MODELOS MATEMATICOS EN BIOLOGIA
EXPERIMENTAL

Modelo de Wright-Fisher!
de la deriva genética
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. am Una poblacion de tamano N = 2, cuya frecuencia inicial del alelo A; se
subdivide en otras poblaciones del mismo tamano. La frecuencia para saber cual
serd la evolucion de dichas subpoblaciones viene dada por la siguiente tabla,

L Jof 1t [ 2 [ 3 |
0.316 | 0.062 | 0.004
0.422 | 0.250 | 0.047
0.211 | 0.376 | 0.211
0.047 | 0.250 | 0.422

0.004 | 0.062 | 0.316
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donde la columnas representan al niimero de alelos A; en la generacion ¢, y las filas
el numero de alelos A; en la generacién ¢ + 1.

Nuestro objetivo serd estudiar la evolucion de la poblacién a lo largo de un niimero
elevado de generaciones, siendo el diagrama de los estados,

!Basado en [13]



siendo,

w1t +1) 1 0316 0,062 0,004 0 21()
oot +1) 0 0422 0,250 0,047 0 2a(t)
zt+1) [ =] 0 0211 0376 0211 0 23(t) (1)
za(t+1) 0 0,047 0,250 0,422 0 2a(t)
ws(t+1) 0 0,004 0,062 0316 1 (1)
donde x;(t), t =0, 1, 2--- , representa a la probabilidad del que el nimero de alelos

Ay sea de cero, uno, dos, tres y cuatro respectivamente en el periodo t.

Esta cadena de Markov no es regular ya que cualquier matriz A" ,n € Z tiene al
menos un elemento nulo. En estas circunstancias la matriz,

1 0,75 05 0,25 0
0O 0 0 0 0
AA=10 0o 0 0 0
0O 0 0 0 0
0 025 05 075 1

se obtiene como C D¥ C~! siendo C' la matriz cuyas columnas son los autovectores
de A,

—0,547 —0,315 —0,119
0,350 0,632 0,478
0,394 0 —0,716
0,350 —0,632 0,478
~0,547 0,315 —0,119
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y D la matriz diagonal cuyos elementos no nulos son los autovalores de A,
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El comportamiento a “largo plazo”de este modelo serd X (k) = A¥X(0), con k — oo,
y X(0) = (0,0,1,0,0)"

1 0,75 05 0,25 0 0 0,5
0 0 0 0 0 0 0
Xky=l0 0 0 0 0 1 {=1] o
00 0 0 0 0 0

0 025 05 075 1 0 0,5

La tendencia de la poblacién después de un ntimero grande de generaciones sera del
50 % para ningtin alelo A; y otro 50 % para cuatro alelos A;. Es decir, fijar la ho-
mocigosis y perder la heterocigosis.
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Figura 3.12. Representacién de X (k).

Este mismo resultado se obtiene utilizando técnicas de Dindmica de Sistemas.
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Figura 3.13. Diagrama causal de la cadena de Markov (1)

Las ecuaciones correspondientes a cada uno de las variables de estados del modelo
son,

E1 = INTEG(EntradaEl,0) E2 = INTEG(EntradaE2,0)
E3 — INTEG(EntradaE3,1) E4 — INTEG(EntradaE4,0)
E4 = INTEG(EntradaE5, 0)

EntradaEl = (p12 x E2 + p13 *« E3 + pl14 x E4)
EntradaE2 = (p22 * E2 + p23 % E3 + p24 x E4)
EntradaE3 = (E2 % p32 + E3 % p33 + E4 % p34)
EntradaE4 = (E2 % p42 + E3 x p43 + E4 % p44)
EntradaEb5 = (E2 % p52 + E3 % p53 + E4 * p54)

pl2 = 0,316 pl3 = 0,062 pld = 0,004

p22 = —0,578 p23 = 0,25 p24 = 0,047

p32 = 0,211 p33 = —0,624 p34 = 0,211

pd2 = 0,047 p43 = 0,25 pdd = —0,578

p52 = 0,004 p53 = 0,062 p54 = 0,316
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Figura 3.14. Representacion de X (k).
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