K — 1 n3o é possivel evitar a mudanca de valor de f;, e p(h) deve ser
nulo. A auto-correlacdo é um importante parametro de rugosidade do relevo. Sua relacdo com
K & apresentada na Figura [I12] Para um decaimento lento de p(h), observado para valores
baixos de K, a informacdo é preservada por longas distancias, o que implica num relevo suave,
isto é, sem mudancas bruscas na topografia. Um decaimento agudo como o observado para
valores altos de K, por outro lado, revela um relevo acidentado, uma vez que sequéncias
préximas carregam pouquissima informacdo umas sobre as outras (CAMPOS; ADAMI; WILKE,
2002).

Figura 12 — Func3o de auto-correlacdo no Modelo NK para L = 32. A funcdo p(h) no gréfico difere sutilmente
da Equacdo[3.10]e é dada na forma (L— K)!(L—h)!/[L!(L— K —h)], onde aparentemente o autor
da publicacdo original desconsidera que uma mutacdo no préprio gene ¢ também altera o valor
de f;. O comportamento de ambas, no entanto, é basicamente o0 mesmo, onde valores baixos de
K correspondem a decaimentos lentos de p(h), enquanto valores altos apresentam decaimentos
acentuados, culminando no caso extremo K = L — 1, onde p(h) vai a zero ja para h = 1 (n3o
ilustrado).

Fonte: |[CAMPOS; ADAMI; WILKE| (2002)

A familia NK de relevos é notavel, portanto, pela possibilidade de explorar as implicacoes
do grau de epistasia na topografia e, consequentemente, na dindmica adaptativa (KAUFFMAN;
WEINBERGER), 1989). De acordo com tudo que foi dito fica claro que trata-se de um modelo
simples de descrever, dotado porém de grande riqueza. Se por um lado pode-se considerar o
Modelo NK como ndo sendo realistico o suficiente, por outro ndo ha divida de que representa
um importante passo inicial que n3o deve ser ignorado antes de qualquer rebuscamento, e
espera-se naturalmente que aspectos gerais deste modelo representem em algum grau o mundo
real (REIA; CAMPOS, 2020)).
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4 RESULTADOS

O objetivo deste trabalho é o estudo da previsibilidade evolutiva no contexto do importante
conceito do relevo de adaptacdo, explorado simulacionalmente através do Modelo NK. Nossa
andlise se concentra nos dois principais fatores influentes na previsibilidade: topografia do
relevo e dindmica populacional. Na primeira secdo exploramos a topografia, mais precisamente
a relacdo entre os parametros L e K, que determinam o nivel de rugosidade, e medidas
de acessibilidade e previsibilidade. Neste cenario nos restringimos a aplicacdo de caminhadas
adaptativas, uma vez que estas nao envolvem os parametros de tamanho de populacdo e taxa
de mutacdo, favorecendo assim uma andlise focada apenas nas caracteristicas do relevo. A
segunda secdo, por outro lado, explora justamente essas duas variaveis, assim como a relacdo
da previsibilidade com os regimes de producao de mutantes. Aqui as caminhadas também sao
realizadas sobre relevos de adaptacao do Modelo NK. Uma terceira e Gltima secao avalia boa
parte das quantidades anteriores porém no ambito de um relevo experimental de dimensao
8, do fungo Aspergillus niger, permitindo assim a comparacao entre um modelo tedrico e um

relevo experimental.

4.1 CAMINHADA ADAPTATIVA E RUGOSIDADE

As caminhadas adaptativas, associadas ao regime de baixa mutacdo, sao processos consi-
deravelmente mais simples quando comparados a complexidade, fruto de efeitos estocasticos,
de dinamicas de populacao finita. Portanto, sao especialmente (teis ao explorar caracteris-
ticas inerentes ao relevo de fitness. Para este fim dispomos de dois tipos de caminhadas, a
aleatdria e a probabilistica, associadas as Equacoes e [3.5] respectivamente. Na primeira
parte desse estudo exploramos o comportamento de diversas medidas de acessibilidade e re-
petibilidade de trajetérias como funcio dos parametros L e K. O comportamento geral em
termos de L e K nao depende do tipo de caminhada, e optamos entao por utilizar apenas a
caminhada aleatéria. Num segundo momento analisamos relevos individualmente, através de
medidas equivalentes porém aplicadas por maximo local, isto é, separadamente sobre ensem-
bles de caminhadas que alcancam um mesmo méaximo, prestando especial atencdo na relacao
destas medidas com a distancia do pico ao antipoda, nosso ponto de partida. Nessa subsecao

sao utilizados e comparados os dois tipos de caminhadas.

4.1.1 Valores médios em funcao de L e K

Para decifrar o comportamento da rugosidade com L e K, assim como sua influéncia na pre-
visibilidade evolutiva, foram simuladas por relevo 10.000 caminhadas aleatérias armazenando-

se cada uma das seguintes medidas:
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» Quantidade de maximos locais

» Acessibilidade do maximo global

» Fracdo de maximos locais acessiveis

= Quantidade de caminhos monotonicamente crescentes
» Predictability com relacdo aos pontos finais

» Predictability com relacdo aos caminhos evolutivos

» Comprimento médio de caminhos

Levando em consideracao a variancia entre realizacoes do modelo, repetiu-se entdo o pro-
cesso sobre 1.000 relevos distintos para cada valor de L e K, fornecendo assim uma média
sobre relevos. O fato de caminhadas adaptativas serem direcionadas a maximos locais diver-
sos tem duas consequéncias imediatas a serem ressaltadas. Primeiro, devem ser descartados
aqueles relevos cujo antipoda é um maximo local, uma vez que o caminhante ja se encontra
inicialmente estavel e ndo ha dinamica. Segundo, ndo é possivel utilizar a divergéncia mé-
dia de caminhos (Equagéo nesta analise, pois s6 é aplicavel a ensembles de trajetdrias
que compartilham os mesmos pontos inicial e final, limitacao que ndo ocorre para as demais
quantidades listadas acima.

No topo da lista estd a quantidade de maximos locais, um indicador direto do nivel de
rugosidade, e trata-se da Unica medida acima intrinseca do relevo, isto é, independente do
tipo de caminhada ou da condicdo inicial. E uma medida bastante simples e em analises
mais profundas da topografia costuma ser apenas complementar a um conjunto de outras
medidas mais elaboradas, a exemplo do desvio de aditividade apresentado por |AITA; IWAKURA;
HUSIMI. Por outro lado, é uma medida suficientemente capaz de evidenciar a relacdo basica da
rugosidade com L e K, assim como os aspectos mais notaveis da relacdo com a previsibilidade,
de maneira que outras medidas n3o se fazem necessarias nesse contexto.

Na Figura exibimos a quantidade média de picos como funcdo de L para valores de
K de 1 a 3. Como foi mencionado na Sec¢3o 3.3 num relevo totalmente descorrelacionado,
quando K = L — 1, o valor esperado do nimero de picos é exatamente f—il (KAUFFMAN;
WEINBERGER) 1989). Na Figura apenas o ponto (L = 4, K = 3) representa um conjunto
de relevos totalmente aleatérios, para os quais a aplicacdo da férmula acima fornece um valor
de % = 3,2, em contraste com o valor de aproximadamente 3, 13 obtido nas simulacdes, um
erro de uma parte em 50.

De acordo com o mesmo grafico a quantidade de maximos locais é monotonicamente
crescente tanto em L quanto em K. Embora o nimero %1 seja valido apenas para o caso
K = L —1, o comportamento do niimero de picos para qualquer K # 0 segue basicamente a
mesma relacdo. A probabilidade de ocorréncia de um pico aumenta com o nimero de sequéncias

no relevo e diminui com o nimero de vizinhos. Ocorre que, enquanto o nimero de sequéncias
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Figura 13 — Quantidade de maximos locais em funcdo de L para diferentes valores de K. Cada ponto representa
o valor médio sobre 1.000 relevos gerados pelo Modelo NK e caminhadas partindo do antipoda.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

cresce exponencialmente com L, o nimero de vizinhos cresce apenas linearmente. Pelo mesmo
argumento, fica claro também que a razdo do niimero de picos pelo niimero total de sequéncias
é da ordem de % e, portanto, em termos de densidade a abundancia de picos diminui com L, ao
contrario de seu valor absoluto. Seguindo a anélise feita na Secdo[3.3] a relacdo da quantidade
de picos com K se explica pelo fendmeno da frustracdo. Para K = 0, cada sitio tem um (nico
valor 6timo e s6 existe uma sequéncia onde este estado ocorre simultaneamente para todos,
o maximo global. Todas as outras sequéncias possuem pelo menos um locus n3o otimizado
e assim pelo menos um vizinho mais apto. A medida que K cresce, cada sitio depende cada
vez mais dos outros. Aumenta entdo a probabilidade de que uma Unica mutacao provoque
a otimizacdo simultanea de varios sitios e com isso sequéncias cada vez mais distantes do
maximo global ganham a chance de se tornarem um méaximo local. Por fim, o efeito de L é
amplificado com K, e vice-versa, simplesmente pela maior disponibilidade de sequéncias.

A segunda medida da lista é a acessibilidade do maximo global, isto é, a fracdo do nimero
de caminhadas em que este maximo ¢ alcancado dentre todas. Note que ao utilizar o antipoda
como condicdo inicial as trajetérias partem ndo sé de uma distancia de Hamming fixa do
maximo global em todos os relevos, mas da maior distancia possivel. Estes dois aspectos

provocam uma maior robustez da medida e a obtencdo de um limite inferior, respectivamente.
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O resultados sdo mostrados na Figura [14]

Figura 14 — Acessibilidade do maximo global em funcdo de L para diferentes valores de K. Cada ponto
representa o valor médio sobre 1.000 relevos gerados pelo Modelo NK e caminhadas partindo do

antipoda.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

A acessibilidade do maximo global esta intimamente relacionada ao nimero absoluto de
picos, uma vez que ao partir do antipoda cada méaximo local acrescentado ao relevo surge
necessariamente entre o ponto de partida e o maximo global, e representa assim mais um
obstaculo ao acesso deste ultimo. Portanto, trata-se de uma medida inversa a quantidade de
picos no relevo, e pela mesma argumentacao também apresenta comportamento monotdnico
em L e K. Por ser decrescente com o nimero de picos, pode-se dizer que a acessibilidade do
global mede ent3o o nivel de suavidade do relevo.

Voltamo-nos agora para a fracdo de maximos acessiveis, isto é, aqueles conectados ao
ponto de partida por pelo menos uma trajetéria monotdnica em fitness. Observe que tal
quantidade ndo depende do tipo de caminhada, dado que ambos os tipos envolvem somente
passos unitarios e ascendentes em fitness, e diferem apenas pela probabilidade de ocorréncia.
Por outro lado, esta quantidade depende sensivelmente da condic3do inicial. O resultado das
simulacdes é apresentado na Figura [I5 Neste grafico fica claro um comportamento da fracdo
de méaximos acessiveis ndo tao simples quanto o do niimero de picos, apesar da relacdo direta

com este. Embora haja uma dependéncia monotonica em L, o mesmo nao é observado em K.
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Na verdade, o préprio ordenamento em K varia com L. A complexidade dessa dependéncia
reside na intrincada relacdo entre a abundancia de picos, distancia entre picos, e distancia dos

picos ao ponto de partida.

Figura 15 — Fracdo de maximos locais acessiveis em funcdo de L para diferentes valores de K. Cada ponto
representa o valor médio sobre 1.000 relevos gerados pelo Modelo NK e caminhadas partindo do

antipoda.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Vale ressaltar que o nimero total de maximos acessiveis nao compartilha a mesma riqueza
de comportamento da fracdo. De fato, em valores absolutos a abundancia de maximos acessi-
veis acompanha o comportamento simples da quantidade de picos no relevo (Figura . Em
termos de previsibilidade, é intuitivo que um menor valor tanto da fracdo quanto do niimero
absoluto de maximos acessiveis implique num maior determinismo. Porém, ambos os casos ten-
dem a configurar uma medida pobre, e sé devem ser consideradas de maneira complementar
a quantidades que envolvam a frequéncia com que cada maximo ocorre, como a predictability
com relacdo aos pontos finais.

Na Figura apresentamos a quantidade média de caminhos monot6nicos em funcao
de L. Os caminhos monotonicamente crescentes sdo os Unicos permitidos a caminhantes
adaptativos e mesmo em dindmicas populacionais tem grande presenca no regime de baixas
mutacdes, justificando sua relevancia. Assim como a fracdo de maximos acessiveis, o nimero

de caminhos monotonicos depende apenas do ponto de partida mas ndo do tipo de caminhada.
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Sua dependéncia é monoténica tanto em L quanto em K, seguindo comportamento oposto
ao da densidade de picos. A dependéncia em L ¢é trivial, e a dependéncia em K ressalta o

papel da epistasia. Esta cria vinculos adicionais, limitando o acesso ao maximo global.

Figura 16 — Quantidade de caminhos monotonicamente crescentes em funcdo de L para diferentes valores de
K. Cada ponto representa o valor médio sobre 1.000 relevos gerados pelo Modelo NK e caminhadas
partindo do antipoda.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Uma maneira particularmente interessante de esclarecer essa relacao é através da intro-
ducdo do conceito de “tree component”, como apresentado por LOBKOVSKY; WOLF; KOONIN|
O tree component é simplesmente o conjunto de todos os pontos do relevo que possuem
no maximo um vizinho mais apto. O nome se refere ao fato de pontos pertencentes a este
conjunto formarem uma ou varias estruturas disjuntas ramificadas e sem loops. Para um ca-
minhante, estar sobre um ponto pertencente ao tree component significa ter sua trajetéria
completamente determinada. Ocorre que o nimero de pontos contidos no tree component
é diretamente proporcional a densidade de picos no relevo, isto porque cada pico cobre um
subconjunto diferente do tree component. Por outro lado, quanto maior a area coberta pelo
tree component, menor a distancia do ponto de partida a esta estrutura e menor, portanto, a
diversidade de passos e trajetérias permitidos ao caminhante. O resultado final é o aumento
do nimero de caminhos distintos com a diminuicao da densidade, que é fruto por sua vez do

aumento do comprimento L das sequéncias ou diminuicao da intensidade K das interacoes
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epistaticas.

Assim como a fracdo ou o niimero de maximos acessiveis, o0 nimero de caminhos mo-
notonicos é uma medida limitada de previsibilidade. Sem ddvida, espera-se que a previsibili-
dade aumente com a diminuicdo de trajetérias possiveis, desde que essa menor quantidade
de caminhos n3do seja compensada por uma distribuicdo mais uniforme das probabilidades de
ocorréncia.

As duas préximas medidas a serem discutidas s3o a predictability com relacdo aos pontos
finais e aos caminhos evolutivos. Ambas envolvem a aplicacdo da Equacdo [3.1} no primeiro
caso a distribuicdo de probabilidade de acesso dos maximos locais e, no segundo, a distribuicdo
de probabilidade de ocorréncia dos diferentes caminhos. Antes de qualquer andlise, hd uma
observacdo pertinente a ser feita sobre a predictability de caminhos. Diferentemente da diver-
géncia média de caminhos, a predictability é aplicavel a ensembles de caminhos que terminam
sobre sequéncias diferentes. Ao aplica-la dessa maneira, no entanto, ela inclui duas fontes de
entropia, a informac3do sobre o maximo alcancado e a informac3ao sobre a trajetéria escolhida
a esse maximo. A predictability de pontos finais, por outro lado, sé inclui a primeira fonte.
Dessa forma, é interessante analisar primeiro a predictability aplicada aos pontos finais e s6
entdo interpretar seu uso na distribuicdo de caminhos ja dispondo do comportamento de uma
das fontes de entropia. Dito isso, a Figura apresenta o grafico da dependéncia média da
predictability de pontos finais com L e K.

De acordo com o que foi exposto na Secao sobre a predictability, o valor resultante da
Equacdo quando aplicada a frequéncia de acesso dos diferentes maximos pode ser inter-
pretada como o inverso do nimero efetivo de maximos acessados. Seguindo este raciocinio,
os resultados da Figura [17] indicam que o nimero efetivo de méaximos acessados cresce tanto
com L quanto com K, simplesmente porque o incremento de ambos aumenta o nimero de
maximos no relevo, aumentando também o nimero dos acessiveis, independentemente de sua
quantidade relativa. Assim, a predictability com relacdo aos pontos finais tem comportamento
simplesmente oposto ao do nimero de maximos locais com respeito a L e K, sugerindo que a
distribuicdo de probabilidade em si é menos influente que o nimero absoluto de maximos na
previsibilidade. A distribuicdo, no entanto, tem participacao central na forma como a variacao
da predictability em funcao de L se intensifica com o valor de K. Para K = 1, por exemplo, a
predictability varia de 0,95 a 0, 88, intervalo associado a uma variacdo entre 1,05 e 1,14 do
numero efetivo de maximos acessados, isto é, praticamente constante e igual a 1 para todo
o intervalo de L analisado. No caso K = 1, independentemente do acréscimo do niimero de
maximos provido pela incremento de L, a grande dispersdao destes maximos garante a domi-
nancia exclusiva do pico mais préximo ao antipoda. A medida que K cresce, aumenta nio
s6 o niimero de maximos locais mas também sua densidade, provocando uma uniformizacao
da concorréncia dos picos na vizinhanca do ponto inicial uma vez que a proximidade é de-
terminante na dominancia, e quanto mais uniforme a distribuicdo de probabilidade menor o

valor fornecido pela Equacdo [3.1] Passamos agora para a distribuicdo de caminhos, ilustrada
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Figura 17 — Predictability de pontos finais em funcdo de L para diferentes valores de K. Cada ponto representa
o valor médio sobre 1.000 relevos gerados pelo Modelo NK e caminhadas partindo do antipoda.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

na Figura (18|

Apesar da ja mencionada complexidade de fatores envolvendo a predictability de caminhos,
esta medida apresenta um comportamento simples e robusto de decrescimento em termos de
L. O principal fator por trds desse comportamento é o aumento do nimero de caminhos
monotdnicos com o tamanho do relevo. Além disso, dado que o nimero efetivo de maximos
acessiveis também aumenta, sabemos que as frequéncias dos caminhos tendem a ficar cada
vez mais bem distribuidas, isto é, uniformes. Em resumo, ambas as fontes de entropia con-
fluem para uma diminuicdo da repetibilidade de trajetérias com L. O mesmo n3o ocorre com
K. De fato, o aumento de K estd associado tanto ao aumento do niimero de maximos aces-
siveis quanto a diminuicdo do nimero de caminhos monotonicos. Se por um lado o primeiro
efeito provoca uma distribuicdo mais uniforme dos caminhos, diminuindo a repetibilidade, o
segundo causa uma diminuicdo do nimero efetivo de caminhos, aumentando a repetibilidade.
Aparentemente, o segundo efeito predomina, embora a variacdo seja pequena. No entanto, é
dificil fazer tal afirmacao. Basicamente, como a aplicacao da predictability desta maneira n3o
é usual, nao sabemos precisamente como a Equacao [3.1] confere pesos a estes dois fatores.

A dltima medida a ser considerada é o comprimento médio das caminhadas. Trata-se de

mais uma medida cujo comportamento é totalmente determinado pela densidade de picos.
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Figura 18 — Predictability de caminhos em funcdo de L para diferentes valores de K. Cada ponto representa
o valor médio sobre 1.000 relevos gerados pelo Modelo NK e caminhadas partindo do antipoda.
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Quanto menor a densidade de picos, mais distante do antipoda estdo os maximos em média,
e mais longas as caminhadas. Um K menor também significa uma menor correlacao do relevo
e, com isto, de fato a probabilidade de que os méaximos locais estejam distantes é elevada. A
dependéncia aproximadamente linear em L para todos os valores de K chama atencao e esta
associada provavelmente ao fato de a densidade de picos ser uma funcdo inversamente pro-
porcional da quantidade L de vizinhos. Para o comprimento médio das caminhadas, por outro
lado, isso se reflete numa dependéncia diretamente proporcional com esta mesma quantidade.

Sem duvida, a discussdo sobre o conjunto de medidas envolvendo propriedades dos relevos
e de caminhadas sobre eles resultou numa série de conclusdes que tornaram mais claro o
arquétipo basico das relacGes entre rugosidade, acessibilidade e previsibilidade. Se tivermos
que elencar as mais importantes, no entanto, duas merecem destaque. Primeiro, é notavel
a presenca dos conceitos de nimero e densidade de picos ao longo de todo o texto, muito
embora os pardmetros de controle fossem o comprimento L das sequéncias e a intensidade
K das interacoes epistaticas. Isso indica que o nimero e a densidade de maximos s3o as
quantidades que governam majoritariamente o comportamento das medidas evolutivas em
relevos de adaptacao, e que os diferentes pardametros e formas de controle de rugosidade de

cada modelo teérico ocupam um papel muito mais sutil nesse cenario. A segunda observacao
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Figura 19 — Comprimento médio de caminhos em funcdo de L para diferentes valores de K. Cada ponto
representa o valor médio sobre 1.000 relevos gerados pelo Modelo NK e caminhadas partindo do

antipoda.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

é mais especifica e envolve a previsibilidade. A aplicacdo das duas formas de predictability
mostrou uma concorréncia interessante entre o nimero de maximos e o nimero de caminhos
na determinacdo da previsibilidade de trajetérias como funcdo de K. Observou-se que um
aumento de K é acompanhado de uma diminuicao da previsibilidade do maximo alcancado
pelo caminhante, ao mesmo tempo em que essa maior rugosidade do relevo provoca uma
restricdo das trajetérias permitidas ao caminhante. O surgimento de tal concorréncia num
modelo com poucos parametros como o NK evidencia que o problema da previsibilidade pode

ser complexo mesmo em cenarios simplificados.

4.1.2 Medidas por maximo local

Ao contrario da subsecdo anterior, onde as medidas representavam o relevo como um todo,
aqui voltamos nossa atencdo para os maximos locais, isto é, extraindo quantidades sobre
ensembles de caminhadas que terminam sobre um mesmo pico. Por conta dessa diferenca
fundamental podemos agora fazer uso da divergéncia média de caminhos (Equac3o . As

medidas aplicadas por maximo s3o listadas a seguir:
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Acessibilidade

Quantidade de caminhos monotonicamente crescentes

Predictability
» Divergéncia média de caminhos

= Comprimento médio de caminhos

Uma vez que a quantidade e as caracteristicas dos maximos locais sao Unicas de cada relevo,
estaremos limitados a analisa-los individualmente, em lugar das médias sobre relevos. Dessa
forma, torna-se mais dificil destacar relacdes gerais, e ha sempre a ressalva da possibilidade de
manifestacao de particularidades do relevo em questdo. Foram gerados 3 relevos do Modelo NK
com L =8, um para cada valor de K € {1,2,3}. Dentre as infinitas realizacSes possiveis do
Modelo NK, escolhemos os relevos analisados aqui seguindo como (nico critério a acessibilidade
de todos os maximos, afim de potencializar a capacidade de comparacao entre eles. Foram

simuladas 10.000 caminhadas por relevo partindo do antipoda.

Figura 20 — Acessibilidade por maximo local em ordem crescente de distancia ao antipoda, ponto de partida.
Foram simuladas 10.000 caminhadas em trés relevos de tamanho L = 8 para valores de K =1 e
K = 2, da esquerda para direita, e K = 3 abaixo.
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Comecando pela acessibilidade, apresentamos na Figura para cada relevo um grafico
de barras da probabilidade de ocorréncia de cada maximo sob as caminhadas aleatéria e
probabilistica, onde as sequéncias estdo em ordem crescente de distancia ao antipoda, o ponto
de partida. Quando degeneradas neste critério, estao em ordem crescente de fitness.

Nos trés graficos é possivel notar uma correlacdo negativa apreciavel da acessibilidade com
a distancia de Hamming ao ponto de partida. Tal resultado se deve ao fato de a bacia de
atracao de um maximo suficientemente préximo da sequéncia inicial cobrir uma grande parte
de sua vizinhanca. No caso K = 1, por exemplo, é inesperada a alta acessibilidade do maximo
global, dado que este se encontra diametralmente oposto ao ponto de partida. Seu tnico con-
corrente, no entanto, se encontra mais préximo dele que do antipoda, permitindo assim essa
acessibilidade incomum. Olhando agora para os trés relevos, é possivel perceber também que a
acessibilidade do maximo global sempre foi menor sob caminhadas probabilisticas. Isto ocorre
porque, embora este seja 0 maximo de maior fitness, sua grande distancia ao antipoda torna
menos ingremes os passos que levam até ele. Note que o ordenamento em fitness dos grupos
de sequéncias igualmente distantes ao antipoda deveria apresentar, segundo o critério ante-
rior de inclinacdo dos passos, um comportamento monoténico. N3do fica aparente, no entanto,
qualquer correlacdo entre acessibilidade e fitness, sugerindo que no caso de maximos na mesma
“esfera” de Hamming outros fatores possuem uma influéncia maior na acessibilidade, prova-
velmente a distribuicdo espacial dos maximos e bacias de atracdo, aspectos essencialmente
estocasticos e praticamente descorrelacionados com o fitness.

A medida a seguir é a quantidade de caminhos monotonicos ou, equivalentemente, o
numero de caminhos distintos, exibido na Figura . E possivel notar uma correlaco positiva
entre o nimero de caminhos e a distancia ao ponto de partida, apesar de menos intensa
no caso K = 3. Esse resultado deriva diretamente do aumento do niimero de possibilidades
com a duracdo da caminhada (REIA; CAMPOS, [2020)), como evidenciado pela superioridade
do nimero de trajetérias ao maximo global em todos os relevos. Ademais, vale ressaltar que
pelos seus comportamentos opostos com a distancia ao antipoda, acessibilidade e nimero de
caminhos apresentam uma correlacdo negativa intuitivamente inesperada. Nos graficos isso
se reflete em uma inversdo sutil das barras. O fato de que o nimero de caminhos distintos
depende da versao da caminhada adaptativa indica apenas que a aleatéria permite uma maior
exploracdo do relevo enquanto que a probabilistica adota os caminhos mais ingremes. Além
disso, um maior nimero de caminhos também significa uma maior sobreposicao com as bacias
de atracao de outros maximos.

Passamos agora para as duas medidas de caracterizacao da previsibilidade que levam em
consideracao as distribuicoes de probabilidade das caminhadas. A primeira e mais simples,
a predictability (Equacdo , é exposta na Figura . Primeiramente, é possivel notar a
oposicao da predictability com o nimero de caminhos, porém bem menos clara para K = 3.
Seguindo a interpretacdo da predictability como o inverso do nimero efetivo de caminhos,

isto sugere que a distribuicao de trajetérias se torna cada vez mais informativa que o niimero
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Figura 21 — Quantidade de caminhos monotdnicos por méaximo local em ordem crescente de distdncia ao
antipoda, ponto de partida. Foram simuladas 10.000 caminhadas em trés relevos de tamanho
L = 8 para valores de K =1 e K = 2, da esquerda para direita, e K = 3 abaixo.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

absoluto delas, a medida que a rugosidade aumenta. A relacdo com a acessibilidade é seme-
lhante, porém a correlacdo é positiva, pois de forma geral a acessibilidade n3o estad associada
a um maior niimero de caminhos. No que diz respeito aos tipos de caminhadas, espera-se um
maior valor da predictability no caso probabilistico, motivado pelo menor grau de aleatorie-
dade dos passos, comportamento de fato observado para todos os maximos onde o acesso via
caminhada probabilistica foi nao nulo.

No caso da divergéncia média de caminhos, apresentada na Figura , nao é possivel
firmar qualquer relacdo com a acessibilidade ou niimero de caminhos monoténicos nos relevos
explorados. Sua relacdo com a distancia de cada maximo ao antipoda também n3o é dbvia,
indicando correlacao positiva para K = 1, negativa para K = 2, e nenhuma correlacdo para
K = 3. Com a predictability, no entanto, fica aparente uma correlacao negativa entre estas
quantidades, que diminui de intensidade com o aumento de K. De fato, para K =1e K =2
observa-se que as barras mais altas no grafico da Figura 22 tendem a diminuir quando levadas
ao grafico da Figura [23] enquanto valores mais baixos tendem a aumentar, corroborando a
definicdo da predictability e divergéncia como medidas de previsibilidade e imprevisibilidade,
respectivamente. Para K = 3, no entanto, a oposicao nao é mais tao marcante, indicando

que a similaridade entre caminhos, quantificada apenas pela divergéncia, passa a desempenhar
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Figura 22 — Predictability por maximo local em ordem crescente de distancia ao antipoda, ponto de partida.
Foram simuladas 10.000 caminhadas em trés relevos de tamanho L = 8 para valores de K =1 e
K = 2, da esquerda para direita, e K = 3 abaixo.
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um papel importante em relevos moderadamente rugosos. Como esperado, a divergéncia foi
menor sob caminhadas probabilisticas para todos os maximos.

Por Gltimo, o comprimento médio de caminhadas é mostrado na Figura . Sem duvidas
ha uma grande correlacao entre comprimento médio e distancia de Hamming ao antipoda. Um
resultado menos ébvio, mas também esperado, é a ocorréncia de menores valores do compri-
mento médio sob caminhadas probabilisticas em relacdo as aleatérias, observado amplamente
nos trés relevos. Resumidamente, caminhantes probabilisticos enxergam melhor os gradientes
do relevo e, consequentemente, sdo mais eficientes na escalada aos maximos. Comparando o
valor do eixo vertical com a distancia ao antipoda, mostrada no eixo horizontal, é possivel in-
ferir a presenca de caminhadas indiretas sempre que o primeiro valor for maior que o segundo.
Nesse sentido, vale ressaltar ainda que a diferenca entre o comprimento de caminhadas diretas
e indiretas é sempre um multiplo de dois, uma vez que passos que aumentam a distancia de
Hamming ao pico de destino devem necessariamente ser revertidos em algum momento. No
relevo para K = 1, por exemplo, o comprimento médio das caminhadas que levam ao maximo
que dista 5 mutacbes do antipoda estd mais proximo de 6 que 4 em ambas as caminhadas,
indicando uma maior contribuicdo de caminhadas indiretas na acessibilidade deste. Em relacao

ao fitness, ndo se observa qualquer correlacdo entre a altura dos picos e o comprimento das
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Figura 23 — Divergéncia média de caminhos por maximo local em ordem crescente de distancia ao antipoda,
ponto de partida. Foram simuladas 10.000 caminhadas em trés relevos de tamanho L = 8 para
valores de K =1 e K = 2, da esquerda para direita, e K = 3 abaixo.

1.50 1 1.2 —
Hl Aleatoria
1.251 1.0 Probabilistica
©
£ 1.00 { 3 0.8
g b
©0.75 1 ©0.6
Q [
> >
o 0.501 0 0.4
0.25 1 0.2 4
0.00- 0.0-
n o ~ ~ I © ©
=1 = =3 =1 =1 I =
— — o o o — —
— o S — o — o
— = =1 — = o 5]
o o — — — o o
— - — o o (=] o
o =) — — — o o
o —~ o o o o o
Sequéncia(distancia) Sequéncia(distancia)
1.50
1.25
©
‘5 1.00 A
[
@
20.751
[
>
f© 0.50
0.254
0.00 -
" 5 8 "R B8 6 8 8 &
= 9 & & & &5 &A@ & © o
— — o o S — — — — —
o o o o — ~ ~ — o —-
o — o — (=] —~ o ~ L] -
— o o — o o — o — —
- 2 2 8§ 8 24 2 3 8 8
Sequéncia(distancia)

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

caminhadas.

Através da analise comparativa da acessibilidade e previsibilidade sobre diferentes maximos
em um mesmo relevo podemos concluir tanto a presenca de comportamentos gerais quanto
da unicidade de cada relevo e, portanto, da variabilidade entre eles. Entre as relacGes gerais,
estas sempre envolvem de uma maneira ou de outra dois fatores topograficos: a distancia do
pico em questao e quao ingreme sdo os passos envolvidos. No que diz respeito as medidas
em si, o resultado mais interessante é a diminuicao da correlacao entre nimero de caminhos
monotdnicos e predictability, assim como entre predictability e divergéncia, com o aumento
do pardmetro K. Segundo essa observacao, podemos inferir que, sob baixa rugosidade tanto
a inclusao das distribuicoes quanto a inclusdo de uma medida de similaridade de caminhos
acrescenta pouca informac3o sobre a previsibilidade das trajetérias. A medida que a rugosidade
aumenta, no entanto, essas diferencas comecam a passar de redundantes a complementares,
indicando que em relevos acidentados a previsibilidade se torna um fenomeno mais complexo,

embora n3o seja claro como isso acontece.
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Figura 24 — Comprimento médio de caminhadas por maximo local em ordem crescente de distancia ao anti-
poda, ponto de partida. Foram simuladas 10.000 caminhadas em trés relevos de tamanho L = 8
para valores de K =1 e K = 2, da esquerda para direita, e K = 3 abaixo.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

4.2 DINAMICA POPULACIONAL

Nesta secao exploramos a intrincada dependéncia da repetibilidade de trajetérias evolutivas
com os parametros de tamanho de populacdo e taxa de mutacdo, nesta ordem. Os resultados
envolvem a simulacdo de dindmicas populacionais de acordo com o algoritmo de reproducao
assexuada do tipo Wright-Fisher descrito na Subsecdo [3.2.2] Foram replicadas 1.000 popula-
cbes por relevo, onde cada passo é gravado como a sequéncia mais apta presente na geracao,
e a caminhada continua até o surgimento da sequéncia mais apta do relevo, o maximo global.

Extraiu-se do ensemble de caminhadas o seguinte conjunto de medidas:

= Quantidade de caminhos

Predictability
» Divergéncia média de caminhos

= Comprimento médio de caminhos
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Foi feita ent3o a média das medidas sobre 50 relevos de tamanho L = 8 para cada valor de
K € {1,2,3} e para cada par de valores N e u de tamanho da populacdo e taxa de mutacdo

escolhidos.

4.2.1 Tamanho da populacao

Comecamos a anélise pelo comportamento das medidas listadas em funcdo do tamanho N
de populacao, variando de 100 a 1.000 individuos por geracdo, em intervalos de 100, para trés
valores diferentes da taxa de mutacdo u € {0,02;0,03;0,05}. A Figura 25| traz os resultados

para a quantidade de caminhos distintos.

Figura 25 — Quantidade de caminhos em funcdo do tamanho NN de populacdo para diferentes valores da taxa
1 de mutacdo e do pardmetro K, de acordo com a legenda. Cada ponto representa o valor médio
sobre 50 relevos de tamanho L = 8.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Na Figura [25| é possivel notar que para todos os valores de i e K simulados a quantidade
de caminhos é monotonicamente decrescente com N. Basicamente, quanto maior a populacao
maior a quantidade média de mutantes por geracio. A medida que a diversidade de gendti-
pos cresce, a identidade do individuo mais apto se torna menos sujeita a fatores estocasticos
e 0s passos se tornam cada vez mais deterministicos. No limite de uma populacdo infinita
teria-se uma (nica trajetéria. Comparativamente as caminhadas adaptativas, isto é equiva-
lente a aumentar o peso da diferenca de fitness na tomada dos passos, tendendo por fim ao
limite “greedy” onde o vizinho mais apto é escolhido deterministicamente. Outra observacdo
pertinente é o aumento do ndimero de caminhos com a taxa de mutac3do. Este resultado soa

contraditério, uma vez que i tem o mesmo efeito que N no nimero absoluto Ny de mutan-
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tes esperados por geracdo. Ocorre que, com populacdo fixa, p provoca também um aumento
relativo desta quantidade. Esse aumento relativo carrega um forte fator estocastico, dado que
mesmo a sequéncia mestra, isto é, a mais populada, estd constantemente perdendo individuos
via mutacdo. Além disso, i contribui quadraticamente para o valor esperado de mutacdes
duplas Nu? enquanto N o faz apenas linearmente. Dada a imensa quantidade de mutantes
de segunda ordem em diante, a possibilidade de cruzamento de vales via passos ndo unitarios
de mutacdo se torna expressiva e a identificacdo do individuo mais apto por geracao se torna
mais cadtica, de maneira que o aumento de p acaba produzindo um efeito oposto ao de N.
A predictability, mostrada na Figura [26] parece seguir as mesmas consideracdes anterio-
res, apresentando também dependéncia monoténica em N, porém crescente, claro. Existe, no
entanto, uma diferenca marcante em relacao a quantidade de caminhos: a variacao da predic-
tability com o tamanho da populacdo depende fortemente do valor de K, apresentando uma
mudanca modesta para K = 1 e uma diferenca ostensiva para K = 3. Assim, conclui-se que
relevos mais acidentados potencializam o fator deterministico do aumento da populacdo. Ainda
em comparacdo a quantidade de caminhos, a predictability apresenta um comportamento su-
tilmente mais complexo com p, que se torna proeminente com o aumento da rugosidade.
Uma andlise mais detalhada sera feita na Subsecdo [4.2.2| a seguir, onde tratamos diretamente
da taxa de mutacao. Por hora, podemos concluir que embora a taxa de mutacdo n3o tenha
influéncia significativa na dependéncia do nliimero absoluto de caminhos com o tamanho da
populacao, o mesmo n3o é verdade para o nimero de caminhos efetivos, isto é, de trajetos

com participacdo expressiva no ensemble.

Figura 26 — Predictability em funcdo do tamanho NN de populacdo para diferentes valores da taxa ;1 de mutacdo
e do pardmetro K, de acordo com a legenda. Cada ponto representa o valor médio sobre 50 relevos
de tamanho L = 8.
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Na Figura [27| mostramos a divergéncia média de caminhos como funcao de N. Tratando-se
de uma medida de imprevisibilidade, é esperado o comportamento monotonicamente decres-
cente com N, observado para todos os valores de ;1 e K. O fato que realmente chama atencao
é a minimizacao da divergéncia para curva de K = 2, valor intermediério entres os trés ana-
lisados. Como ja discutimos, tanto o nimero real quanto efetivo de caminhos diminui com
K, o que explica a diminuicdo da divergéncia (imprevisibilidade) de K = 1 para K = 2,
mas ndo o aumento de K = 2 para K = 3. Este resultado inesperado deve estar associado,
portanto, a uma caracteristica prépria da divergéncia, a contabilizacdo da similaridade entre
caminhos. Fica evidente entdo que o aumento da rugosidade produz dois efeitos conflitantes
na previsibilidade de trajetdrias, a restricdo da quantidade de caminhos acessiveis e o aumento

da dissimilaridade entre estes.

Figura 27 — Divergéncia média de caminhos em funcdo do tamanho N de populacdo para diferentes valores
da taxa p de mutacdo e do pardmetro K, de acordo com a legenda. Cada ponto representa o
valor médio sobre 50 relevos de tamanho L = 8.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

A quarta e Gltima medida é o comprimento médio das caminhadas, apresentada na Figura
[28] Nesse contexto hd uma importante ressalva a ser feita sobre dindmicas populacionais. Di-
ferentemente do que acontece com caminhantes adaptativos, onde um trajeto do antipoda ao
maximo global deve necessariamente conter L ou mais mutacdes, numa dinamica de popula-
cdo finita podem haver caminhadas mais curtas que L, como ocorre para K =2 e K = 3. E
importante notar também que, enquanto comprimento e niimero de geracdes sao equivalentes
em caminhadas adaptativas, em populacdes finitas esses conceitos s3o claramente distintos,
e 0 comprimento estd mais para um representante da diversidade de gendtipos pelo qual a

populacdo passou. De fato, estamos armazenando a sequéncia mais apta de cada geracao, o
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que significa que se dois mutantes que tendem a se fixar consecutivamente passem a coexistir
e competir devido ao aumento da populacao, ocorrera entao o armazenamento de apenas um
deles em vez dos dois seguidamente, provocando assim a diminuicao do comprimento médio
com N. Curiosamente, nas simulacdes este resultado n3o foi observado no caso K = 1, onde
se observa uma dependéncia crescente do comprimento médio com o tamanho da populacao.
Podemos conjecturar, portanto, que tal fenémeno é particular de relevos suaves. Como vimos
anteriormente, tais relevos possuem grande abundancia de caminhos alternativos e, consequen-
temente um nimero elevado de linhagens deve ocorrer paralelamente numa mesma populacao.
Assim, uma provavel explicacdo para este comportamento peculiar é que o incremento de N
aumenta o nimero de linhagens exploradas, o que implica numa maior varredura de sequéncias
e num maior armazenamento destas. A conclusdo que fica é que devido a nossa escolha de
caracterizacdo de uma caminhada, o comprimento médio se torna uma quantidade ambigua e

pouco informativa.

Figura 28 — Comprimento médio de caminhos em funcdo do tamanho N da populacdo para diferentes valores
da taxa p de mutacdo e do pardmetro K, de acordo com a legenda. Cada ponto representa o
valor médio sobre 50 relevos de tamanho L = 8.
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De maneira geral os resultados acima confirmaram o esperado efeito deterministico do
aumento da populacdo. Para todas as combinacdes possiveis de ;1 e K, as medidas sempre se
comportaram monotonicamente e indicando um aumento da previsibilidade com a populacdo.
Entretanto, é possivel notar também que todas as curvas parecem saturar na direcdao de N
crescente. Na verdade, a presenca de um valor minimo ou maximo e a subsequente inversado
da monotonicidade para valores de N imediatamente além dos simulados também é uma

possibilidade assim como a assintota. De fato, este seria o resultado mais esperado em vista do
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que foi discutido na Sec30(3.2.2, onde esclarecemos como a transicdo de Ny = 1 para Ny? =1
leva de um aumento a uma diminuicdo da previsibilidade com o tamanho da populacdo. Para
0s nossos pardmetros, no entanto, nenhuma populacdo alcancou Npu? = 1. A investigacio

desse fendmeno exige claramente a simulacdo de populacdes maiores (SZENDRO et al., 2013a)).

4.2.2 Taxa de mutacao

Procuramos agora explorar a dependéncia das mesmas medidas com a taxa de mutacao.
Utilizamos o conjunto . € {0,02;0,03;0,05;0,07;0,10;0, 20;0, 30;0,50; 0,70} com nove
valores da taxa para trés valores diferentes N € {100,300, 1000} de tamanho de populacdo.
Figura 29 — Quantidade de caminhos em func3o da taxa p de mutac3o para diferentes valores de tamanho NV

de populacdo e do pardametro K, de acordo com a legenda. Cada ponto representa o valor médio
sobre 50 relevos de tamanho L = 8.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Comecando pela quantidade de caminhos distintos, retratada na Figura [29] observa-se um
interessante comportamento nao monoténico em y compartilhado por todos os valores de
N e K. Na discussao anterior sobre esta mesma medida ja haviamos identificado na Figura
um aumento com a taxa de mutacdo para os valores {0,02;0,03;0,05}. Tal aumento
foi associado a instabilidade e diversidade causada pela introducdo de mais mutantes com
populacao fixa. No entanto, para valores maiores que 0,1 a quantidade de caminhos passa
a diminuir com a taxa de mutacdo, muito embora o fator cadtico continue aumentando. A
causa deste fendmeno é a aceleracdo da busca pelo maximo global através do aumento do
nimero de saltos, isto é, passos ndo unitarios. A tendéncia é que por puro acaso a presenca

generalizada e constante de mutacdes provoque uma busca mais efetiva do maximo global,
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com caminhadas menores e, portanto, menos possibilidades de trajetérias. E importante notar
nesse ponto que essa efetividade tem pouco significado, uma vez que com taxas de mutacao
altas assim fica cada vez mais dificil manter o maximo global ou qualquer outra sequéncia por

um tempo significativo, um fendmeno conhecido como “limite de erro”.

Figura 30 — Predictability em funcdo da taxa i de mutacdo para diferentes valores de tamanho N de populacio
e do parametro K, de acordo com a legenda. Cada ponto representa o valor médio sobre 50 relevos
de tamanho L = 8.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

A Figura explora a dependéncia da predictability com p. Da mesma forma que a
quantidade de caminhos, a predictability apresenta comportamento ndo monotonico. No caso
da predictability, no entanto, hd o agravante de diferentes valores de K e N apresentarem
dependéncias diferentes com a taxa de mutacdo. O aumento da predictability para valores
de 1 acima de 0, 1 parece unanimidade, acompanhando a diminuicao dos nimeros absoluto e
efetivo de caminhos. Na regiao anterior a 0, 1 algumas curvas tendem a apresentar um primeiro
aumento e subsequente diminuicdo, enquanto outras apresentam apenas o decrescimento. E
dificil identificar com precisdo a origem destas diferencas. O que se pode afirmar é que, para
todas as trés populacdes simuladas o menor valor de p simulado (0,02) estd associado a
um produto Ny igual a 2, 6 e 20, respectivamente. Por outro lado, todas atingem Nu? em
algum momento. Nesse cenério ja haviamos explicado na Sec3o [3.2.2] como o aumento de Ny
em torno de 1 estad associado a producao de primeiros vizinhos e aumento do determinismo,
enquanto a aproximacdo de N u? diminui o determinismo pelo aumento caético da diversidade.
Além disso, vimos que o posterior aumento leva a otimizacdo da busca pelo maximo global e
um novo aumento da previsibilidade. Em resumo, se cada um destes 3 regimes ocorresse com

pouca superposicao, o comportamento esperado se aproximaria do observado para a curva
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laranja, com K = 3 e N = 300. Entretanto, a possibilidade de conflito e supressao entre esses
regimes é bastante plausivel e, de acordo com nossos dados, nao fica claro o que determina a

prevaléncia de cada um.

Figura 31 — Divergéncia média de caminhos em funcdo do tamanho N de populacdo para diferentes valores
da taxa p de mutacdo e do pardmetro K, de acordo com a legenda. Cada ponto representa o
valor médio sobre 50 relevos de tamanho L = 8.
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Com a divergéncia, mostrada na Figura 31} a situacdo é igualmente confusa. Enquanto as
curvas para K =1 e K = 2 apresentam um comportamento equivalente ao da quantidade
de caminhos, isto é, um crescimento seguido de um decrescimento com i, nos relevos mais
acidentados de K = 3 a divergéncia é curiosamente monotonica, a despeito de todos os
efeitos e regimes citados. Tal diferenca entre os valores de K é marcante, pois ocorre para
taxas de mutacao baixas, aquelas de maior interesse biolégico. A simulacdo de menores ordens
de grandeza em p se mostra fundamental para um melhor entendimento do problema.

Se por um lado a dependéncia de medidas de previsibilidade com o tamanho da populacio
teve comportamentos e causas aparentemente claros, 0 mesmo nao se observou em relacdo a
taxa de mutac3o. De fato, N esteve sempre associado a um aumento da previsibilidade para
todos os valores e intervalos de parametros, condizente com a diminuicdo do fator estocastico.
Com a taxa de mutacao por outro lado houve um comportamento muito mais complexo. Como
ja dissemos, as causas desse comportamento n3o sao claras, mas é evidente que a diferenca por
tras das relacdes com NN ou j reside em como ambos aumentam o nimero de mutantes, porém
N em valor absoluto e ;1 em valor absoluto e relativo. Qualquer explicacdo para a dependéncia
da previsibilidade com u deve entao ser explorada sob esta 6tica. A implementacdo de medidas

para distincao dos diferentes regimes também se faz necessaria. Mas fica evidente também a
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existéncia de uma mutacao critica delimitando a ocorréncia do aumento de determinismo com

o fluxo de mutantes.

4.2.3 Fluxo de mutantes fixo

Apresentamos brevemente os resultados das mesmas dinamicas populacionais anteriores,
tanto em funcdo de N quanto i, porém desta vez mantemos o niimero esperado de mutantes
fixo. Nos concentramos na predictability e divergéncia. Analisamos trés valores de Ny €
{10,14,20}. Mantendo a ordem das duas subsecBes anteriores, as Figuras e trazem
predictability e divergéncia em funcao de N.

Figura 32 — Predictability em funcdo do tamanho N de populac3o para diferentes valores do niimero esperado
Ny de mutantes e do parametro K, de acordo com a legenda. Cada ponto representa o valor
médio sobre 50 relevos de tamanho L = 8.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Ambas as medidas apresentam comportamento monotdnico em N, sendo a predictability
crescente e a divergéncia decrescente. Assim como nas Figuras [26] e [27] podemos observar que
a predictability é crescente com K enquanto a divergéncia cai de K =1 para K = 2, porém
aumenta de K = 2 para K = 3. Isso evidencia mais uma vez que embora o nimero efetivo de
caminhos diminua com a intensificacdo da epistasia, isso ndo implica necessariamente numa
maior previsibilidade, uma vez que os caminhos podem ter se tornado mais divergentes, como
de fato observamos.

Nas Figuras [34] e [35] as duas medidas estdo em funcdo da taxa de mutac3o para valores
fixos de Ny, e mais uma vez nota-se a relacdo anterior com K. Além disso, o comportamento
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Figura 33 — Divergéncia média de caminhos em funcdo do tamanho N de populacdo para diferentes valores
do nimero esperado Ny de mutantes e do parametro K, de acordo com a legenda. Cada ponto
representa o valor médio sobre 50 relevos de tamanho L = 8.
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Figura 34 — Predictability em funcdo da taxa p de mutacdo para diferentes valores do nlimero esperado Ny
de mutantes e do pardmetro K, de acordo com a legenda. Cada ponto representa o valor médio
sobre 50 relevos de tamanho L = 8.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

de ambas as quantidades é monotdnico com p, diferentemente das Figuras [30] e 31} também
em funcdo de p, porém com N fixo.
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Figura 35 — Divergéncia média de caminhos em funcdo da taxa p de mutac3o para diferentes valores do nimero
esperado Nu de mutantes e do parametro K, de acordo com a legenda. Cada ponto representa
o valor médio sobre 50 relevos de tamanho L = 8.
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4.2.4 Caminhadas adaptativas VS dinamicas populacionais

Aqui buscamos comparar medidas de previsibilidade entre a dindmica de populac3o finita
e caminhada adaptativa, lembrando que a Ultima corresponde ao limite de baixas mutacdes
da primeira. O limite de baixa mutacdo pode ocorrer ainda sob selecdo fraca ou forte, asso-
ciadas respectivamente aos tipos aleatério (Equacdo e probabilistico (Equacdo de
caminhada.

Embora estejam relacionadas por um limite, caminhadas adaptativas e dindmicas de popu-
lac3o finita sao fundamentalmente diferentes. Além disso, nas nossas simulacées em particular,
as populacoes concluem suas caminhadas exclusivamente sobre o maximo global. Assim, a com-
paracao com caminhadas adaptativas deve se restringir a parcela daquelas que atingem esse
mesmo maximo. Por esse motivo, as simulaces desta secao foram obtidas sob um conjunto
particular de relevos, aqueles onde o maximo global é acessivel sob caminhadas adaptativas.
Em seguida selecionamos apenas o conjunto de caminhadas que acessam este maximo, en-
quanto as caminhadas adaptativas direcionadas a maximos locais s3o irrelevantes e foram
descartadas. Nos concentramos essencialmente na predictability e divergéncia média de cami-
nhos, apresentadas nas Figuras e , respectivamente. Os graficos trazem os resultados de
médias sobre 10 relevos para L = 8 e K € {1,2,3}, nas cores preta, azul e vermelha, em
ordem crescente.

Na Figura a caracteristica mais marcante é a superioridade absoluta das caminhadas
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Figura 36 — Predictability sob diferentes dindmicas adaptativas. As duas primeiras barras a esquerda de cada
grafico mostram os valores referentes as caminhadas adaptativas aleatdria e probabilistica, nesta
ordem. O restante das barras esta associado as dindmicas de populac3o finita para diversos valores
de N e p indicados no eixo horizontal. Preto, azul e vermelho representam K igual a 1, 2 e 3,
respectivamente. Cada barra representa uma média sobre 10 relevos de tamanho L = 8. Todas
as dinamicas partem do antipoda.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

probabilisticas, sugerindo assim que o limite SSWM de selecdo forte e mutacdo fraca é a
situacdo mais previsivel dentre todas. Sem divida, o fato de caminhadas adaptativas experi-
mentarem apenas caminhos monotonicamente crescentes em fitness representa uma grande
vantagem em termos de previsibilidade. A gama de possibilidades extra permitidas as popula-
¢Oes finitas tanto pela adocao de trajetérias nao monotdnicas como de passos ndo unitarios
tendem a torna-las mais diversas e imprevisiveis. Dessa forma, até mesmo a caminhada alea-
téria foi superior as populacdes para K = 1 e K = 3. No caso K = 2, entretanto, o efeito
imprevisivel de uma selecao fraca sobressaiu esse fator, e a caminhada adaptativa aleatéria
teve uma predictability comparavel as das populacdes com N = 1000. Nao esta claro porque
isto ocorreu apenas para K = 2.

Na Figura 37| pode-se observar que para populacdes finitas a divergéncia se opde a predic-
tability, como esperado. De fato, é possivel notar que valores mais altos de predictability estao
associados a valores mais baixos de divergéncia, e vice-versa. O comportamento das caminha-

das, no entanto, é bem mais intrigante. Mesmo possuindo os maiores valores de predictability
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Figura 37 — Divergéncia média de caminhos sob diferentes dindmicas adaptativas. As duas primeiras barras
a esquerda de cada grafico mostram os valores referentes as caminhadas adaptativas aleatéria e
probabilistica, nesta ordem. O restante das barras estd associado as dinadmicas de populacio finita
para diversos valores de N e p indicados no eixo horizontal. Preto, azul e vermelho representam K
igual a 1, 2 e 3, respectivamente. Cada barra representa uma média sobre 10 relevos de tamanho
L = 8. Todas as dindmicas partem do antipoda.
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para todos os graus de epistasia considerados, as caminhadas adaptativas probabilisticas tam-
bém apresentaram valores altos de divergéncia para K = 1 e K = 2, perdendo apenas para
as caminhadas aleatérias. Em suma, nestes dois casos a caminhada probabilistica percorre
efetivamente poucos caminhos, ao mesmo tempo em que estes caminhos compartilham pouca
similaridade. No caso K = 3 a situacdo é mais equilibrada. A caminha probabilistica tem a
menor divergéncia, fortalecendo conclusdes de secOes anteriores sobre o efeito restritivo da
rugosidade sob os tipos de caminhadas, isto é, em baixa quantidade e confinadas a regides
especificas do relevo. Os maiores valores foram obtidos pelas populacdes finitas de tamanho
N = 100. Pelas habilidades de salto e passo ndo monotdnicos j& mencionadas, as popula-
cBes finitas nao sofrem um restricdo tdo forte de caminhos permitidos quanto as caminhadas

adaptativas.
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4.3 RELEVO EXPERIMENTAL: ASPERGILLUS NIGER

Nesta secdo abandonamos o Modelo NK de relevos tedricos e passamos a explorar as
mesmas medidas e relacoes das secdes anteriores no contexto do relevo experimental do fungo
filamentoso Aspergillus niger. Trata-se de um relevo de dimensao L = 8 onde a sequéncia
selvagem (00000000) é a mais apta, e cujo método de obtencdo é detalhado por |VISSER;
HOEKSTRA; ENDEL Das 256 combinacdes possiveis apenas 186 sdo viaveis, isto é, possuem
fitness ndo nulo (FRANKE et al., 2011). O antipoda, em particular, também pertence ao conjunto
das sequéncias inviaveis. Nas simulacdes, no entanto, ndo ha grandes problemas em usa-
lo como condicdo inicial. De fato, tanto nas caminhadas adaptativas como nas dinamicas
populacionais as primeiras sequéncias vizinhas e viaveis do antipoda tem necessariamente de

surgir por mutacdo, mesmo que o antipoda tenha fitness nao nulo.

4.3.1 Caminhadas adaptativas

Comecamos pela analise comparativa de ensembles de 1.000.000 caminhadas adaptativas
aleatérias e probabilisticas que atingem diferentes méximos do relevo. A primeira medida é a
acessibilidade (ver Figura onde os maximos s3ao ordenados por distancia ao antipoda e,

quando degenerados neste critério, ordenados em fitness.

Figura 38 — Acessibilidade por maximo local em ordem crescente de distancia ao antipoda, ponto de partida.
Foram simuladas 1.000.000 caminhadas no relevo experimental do fungo Aspergillus niger.
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A primeira vista a Figura jé evidencia a inacessibilidade do maximo global sob qualquer
um dos tipos de caminhadas adaptativas. Todos os 15 maximos locais sdo acessiveis por ambas
as caminhadas. Apesar de um dos dois maximos locais mais préximos do antipoda acumular em
torno de 40% a 50% da acessibilidade total do relevo, a acessibilidade dos demais maximos
parece ndo estar correlacionada com a distancia ao ponto de partida, ao contrario do que
observamos para o Modelo NK na Figura [20] Entre méaximos equidistantes do antipoda, o
ordenamento crescente em fitness sugere uma correlacao positiva entre acessibilidade e aptidao,
fato ndo observado no Modelo NK. Vale notar também que a quantidade de maximos deste
relevo sugere um alto grau de epistasia, uma vez que podemos observar na Figura que o
maior grau de epistasia simulado (K = 3) para um relevo do Modelo NK de tamanho L =8

tem um valor esperado de maximos locais em torno de 8 picos.

Figura 39 — Predictability por maximo local em ordem crescente de distancia ao antipoda, ponto de partida.
Foram simuladas 1.000.000 caminhadas no relevo experimental do fungo Aspergillus niger.
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A predictability (ver Figura é absolutamente maior sob caminhadas probabilisticas,
como esperado. N3o ha correlacdo aparente com acessibilidade ou fitness, enquanto a distan-
cia ao antipoda esta correlacionada negativamente de maneira sutil, sendo mais expressiva sob
caminhadas aleatérias. De fato, hd uma discrepancia marcante entre a predictability sob os
dois tipos de caminhadas para os maximos mais distantes. Esta observacdo pode ser melhor
interpretada considerando-se os resultados anteriores, quando mostramos como o niimero de
caminhos possiveis cresce com a distancia ao antipoda. Enquanto sob caminhadas aleatérias

estes trajetos tendem a ser igualmente provaveis e, devido a sua abundancia, resultar numa
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predictability baixa, sob passos probabilisticos, por outro lado, a distribuicdo de probabilidade
destes mesmos trajetos tende a ficar mais tendenciosa a cada passo, de forma que poucos
caminhos s3o efetivamente acessados, causando uma alta predictability para maximos longin-
quos. Dois dos caminhos apresentam predictability igual a 1, fruto da existéncia de um tnico

caminho. Nesses casos a divergéncia é necessariamente nula, como observado na Figura [40|

Figura 40 — Divergéncia média de caminhos por maximo local em ordem crescente de distdncia ao antipoda,
ponto de partida. Foram simuladas 1.000.000 caminhadas no relevo experimental do fungo As-
pergillus niger.
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A divergéncia média de caminhos apresenta valores semelhantes ao caso K = 3 do Modelo
NK, porém com um comportamento bastante complexo, sem indicacdo de correlacdo com
qualquer uma das quantidades ja mencionadas, até mesmo com a predictability, em relacao a
qual se espera uma oposicao. Uma provavel causa desse comportamento ¢ a alta letalidade do
relevo, isto é, a inviabilidade de 70 dos 256 gendtipos, dado que esta medida é sensivelmente
afetada pela estrutura dos caminhos. A sugestdo é que a presenca de genétipos de fitness
nulo torne as trajetdrias nesse relevo experimental particularmente tnicas em relacao a relevos

completos como os do Modelo NK.

4.3.2 Dinamica populacional

Uma vez exploradas as caminhadas adaptativas, nos resta agora entender aspectos da

dindmica populacional sobre o relevo experimental em questdo. Os resultados envolvem a
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simulacao de 1.000 caminhadas independentes. Novamente, focamos nas duas principais me-
didas de previsibilidade aplicadas ao longo do trabalho, predictability e divergéncia média de
caminhos. Comecamos pela andlise da dependéncia destas quantidades com o tamanho de

populacao N e, em seguida, com a taxa de mutacao pu.

Figura 41 — Predictability em funcdo do tamanho de populacdo N para diferentes valores da taxa de mutacdo
1. Foram simuladas 1.000 caminhadas partindo do antipoda no relevo experimental do fungo
Aspergillus niger.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Na Figura[d1]a predictability estd em funcdo de N. Quando comparada ao grafico da Figura
26| o intervalo de valores da predictability no relevo experimental coincide com o caso K = 3
do Modelo NK, e também é monotonicamente crescente. A diferenca que chama atenc3o é que
enquanto no relevo tedrico a predictability apresenta concavidade negativa para os trés valores
de p escolhidos, isto é, crescendo desaceleradamente com NN, para o relevo real o crescimento
é acelerado no intervalo de 100 a 300 individuos, e aproximadamente linear a partir de entdo.
De fato, na Figura 20| as curvas parecem atingir um minimo ou assintota horizontal em torno
de N = 1000. Como discutimos antes, a expectativa é de que seja de fato um minimo e a
predictability passe a diminuir com NN, fruto da aproximacio do pardmetro N2 de 1, associado
ao regime de producdo de segundos vizinhos e uma consequente perda de previsibilidade. No
relevo experimental, no entanto, ndo a qualquer sinal de que a predictability deve atingir

um valor maximo. Esse resultado alerta para o fato de que a superposicao e concorréncia dos



81

diferentes regimes em dindmicas populacionais pode depender sensivelmente do tipo de relevo.

Figura 42 — Divergéncia média de caminhos em funcdo do tamanho de populacio N para diferentes valo-
res da taxa de muta¢do p. Foram simuladas 1.000 caminhadas partindo do antipoda no relevo
experimental do fungo Aspergillus niger.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

A divergéncia média de caminhos apresenta comportamento muito similar tanto no modelo
tedrico quanto experimental, como mostrado na Figura [42] Porém, assim como na predictabi-
lity, o relevo experimental parece ndo atingir um valor extremo para N = 1000. Mais uma vez
as curvas se aproximam mais do caso K = 3, (nico no qual as curvas caem com p (Figura
. Os valores, no entanto, s3o ligeiramente maiores no relevo experimental.

A Figura[43|traz novamente a predictability, desta vez em funcéo da taxa de mutacdo. Em
relacdo aos resultados do Modelo NK (Figura[30]), a dnica curva que apresenta comportamento
similar é aquela para NV = 100. Esta mesma curva também ¢ a (nica entre as trés que mostra
um decrescimento inicial da previsibilidade. A medida que ;. aumenta a predictability passa
a crescer, assim como nas demais curvas que nao experimentaram o efeito anterior. Mais
uma vez fazemos a ressalva de que taxas de mutacdo altas demais tem pouco significado
biolégico, mesmo para microrganismos e virus, assim como essa efetividade é falsa, uma vez
que a populacdo é incapaz de manter qualquer sequéncia mestra de maneira estavel.

Por altimo, exibimos na Figura |44] a divergéncia média de caminhos como func3o da taxa

de mutacdo. Mais uma vez as curvas se comportam como aquelas para K = 3 no grafico
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Figura 43 — Predictability em funcdo da taxa de mutacdo u para diferentes valores de tamanho de populacio
N. Foram simuladas 1.000 caminhadas partindo do antipoda no relevo experimental do fungo
Aspergillus niger.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

equivalente do Modelo NK (Figura , as Unicas monotonicamente decrescentes em fitness.
O decaimento inicial, no entanto, é bem mais intenso no relevo experimental. Assim como a
predictability, os valores da divergéncia sdo maiores que o valor médio do relevos tedricos com
K =3.

A série de resultados acima sobre o relevo experimental do fungo Aspergillus niger quando
comparada aos respectivos resultados sob Modelo NK sugerem uma maior similaridade do
primeiro com o nivel mais alto de epistasia simulado neste trabalho, K = 3. Obviamente
é importante investigar niveis maiores de epistasia, principalmente levando em conta que o
nimero de picos foi muito maior do que o valor esperado para K = 3. Outra importante
consideracao é que uma comparacdo justa e efetiva com o Modelo NK exige a implementacao
de sequéncias invidveis no mesmo, uma espécie de taxa de letalidade, uma vez que no contexto
explorado aqui é dificil identificar se as diferencas entre Modelo NK e relevo experimental sdo
fruto das particularidades de um relevo real ou simplesmente da presenca de sequéncias de
fitness nulo (SZENDRO et al., 2013b)).
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Figura 44 — Divergéncia média de caminhos em funcdo da taxa de mutacdo p para diferentes valores de
tamanho de populacdo N. Foram simuladas 1.000 caminhadas partindo do antipoda no relevo
experimental do fungo Aspergillus niger.
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5 CONCLUSAO

Os primeiros resultados analisados neste trabalho envolvem o comportamento de diversas
medidas de acessibilidade, previsibilidade e topografia no Modelo NK. Dado o carater estocas-
tico, exploramos um comportamento médio sobre diversas realizaces do modelo como funcao
do comprimento L das sequéncias e do parametro K de intensidade das interacdes epistaticas.
Embora as medidas em questdo tenham diferentes significados, invariavelmente a explicacao de
seus comportamentos remete em Gltima instancia a duas quantidades: niimero e densidade de
picos. Tais quantidades, por sua vez, estdo intimamente relacionadas com o nivel de frustracdo
do relevo, isto é, a epistasia. Assim, o fendGmeno epistatico apresenta carater fundamental na
determinacdo dos caminhos tomados pela evolucdo. O outro resultado relevante da Secdo 4.1
foi a observacao de que o aumento de K provoca o acesso de um maior nimero de maximos
ao mesmo tempo em que diminui o nimero de caminhos. Em outras palavras, o aumento
da frustracao no relevo leva, contraditoriamente, a uma imprevisibilidade do resultado final
e uma previsibilidade do caminho tomado até este resultado. A analise de relevos individuais
nesta mesma secao apresentou pela primeira vez no trabalho a aplicacdo da divergéncia média
de caminhos. Comparando nimero de caminhos, predictability e divergéncia, observou-se que
tais medidas tendem a ser redundantes em relevos suaves, enquanto o aumento da rugosidade
mostra a necessidade de contabilizacdo tanto da distribuicao de probabilidade dos caminhos
quanto de aspectos estruturais destes. Este mesmo resultado também foi observado nas di-
namicas populacionais da Secdo [4.2, e apontam para uma maior complexidade de efeitos na
previsibilidade evolutiva com a intensificacdo da epistasia.

Ainda na Secao [4.2| sobre dindmicas de populacdo finita, a dependéncia das medidas de re-
petibilidade apresentam comportamento monoténico com o tamanho de populacao, enquanto
a dependéncia com a taxa de mutacao se mostrou muito mais intrincada. A saturacdo das
curvas em funcdo de N indica um provavel extremo das medidas para valores de tamanho de
populacao mais altos, condizente com a esperada diminuicao de previsibilidade provocada pela
abundancia de mutacoes duplas. A investigacao desse fendomeno exige a simulacdo de popula-
¢Ses maiores, pelo menos da ordem de 10.000. Similarmente, resultados realmente relevantes
no contexto biolégico estdo associados a taxas de mutacSes menores que as exploradas aqui,
pelo menos da ordem de 1073, Um outro importante resultado associado as populacdes finitas
é fruto da comparacao com caminhadas adaptativas, onde observou-se uma maior previsibili-
dade das caminhadas adaptativas probabilisticas em todos os cenarios, indicando que o regime
de mutacao fraca e selecao forte é a situacdo mais previsivel de todas. A observacao de um
conflito entre diminuicdo do nimero de caminhos e aumento da dissimilaridade entre eles em
funcao de K foi, sem divida, o dado mais interessante. Uma investigacdo de valores de K
maiores que 3 deve revelar mais informacdes.

Por fim, a andlise de um relevo experimental apresentou grandes semelhancas com os

resultados do Modelo NK, tanto em comportamento quanto em valor absoluto, muito embora
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ndo compartilhem a presenca da taxa de letalidade. De fato, a inclusao de individuos inviaveis

no modelo tedrico se faz necessaria para uma comparacao mais precisa.
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