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RESUMEN

Las proteinas constituyen componentes esenciales de la vida y, al igual que el material
genético, estan sujetas a procesos evolutivos de cambio. Como consecuencia, las proteinas
existentes hace millones de afios pueden diferir ampliamente de sus homologas actuales,
presentando propiedades estructurales y funcionales que se han modificado con el paso del tiempo.
En las ultimas décadas, lareconstruccion de proteinas ancestrales ha despertado un creciente interés
debido a sus aplicaciones en biotecnologia y biomedicina, asi como a satisfacer nuestra curiosidad
sobre los organismos ancestrales. Una etapa fundamental de este proceso es la inferencia
computacional de secuencias proteicas ancestrales a partir de proteinas actuales. En este articulo se
explora el uso de la biologia computacional para inferir proteinas ancestrales, con sus limitaciones
y desafios, y sus principales aplicaciones.

1. INTRODUCCION

Las proteinas pertenecientes a organismos que habitaron el planeta hace millones de afios pueden
presentar propiedades diferentes a sus proteinas homologas observadas en organismos actuales debido
a procesos evolutivos derivados de seleccion natural en entornos cambiantes. Estas diferentes
propiedades, que presentan potenciales aplicaciones en diferentes areas, han motivado la reconstruccion
de proteinas ancestrales. De esta forma, la inferencia de proteinas ancestrales y su posterior sintesis en
laboratorio para analizar sus propiedades es, hoy en dia, una aplicacion fascinante de la biologia
evolutiva (Chang y Donoghue 2000; Liberles 2007; Merkl y Sterner 2016a).

Los fundamentos del estudio de proteinas ancestrales se basan en la comparacion de secuencias
de proteinas de organismos actuales para inferir las secuencias ancestrales homologas a las proteinas
actuales, y la sintesis de las proteinas ancestrales en el laboratorio. Esta estrategia fue originalmente
disefiada por Pauling y Zuckerkandl (1963), y las primeras reconstrucciones de proteinas ancestrales se
centraron en lisozimas (Malcom, y col. 1990) y ribonucleasas (Stackhouse, y col. 1990; Jermann, y col.
1995). Estos estudios iniciales mostraron que las proteinas ancestrales no solo son utiles para adquirir
conocimiento sobre el origen y la evolucion de la vida, sino también para resolver problemas del mundo
actual. Ejemplos practicos incluyen la reconstruccion de paleoenzimas pertenecientes a diversos
organismos extintos, incluyendo organismos ancestrales con estilo de vida termofilo (Miyazaki, y col.
2001; Gaucher, y col. 2003; Iwabata, y col. 2005), y diversas proteinas tales como tiorredoxinas (Perez-
Jimenez, y col. 2011), betalactamasas (Risso, y col. 2013), chaperoninas (Severino, y col. 2025),
endonucleasas (Alonso-Lerma, y col. 2023), Rubisco (Shih, y col. 2016) y alcohol deshidrogenasas
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(Thomson, y col. 2005), entre otras (Merkl y Sterner 2016a). Algunas de estas enzimas ancestrales
resucitadas se han utilizado en procesos industriales (Thomson, y col. 2005; Yamashiro, y col. 2010;
Alcalde 2015) debido a su elevada termoestabilidad (Trudeau, y col. 2016).

Ademas, proteinas ancestrales de virus también han sido reconstruidas (dentro en una escala
temporal mucho més corta) y aplicadas en biomedicina para desarrollar vacunas. El caso mas conocido
es el de las vacunas basadas en secuencias centralizadas para el virus de la inmunodeficiencia humana
(VIH) (Gaschen, y col. 2002; Gao, y col. 2003; Doria-Rose, y col. 2005; Kothe, y col. 2006). La idea es
que las proteinas ancestrales del virus, reconstruidas a partir de una poblacion de virus, presenten
propiedades inmunogénicas a la vez que minimicen la distancia genética con sus variantes
descendientes, proporcionando asi proteccion frente a tales variantes descendientes. Sin embargo, en la
practica, estas vacunas fueron solo parcialmente efectivas (Kothe, y col. 2006; Kothe, y col. 2007)
debido a varias causas que incluyen la extremadamente elevada tasa de evolucion del VIH y errores
metodologicos en la reconstruccion de las proteinas ancestrales (Arenas y Posada 2010a), estos factores
se detallan mas adelante. Ademas, la reconstruccidon de proteinas ancestrales ha sido usada para
comprender mejor la evolucion molecular, la aparicion de resistenciay el desarrollo de terapias (Wilson,
y col. 2015; Zakas, y col. 2017). Por lo tanto, la reconstruccion de proteinas ancestrales no solo permite
comprender las consecuencias de los procesos evolutivos (Schmitt, y col. 2007), incluyendo cémo
evolucionan nuevas funciones, como se adaptan las proteinas a cambios ambientales y que
caracteristicas tenias los organismos ancestrales, sino que también nos proporciona aplicaciones de
utilidad practica.

Antes de reconstruir y caracterizar las proteinas ancestrales en el laboratorio (Gaucher 2007),
¢stas tienen que ser previamente disefiadas de forma computacional. Concretamente, las secuencias de
las proteinas ancestrales se deben inferir usando modelos evolutivos implementados en herramientas
computacionales. Por supuesto, estas inferencias incluyen errores derivados del uso de modelos y
métodos de evolucion molecular, que como todos los modelos y métodos contienen sesgos y
limitaciones cuando son comparados con los procesos evolutivos reales. Sin embargo, el uso de modelos
apropiados permite inferir secuencias ancestrales mas realistas que cuando éstos son ignorados,
permitiendo identificar, en la medida de lo posible, las propiedades biologicas de las proteinas
ancestrales que existieron en la realidad. A continuacion, describimos las metodologias actuales para
reconstruir computacionalmente proteinas ancestrales, incluyendo avances y aspectos que se pueden
mejorar.

2. PRINCIPALES METODOLOGIAS COMPUTACIONALES PARA LA
RECONSTRUCCION DE PROTEINAS ANCESTRALES

Considerando que las proteinas evolucionan a lo largo del tiempo, del pasado hacia el presente,
se han desarrollado metodologias estadisticas para la reconstruccion de secuencias de proteinas
ancestrales que esencialmente recorren el camino evolutivo de forma temporalmente inversa (Figura 1).

Los métodos de reconstruccion de secuencias ancestrales (ASR, del inglés ancestral sequence
reconstruction) requieren un alineamiento de secuencias genéticas (ADN o proteinas, secuencias
modernas indicadas en verde en el ejemplo de la Figura 1) y una historia evolutiva, generalmente un
arbol filogenético que incluye nodos internos (donde las ramas divergen del pasado hacia el presente)
enraizado con una secuencia que conecta con el nodo raiz (en el ejemplo de la Figura 1, seria la secuencia
“ACRSPH”).
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Figura 1. Historia evolutiva de una muestra de secuencias aminoacidicas. Para un alineamiento de
cuatro secuencias homologas (con un ancestro comun) de proteinas observadas en el presente (representadas en
verde, en este ejemplo cada secuencia contiene seis amino dcidos), se presenta su historia evolutiva y la secuencia
de cada nodo ancestral (representada en azul), asi como los eventos de reemplazamiento de amino dcidos
ocurridos a lo largo del tiempo en las diferentes ramas de la historia evolutiva (representados en azul mas claro
e indicando posicion del reemplazamiento y amino dcidos involucrados). Mientras que el proceso evolutivo real
tuvo lugar del pasado hacia el presente, la reconstruccion de las secuencias ancestrales puede entenderse del
presente hacia el pasado.

Pararealizar lareconstruccion de proteinas ancestrales se debe llevar a cabo las siguientes etapas:
(1) seleccion de un conjunto de secuencias actuales que representen la diversidad observada de la
proteina de interés, (2) obtener el alineamiento multiple de las secuencias, (3) inferencia de un arbol
filogenético enraizado a partir de estas secuencias, y (4) realizar la ASR. Los métodos para realizar la
ASR, que describimos brevemente a continuacion (véase Liberles 2007; Joy, y col. 2016 para detalles
tedricos), reconstruyen las secuencias de los nodos ancestrales (las secuencias indicadas en azul en el
ejemplo de la Figura 1). Estos métodos suelen implementarse en herramientas computacionales, que
también indicamos mds adelante.

Se han desarrollado tres métodos estadisticos principales para realizar la ASR: méxima
parsimonia (MP), que modela la evolucion hacia el pasado mediante el nimero minimo de eventos de
sustitucion; maxima verosimilitud (ML, del inglés maximum likelihood), que modela la evolucion
considerando los eventos de sustitucion de amino acidos mas probables de acuerdo con un modelo de
sustitucion; y la inferencia bayesiana (BI, del inglés Bayesian inference), que amplia el método de
maxima verosimilitud incorporando incertidumbre asociada a ciertos parametros evolutivos. Numerosos
estudios basados en datos simulados y en datos reales han mostrado que el método de ML proporciona
reconstrucciones ancestrales mas exactas que el método de MP (Bull, y col. 1993; Zhang y Nei 1997;
Randall, y col. 2016), mientras que el método de BI ha mejorado los resultados obtenidos por el método
de ML (Williams, y col. 2006; Randall, y col. 2016).

2.1. Reconstruccion de secuencias ancestrales basada en el método de maxima parsimonia

El método de MP es uno de los primeros métodos de ASR desarrollados (Fitch 1971; Sankoff
1975) y se basa en minimizar el nimero de sustituciones a lo largo de un arbol filogenético dado. Para
proteinas, la reconstruccion de alguno de los veinte aminoacidos en cada nodo ancestral se realiza en
dos etapas. En una primera etapa, para una posicion dada, los aminoacidos observados en las secuencias
terminales (0 mas modernas) se utilizan para inferir los aminoacidos de sus nodos ancestrales. De esta
forma, los aminoacidos asignados a un nodo interno provienen de la evaluacién de los aminoacidos
presentes en sus nodos descendientes, por lo que un nodo interno puede quedar asociado a uno o varios
aminoacidos, dependiendo de si los nodos descendientes presentan aminodcidos idénticos o diferentes,
respectivamente. En una segunda etapa, el arbol filogenético se recorre en la direccidn contraria, del
pasado hacia el presente, con el fin de determinar los aminodcidos de cada nodo ancestral.
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En este proceso, se resuelven los nodos donde se habia asignado mas de un aminoacido
considerando que los aminoacidos asignados a un nodo ancestral se priorizan para sus nodos
descendientes. Sin embargo, todavia podrian encontrarse situaciones donde un nodo ancestral pueda
presentar varios aminodcidos posibles, es decir aminoacidos ancestrales igualmente parsimoniosos.
Algunos métodos de MP asumen que todos los aminoacidos tienen la misma probabilidad de ocurrir
(Fitch 1971), mientras que otros permiten asignar pesos diferentes a los distintos aminoéacidos (Sankoff
1975). Es posible obtener todas las secuencias mas parsimoniosas para un nodo ancestral, pero esto
presenta el problema de como seleccionar una nica secuencia entre varias igualmente plausibles.

Para solucionar estas situaciones, algunos métodos incorporaron criterios adicionales, como
favorecer cambios de aminoacido que ocurran en determinados periodos evolutivos (por ejemplo, los
mas recientes) (Swofford y Maddison 1987). A pesar de que los métodos de MP fueron inicialmente
muy usados, en la actualidad se han generalmente abandonado debido a que presentan importantes
limitaciones. Por ejemplo, estos métodos ignoran las longitudes de las ramas del arbol, asumiendo que
solo ocurre un cambio de aminoécido por posicion y rama (mientras que en la realidad pueden existir
varios cambios en una rama como se muestra en el ejemplo presentado en la Figura 1), e introducen un
sesgo hacia los aminoacidos mas frecuentes. Los métodos de ASR basados en probabilidades, como ML
y BL, que se desarrollaron posteriormente a los métodos de MP, condujeron a ASR de mayor exactitud
(Eyre-Walker 1998; Yang y Nielsen 2000; Holder y Lewis 2003).

2.2. Reconstruccion de secuencias ancestrales basada en los métodos de maxima
verosimilitud e inferencia Bayesiana

Los métodos de ASR basados en ML y BI calculan la probabilidad de las posibles secuencias
para cada nodo ancestral considerando las secuencias observadas en el presente y un modelo de
sustitucion de aminoacidos (Arenas 2015; Ferreiro, y col. 2026). Es decir, consisten en métodos
estocasticos que describen la probabilidad de que un aminoacido ancestral sea sustituido por otro en
funcién del tiempo transcurrido hasta ese evento y la naturaleza de los aminoacidos involucrados. Los
modelos de sustitucion usados para la inferencia filogenética asumen que cada posicion evoluciona
independientemente del resto de posiciones de la proteina, lo cual no es cierto, pero es una aproximacion
actualmente necesaria para que se pueda calcular la probabilidad. El elemento fundamental de un modelo
de sustitucion es una matriz de tasas de sustitucion entre pares de aminoacidos, a la cual se denomina
“modelo de sustitucion”. Este marco computacional se utiliza para inferir la topologia del arbol
filogenéticoy las longitudes (duraciones temporales) de sus ramas, y los errores y sesgos derivados son
una fuente importante de errores de la inferencia de secuencias ancestrales, cuya naturalezay duracion
dependen de la inferencia filogenética. En este articulo, no nos centramos en la inferencia del arbol
filogenético, sino en los métodos para inferir secuencias ancestrales para un arbol filogenético dado.

La incorporacion de modelos de sustitucion realistas, como los que incorporan variacion del
patrén evolutivo entre posiciones de la proteina (Galtier 2001; Pupko, y col. 2002; Arenas, y col. 2015)
e incluso entre ramas del arbol filogenético (Galtier 2001), han sido clave para obtener secuencias
ancestrales reconstruidas con elevada exactitud. No obstante, todavia existe espacio de mejora en el
desarrolloy aplicacion de modelos de sustitucion de aminoacidos, como la consideracion de sustitucion
asimétrica entre aminoacidos (por ejemplo, para una posicion dada en la proteina, la tasa de cambio de
alanina a serina seria diferente a la tasa de cambio de serina a alanina). El uso de modelos asimétricos
requiere laresolucion de ecuaciones matematicas complejas que generalmente se han evitado en estudios
sobre evolucion molecular (Felsenstein 2004; Yang 2006), a pesar de que estos modelos puedan
proporcionar reconstrucciones mas realistas (Sianga-Mete, y col. 2025; Tinh, y col. 2025).

La funcion de verosimilitud usada en los métodos ML y BI consiste en una suma de
probabilidades que considera todos los aminoéacidos posibles en cada secuencia de nodo ancestral, dadas
las secuencias observadas en el presente, la topologia y longitudes de rama del arbol filogenéticoy el
modelo de sustitucion utilizado. Para una descripcion matematica sobre las funciones de verosimilitud
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se remite al lector a libros tradicionalmente usados en el area (Felsenstein 2004; Yang 2006, 2014).
Brevemente, para el método de ML se han desarrollado dos estrategias principales. La estrategia
“conjunta” (joint), que estima simultaneamente los aminoacidos de las secuencias de todos los nodos
ancestrales buscando la combinaciéon con mayor verosimilitud global (Pupko, y col. 2000). Por el
contrario, la estrategia “marginal” identifica el aminoacido més probable para cada nodo ancestral de
manera individual (Yang, y col. 1995).

Aunque ambas estrategias pueden teoricamente producir reconstrucciones diferentes, en la
practica suelen generar secuencias ancestrales muy similares (Arenas y Posada 2010b; Arenas, y col.
2017). Seguidamente, a menudo se escogen las secuencias ancestrales con mayor verosimilitud,
ignorando generalmente las menos probables. Por ultimo, el método de ML suele asumir valores fijos
para ciertos parametros evolutivos como la tasa de evolucion, lo que puede producir error cuando existe
incertidumbre en ellos. En cambio, el método de BI permite considerar esta incertidumbre especificando
distribuciones para cada parametro en vez de valores fijos. Los métodos de BI permiten estimar las
probabilidades posteriores de los aminoacidos ancestrales considerando conjuntamente incertidumbre
en los parametros del arbol filogenético y del modelo de sustitucidn, es decir, consideran el ajuste
estadistico de todos los posibles arboles y modelos de sustitucion con las secuencias del presente
(Huelsenbeck y Bollback 2001). Sin embargo, estos métodos presentan elevados costes
computacionales, especialmente cuando se analizan muchas secuencias, ya que el nimero de arboles
posibles crece mas que exponencialmente con el nimero de secuencias.

2.3. Herramientas computacionales frecuentemente usadas para la reconstruccion de
proteinas ancestrales

Las metodologias de ASR previamente descritas (MP, ML y BI) se han implementado en
herramientas computacionales habitualmente usadas por los investigadores. Varias herramientas
permiten reconstruir secuencias de proteinas ancestrales usando MP, donde podemos destacar MEGA
(https://www.megasoftware.net/) (Kumar, y col. 2018) y Mesquite (https://www.mesquiteproject.org/)
(Maddison y Maddison 2019) debido a su popularidad derivada de la implementacion de un interfaz
grafico que facilita el uso a investigadores no familiarizados con la linea de comando de Linux. Con
respecto a la metodologia de ML, podemos destacar multiples herramientas incluyendo MEGA, Hyphy
(http://www.hyphy.org/) (Kosakovsky Pond, y col. 2005), FastML (https://fastml.tau.ac.il/) (Moshe y
Pupko 2019), PhyML (https://github.com/stephaneguindon/phyml) (Guindon, y col. 2010), RAxML-NG
(https://codeberg.org/amkozlov/raxml-ng) (Kozlov, y col. 2019), PAML (https://github.com/abacus-
gene/paml) (Yang 2007) y ProtASR (https://github.com/Miguel Arenas/protasr) (Arenas,y col. 2017,
Arenas y Bastolla 2020), esta ultima fue desarrollada por los autores del presente articulo. Estas
herramientas presentan diferentes caracteristicas.

Algunas presentan una interfaz grafica de uso amigable para no expertos (por ejemplo, MEGA y
FastML), otras han sido optimizadas para analizar rdpidamente grandes cantidades de secuencias
mediante el uso de supercomputadores o clisteres computacionales (por ejemplo, RAxML-NG), y otras
implementan modelos de sustitucion avanzados que consideran informacion evolutiva a partir de la
estructura de las proteinas (por ejemplo, ProtASR). Es el usuario el que debe escoger la herramienta
considerando los datos a analizar y los recursos computacionales disponibles. Conrespecto a la ASR de
proteinas basada en BI, destacamos las herramientas MrBayes
(http://nbisweden.github.io/MrBayes/index.html) (Huelsenbeck y Ronquist 2001), PhyloBayes
(http://www.atgc-montpellier.fr/phylobayes/) (Lartillot, y col. 2009) y BEAST (http://www.beast2.org/)
(Bouckaert, y col. 2019). Estas tres herramientas son muy populares en biologia evolutiva,
especialmente BEAST debido a que incluye un préactico interfaz grafico y a que implementa
caracteristicas interesantes como violaciones del reloj molecular (es decir, que la tasa de evolucidon pueda
variar en el tiempo) y muestras recogidas a diferentes tiempos. La ASR con estas herramientas requiere
mas tiempo que con las herramientas de ML y MP, pero en ciertos casos (por ejemplo, en datos con
heterogeneidad del proceso evolutivo en el tiempo) la espera puede valer la pena.
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3. MECANISMOS BIOLOGICOS QUE PUEDEN SESGAR LA RECONSTRUCCION DE
SECUENCIAS DE PROTEINAS ANCESTRALES

Algunos mecanismos bioldgicos pueden afectar a la inferencia de las secuencias ancestrales.
Dado que las proteinas reconstruidas deberian ser lo mas realistas posible para presentar propiedades
bioldgicas, tales como estabilidad y actividad, proximas a las de las proteinas ancestrales reales, es
importante tener en cuenta dichos mecanismos en la inferencia computacional.

3.1. Influencia de la diversidad proteica sobre la reconstruccion de secuencias ancestrales

La exactitud de las secuencias ancestrales reconstruidas suele depender del grado de diversidad
genética observado en las secuencias del presente. Por ejemplo, un estudio basado en simulaciones
mostré que el error de reconstruccion de secuencias aminoacidicas ancestrales se incrementa
aproximadamente del 1% al 5% al duplicarse la tasa de sustitucion aminoacidica (Arenas y Posada
2010b). Este efecto fue descrito como una consecuencia del uso de modelos de sustitucion, el cual es
requerido por los métodos mas avanzados de reconstruccion de secuencias ancestrales (ML y BI).
Cualquier modelo constituye una simplificacion de la realidady, por lo tanto, incorpora cierto grado de
error. El error derivado del modelo de sustitucion puede acumularse a medida que aumenta la
profundidad temporal de la reconstruccion. En consecuencia, la inferencia de secuencias muy antiguas,
como paleoenzimas existentes hace miles de millones de afios (Merkl y Sterner 2016b), donde el modelo
debe aplicarse en mayor medida, puede conllevar a errores considerables. Ademas, el error de
reconstruccion también puede variar segun el tipo de molécula estudiada. Moléculas con un mayor
numero de estados posibles (por ejemplo, los 64 codones en la reconstruccion de secuencias de codones
o los 20 aminoacidos en la reconstruccion de proteinas, frente a los 4 nucleétidos en la reconstruccion
de ADN) pueden mostrar mayor error en la prediccion (Arenas y Posada 2010b).

3.2. Sesgos causados por el modelo de sustitucion asumido

Relacionado con el apartado anterior, se sabe que la exactitud de las reconstrucciones ancestrales
puede variar entre modelos de sustitucion (Lemmon y Moriarty 2004; Del Amparo y Arenas 2022,
2023). Por ejemplo, reconstrucciones ancestrales que consideran variacion de la tasa de sustitucion entre
sitios presentan una mayor exactitud, especialmente en secuencias altamente divergentes (Pupko, y col.
2002) que se encuentran frecuentemente en la naturaleza (Chang, y col. 2002; Thornton, y col. 2003).
Asimismo, los modelos de sustitucidon que incorporan informacidn estructural de las proteinas (véanse
los estudios de revision Liberles, y col. 2012; Echave y Wilke 2017; Bastollay Arenas 2019; Chisholm,
y col. 2024; Ferreiro, y col. 2026) permitiendo reconstruir proteinas ancestrales mas realistas, en
términos de estabilidad y actividad, que aquellos modelos que ignoran las restricciones estructurales
(Bordner y Mittelmann 2014; Arenas, y col. 2017; Echave 2019; Arenas y Bastolla 2020; Ferreiro, y
col. 2024). Sin embargo, los modelos de sustitucién que consideran restricciones estructurales todavia
no estan ampliamente implantados en el area debido a la complejidad de incorporar sus algoritmos en
funciones tradicionales de verosimilitud filogenética, asi como a su mayor coste computacional. Como
una excepcion, los autores del presente articulo han desarrollado la herramienta computacional ProtASR
(presentada previamente) que implementa un modelo de sustitucion aminoacidica que considera
informacion estructural de la proteina (Bastolla, y col. 2006; Arenas, y col. 2015) y puede reconstruir
proteinas ancestrales con estabilidad de plegamiento mas realista que la obtenida mediante los modelos
empiricos tradicionalmente usados (Arenas, y col. 2017; Arenas y Bastolla 2020).

3.3. Sesgos causados por errores en el alineamiento de secuencias

El alineamiento multiple de secuencias es probablemente una de las mayores fuentes de error en
los analisis de evolucion molecular (Wong, y col. 2008; Hanson-Smith, y col. 2010). Los métodos de
ASR asumen que las posiciones homdlogas del alineamiento multiple de secuencias presentan un
ancestro comun. Sin embargo, los errores de alineamiento pueden violar esta asuncion al asignar una
incorrecta homologia entre posiciones de diferentes secuencias. De esta forma, los aminodcidos
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observados en una posicion del alineamiento pueden no corresponder a una misma posicion ancestral,
introduciendo sesgos en la inferencia de secuencias ancestrales. Este sesgo es mas habitual en secuencias
con elevada divergencia, donde la identificacion de posiciones homologas resulta mas complicada. Estos
errores conducirian a la estimacion erronea de tasas de sustitucion (arbol filogenético con incorrectas
longitudes de rama) y a la inferencia incorrecta de estados ancestrales (Hanson-Smith, y col. 2010), al
comparar posiciones no homologas como si lo fuesen.

Por lo tanto, es fundamental asegurarse de disponer de un alineamiento de secuencias apropiado.
Otra complicacion es la reconstruccion de estados ambiguos (més de un aminoécido detectado para una
posicion dada) y de inserciones y deleciones (indeles). Las ambigiiedades en el alineamiento de
secuencias suelen eliminarse antes del analisis, siendo asi ignoradas. Ademas, los modelos de sustitucion
tradicionalmente usados para inferencia evolutiva no suelen incorporar indeles o se consideran como un
estado molecular adicional. Se requiere mas investigacion en el desarrollo de modelos y métodos de
ASR que consideren la incertidumbre en la calidad del alineamiento de secuencias y en el tratamiento
de las ambigiiedades e indeles.

3.4. Sesgos causados por la recombinacion genética

La recombinacion genética, donde se intercambia material genético entre dos moléculas de ADN,
es una fuerza evolutiva fundamental presente en numerosos organismos (Modesti y Kanaar 2001; Perez-
Losada, y col. 2015) y debe tenerse en cuenta en los analisis evolutivos. Por ejemplo, la reconstruccion
de arboles filogenéticos, que es requerida para la reconstruccion de secuencias ancestrales, puede verse
afectada por la presencia de recombinacion, generando arboles con topologias y longitudes de rama
incorrectas (Schierup y Hein 2000). Esto se debe a que los fragmentos recombinantes que se
intercambian pueden haber evolucionado bajo historias evolutivas diferentes [de hecho, numerosos
métodos de deteccidon de recombinacion se basan en esta incongruencia filogenética (Martin, y col. 2011;
Arenas 2021)].

Como consecuencia, el uso de un arbol filogenético incorrecto derivado de recombinacion puede
conducir a la inferencia errdnea de secuencias ancestrales (Arenas y Posada 2010b). Asi, cuanto mayor
es la tasa de recombinacion (en presencia de suficiente diversidad genética para observar el efecto de la
recombinacion), mayor es el error en las secuencias ancestrales reconstruidas (Arenas'y Posada 2010b).
Por lo tanto, cuando existe recombinacion, €sta deberia considerarse en la metodologia de ASR.

Una estrategia pararealizar ASR teniendo en cuenta la recombinacion consiste en reconstruir las
secuencias ancestrales de forma independiente para cada fragmento recombinante, utilizando el arbol
filogenético inferido para el fragmento bajo estudio y, posteriormente, concatenar los fragmentos de
secuencias ancestrales (Arenas y Posada 2010b). Este proceso requiere: (/) Identificar los puntos de
corte recombinacion a lo largo de las secuencias [puede realizarse con herramientas computacionales
tales como RDP (Martin,y col. 2021) y LDhat (McVean, y col. 2004), entre otras]; (2) Inferir un arbol
filogenético para cada fragmento recombinante (puede realizarse con herramientas computacionales
tales como PhyML y RAxML-NG, entre otros); (3) Reconstruir las secuencias ancestrales de cada
fragmento recombinante usando su correspondiente arbol filogenético. Este procedimiento de tres etapas
se ha implementado en la herramienta computacional HyPhy.

Seguidamente, si las historias evolutivas de los fragmentos recombinantes comparten nodos
ancestrales, los fragmentos de secuencia reconstruidos para dichos nodos pueden concatenarse siguiendo
el orden definido por los puntos de corte de recombinacién. Sin embargo, los fragmentos
correspondientes a nodos ancestrales que no son compartidos entre los distintos arboles de fragmentos
recombinantes no pueden combinarse ya que pertenecen a tiempos y trayectorias evolutivas diferentes.
Considerando la asuncion de que todas las secuencias observadas provienen de un ancestro comun, mas
o menos alejado en el tiempo, tuvo que existir un ancestro comun mas reciente a todos los fragmentos
recombinantes, el cual se denomina habitualmente como “gran ancestro comun mas reciente” (grand
most recent common ancestor, GMRCA) (Griffiths y Marjoram 1997; Arenas 2013). El GMRCA
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contendria material genético de todos los fragmentos recombinantes, por lo que podria ser usado para
obtener una secuencia ancestral completa a todos los fragmentos recombinantes (Arenas y Posada
2010b). No obstante, el desarrollo de métodos de ASR que permitan inferir directamente la secuencia
del GMRCA constituye una linea de investigacion pendiente en el drea debido a su complejidad.

4. PERSPECTIVAS SOBRE EL FUTURO DE LA RECONSTRUCCION COMPUTACIONAL
DE PROTEINAS ANCESTRALES

La reconstruccion de proteinas ancestrales constituye una de las aplicaciones mas interesantes de
la biologia evolutiva para comprender las propiedades biologicas de proteinas pertenecientes a
organismos del pasado. En la actualidad, ya se han reconstruido cientos de proteinas ancestrales (Carletti,
y col. 2020) y se mantiene como un topico relevante de investigacion (Alonso-Lerma, y col. 2023;
Chisuga, y col. 2025; Severino, y col. 2025). Sin embargo, la prediccion computacional de proteinas
ancestrales con propiedades realistas, que no sean artefactos derivados de asunciones en el proceso
metodologico (como las que se han presentado previamente), es esencial. Hemos encontrado numerosos
estudios de ASR de proteinas donde se utilizan modelos de sustitucion demasiado simplistas o donde se
ignoran aspectos fundamentales como encontrar homologia apropiada entre secuencias. No obstante, se
estan realizando esfuerzos para mejorar la exactitud de los modelos y métodos de ASR, tales como el
desarrollo de modelos de sustitucion avanzados, la consideracion de indeles y el uso de redes
filogenéticas de recombinacion. Todavia existe un amplio margen de mejora. Por ejemplo, seria
interesante incorporar presion selectiva variable en el tiempo. En este sentido, una aproximacion consiste
en realizar una reconstruccion ancestral mas realista usando directamente la red ancestral de seleccion
(ancestral selection graph, ASG) (Neuhauser y Krone 1997). Estos desarrollos metodologicos presentan
importantes desafios tedricos y computacionales para el area, pero podrian contribuir de forma
significativa a mejorar la exactitud de las proteinas ancestrales reconstruidas. También es posible que
en el futuro la inteligencia artificial pueda mejorar 1as metodologias actuales de ASR. Por el momento
parece que podria ayudar en algunas etapas de la ASR o en particularidades tales como la consideracion
de epistasis en los modelos de evolucion (De Leonardis, y col. 2025). En total, el futuro de la
reconstruccion de secuencias de proteinas ancestrales pasa por la integracion de procesos evolutivos
cada vez mas realistas dentro de los modelos y métodos de inferencia. Estos avances nos permitiran
comprender mejor la evolucién molecular y las caracteristicas de los organismos del pasado a nivel
molecular.
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