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Rozdziat 1

Wstep

1.1 Cele pracy

Niniejsza praca przedstawia i omawia wyniki symulacji kartgpowych Monte-
Carlo dynamiki rozwoju populacji biologicznej, na bazie aietu Penny. Model
ten zaprezentowany po raz pierwszy w pré&yBit-String Model for Biological
Ageing” [2], zaktada istotny wptyw efektu kumulowania sie mutggiiajacych
ujemny wptyw na organizm, cltonie wyklucza sie mutacji dajacych efekt od-
wrotny) podczas przekazywania genomu kolejnym pokoleniwarstrukture po-
pulacji®.

Pomimo tego, iz model Penny dotyczy starzenia biologiger@az ewoluciji
populacji, jest on modelem w ktorym dominuja aspekty fingzZastosowana
metoda oblicze — Monte-Carlo — pozwala na uzycie do opisu harzedzi zclany
z mechaniki statystycznej. Stad tez, ni&gimy sobie prawa do opisu takich rze-
czy jak przyczyny mutacji genetycznych, czy tez szeregych zjawisk o podto-
zu biologicznym (jak choby biologiczne podstawy rozmnazania i dziedziczenia).
W ramach przyjetego modelu, zajmiemy sie opisem tychlaspe ktére daja sie
z fatwascia ujg w jezyku fizyki.

Cele pracy sa nastepujace:

e ocena dynamiki zaniku liczby rodzin genetycznych w zab&znod przyje-
tego modelu: wykazemy zasadnicza réznice pomiedayattierem zaniku
rodzin genetycznych (“efekt Ewy*) dla modelu seksualnegsaksualnego.
Omowimy réwniez wptyw wspomnianego efektu na pozostalezzasci
charakteryzujace populacje;

e ocena wptywu selektywnego doboru partnera na struktupglpoji: przed-

Iprzez strukture populacji rozumiemy wszelkie jej parametatystyczne, jak ngmiertel-
nost, rozktad prawdopodobisstwa mutacii, zalezrss liczy osobnikéw od wieku itp.

6



ROZDZIAt 1. WSTEP

stawimy modyfikacje seksualnego modelu Penny, ktéra plazmeaokréle-
nie preferencji doboru partneréw. Pokazemy rowniez zasc pomiedzy
sposobem doboru partnera, a tempem zanikania rodzin gength.

e analiza stuszreri prawa Gompertza dla r6znych mechanizn&mwierci:
omowimy wplyw poszczegodlnych mechanizméw na zal&zrsmiertelno-
Sci od wieku, oraz przeprowadzimy dyskusje na temat wphpaynnika
Verhulsta na strukture populacji.

Tematyka ta, zostanie przedstawiona i omoéwione w rozd3iale

W celu zbadania wiarygodBoi naszej implementacji modelu, a przez to i otrzy-
manych wynikoéw, w podrozdziale 1.4 odtworzymy powszechariane wyniki
osiagniete przy zastosowaniu modelu Penny — miedzynmigkie jak:

e zaleznat liczby osobnikéw w populacji od wieku,
e zalezn&t Smiertelndci od wieku,

e zestawienie otrzymanépmierteln&ci z danymi demograficznymi.

1.2 Mozliwe przyczyny biologicznego starzenia

Istnieje szereg teorii majacych na celu wsiiéenie przyczyn biologicznego sta-
rzenia sie [3]. Mozna podzidije na dwie grupy:

e teorie bazujace na negatywnym wptyvgi@dowiska jako gtéwnej przyczy-
nie starzenia,

e teorie opierajace sie na “zaprogramowasmejerci”.

Do pierwszej grupy mozna zaliczyteorie zuzywania sie (organizm starze-
je sie poniewaz kumuluja sie w nim uszkodzenia tkaneigaodw), akumulacji
odpadéw (komoérki nie sa w stanie odpowiednio szybko uguveegromadzonych
odpadow), “usieciowania” (postepujace zmiany w biatkkolagenie), wolnych
rodnikéw (grupa zwiazkéw o tej nazwie wchodzi w reakcje MMuszkadzajac
go), systemu immunologicznego (obnizona zd&tmto wytwarzania przeciwciat,
oraz wytwarzanie ich dla biatek wtasnego organizmu), czytésrii nagroma-
dzenia sie mutacji somatycznych (nabytych przez komam@aoizmu w trakcie
zycia).

Druga grupe stanowia miedzy innymi teorie takie jakirte neurohormonal-
na (ograniczenie np. zdolgoi rozrodczej powodowane olglenym zachowaniem
uktadu hormonalnego), teoria “antagonistycznej plejiifd¢geny ktore wptywa-
ja korzystnie na organizm w wieku rozrodczym, maja zty ywpiv pozniejszych
latach zycia), oraz teoria akumulacji mutaciji.
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Teoria akumulacji mutacji bedaca podstawa modelu Peralyada iz starze-
nie sie organizmu powodowane jest przez szkodliwe mutagenomie osobni-
ka, ktore sa dziedziczone od przodka (lub przodkéw w prdigparozmnazania
ptciowego). Istotne znaczenie ma fakt, iz podczas pragkamia genomu po-
tomkowi moga wystajai btedy w powielaniu DNA, co powoduje dodatkowe (na
0go6t szkodliwe) mutacje. Wplyw szkodliwych mutacji na angan jest jednak
opO6zniony — nie ujawniaja sie zaraz po urodzeniu, lecpayoli “odstaniane” w
kolejnych latach zycia (ujawniajac sie np. jako chorpliydy liczba owych “od-
stonietych” mutacji przekroczy waro krytyczna — osobnik umiera. Teoria ta nie
uwzglednia roli mutacji somatycznych.

Publikacje dotyczace wymienionych tu teorii dotyczdctynozliwych przy-
czyn starzenia, (jak miedzy innymi [4], opisujaca wptywinych rodnikow na
procesy starzenia) koncentruja sie na ogét, na bagamich efektach niz wyni-
kach ilasciowych. Nie mniej jednak, autorzy artykutu [5] odtworizgksponen-
cjalna zalezngt Smierteln&ci od wieku na bazie teorii antagonistycznej plejotro-

pii.

1.3 Symulacje Monte-Carlo

Nazwa Monte-Carlo obejmuje grupe metod numerycznychesiyuch do symula-
cji zjawisk fizycznych lub tez obliczematematycznych. Spadd innych metod,
Monte-Carlo wyrdzniaja sie tym, ze w obliczeniach wany jest ciag liczb lo-
sowych (lub pseudolosowych). Najbardziej klasycznym klegem ich uzycia sa
metody Monte-Carlo liczenia catek oznaczonych (na og6lomigmiarowych).
Dla funkcji jednej zmiennef (x) : AC R — B C R, metoda taka polega ona na
wylosowaniuN punktéw o wspoétrzednyclx;,y;) (gdziei € {1---N}), takich ze:

X €A 1 Yy eB, (1.1)

oraz wylosowane probki i y; maja rozktady jednorodne na przedziale, odpo-
wiednio A i B. Oszacowanie wargei catki oznaczonej na przedziaBzotrzy-
mujemy obliczajac stosunek liczby punktéw dla ktérychdaa jest wieksza od
wartdsci funkcji dla ich odcietej, do liczby punktdéw dla ktéryst ona mniejsza
(przez co dostajemy oszacowanie jakaStzgrostokata o wymiarach x B zaj-
muje pole “pod funkcja*). Szacowany btad tak wyliczonafkd wynosi 1/v/N.

Uzycie ciagu liczb pseudolosowych w obliczeniach dejprizewage nad cia-
giem prawdziwie losowym (poza oczy®dgie znacznie prostsza metoda uzyskania
tego pierwszego), iz wyniki tak przeprowadzonych oblitza powtarzalne. Dla-
tego tez najcz&ciej mamy do czyniania z obliczeniami przy uzyciu ciagab
uzyskanych z generatorow komputerowych, z ktérych nagieyghopularne sa
generatory kongruentne [6].
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Do obliczeh przeprowadzonych na potrzeby tej pracy, zostat wykoanyst
generator liczb pseudolosowych Parka-Millera [7]. Ciggh pseudolosowych
zostat uzyty do wygenerowania populacji poczatkowejwganaczenia poszcze-
golnych zdarzie Smierci osobnikéw, (zgodnie z prawdopodaisavem zadanym
czynnikiem Verhulsta) oraz ich narodzin (opisano w nasygprozdziale).

1.4 Wybrane modele rozwoju populacji

1.4.1 Model logistyczny

Model logistyczny jest czesto postrzegany jako uprosziez@odelu Penny. Umoz-
liwia on spojrzenie na jeden z jego aspektéw — rownowage@ary liczba naro-
dzin osobnikéw danej populacjiiliczba przypadkémierci, ktora jest tu (w przy-
padku modelu logistycznego) powodowana wytacznie przgariczone zasoby
Srodowiska.

W jednym kroku czasowynsmie€ osobnika nastepuje z prawdopodabie
stwemy;, gdzien € N jest to aktualna liczba osobnikéw w rozpatrywan§grado-
wisku, z&N € N jest parametrem modelu — pojensetasrodowiska. Prawdopo-
dobienstwo to nazywane jest czesto czynnikiem Verhulsta.

Drugim parametrem modelu jest zdoféaozrodcza pojedynczego osobnika:
B € R. Osobnik ktory przezyt wstepny etap eliminacji z powodyrmika Verhul-
sta, wydaje potomstwo w liczbigB| (najwieksza liczba catkowita, nie wieksza
niz B), oraz dodatkowo jednego potomka z prawdopodudtisemPs = B— |B].

Zatem ewolucja ukiadu przebiega nastepujaco —w kazdwpkikczasowynt:

e kazdy osobnik jest poddany eliminacji i jest usunigety avpdopodobis-
stwemPy = %;

e o0sobnik ktéry przezyt wydaje potomstwo w liczbie odpovagatej para-
metrowiB;

e wszystkie nowo narodzone osobniki, oraz te ktére przezganowia popu-
lacje wepciowa w nastepnym kroku czasowyns 1.

Powyzszy schemat pozwala na @teglzenie ewolucji populacji. Liczba osob-
nikdw ktdére przezyja pierwszy etap, wynosi:

n1:n(t)—%-n(t) =n(t)- (1—%). (1.2)

W drugim etapie — rozmnazania, populacjavzrasta o nowonarodzone 0sob-
niki B- n1, stad populacja w kroku czasowyrs 1:

n(t+1) =n(t) (1— %) +B-n(t) - (l— %) . (1.3)
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Podstawiajac nastepmiét) = n(t) /N, orazk = B+ 1, otrzymamy rownanie:
X(t+1) =Kk-x(t)(1—x(t)), (1.4)

powszechnie znane jako rownanie logistyczne [8].

Dla poczatkowych krokéw czasowych symulacji, rezultagygld zalezatly od
od stanu uktadu w krokty = 0 (zaktadamy niezerowy i mniejszy od pojemno-
Sci srodowiska, rozmiar populacji poczatkowej). Dlatego déeena wynikdéw ma
sens dopiero wéwczas, gdy badany ukfad osiagnie starostacy. Rozumiemy
przez to stan, w ktérym warkci oczekiwane wszystkich wielkoi obserwowal-
nych danego uktadu nie zmieniaja sie w czasie. Na potrzebyaza dotycza-
cych naszego ukitadu, wezmiemy na razie pod uwage jedgaimiar populacji.
Przyjmiemy iz ukfad osiaga stan stacjonarny dla takjata ktérych &redniony
po wielu krokach rozmiar populacji pozostaje w przyblizestaty, czyli:

. %

T tgl n(t) ~ T tZzn(t), (1.5)

gdziet! > t;.
Dla takiego stanu wyznaczymy rozmiar populacji. Sprowasigato do wy-
znaczenia punktu statego odwzorowania (1.4), czyli taki€égze:

X' =kx(1—x"). (1.6)
Po przeksztatceniu powyzszego rownania dostajemy:
X (k(1—x*) —1) =0, (1.7)
skad otrzymujemy dwa rozwiazania — jedno zerogye- 0, oraz nietrywialne:

) 1 B
X =1 =B+1 (1.8)

Zatem liczba osobnikow w stanie stacjonarnym wynosi:

NB

Ngt= ——.
St B—|—1

(1.9)
W celu dalszej analizy modelu, zdefiniujemy dwie wiglkbcharakteryzu-
jace populacje — wspoétczynnik przetrwania ogsazierteln&t. Wspoétczynnikiem
przetrwania dla osobnikow w wielaj nazywamy wielk&¢:
~n(a+1)

s(a) = n@ (1.10)

10
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gdzien(a) jest liczba osobnikow w wieka, przy czym gdy nie jest spetnione
(1.5) wowczasi(a) = n(t,a). Smierteln&cia nazywamy wielk&t:

_n(a)—n(a+1)
B n(a)

Aby wyznaczy obie wielkasci, wyliczymy ile Grednio) osobnikéw w wieku
aw kroku czasowynt, przetrwa do nastepnego kroky- 1:

(1.11)

n(t+1,a+1)=n(a)— %n(a) =n(a) (1— %) =n(a) <1— %) , (1.12)

gdzien = n(t) jest rozmiarem populacji w kroku czasowynPPoniewaz rozpatru-
jemy nasz uktad w stanie stacjonarnym, mozemy pzyg

nt+1la+1)=nt,a+1). (1.13)
Zatem wspotczynnik przetrwania wyniesie:

_n(t,a+1) 1

— 1.14
n(t,a) B+1’ (1.14)
z&S Smierteln&c: B
=1-8s=——. 1.15
a B+1 (1.15)

Jak wida& wspéitczynnikis i q nie zaleza od wieka, co jest prosta konse-
kwencja faktu, iz prawdopodoliietwoSmierci osobnika w pojedynczym kroku
czasowym nie zalezy w naszym modelu od jego wieku, a jedgdieatkowi-
tego rozmiaru populacji. Poniewaz obserwowanaerteln& w rzeczywistych
populacjach (dane demograficzne — [1], [9], [10]), silnikezg od wieku, fakt ten
dyskryminuje model logistyczny jako przydatny do symuloveestruktury tychze
populacji. Pomimo tego charakter zalegnin(a) pozostaje w zgodzie z danymi
doSwiadczalnymi, co wykazemy ponize;.

Wezmy pod uwage liczbe osobnikow w wieliy- 1:

n(t+1,a+1)=n(a) (ﬁ) =n(t,a+1). (1.16)

Dla poszczegdlnych, dostaniemy:

n(1) = n(0)(gx)
1

02 = n1)(gh) = n(0)(g) (1.17)
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Do petnej znajomscin(a) brakuje nam jeszczg(0). Aby je wyznaczg, wy-
starczy zauwaZy, iz:

Poniewazs € (0,1):

Tak wiec:

Stad otrzymujemy zalezso:

populacja

le+06

100000

10000

1000

100

10

n:wna:wnOs"". (1.18)
aZO (a) 2 (0)
n=n(0 ! 1.19
=n( )rs- (1.19)
n 1 B B
B \2/ 1\
n(a):qusa:N-<B+1) '<B+1> (1.21)
Pqﬂhjﬂﬂlﬂﬂlugiﬁﬁﬂiﬂﬂigﬂi
T
iy,
b%g
1
%b
Popylsda SusE D ]

1
0 20

40

60
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Rysunek 1.1: Struktura wiekowa populacji Szwecji z roku L@ ddto [1]), oraz
dopasowanie krzywej wyktadniczej - s dla obszaru wiekowega € (30, 70)

Zalezn&t wyktadniczan(a) jest rowniez obserwowana w przypadku rzeczy-
wistych populacji, co zaprezentowano na rysunku (1.1). %yhk odlegtych lat
nie jest przypadkowy. Powojenne dane demograficzne nakmazamiona Il
wojny Swiatowej, ktorej efekty widaw strukturach obecnych populacji, szcze-
goélnie europejskich. Jak mozna zaobserwowa wykresie -n(a) ma charakter
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wyktadniczy jedynie wsrodkowym przedziale wiekowyit80, 70), co jest jednak
sukcesem biorac pod uwage prostote prezentowanegomode

Istotna kwestia w przypadku prezentowanego modelu, riashiez to czy
otrzymany punkt statx* = % jest punktem przyciagajacym, czyli ciag:

X0, X1, (122)

jest zbiezny doc* w pewnym jego otoczeniu.
Jak zostato to przedstawione w [8], zbie&nadakiego ciagu, generowanego
przy pomocy dowolnego rownania iteracyjnego:

Xn+1 = F (Xn), (1.23)
jest gwarantowana gdy spetniony jest warunek:
IF’(x)] < 1. (1.24)
Dla naszego réwnania logistycznego:
F(X) = kx(1—Xx), (1.25)
zatem pochodna wynosi:
F/(X) = —2kx+k. (1.26)

Jesli teraz natozymy na to warunek 1.24, otrzymamy:
ke (1,3) (1.27)

Zatem punkt staty i przyciagajacy w przypadku modelu $bgiznego osia-
gniemy przyB € (0,2). Wszystkie prezentowane w pracy wyniki, sa wynikami
dla parametréw poczatkowych uwzgledniajacych ten waku

Niewatpliwa zaleta modelu logistycznego jest fakipatrafimy otrzyma jego
analityczne rozwiazania. Jest to pomocne szczegolniezaschnalizy rezultatow
symulacji na bazie modelu Penny, ktéry moze& Ippstrzegany jako jego uogél-
nienie. Brak zalezraxi Smierteln&ci od wieku, oraz miedzy innymi brak cech
indywidualnych poszczegolnych osobnikéw sa wadami na pdwaznymi, ze
skfaniaja nas do uzycia modeli lepiej odtwarzajacy &ty wist&e.

1.4.2 Model Penny

Model Penny opiera sie na teorii akumulacji mutacji opegam poprzednim roz-
dziale. Pierwszoplanowa role odgrywa w nim dziedzicegmzez potomkow cech
rodzicow. Pozwala to na spojrzenie na populacje z ewohsng punktu widze-
nia, oraz na uwzglednienie wptywu czynnikOw genetycznyahej strukture.
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Rysunek 1.2: Przyktadowy genom dla osobnika w wiaks4 (liczba aktywnych
mutacjip(4) = 2).

Podobnie jak w przypadku modelu logistycznego, czynnikhuésta poma-
ga utrzym& skahczony rozmiar populacji, lecz w przeciviigtwie do niego nie
jest jedynym czynnikiem wptywajacym riamierteln&c. Kazdy osobnik posiada
genomg skladajacy sie z ciagu bitdw o statej dhagol (rys. 1.2).

Na kazdej pozycji genomu '1’ oznacza obestigzkodliwej mutacji, z&'0’
jej brak. Genom jest w caézi dziedziczony od przodka (model aseksualny) w
momencie urodzenia. Dodatkowo jest on wowczas wzbogacdhydR mutacji
(ascilej o |[M | mutacji, oraz dodatkowo jedna mutacje z prawdopodutiigem
Pu =M — [M]). Model uwzglednia rowniez mozlivgd wystepowania mutacji
naprawczych (wystepujacych znacznie rzadziej) — ichtgg@wvanie kontroluje
parametiP (analogicznie jak paramei). W kazdym kroku czasowyin zwiek-
szany jest o 1 wiela osobnika, oraz odstaniane sa kolejne bity genomu. Tak wig
w wieku a wyeksponowanych jest tylko pierwszyehbitow (rys. 1.2). Liczbe
wszystkich “jedynek” w genomie obecnych na pozycjach odvgseej doa-tej,
nazywamy liczba mutacji aktywnygi(a) (jak widat jest ona okrglona dla kaz-
dego osobnika juz w momencie urodzenia). Gdy liczba tagrse, zadany prog
T € N (parametr modelu), osobnik umiera.

W modelu Penny ewolucja uktadu przebiega nastepujaco -ejedgnczym
kroku czasowynt:

e kazdy osobnik zmienia swoéj wiekanaa+ 1;
e kazdy osobnik jest poddany eliminacji z przyczyn:

— genetycznych — gdy liczba mutacji aktywnygfa) osiaga prod;

— Srodowiskowych — analogicznie jak w modelu logistycznysngerci
decyduje czynnik Verhulsta, tzn. osobnik umiera z prawdiodie-
stwemPy = %;

— pozostatych — gdy osobnik osiagnie maksymalny mozliwskwvdwny
dtugcsci genomua = L (w stanie stacjonarnym sytuacja ta praktycz-

nie nie wystepuje, nie wnosi wiec ona istotnego wktadu aawitej
statystykiSmierteln&ci);

14
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e kazdy osobnik ktéry przezyt oraz osiagnat minimalngkrozrodczyR € N
— wydaje potomstwo w liczbiéB| oraz jednego potomka z prawdopodo-
biehstwemPz =B — | B];

e kazdy nowo narodzony osobnik dziedziczy genom od przodkayzgled-
nieniem dodatkowychM mutacji szkodliwych iP mutacji pozytywnych,
umieszczanych w losowych miejscach w genomie. Kazda rautaega-
tywna (pozytywna) oznacza ustawienie bitu na danej pongjil’ ('0’),
niezaleznie od jego poprzedniej wastn

e wszystkie narodzone osobniki, oraz te ktore przezyly staa populacje
wejsciowa w nastepnym kroku czasowynrn 1.

Populacje startowa wybieramy albo losujac mutacje diszpzegolnych osobni-
kow z zadanym prawdopodolfistwem, albo tez zostawiajac wszystkie pozycje w
genomach ustawione na’0’. Obie metody daja na og6t zhéZ{w sensie wargri
usrednionych) rezultaty po odpowiednio diugim czasie syaunjul

Opisany model posiada zatem §&zparametrow wéciowych(N,B,R M, P, T),
nazywanych kolejno:

e N — pojemn@&t srodowiska;

e B—zdoIn&t rozrodcza;

e R— minimalny wiek reprodukciji;

e M — wspotczynnik mutacii;

e P —wspdiczynnik mutacji pozytywnych;
e T — prég mutacji aktywnych.

Przedstawiony model, mozemy tatwo sprow&ddo modelu logistycznego
ktadacM = 0 (przy zatozeniu, iz populacja poczatkowa nie posiza@nych mu-
tacji), lub tez przechodzac w granicylz— o (opisano w [11]).

Uscislajac wprowadzone pojecia, genditrego osobnika ok&imy jako:

gi(k) €{0,1}, gdzie ke{1,2,3,...L}, i€{1,2,...n}, (1.28)

z&s liczbe jego aktywnych mutagji (a) jako:

a
zgi(k) da a>0
K=1

Hi(a) = (1.29)

0 dla a=0

15
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Populacjen(t) w kroku czasowynt uzyskana w wyniku symulacji, moze-
my scharakteryzowanieco bardziej doktadnie niz to miato miejsce w przypadku
modelu logistycznego — jako sume podpopuladiia, n). Stad catkowity rozmiar
populacji otrzymamy jako:

n(t) = Zn(t,a,u). (1.30)
ap
Poniewaz najcZ&gziej interesuje nas jak to, zachowuje sie nasz uktad westan
stacjonarnym, rozpatrujemypo odpowiednio dtugim czasie:

n(a,p) = nt — e, a, ), (1.31)
zatem liczba osobnikéw w wiekaiwynosi:
n(a) = Z n(a,y). (1.32)
]

Jak zauwazyfimy w poprzednim rozdziale, istotha wada modelu logiatge
go jest fakt izq(a) = const. Model Penny pozwala na uzyskanie wynikéw znacz-
nie bardziej zblizonych do rzeczywistych. Rysunek 1.3eptawia poréwnanie
zaleznéci Smiertelngci od wieku dla obu modeli (wyniki symulacji). Dla mo-
delu logistycznego przedstawiono catkowstaierteln&ct, z&é dla modelu Penny
jedynie Smierteln&c liczona dla przypadkévemierci z przyczyn genetycznych
(przekroczenie progu aktywnych mutacji), co powodujell&zwiekua < T otrzy-
mujemySmierteIn&E zerowa. Zalezrit wyktadnicza zgodna jest z empirycznym
prawem Gompertza [12] dotyczacym populacji ludzkiej éapio w rozdziale 3.2).

Z ewolucyjnego punktu widzenia istotny jest nie tyle fakty gojedynczy
osobnik przezyje i jaka bedzie diugipjego zycia, lecz to czy zdota przetriva
konkretny genotyp. Aby to byto mozliwe, “nosiciel” danegenomu musi mie
mozliwost jego zreplikowania (mozliw& rozmnozenia sig). Poniewaz w naszym
modelu minimalny wiek reprodukcji wyno&, replikowane beda tylko genomy
spetniajace warunek:

R
> Gi(k) <T (1.33)
K=1
Fakt ten znajduje odzwierciedlenie w funkcji rozktadu nojitan(k), okreslo-
nej jako:
n
m(k) = % Z gi(k), gdzie ke (1,2,...L) (1.34)
i=1
Funkcje te (wynik symulacji) przestawia prawy, dolny wgg& na rysunku 1.4. Bi-
ty na pozycjach poczatkowych odstaniane w poczatkovegfaycia, majaésred-

nie wartéci znacznie mniejsze niz bity na pozycjach dalszych @ftlrikcja roz-
ktadu mutacji osiaga warszim(k) ~ 1). Jest to efekt rownowagi pomiedzy presja
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Rysunek 1.3: Smiertelnét w funkcji wieku dla modelu logistycznego:
(N,B,R,M,P,T) = (10°,0.8,7,0,0,3) i dla modelu Penny(N,B,R M,P,T) =
(10°,0.8,7,1,0.1,3)

mutacyjna, a mechanizmem ewolucyjnym, ktéry eliminujeaay nie stwarza-
jace szansy na powielenie (nie spetniajace warunku J)L.33

Lewy dolny wykres na rysunku 1.4 przedstawia zalé&zng(a) usredniona po
wszystkich osobnikach g(a). Poniewaz prog mutacji w prezentowanej symula-
cji wynosi T = 3, maksymalna osiagana wastonvynosipymax=T — 1 = 2. Pra-
wy gorny wykres przedstawia prezentowana véreej zalezngt Smiertelngci z
przyczyn genetycznych od wieku osobnika$ tewy gorny — rozmiar populacji
w zaleznéci od wieku. Zalezn& n(a) podobnie jakg(a), odbiega od wynikow
otrzymanych na bazie modelu logistycznego, dla ktéregoadisomy n(a) ~ s2.
Uwage zwraca “zatamanie” krzywej w okolicaeh= 12 wystepujace w danych
demograficznych, jak claby na prezentowanym wcaeiej wykresie dla popula-
cji Szwecji 1.1

Model Penny moze zostav prosty sposéb poszerzony o dodatkowe whasno-
Sci jak na przykiad: uwzglednienie ptci osobnikow (opisannastepnym podroz-
dziale oraz w [13], [14], [15], [16]), biologiczna skala cmava [17], uwzglednie-
nie rozmieszczenia osobnikdw w przestrzeni [18], zmiermdgd [19], czy tez
migracje [20].

17



ROZDZIAt 1. WSTEP

100000 fF———————— 10 £
& 1000 Fooiiic Rl & SN B
>3 | : : : : : : : : ] ": 0_1 g—":':':':
g  1w0f o R 2 2N

10 foo A0 00
T T T N S ooop Ltfi v v v
0246 81012141618 0246 81012141618
= wiek wiek
Q
g 5 1
= 0.9 -
E 1l %5 o8 -
S S % b
s 1 E o5 .
S S 04 .
% ] N 03 .
: = o2 ]
R VA S T N U U B o S S S N
= 0246 81012141618 0 5 10 15 20 25 30 35
wiek numer bitu

Rysunek 1.4: Wyniki symulacji — standardowy model PefiNyB,R M,P, T) =
(2-10£,0.8,7,0.9,0, 3) (wyniki usrednione po 20 krokach w stanie stacjonarnym)
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1.4.3 Model Penny z uwzglednieniem pici osobnikow

Standardowy model Penny, zaktada bardzo prosty sposobnaiania organi-
zmow, “paczkuja” one przekazujac swoéj genom bé&zpdnio potomkom. Mimo
iz model ten daje wyniki zgodne z danymi&ieiadczalnymi, zasadne wydaje sie
pytanie — jak sposob rozmnazania wptywa na strukture laapuZanim przedsta-
wimy sposob implementacji modelu ptciowego, opiszemykadego biologiczne
podstawy [21].

Materiat genetyczny w organizmach zywych zlokalizowasst w strukturach
nazywanych chromosomami. Chromosomy te (Usczg organizmdw zwanych
diploidalnymi w tym u czlowieka) mozna pogrupo@av pary o takim samym
zestawie informacji genetyczn&j Chromosomy pochodzace z jednej pary nazy-
wane séhomologicznymiChromosomy homologiczne koduja te same cechy lecz
nie sa identyczne, efekt ich dziatania zalezy od tegoykmdwdch gendw ko-
dujacych te sama ceche organizmu, okaze sie doaugujstota przekazywania
genow potomkom w rozmnazaniu ptciowym, jest proeg®mbinacjiizwany tez
crossing-ove). Polega on na tym iz dwa homologiczne chromosomy “przetam
ja" sie w losowym miejscu i nastepnie kazdy z nich tasgyz fragmentem pocho-
dzacym od drugiego chromosomu. W ten spos6b powstaje n&tag gendw w
chromosomach. Komérki rozrodczgamety posiadaja po jednym zestawie chro-
mosomow powstatych po rekombinacji — kaploidalne Tak wiec pojedynczy
organizm produkuje rézne rodzaje gamet. Zygota powstajymiku potaczenia
sie dwéch gamet — hskiej i meskiej i posiada ponownie dwa zestawy chromo-
somow — jest diploidalna tak samo jak organizmy rodzicow.

W naszej modyfikacji modelu Penny, organizmy posiadajkotyédna pare
homologicznych chromosomow (w przecivigwie do organizmu cztowieka kto-
ry posiada ich 23) nazwanych A i B — sa to dwa ciagi bitow ogdici L kazdy.
Organizmy zostaty podzielone nafigkie i meskie. W kazdym kroku czasowym
podczas rozmnazania, hastepuje losowy dobor partnerameciwnej (dotyczy
to osobnikdéw ktore osiagnety minimalny wiek reprodulRji Kazda para wydaje
potomstwo w liczbie odpowiadajacej parametr@yanalogicznie jak dla modelu
aseksualnego). Proces narodzin potomka przebiega ogstep

e dla kazdego z rodzicow:

— losowana jest z rozktadem jednorodnym liczba przedziatu O, L);

— bity na pozycjach od 0 da z chromosomu A, oraz bity na pozycjach
oda + 1 doL z chromosomu B, wchodza w skiad gamety pierwszej
(ciag bitow o dtugécil);

2wyjatek stanowia chromosomy X i Y u mezczyzny lecz niezgigdniamy tego faktu w nasze;j
prostej modyfikacji standardowego modelu Penny
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u(a=4>:3l

Rysunek 1.5: Model genomu zastosowany w symulacji — fragpeyktadowego
genomu dla osobnika w wiekai= 4.

— bity na pozycjach od 0 da z chromosomu B, oraz od+ 1 doL z
chromosomu A, wchodza w skiad gamety drugiej (gamety plagia
wiec po jednym chromosomie);

e zygota powstaje z jednej (wylosowanej z prawdopodiafieem 12) ga-
mety meskiej i jednej (rowniez wylosowanej) gametyigidgej, jest wiec
diploidalna tak jak genomy rodzicow;

e W chromosomach potomka umieszczane sa mutacje w liczpevaddaja-
cej parametrowM (oraz odpowiednid®). Losowane jest zardwno miejsce
wystapienia dodatkowej mutacji (analogicznie jak w modedeksualnym)
jak i chromosom w ktorym mutacja ma wystagz prawdopodobigstwem

1/2)
e ptec potomka wybierana jest z prawdopodatsevem 12.

Nieco problematyczny wydaje sie sposob “odstanianiazpaegoinych bitow
genomu podczas symulacji w celu obliczenia liczby mutddjranychp. Sposob
ten zostat schematycznie przedstawiony na rysunku 1.5 c®fmaosomy czyta-
ne sa jednocanie, z& to ktéry bit genomu jest dominujacy, okta dodatkowy
ciag bitéw D o dtug&ci L odpowiadajacej diuggei pojedynczego chromosomu
(pomyst zaczerpnieto z ksiazki [13]). Ciag ten jestoany na poczatku symu-
lacji i nie zmienia sie w podczas jej przebiegu. Kazdy jéifoustawiony na 1’
oznacza ze na danej pozycji dominujacy jest gen z chromasdi on jest bra-
ny pod uwage przy zliczaniu liczby aktywnych mutacjisa#la ‘0’ dominujacy
jest gen z chromosomu B. Wasfbgenomu na dominujacej pozygji dlai-tego
osobnika, bedziemy oznaczali pragZi, k).
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Rozdziat 2

Przeglad badah nad procesami
ewolucji populacji

2.1 Linie genetyczne

W podrodziale tym przedstawimy problemem spadku réznooed genomow
populacji wraz ze wzrostem czasyodczas przebiegu symulacji. Zanim zapre-
zentujemy efekty tego zjawiska i jego 8ciowa analize w podrodziale 3.3, opi-
szemy krétko jego potencjalne przyczyny. Pierwsza z mgzh przyczyn jest
fakt, iz uzywany przez nas model opisuje populacje @oa — nie kontaktuje
sie ona z innymi, ktére mogty ewoluowav nieco odmiennych warunkach (nie
dochodzi wiec do wymiany materiatu genetycznego). Sytutcjest wydaje sie
bardziej adekwatna dla opisu dynamiki rozwoju matej pogulaa wyspie bez
kontaktu z reszt&wiata, niz obecnego stanu demograficznego. Druga gateac
przyczyna jest fakt, zérodowisko jest state w czasie — dany gen ktory byt nieko-
rzystny dla wi&ciciela, pozostanie takim do koa symulacji, w przeciwigstwie
do Srodowiska rzeczywistego. Problem ten zostat szerzepopiw [22].

Aby przesledzt proces rozprzestrzeniania sie genotypégredowisku, wpro-
wadza sie na ogot modyfikacje do modelu, dodatkowa cetheoszczegdinych
osobnikéw. Podczas generowania populacji poczatkovegigk osobnik zostaje
oznaczony etykieta — liczba naturalna. Dla populacfizaakowej etykiety sie nie
powtarzaja, liczba etykiet odpowiada liczbie osobnik@wirakcie kolejnych kro-
kéw symulacji, kazdy nowonarodzony osobnik dziedziczkiete po przodku
tak wiec liczba etykiet w populacji nie moze rogngbiér osobnikéw o tej samej
etykiecie nazywamy linia genetyczna. Nalezy zauvgazyto, ze osobniki naleza
do jednej linii genetycznej, nie oznacza ze maja idemgaenomy, gdyz podczas
dziedziczenia genomy potomkoéw wzbogacane sa o dodatkavecs.

W przypadku modelu piciowego, etykieta jest dziedziczgtiatpo rodzicu jednej pici.

21



ROZDZIAt 2. PRZEGLAD BADAN NAD PROCESAMI EWOLUCJI
POPULACJI

Wprowadzona cecha osobnikéw, pozwala na zaobserwowamigskja zwa-
nego “efektem Ewy” ([23], [24], [25]). Zjawisko to polega tam, iz niezaleznie
od doboru warunkéw poczatkowych (dajacych stabilneywimierajaca popula-
cje), symulacja prowadzi zawsze do stanu, w ktorym zosy#fe jedna linia ge-
netyczna w populacji. Efekt ten znany jest zarowno w ramactetu Penny, jak i
poza nim. Dla rzeczywistej populacji ludzkiej, korespojada ze wspomnianym
efektem hipoteza (zwana “hipoteza mitochondrialnej Envygbstata wysunieta
na podstawie badanad mitochondrialnym DNA, kt6re jest dziedziczone jeayni
od matki potomka. Sugeruje ona, iz cata populacja ludzlahpdzi od jednego
przodka (w linii zéskiej), co jest odtwarzalne na bazie modelu Penny (pomimo
prostego, bezpiciowego modelu rozmnazania).

Zaréwno samo zjawisko jak i dynamika zaniku linii genetyyam zostana
omowione w rozdziale 3.3

2.2 Zasadnicze wyniki w aseksualnym modelu Penny

2.2.1 Prawo Gompertza

e

e

ool /
Sont & KMZ

N Q 0
dane demografi “Znedg%‘aéo%v%srﬁ% -

Smierteln&t
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Rysunek 2.1: Zalezrsd Smiertelnéci od wieku dla populacji USA (1959, zrédto
[1]), oraz dopasowana krzywa: exp(Ba) dla przedziatu wiekowega € (30,90).

Smiertelnét w populaciji ludzkiej zalezy od wielu czynnikéw, dlategezt
trudno jest o jednoznaczny i prosty opis zalegriGémiertelngci od wieku. Na
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statystykesmierteln&ci oprécz przyczyn naturalnych, maja tez wptyw takierezy
niki jak wypadki drogowe, czy tez opieka lekarska. Nie mednak, w pewnym
zakresie mozliwe jest ujecie zaleAmSmierteln&ci od wieku jako danej empi-
rycznym prawem Gompertza [13], [12]. Méwi ono, iz zale@hsmierteln&ci od
wieku ma charakter wyktadniczy:

a(a) = a- exp(Ba). (2.2)

gdzie a oznacza wiek osobnika, @ i 3 sa statymi. Aby oce®i zgodn&t tego
prawa z rzeczywis&ria, zobaczmy jak wyglada przyktadowa zalestmy a) dla
populacji ludzkiej, przedstawiona na wykresie 2.1.

Wykres zostat wykonany dla populacji USA z roku 1959. Jaknszauwa-
zyc, w Srodkowym przedziale wiekowyma € (30,90) zalezn&t ta jest zalezno-
Scia wyktadnicza (skala logarytmiczna). W tym tez pzaté dopasowano do
danych krzywa wyktadnicza. Najtatwiejsze co do ocenypeyn odstepstwo od
prawa Gompertza, to drobne maksimum w okolicach 20. Wnioski na temat
przyczynSmierteln&ci w tym przedziale wiekowym mozna wyciagnaa podsta-
wie analizy statystyk przyczysmierci (dostepne miedzy innymiw [26]). Wynika
Z nich iz przyczyna ta jest wigksza liczba wypadkéw wzegmInégci wypadkow
drogowych (okres uzyskiwania prawa jazdy).

Nieco trudniejsza w ocenie jest kwespateaupojawiajacego sie w okoli-
cacha = 90. Byt moze przyczyna tego faktu jest dostep do opieki lekejsk
ktory powoduje mniejsz&mierteln&€ w tym przedziale wiekowym. Analitycz-
ne rozwiazanie nieco zmodyfikowanego modelu Penny, nahdarego mozna
uzyska& analogicznglateauzawiera [27].

Nietatwo jest wskazaprzyczyny znacznie odbiegajacej od prawa Gompertza,
wysokiejsmierteln&ci dzieci (przedziat wiekowy 8 10). Przypuszczalnie w tym
przedziale, prawo Gompertza nie obowiazuje z powodow wieglednianych w
opisywanym modelu.

Podstawowa zaleta modelu Penny, w porbwnaniu ze zbysapronym mo-
delem logistycznym, jest fakt iz mozemy przy jego uzyozyska wyktadnicza
zalezn&t Smierteln&ci od wieku. Przyktady takiej zalezgo uzyskanej w wy-
niku symulacji zawieraja rysunki 1.4 i 1.3 z poprzedniegedziatu. Jednak aby
zalezn@cC ta byta odtworzona, powinny spetnionethyastepujace warunki:

e M > P —w przeciwnym przypadku nie dostaniemy efektu kumulowariga
mutaciji,

e P > 0 - by unikn& efektu ukazanego na rysunku 2.2,

e pod uwage nalezy bessmierteln&t z przyczyn genetycznych.
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Ostatni warunek nie jest konieczny, lecz powoduje iz cllyzarg(a) spetnia
prawo Gompertza, a nie tylko jego &gopisano doktadniej w podrozdziale 3.2).
Wykres na rysunku 2.2 zawiera porownanie wynikow przykiaeicsymulacji dla
P=0iP=0.1(M = 1w obu przypadkach). DIR = 0 wyktadnicza zalezr&s
Smierteln&ci od wieku zaburza ostre maksimum. Przyczynami o opisgonzia-

wiska zajmiemy sie w dalszej cge pracy.
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Rysunek 2.2: Wyniki przyktadowej symulacji di= 0 i P = 0.1 — demonstracja
niepozadanego efektu.

2.2.2 Zestawienie wynikow symulacji z danymi demograficz-
nymi

W celu zweryfikowania naszej implementacji algorytmu madeénny, odtwo-
rzymy teraz powszechnie znane wyniki, wykorzystujac w tgtu program opi-
sany w rozdziale 3.1 (jego kluczowe fragmenty zawiera d=idB).

Zanim dokonamy préby zestawienia wynikow symulacji i dangoéwiad-
czalnych, przedefiniujem§mierteIn&c catkowitaq(a). Poniewaz nie zawsze ma-
my pewn&t w rozpatrywanych przypadkach — zaréwno w przypadku wyiko
symulaciji jak i danych demograficznych — czy obserwujemp stacjonarny (a
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w przypadku rzeczywistej populacji mamy wrecz peahe nie jest to stan sta-
cjonarny), dotychczasowa definiajéa):

n(a)—n(a+1)

Q(a) =1- S(ﬁ) = n(a)

(2.2)

Y

okazuje sie niewystarczajaca. W niektérych przypadkachktanie niestacjonar-
nym mozemy otrzymag(a) < 0, gdy zalozenien(a,t) ~ n(a,t + 1) okaze sie
niespetnione. Dlatego tez by wyelimino@vee niedogodn&, okreslimy g(a) ja-
ko:
o(a) = n(a,t) rrl](a-i— 1t+ 1).
(a)

Jako dane poréwnawcze postuza nam dane demograficzneS#azUoku
1959. Aby poréwnasmierteln&t otrzymana w wyniku symulacji z przypadkiem
rzeczywistym, dobierzemy najpierw odpowiednio paramsymulacji. Poniewaz
rozrodcz&C brana pod uwage powinna®yaczejsrednia z wielu lat niz warto-
Scia chwilowa, po uwzglednieniu danych demograficzngohralémy parametr
B = 0.08. Jako jednostke czasu przygghy 1 rok. Limit wieku w naszym przy-
padku wynosi 32 (dtugit genomuL = 32 bity) i w praktyce nie jest on osiagany.
Dlatego tez musigdimy przeskalow@wiek symulowany tak, by odpowiadat rze-
czywistym danym. Po przemnozeniu wieko czynnikv = 4, otrzymamy goérna,
nieosiagalna granice wieku jako 128 cosdalobrze odpowiada rzeczywisia.
Jako minimalny wiek rozrodczy przyjéliny granice 16 lat (co odpowiada para-
metrowi R = 4). Poniewaz parametrow takich jak,P,i T dla populacji rzeczy-
wistej nie znamy, dobraimy je empirycznie (s@rod zestawu réznych wagoi
tych parametrow wybraimy taki, ktory daje wynik najbardziej zblizony do da-
nych déwiadczalnych, w sensie odle§tnsredniokwadratowej). Pojemgnsro-
dowiska nie odgrywa wiekszej roli dla wynikéw koowych, dlatego przyj&dimy
ja tak, by uzyskarozsadna statystykel(= 10P).

Poréwnanie zalezrsai Smierteln&ci od wieku — wynikow przeprowadzonej
symulacji i danych demograficznych — przedstawia wykres/sanku 2.3.

Jak mozna zauwazynachylenie obu prostych na wykresie logarytmicznym
jest zblizone Smiertelnét jest nieco nizsza w przypadku wynikéw symulaciji,
lecz nalezy pamietaiz bierzemy pod uwage w niej jedynie genetyczne przyczy-
ny Smierci, z& dane demograficzne dotycgmierteln&ci catkowitej. Rozbiez-
noSci obserwujemy zaréwno dla osobnikow najmiodszych (zaremwiertelnge
w przypadku symulacji), jak i osobnikow najstarszych (bpddteay. Nie mnigj
jednak w obszarze w ktérym obowiazuje prawo Gompertzausyojp odtwarza
rzeczywist@&c.

Odtworzenie zalezrgwin(a) przysparza duzo wiecej trudsa. Jest ona znacz-
nie bardziej podatna na wszelkie chwilowe wahania i ich yfek widoczne na-
wet bardzo diugo po ustapieniu bodzcow zakidcajacyekgo przykiadem sa

(2.3)
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Rysunek 2.3: Poréwnanie wynikdw symulacji (standardowydeioPenny
(N,B,R,M,P,T) = (10°,0.08,4,0.1,0.02,3)) z danymi demograficznymi (USA
rok 1959, zrédto [1]).
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wspoitczesne populacije europejskie, w ktorych struktutiz&ewej obecne s§la-
dy Il wojny Swiatowej. Zalezy wigc od wielu czynnikéw zewnetrzny&torych
w naszym modelu nie jesteny w stanie uwzgledai Aby mimo tego pokafg ze
0golny charakter tej zalezgoi jest zblizony do rzeczywistej, ungielismy wy-
nik symulacji razem z danymi demograficznymi na wykresie Przedstawia on
zalezn&t znormalizowanej liczby osobnikéw od wiek(&) /Nmay)-
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Rysunek 2.4: Poréwnanie zale&worozmiaru populacji od wieku dla danych de-
mograficznych (USA 1959, zrédto [1]), oraz wynikow symyigstandardowy
model PennyN,B,R,M,P,T) = (10°,0.08,4,0.3,0.02,3))

Pomimo, ze efekt nie jest w petni zadowalajacy, to ogolngrakter krzywej
n(a) jest zachowany. Uwage zwraca “zatamanie” krzywej dla odalw powyzej
wiekua = 60, odbiegajace od krzywej wyktadniczej, ktérego nie catzat model
logistyczny.
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Rozdziat 3

Symulacje komputerowe

3.1 Podstawowy algorytm symulacji komputerowej

3.1.1 Opis implementac;ji algorytmu

Wszystkie prezentowane w pracy wyniki symulacji, zostayskane przy uzyciu
programu napisanego przez autora. Algorytm modelu Penstaizoaimplemen-
towany w jezyku Java [28] (jego najbardziej istotne fragtyezostaty umieszczo-
ne w dodatku B). Przecigtnie, czas pojedynczej symulagikomputerze klasy
Pentium 111) wynosi ok 4 godzin (5000 krokéw czasowydhz 10°).

Wybor jezyka programowania, podyktowany byt kilkkoma wedgmi. Pierw-
szy z nich to elastyczrgd samego jezyka, ktéra pozwala na tatwe modyfikacje
istniejacych programow, oraz szybka implementacjewi@aego algorytmu. Nie
bez znaczenia pozostaja tez inne cechy Javy, takie jaberna@srodowisko wyko-
nawcze, automatyczne zarzadzanie pamigcia, kontaddi@egow tablic itp. Zwia-
zany z tym narzut na wymagany czas procesora, mozna znminowac dzieki
mechanizmom takim jallust in Time Compilatiof29], [30], czy nawet statycz-
nej kompilacji do kodu natywnego, na przyktad przy uzycanmpilatora GCJ
[31].

Program do przechowywania obiektéw reprezentujacychqregiéine osob-
niki, uzywa listy dwukierunkowej. Genom pojedynczego losiaa reprezento-
wany jest przez zbior bitéw, realizowany przez klase biigiczna Javy. Program
pozwala na okr&enie warunkéw poczatkowych symulacji (rozktad mutacge-
nomach), oraz zapis i odczyt biezacego stanu symulaciji.

Uzyskiwane wyniki symulacji sa powtarzalne — podczas hamsiania pro-
gramu dla tego samego zestawu parametrow lecz z inna&eétimicjujaca ge-
nerator liczb pseudolosowych, gibwne parametry chargkiggace populacje sa
do siebie zblizone (w sensie wast Srednich). Jakkolwiek, zmianom ulega po-
lozenie charakterstycznych maksimow w funkcji rozktadutaciji (opisanych w
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podrozdziale 3.3).

3.1.2 Ocena warunkow symulacji

Dla analizy kaxcowych wynikow symulacji istotne jest to, jaki wpltyw maja
nie warunki poczatkowe, czyli rozktad mutacji w genomashlmikéw stanowia-
cych populacje startowa. Poniewaz didemie jakie warunki poczatkowe panowa-
ly w rzeczywist&ci nie wydaje sie mozliwe do realizacji (juz samo wyzzerte
“punktu poczatkowego” nastrecza wiele tru@oi, oczekujemy od modelu, iz
jego podstawowe parametry nie beda zatead wspomnianych warunkéw. Do
prostego testu, postuza nam wyniki symulacji dla przyezilgenomami poczat-
kowymi bez mutacji, oraz z genomami w ktérych kazdy bit pgtrawdopodo-
biehstwemP,, = 0.5 ustawiony na '1’.

300000
:=, 250000
Q o
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S
g ™
o 5
— 200000 E:
(-G lll-
E W P T
N X
(@] /
b {

150000 -

100000 L%
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Rysunek 3.1: Porownani€t) dla r6znych warunkéw poczatkowychl’ — wyni-
ki dla symulacji z genomami startowymi bez mutac, = wyniki dla genomow
z (Srednio) potowa bitéw ustawiona na starcie na '1’.

Wykres na rysunku 3.1 przedstawia zalegmoozmiaru populacji od cza-
sun(t) dla owych dwéch przypadkoéw. Symulacje zostaty przeprowadzdla
identycznych zestawow parametrow (lecz z réznymi genonséartowymi). Dla
chwili czasowejt = O (punkt niewidoczny na wykresie) rozmiary populacji byty
takie samerf(0) = 6-10°). W wersji z genomami “czystymi” nastepuje powolny
spadek populacji az do osiagnieaiaw stanie stacjonarnym. W drugim przypad-
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ku, po gwattownym spadku w pierwszych krokach populacjagiowzrasta, by
nastepnie dazydo takiego samego rozmiamg. Jest to typowe zachowanie ukia-
du dla roznych rozkladow poczatkowych mutacji. Sytuaejktorych zachowuja
sie one odmiennie, wystepuja gdy startowe genomy w j&@esymulacji maja
nadmierna liczbe mutacji w wyniku czego populacja wymierAby doktadnie]
poznd& jak przebiega proces dochodzenia do stanu stacjonarnega wzypad-
kach, przeanalizujemy sposob w jaki zmienia sie w czagi&dja m(k) dla obu
zaprezentowanych przypadkow.
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Rysunek 3.2: Funkcjan(k) dla roznych krokéw czasowych. Populacja star-
towa ¢ = 0) posiada genomy z prawdopodalétwvem wystapienia mutacji
Pn = 0.5 dla kazdego bitu. Standardowy model PeniiN.B,R M,P,T) =
(10°,0.8,6,1,0,2)

Wykresy na rysunkach 3.2 i 3.3 przedstawiayk) dla réznych etapéw symu-
lacji. Dla kroku czasowegb= 1, m(k) = const i jest rbwne odpowiednie= 0.5
oraz 0. Rozpatrzmy przypadek pierws8,(= 0.5). Poniewaz w prezentowanej
symulacji prog mutacji aktywnych wyno$i = 2, w pierwszym kroku czasowym
gdy odstaniana test tylko pierwsza pozycja w genomig) pozostaje bez zmian.
Eliminacja nastepuje tylko z powodu czynnika Verhulstayiac niezaleznie od
genomu osobnika. Dla wynikow w kroku= 2 istotne beda dwie pierwsze pozy-
cje w genomie.

1w innych przypadkach rozbiezaoi nie udato sig zaobserwoina
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liczba mutacji

Rysunek 3.3: Funkcjan(k) dla réznych krokéw czasowych. Populacja star-
towa ¢ = 0) posiada genomy bez mutacji. Standardowy model Penny
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35

| Dwa pierwsze bity genom{l Prawdopodobiestwo wystapienia

[t=1] t=2
1/4 1/3
1/4 1/3
1/4 1/3
1/4 0

Tabela 3.1: Prawdopodolfistwo wystapienia poszczegolnych konfiguracji
dwdch pierwszych bitdbw genomu (dla krokéw czasowyehl it = 2), dla ge-

nomow populacji prezentowanej na wykresie 3.2
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W obecnej sytuacji mamy do czynienia z czterema przypadk@n®), (0,1),
(1,0), (1,1), z ktorych kazdy wystepuje w kroku czasowyms 1 z takim samym
prawdopodobigstwem réwnym}r, co przedstawiono w tabeli 3.1. W trakcie dru-
giego kroku zostana wyeliminowane wszystkie osobniki zzatkowymi pozy-
cjami (1,1). Tak wiec na pierwszej i drugiej pozycji dostaniemy '1’ zapdo-
podobigéstwem r(’)wnym% co wida réwniez na prezentowanym wykresie (rys.
3.2). Analogiczna sytuacja wystapi rowniez dla krokowsteanych — na przykiad
w krokut = 4 z poczatkowych 16 wariantéw na czterech pierwszych gezic
zostaje pié (cztery z pojedynczymi mutacjami i jeden bez mutacji)pi@sta sta-
tystyke zaburza nam w kroku= 6 pojawienie sie nowych osobnikéw (minimal-
ny wiek reprodukcjiR = 6). W drugim z prezentowanych przypadkéi,(= 0,
rysunek 3.3) funkcjan(k) osiaga dla stanu stacjonarnego te same \searjak po-
przednio, pomimo braku mutacji dta= 0 — mutacje pojawiaja sie tylko podczas
przekazywania genomu potomkom.

Nastepna istotna kwestia dla analizy wynikow jest &k, {ilug&t genomul
pojedynczego osobnika, wptywa na wynikiapwy. Wart&c ta determinuje mak-
symalny wiek w naszej symulacjqax= L chot w praktyce, w stanie stacjonar-
nym jest on na ogét o okoto potowe mniejszy), co dla wacih. = 32 powoduje,
iz otrzymane rezultaty (jak np(a)) musimy skalowa jesli chcemy je porowna
z danymi demograficznymi. Analize wptywuna zachowanie sie badanego ukta-
du przedstawiono w publikacji [32]. Mimo iz trudno w tej keté o jednoznaczne
wnioski, wydaje sie iz zasadnicze cechy modelu (jakotlyovyktadniczy wzrost
Smierteln&ci) nie ulegna zmianie wrazlz— . Wszystkie przedstawione w ni-
niejszej pracy symulacje, zostaty przeprowadzond cta32.

Réwniez waznym zadaniem jest ocena tego czy ukitad ogtagan stacjonar-
ny. Na og6t wystarczajacym, jest kryterium opisane roviemin(1.5) w podroz-
dziale 1.4.1. Jakkolwiek dla zaobserwowania efektéw apish w podrozdziale
3.3, to kryterium okazuje sie niewystarczajace. Osdbmestia jest rowniez to,
jak symulowany uktad w stanie stacjonarnym odtwarza rae@tgsc, tzn. czy
mozemy stwierdZi jednoznacznie, ze obecna populacja (ludzka) znajdgjevsi
stanie stacjonarnym. Poniewaz ze wzgledu na ewolucyifayakter jej rozwo-
ju nalezy przypuszczaiz jest ona obecnie daleka od stanu stacjonarnego (na co
wskazuje rowniez zmieniajaca sie w czasie struktur&eie populacji), co pod-
waza zasadrsg porodwnania wynikow symulacji w stanie stacjonarnym z aainy
demograficznymi (Zauzycie wynikow nie pochodzacych ze stanu stacjonarnego
uzaleznia nas od populacji poczatkowej). Nie mniej jégdioapowiednio dobiera-
jac parametry modelu, mozemy taka prébe poréwnanigggoBroblem ten zostat
nieco doktadniej poruszony w artykule [22].
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Rysunek 3.4: Zalezrgd Smierteln&ci od wieku dla réznych sposobow zliczania
(rezultat przyktadowej symulaciji).

3.1.3 Oszacowanie btedu wynikow

Jak zostato wspomniane we wéngejszej czgci pracy, prezentowane wyniki zo-
staly uzyskane poprzezsiednienie badanych wielkoi po catej populacji, po
czym z obliczonyctsrednich, zostata wyliczonsrednia po 20 krokach czaso-
wych. Powodem takiego wyboru jest z jednej stronyachehwycenia warteci
chwilowych, z drugiej z& unikniecia wptywu fluktuacji na wynik kKecowy. Przyj-
mujac standardowe dla tego typu metod oszacowanie &fr/N, dostajemy roz-
sadna wartst btedu. Kiedy natomiast przyjrzymy sie jak wyglada veglbne od-
chylenie standardowe, zauwazymy ze jego wairest w petni akceptowalna.
Przyktad typowych wynikéw uzyskanych na bazie modelu Peprgedstawiaja
wykresy na rysunku 3.5. Jak mozna zaobserwomadolnym wykresie, wiell&t:

on(a)
n(a)

: (3.1)

roSnie monotonicznie wraz z wiekiem. Duze w&tbosiaga jedynie dla wyso-
kich a, co jest zrozumiate i wezmiemy pod uwage fakt, ze w goérnym prze-
dziale wiekowym, liczba osobnikow jest znikoma, a przezyspbnujemy uboga
statystyka.
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Rysunek 3.5: Typowe wyniki symulacji dla modelu Penny. Géuykres przed-
stawia zalezn&t n(a) (usredniona), wraz ze stupkami btedu (odchylenie standar-
dowe), ktére widoczne sa jedynie dla warttoa z gornej cz&ci prezentowanego
przedziatu. Na dolnym wykresie znajduje sie zale&streiosunku odchylenia stan-
dardowego wielkscin do niej samej, w zalezisai oda
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3.2 Analiza stuszn&ci prawa Gompertza dla roznych
mechanizmowsmierci

Jak wspomniano w poprzedniej &g pracy, model Penny pozwala na uzyska-
nie jako wyniku symulacji, populacji dla ktorej zaleAtsmiertelngci od wieku
jest zgodna z empirycznym prawem Gompertza [12]. Te zggdoasiagamy jsli
uwzglednimy tylko przypadkémierci z przyczyn genetycznych (przekroczenie
proguT przez liczbe aktywnych mutacji). Aby wyzna&gmierteln&t z przy-
czyn genetycznychmy, wyznaczymyn(t +1,a+ 1):

n(t+1,a+1) =n(a) —ky(a) —km(a), (3.2)

gdzie ky(a) oznacza liczbe przypadkoésmierci z powodu czynnika Verhulsta,
z& k(@) — z przyczyn genetycznych. Poniewaz rozwazamy popalacgtanie
stacjonarnym, mozemy wyzna&wspotczynnik przezyciajako:

oMLy ki) ole) 59
Stad: y
a(e) = 2, (3.4
i ostateczniesmierteln&t powodowana mutacjami(= 0):
Om(@) = kr']‘zg) (3.5)

Wykres na rysunku 3.4 przedstawia zaleztig|(a), gv(a) i gm(a) otrzymane
w wyniku symulacji. Zalezngt qy(a) pozostaje (w przyblizeniu) stata, zachowu-
jac sie jakSmierteln&c dla modelu logistycznego. Dodanie dg(a) czesci po-
chodzacej od czynnika Verhulsta, powoduje iz o charakterykiadniczynmg(a)
mozemy moéwt jedynie dla duzycla.

3.3 Dynamika redukcji rodzin w modelu seksual-
nym i aseksualnym

Przedstawimy teraz analize problemu spadku liczby liemetycznych, wraz z
wynikami symulacji. W tym celu, przebadamy zachowanielisigby linii gene-
tycznych w funkcji czasu S(t), zaréwno dla modelu aseksualnego jak i dla sek-
sualnego, a nastepnie wprowadzimy dodatkowa waglkharakteryzujaca rézno-
rodnast genomow w populacji — funkcje rozrzutu.
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Rysunek 3.6: Liczba linii genetycznych w funkcji liczby k@v symulacji. Stan-
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Rysunek 3.7: Struktura populacji — wynik symulagiN,B,RM,P,T) =
(10°,1.0,7,1,0,3), uzyskany po 500 [1") i 20000 (’x") krokach czasowych.
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Wykres na rysunku 3.6 przedstawia zalegmliczby linii genetycznych w po-
pulacji od kroku czasoweg@(t) (podwojna skala logarytmiczna), otrzymana w
wyniku symulacji dla typowego zestawu parametrow stanolaegjo (aseksual-
nego) modelu Penny. Jak witlaa przedstawionym wykresie, zalezoda ma
charakter malejacy. Mozna ja podzéeha trzy regiony. W pierwszym regionie,
obejmujacym czas od poczatku symulacji do okoto kilkugekow czasowych,
ma ona charakter funkcji potegow®jt) = a-t", gdzieai u sa statymi, przy czym
u= —1. Nastepnie funkcja ta gtadko przechodzi w drugi regiaizig jej zalez-
noSE od czasu ma ten sam charakter, lecz stata—2 (w tym rejonie zalezr&t
ta pozostaje najdtuzej). Stan ten utrzymuje sie przezydalilka tysiecy krokow,
az osiaga rejon trzeci — przechodzeni&g) = 1.

Charakterystyczne dla modelu jest to, ze liczba linii ggcenych zmierza we
wszystkich zaobserwowanych przypadkach do 1 o ile czas lsgnjest dosta-
tecznie dtugi. Nalezy przypuszazaz duza role w tym zjawisku odgrywa czynnik
Verhulsta, w naszym modelu jest to jedyny mozliwy sposolaki psobniki mo-
ga wplywa na siebie wzajemnie. Gdy podczas symulacji jedna z limiegycz-
nych w wyniku fluktuacji uzyska przypadkowa niewielka @nage nad innymi,
moze tatwiej wypetnia srodowisko howymi osobnikami &mie€ powodowana
przepetnieniensrodowiska nie zalezy od genomu osobnika — nie czyni vagc t
duzych zniszczejak w przypadku mniej licznych podpopulacji.
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Rysunek 3.8: Porownanie ewolu@it) dla modelu seksualnego i aseksualnego.
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OdmiennieG(t) zachowuje sie dla modelu seksualnego. Porownanie wynikoéw
dla obydwu modeli zawiera wykres na rysunku 3.8. O ile w paxdiu standardo-
wego, aseksualnego modelu Penny, funkcja ta potrzebijedat krokdw po kto-
rych zmienia swéj charakter na opisany powyzej, to dla rhodezgledniajacego
ptec osobnika zachowuje sie ona jednolicie w catym przedziago wiecej, w
odréznieniu od modelu aseksualnego charakter krzywerawaga pozostaje ten
sam:G(t) = a-tY, lecz statau jest tu innau~ —1. ROznica ta, nie byta wcaaiej
dostrzegana w literaturze, gdzie uznawany byt dotad wyrik—1 dla obydwu
modeli (jak ch@by w [13]). Powodem takiego wyniku, byta zbyt mata pojersho
Srodowiska, a co za tym idzie i rozmiar populacji w trakciensyacji. GdyN nie
jest dostatecznie duze, liczba linii genetycznych asiggrtat 1 zanimG(t) ma
szanse “dotrZ&’ do regionu w ktorynu osiaga wartéc w okolicach—2. Problem
ten zostat przez nas przedyskutowany w publikacji [33].

Druga wielkacia pozwalajaca wnioskowa tym jak r6znorodne sa genomy
w populaciji, jest funkcja rozktadu mutacji(k). Dolny, prawy wykres na rysunku
3.7 przedstawian(k) — wynik symulacji uzyskany po 500 oraz 20000 krokach
czasowych (wynik reprezentuje rezultat tej samej symuthajktorej wykonany
wykres narys. 3.6). Charakterystyczne dla wynikéw po wikebkach czasowych
orazP = 0 sa ostre maksima pojawiajace sie w poczatkowym ohez@spomnia-
nej funkcji — dla prezentowanego przypadku osiaga onaoseirm(k) = 1 dla
bitdbw na pozycjactkk = 3 i k = 5. Pozycje na ktérych one wystepuja, nie sa jed-
noznacznie zwiazane z parametrami symulacji, dla tychyshrparametrow do-
stajemy rézne pozycje maksiméw w zalegoiood wart&ci startowej generatora
liczb pseudolosowych. W omawianym przypadku osiagagwartéci rowne 1,
co oznacza ze na owych dwdch pozycjach, mutacje posiadagstkie osobniki
w populacji. Poniewaz dla prezentowanej symulacji patame-= 3, a minimalny
wiek reprodukcjiR wynosi 7, wartécim(k) na wszystkich pozostatych bitach od
pierwszego do sioddmego maja wantd zblizone do zera (efekt selekcji ewolu-
cyjnej — osobniki musza przegzy osiagn& wiek rozrodczy). Niewielki “szum”
powodujacy iz nie sa to doktadnie zera, pochodzi od osdlmktére nie prze-
kaza swojego genomu dalej (podczas narodzin uzyskahdodatkowa mutacje
w tym newralgicznym obszarze). Jak mozna zauwaitlyzymuje sie on w tym
obszarze na statym poziomie dla wszystkich bitow.

Z przedstawionych wykresow wynika, iz dla odpowiedniogiégo czasu sy-
mulacji genomy populacji staja sie w przewazajacesckjednorodne. Za wyjat-
kiem kilku pozycji (w naszym przypadku pozydje (9,14)), przyjmuja z duzym
bardzo prawdopodobmstwem badz zera (poczatkowy obszar genomu z wyjat-
kiem maksimoéw), badz tez jedynki (maksima oraz pozydiel b bitu). Sytuacja
ta wplywa réwniez na pozostate wieka charakteryzujace populacje. Rozkiad
mutacji aktywnychu(a) zmienia sie w sposéb skokowy (lewy dolny wykres na
rysunku 3.7). Fakt iz wystepuja wspomniane maksima vké&jirm(k), znajduje
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rowniez odzwierciedlenie w zalezeo odsmiertelngci z przyczyn genetycznych
od wieku (prawy gorny wykres). Po 20000 krok@wi(a) rowniez posiada maksi-
mum dlaa = 5, w przeciwiéstwie do tej samej zalezaoi uzyskanej po 500 kro-
kach symulacji. Charakterystyczne jest rowniez skrée@maksymalnego wieku
osobnikéw wystepujacych w populacji (widoczne miedapyimi w zaleznéci
n(a) — lewy gorny wykres).

Omowione powyzej wyniki wskazuja na to, iz wprowadzongedrozdzia-
le 1.4.1 rozréznienie na stan stacjonarny i niestacjonémzor 1.5) okazuje sie
niewystarczajace, gdy rozpatrujemy takie wié&bjak omawianas(t). Mimo
iz uktad na og6t juz po kilkuset krokach osiaga stan w yadrcatkowita liczba
osobnikéw w populacji nie zmienia sie w czasie (prezentomwaczesniej wykres
na rysunku 3.1), ta liczba krokow okazuje sie niewystgemzadla zalezr&ri
takich jakm(k) czy gm(a) — dla réznych wielkéci obowiazuja r6zne skale czaso-
we. Stad tez bardziej odpowiednim wyznacznikiem tegormayz badany uktad
osiagnat stan stacjonarny wydaje siglhigzba linii genetycznych. Poniewaz po
osiagnieciu jednej linii genetycznej w populacji, nieghie juz ona zmianie, stan
taki uznamy za stacjonarny.

Doktadniejszym kryterium byto by wprowadzenie zadardby bada esty-
matory wart&ci oczekiwanych wszystkich omawianych tu wigkocharaktery-
zujacych populacje, lecz nie 8ibze komplikuje to znacznie ol§knie czy stan
obserwowany jest stanem stacjonarnym, to i tak nie daje r¢kowitej pewndaci,
ze jaka wielkdst ktérej dotad nie uwzgledniimy nie zmieni naszego postrzega-
nia stacjonarngci uktadu. Z drugiej strony, znacznie ciekawsze pod wdeyie
badawczym wydaje sie zmierzanie uktadu do stanu stacjegar, niz sam uktad
w stanie stacjonarnym.

W celu zbadania jak skorelowana jest liczba linii genetycinz r6znorod-
noscia genomow w populacji, wprowadzimy wieBtocharakteryzujaca te druga
ceche — funkcje rozrzutp(t). Jako miare tej réznorodsoi dla pozycjk w geno-
mie, przyjmiemy wariancje z warai bitu na tej pozycji liczona po wszystkich

osobnikach, czyli:
n

=15 (9010 -3) (36)

n-:

gdzieg(i,k) oznacza warts& bitu genomu-tego osobnika na pozyck, n jest
liczba osobnikéw w biezacym kroku czasowyms$za

jestsrednia arytmetyczraJesli otrzymana w okrglonym kroku czasowyrhwa-

2W tym i w ponizszych wzorach, kreska nad funkcja zawszeaozasrednia liczona po
wszystkich osobnikach w populacji, o ile nie zaznaczon&einacze;.
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Rysunek 3.9: Wykres gorny: liczba linii genetycznych (znalizowana) w funk-
cji czasu, oraz funkcja rozrzutu bedaca mid&mdniej odlegteci genoméw
wszystkich osobnikéw w kroku czasowytmwykres dolny: wspotczynnik korela-
cji pomiedzy funkcja rozrzutu a liczba linii genetycatyw zaleznéci od dolnej
granicy przedziatu czasowego (gOrna granica jest stata).
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riancje srednimy po wszystkich pozycjaéhotrzymamy funkcje rozrzutu:

32 n
o) =F0= 553 [%21 ey 2] , 338)

gdzieg (i, k) oznaczay(i,k) w kroku czasowynt. J&li zauwazymy, ze(i, k) €
{0,1}, wowczas(g2) = Uk, stad tez:

0?(k) = (g2) — (G0 = Gk — ()2 (3.9)

Zatem funkcje rozrzutu, mozemy wyznaé€aya podstawie funkcji rozktadu mu-
tacji m(k):
1 32

P =35 2 (M) —rr(K)). (3.10)

Poniewaz wspotczynnik korelacji pomiedzy funkgé) a liczba linii gene-
tycznychG(t) zalezy od tego jaki przedziat czaso\ty, t1) bierzemy pod uwage,
aby ocent jak zmienia sig stopfeskorelowania tych dwoch wielkaoi w czasie,
wyznaczymy wspotczynnik korelacji w zalez®m od lewego koca przedziatu
to. Prawy koniec przedziatu pozostaje stéty= 20000. Zatem nasza zale&so
wspotczynnika korelacji oth wyglada nastepujaco:

(p(to)G(to)) — p(to) - G(to)

03(to) 0% (to)

cr(to) = (3.11)

gdzie wszystkiesrednie liczone sa po czasieoa oznacza wariancje (rowniez
liczona po czasie). Gorny wykres na rysunku 3.9 przedstawormalizowand
liczbe linii genetycznych w funkcji czasu oraz funkcjerautup(t). Jak mozna
zauwazy, p(t) osiaga jedno maksimum dla 5&0 < 1000 po czym nastepuije je-
go monotoniczny spadek. Zachowaf@é ) jest nam znane z poprzednich wykre-
séw, zostato umieszczone tu w celach poréwnawczych. Dotkyes przedstawia
p(to). Wspotczynnik korelaciji, ktory jest stosunkowo niski gadygpatrujemy caty
przedziat czasowy, Bnie monotonicznie wraz ze wzrostegn zmierzajac do 1.
W miare jak uktad dazy do stanu stacjonarnego, te dwid¢ka®ei staja sie coraz
bardziej skorelowane.

W celu petniejszej oceny tego, jak te dwie wiedlkd—p(t) i G(t) wptywaja
na siebie, na rysunku 3.10 zestawiono zal&mG). Dla duzych wartéci G

3przez znormalizowanie funkcji dyskretnejozumiemy fakt, ze sgErod wszystkich wari
funkcji zostata wybrana wartd najwigksza max i przez nia zostaty podzielone wszystkie wéitb
funkciji.
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Rysunek 3.10: Zalez$o funkcji rozrzutu od liczby linii genetycznych w popula-
cji.
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(poczatkowych krokéw czasowych) jest to funkcja malaeja® ponizej pewnej
wartcsci krytycznej — rosnaca (wieksampunktéw na prezentowanym wykresie).

Przedstawione tu rozwazania pozwalaja na wyciageigatiiosku, iz spadek
r6znorodn&ci genomow w populacji zwiazany jest ze zmniejszaniesrlisgby
linii genetycznych w populacji. Zwiekszenie paramefrwspotczynnik muta-
cji odwrotnych) zmniejsza wystepujace w funkjik) (zmieniajac rowniez cha-
rakter pozostatych zalezgoi). Z przeprowadzonych dotad przebiegdéw symulaciji
wynika, iz dlaP ~ 0.1-M na ogo6t zanikaja one catkowicie, ahtrudne jest wy-
ciagniecie w tej kwestii jednoznacznych wnioskow.

Wiele informacji na temat samego zjawiska spadku linii ggcenych, za-
wiera pozycja [24]. Jej autorzy dowodza miedzy innynei,eeprzewidywalnym
jest fakt, ktora linia genetyczna zostanie przy zyciu @ad wspotzawodnictwo
dwdch linii), a sam rozmiar pojedynczej linii podlega znoamo charakterze bta-
dzenia przypadkowego.

3.4 Rola selektywnego doboru partnera w modelu
seksualnym

W dotychczasowych rozwazaniach bsatiy pod uwage jedynie model w kt6-
rym dobér partnera nastepuje w sposoéb losowy. W te§aizgracy wprowadzimy
dodatkowe trzy parametry do modelu, ktére kontroluja §podoboru partnera
podczas rozmnazania, oraz zajmiemy sie odpowiedzigtemie: w jaki sposob
wprowadzenie preferencji w takim doborze, wptywa na sukipopulaciji. Do
modelu wprowadzamy jeden typ preferencji — preferencjeotsiawie genomu
osobnikow.

Jak wynika z przedstawionych wdgej rezultatow, najbardziej istotne sa po-
czatkowe bity genomu, gdyz one decyduja o tym czy osojasikw stanie sie roz-
mnozy¢. Kohcowe bity natomiast odgrywaja znacznie mniejsza wlgjiekszo-
8ci przypadkow osobnik nie dozywa wieku w ktérym zostan@ ‘todstoniete”. W
naszej modyfikacji modelu, pierwszy z wprowadzonych patedmael, mowi ile
poczatkowych bitbw genomu jest istotnych dla selekcjtipena. Drugi parametr
r okresla mozliwa odlegtsc miedzy genomami partneréw, w sensie odlégio
Hamminga (suma warkei bezwzglednych réznic pomiedzy bitami na poszcze-
golnych pozycjach w genomach osobnikow). Trzeci z paraimep — ile prob
znalezienia partnera moga wykonywasobniki (przedstawione w pracy wyniki
zostaty uzyskane dla paramefu= 4). Zatem proces dobierania partnera odbywa
sie nastepujaco:

¢ dla kazdej losowo dobranej pary osobnik@wj), obliczana jest odlegha
Hamminga pomiedzy jej genomangaoflej ujmujac, pomiedzy bitami z
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Rysunek 3.11: Poréwnanie struktury populacji — wyniki syaaji dla modelu
ptciowego z preferencja doboru partnera dla r6znychegartparametru: r = 0
(+), r=1(x"), orazr = 16 (I’ — brak preferencji). Pozostate parametry:
(N,B,RM,PT) = (10°,1.3,7,1,0.1,3),1 = 16, p= 4.
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chromosomow na pozycjach dominujacych):

h(i,J)ZkZ 197 (i,k) = g"(], k)| (3.12)
=1

e jeslih <r, woéwczas dana para wydaje potomstwo w liczbie odpowiaggja
parametrowB.

e jesli h > r, obydwa osobniki rozpoczynaja nastepna probe zredézipart-
nera, az liczba préb osiagnme
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Rysunek 3.12: Porownanie wynikow symulacjit) i G(t)) dla modelu ptciowe-
go z preferencja doboru partnera dla r6znych vwanitparametru.

Wykresy na rysunkach 3.11 i 3.12 przedstawiaja uzyskanakivgymulacji
(5000 krokow) dla modelu seksualnego z preferencja w dabpartnera, przy
roznych wart&ciach parametroe {0,1,16}. Przy obliczaniu odlegkci miedzy
genomami brana pod uwage byta tylko pierwsza potowa genomu 6). Wynik
dlar = 16 odpowiada modelowi bez wprowadzonych preferenciji igestiogicz-
ny do prezentowanego we wé&reejszej czgci pracy, natomiast= 0 oznacza, ze
osobniki aby utworz§ pare, musza megeidentycznych pierwszych= 16 bitoéw
w chromosomach na pozycjach dominujacych.

W przypadku gdyr = 0, rosna gwaitownie maksima w funkeji(k), co po-
woduje réwniez, izu(a) zmienia sie skokowo. Dla= 16 mamy wyzsz&mier-
telncst dlaa > 10 w poréwnaniu z przypadkiem= 0. Jednak dla osobnikow
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najmifodszych sytuacja ta odwraca sie, a poniewaz jakemgzzauwaz§ z za-
leznascin(a) (lewy gorny wykres na rys. 3.11) jest ich znacznie wiedejitkuje

to tym, iz catkowita liczba osobnikéw jest nieco wigkszapwzypadkur = 16
(gorny wykres na rysunku 3.12). Zale&3d5(t) (dolny wykres na rysunku 3.12)
wyglada dla wszystkich trzech przypadkow podobnie catiar = 0 odbiega ona
nieznacznie od zalezgoi potegowej. Wystarczy jednak zwigkszenie 1 by za-
leznde ta stata sie niemal identyczna jak dla przypadku bez peéd w doborze
partnera = 16). ROwniez zalezrgt rozmiaru populacji od czasu(t), jest nie-

co inna w przypadku gdy = O — pojawiaja sie charakterystyczne “przeskoki”.
O ile poczatkowe wahania(t) dla tego przypadku nie sa niczym nowym, gdyz
ukiad jeszcze nie osiagnat stanu stacjonarnego, to kagcy jest fakt, iz naste-
puje wzrosin(t) w poblizut ~ 4000, gdy mogtoby sie wydawaze po tak dugim
czasie utrzymywania sigt) na statym poziomie nie ulegnie ona zmianie. Wydaje
sig, iz przyczyna tego moze byo, ze populacja stata sie juz na tyle jednorodna,
ze osobniki tatwiej znajduja partnera, dzieki czemulhia narodzin renie. Sytu-
acja ta sktania do ostroznego formutowania wnioskéw naatetiego czy uktad
osiagnat stan stacjonarny.

Wykresy na rysunkach 3.13 i 3.14 przedstawiaja analogigmmownanie wy-
nikow, lecz dla r6znych warei parametrd € {0,8,16}. Dla kazdego z przy-
padkéwr = 0, zatem model bez preferencji dostajemyldta0. Gdy poréwnamy
zachowanie sig(k) w obszarze pierwszyclrsmiu bitéw, zauwazymy ze rezulta-
ty sa zblizone do siebie dla przypadkéw=z 8| = 16, z& dla nastepnychsmiu
bitow — zblizone rezultaty mamy dla= 8 i | = 0. Sytuacje te nieco fatwiej za-
uwazyt w zachowaniy(a). Najwiekszy rozmiar populacji otrzymujemy zgodnie
z przewidywaniami dla wersji bez preferenkcj 0, mniejszy dld =8il =16 —

im wiecej bitéw potencjalnych partneréw musi do siebiequeeaE, tym mniej po-
wstaje par w populacji i stad mniejsza catkowita liczbaoukin. Zalezn&t G(t)
nie podlega wiekszym zmianom wraz ze zmidnabserwujemy jedynie nieco
wieksza liczbe linii genetycznych dla odpowiednio isgej populaciji.
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Rysunek 3.13: Poroéwnanie struktury populacji — wyniki syaeji dla modelu
ptciowego z preferencja doboru partndra: 0 ('+') oznacza brak preferenciji, ga
| =8 (x")i | =16 (J) — oznaczaja iz osobniki krzyzuja sie tylko z tymi k&
posiadaja identycznych odpowiednio 8 i 16 pierwszychvbi(dominujacych) w
genomie
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Rysunek 3.14: Poréwnanie zale&eon(t) i G(t) dla modelu piciowego z prefe-
rencja doboru partnera, dla roznych wacdoparametrd € {0, 8,16}.
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Rozdziat 4

Whnioski | podsumowanie

Przedstawione w pracy wyniki i wnioski, pozwalaja na nagodowanie celow
postawionych we wstepnej cag pracy.

W podrozdziale 3.3 przedstavéiiny zasadnicza réznice w sposobie w jaki
zmienia sie liczba linii genetycznych w czasie, dla ra@myversji modelu. Dla
modelu seksualnego zale&gda: G(t) = a-tY, jest taka sama na catym obserwo-
wanym przedziale — od poczatku symulacji, az do chwili gdgba linii osiagnie
wartcst rowna 1. Przy czym stata~ —1 nie zalezy od parametrow symulacji. W
standardowym modelu Penny natomiast, co prawda dynamikwzinii gene-
tycznych ma ten sam charakie(t) = a-t", leczu ~ —1 jedynie przez kilkaset
pierwszych krokéw czasowych. Potem zalesmta przechodzi w obszar gdzie
u= —2 i pozostaje w tym obszarze praktycznie da&a badanego czasu symu-
lacji, czyli az pozostanie w populacji tylko jedna liniarggyczna. Zatem pod-
sumowujac: zalezrgs G(t) dla obu wersji ma ten sam charakter, lecz dla wersji
seksualnep =~ —1, z& dla aseksualnej w przewazajacej &gl ~ —2. Wynik
ten odbiega od przedstawianego dotychczas w literatudzae giiedostatecznie
wysoka pojemngt srodowiska uniemozliwiata zaobserwowanie zjawiska.

W podrozdziale 3.2 podziel@imySmierteln&t na dwa sktadniki: sktadnik po-
chodzacy od czynnika Verhulsta, oraz sktadnik genetydsnyierteln&t z po-
wodu nadmiaru aktywnych mutacji). Jak zostato to pokazanprayktadowych
wynikach symulacji, jedynie sktadnik genetyczny daje vagkiczy wzrosémier-
telncsci wraz z wiekiem w catym przedziale wiekowym. Problem ténjast co
prawda nowy i na ogoét tak zdefiniowasaierteln&c jest podstawa analizy da-
nych z symulacji. Nie zostat on jednak dotad postawionymseosob w dostep-
nej nam literaturze, a zastuguje na oddzielne opisanie.

Przedstawibmy réwniez w podrozdziale 3.4, opis i analize wynikéw zmo
dyfikowanego seksualnego modelu Penny. W modelu tym genainndsa ma
wptyw na dobdr partnera. Upraszczajac, szanse na stnierpary maja tylko te
osobniki, dla ktérych odleght Hamminga pomiedzy stowami bitowymi repre-
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zentujacymi ich genomy jest nie wigksza niz zadany patam Dla wersji bez
preferencji dostajemy najwiekszy rozmiar populacji,amaiast im “silniejsze” sa
preferencje doboru partnera (im mniejsze jgstym bardziej rozmiar populacji
spada. Potozenie= 0 (“najsilniejsze” preferencje) powoduje rowniez, idea
nost G(t) nieznacznie odbiega dd(t) = a-t".

Wymienione powyzej rezultaty, nasuwaja nashgnozliwcsci dalszych ba-
dah. W pracy nie zajmowadimy sie w ogole problemem réznic migedzy ptciami,
takimi jak cha&by wystepowanie chromosomow XX i XY (oméwienie tych rézn
na bazie modelu Penny zawieraja miedzy innymi prace [22% ¢14]). Dlatego
tez jednym z kierunkoéw przysztych badamogta by bg wersja ktéra zaréwno
uwzglednia preferencje w doborze partnera, jak i wspormai@znice pomiedzy
osobnikami roznych pici.

Rowniez oméwiony problem charakteru funkgjt) zostawia pole do przy-
sztych bada. Nie jest wykluczone, iz dla duzo wiekszych pojeraciérodowiska
N nie pojawi sig jeszcze jedna zmiana parametrRroblem ten zostat zbadany
w granicach na ktore pozwalaja nam rozmiary pamieci apgnej w dostepnych
nam maszynach.

Ciekawym przedmiotem baflamogta by bg jedna z wersji modelu Pen-
ny bez czynnika Verhulsta, jak cboy jedna z opisanych w [34], [35], lub [36].
W szczegdlnéci interesujaca wydaje sie mozligmzbadania charakteru funkcji
G(t) w zaleznéci od przyjetego modelu oraz mozligmprzeniesienia do wymie-
nionych wersji, opisanych preferencji w doborze partnera.
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Dodatek A

Uzyte oznaczenia

W pracy uzyto nastepujacych oznagze

n(a,t) — liczba osobnikéw w wieka w chwili czasowet;

n(a) — liczba osobnikow w wieka, gdy nie zalezy ona od czasu;

n(t) — catkowita liczba osobnikéw w populacji, w chwili czasowgj
s(a) — wspétczynnik przetrwania dla osobnikow w wieku

g(a) — wspotczynnikémierteln&ci dla osobnikéw w wieka;

s— wspotczynnik przetrwania, gdy nie zalezy on od wieku oskdy;

g — wspotczynniksmiertelngci, gdy nie zalezy on od wieku osobnika;

agi(k), o(i, k) — wartast genomu i-tego osobnika na k-tej pozycji, niezalezna
od czasu;

g*(i,k) — wartasst genomu i-tego osobnika na dominujacej k-tej pozycji
(model seksualny), niezalezna od czasui;

ot (i, k) — wartast genomu i-tego osobnika na k-tej pozycji w kroku czaso-
wym t;

i (a) — liczba aktywnych mutacji i-tego osobnika w wielu
m(k) = 2 5", gi(k) — funkcja rozktadu mutacji;
1

u(@) = LM u(a i) - liczba aktywnych mutacjigredniona po wszystkich

osobnikach w populaciji;
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ky(t,a) — liczba przypadkévémierci osobnikéw w wieka; w kroku czaso-
wymt, z powodu czynnika Verhulsta;

ky(a) — liczba przypadkdévemierci osobnikéw w wieka, z powodu czyn-
nika Verhulsta, gdy nie zalezy ona od czasu;

km(t,a) — liczba przypadkévemierci osobnikow w wieka, w kroku cza-
sowymt, z powodu nadmiaru aktywnych mutacji;

km(a) — liczba przypadkévemierci osobnikow w wieka, z powodu nad-
miaru aktywnych mutacji, gdy nie zalezy ona od czasu,

gm(a) = kr’]“(g) — Smierteln& powodowana mutacjami (niezalezna od cza-

su);

g(k) = % > ,9(i,k) —srednia arytmetyczna po genomach wszystkich osob-
nikdw na pozycji;

—\2
o?(k) =35, <g(i,k) —g(k)) — wariancja z wartsci bitu na pozycjik
liczona po wszystkich osobnikach;

p(t) = o?(K) = 35 ¥ 52, 02(k) — funkcja rozrzutu mutacj;

p(to) — Srednia arytmetyczna z funkcji rozrzutu, liczona po wszigstkro-
kach czasowych, poczawszy od zadanggio ostatniego kroku czasowego
symulaciji;

G(to) —Srednia arytmetyczna z liczby linii genetycznych w popijiléiczo-
na po wszystkich krokach czasowych, poczawszy od zadagefgoostat-
niego kroku czasowego symulacji;

P(to)G(tp) —Srednia arytmetyczna z iloczyndw funkcji rozrzutu i lic2lwyji
genetycznych, liczona po wszystkich krokach czasowyclz@oeszy od
zadanegdg do ostatniego kroku czasowego symulacji;

O"S (to) —wariancja z funkcji rozrzutu, liczona po wszystkich krokazaso-
wych, poczawszy od zadanegalo ostatniego kroku czasowego symulaciji;

Gé(to) — wariancja z liczby linii genetycznych, liczona po wszyskkkro-
kach czasowych, poczawszy od zadanggio ostatniego kroku czasowego
symulacji;
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Dodatek B

Kluczowe fragmenty kodu
zrodtowego programu

Ponizej zostaly zamieszczone dwa gtéwne fragmenty kazidatdwych progra-
Mu napisanego przez autora i uzytego do przeprowadzerasv@mmych w pracy
symulacji. Klasa o nazwie “Individual” reprezentuje pojedzego osobnika (jego
genom, wiek, liczbe aktywnych mutacji), implementuje syacje mechanizmow
jegosmierci, oraz narodziny potomka.

Klasa o nazwie “Environment” reprezentuje catedowisko w ktérym umiesz-
czone zostaja osobniki. Zawiera funkcje stuzaca dgjomwaniasrodowiska (wy-
petniania osobnikami na poczatku symulacji), oraz fupkealizujaca pojedyn-
czy krok czasowy symulacji.

Listing B.1: Kod zrédtowy klasy “Individual”

import java.iox;
import java.util.BitSet;

[xx
* Represents one individual
* */

public classIndividual implements Serializable {
private int age;
private int activeMutations;
private BitSet genome;
private int name;

[+ Initialize individual
x @param genomeLength length of the geneime
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public Individual(int genomeLength) {
genome =new BitSet(genomeLength);

}

[+x Initialize individual
* @param genomelLength length of the genome
x @param number number of individual

public Individual(int genomeLengtlnt name) {
this(genomelLength);
this.name=name;

}

[+x Initialize individual
* @param genome initial genomé
public Individual(BitSet genome){
this.genome = (BitSet) genome.clone();

}

%% Initialize individual
% @param genome initial genome
x @param number number of individual
public Individual (BitSet genom@t name){
this.genome = (BitSet) genome.clone();
this.name=name;

}

I+ Check if the individual is alive
*/
public booleanisAlive(RuntimeParameters rt, Parameters par){

I/ genetic death

if (activeMutations >= par.getT()) {
rt.mutationKilledIndividuals++;
rt. mutationKilledTable[age]++;
return false;

}

I/ verhulst death

if (Extern.rnd.nextDouble() < rt.verhulstFactor){
rt.verhKilledIndividuals ++;
rt.verhKilledTable[age]++;
return false;
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}

/[ hunting death
if (par.getH() > 0.0)
if (Extern.rnd.nextDouble() < par.getH()) {
rt.huntedindividuals ++;
return false;

}

/Il end of genome (death)

if (age >= par.getGenomeLength()) {
rt.xxKilledIndividuals++;
return false;

}

return true ;

}

/+x Make individual older by one unit
* */
public void makeOlder(){
if (getGenome(++age))
activeMutations++;

I+x return list of born individuals
x by actual parent according to actual birth rate
* %/
public IndividualsList giveBirth(RuntimeParameters rt,Partare par) {
IndividualsList born =new IndividualsList();
Individual bi;

if (age >= par.getR()) {
for (int i=1;i<=(int)par.getB();i++) {
bi = new Individual(par.getGenomeLength());
bi.inheritGenome(genome,par);
bi.namehis.name;
born.add(bi);
rt.bornindividuals++;

}

float bProb = par.getB(}- (int)par.getB();
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if ( bProb > 0 && Extern.rnd.nextDouble() < bProb ){
bi = new Individual(par.getGenomeLength());
bi.inheritGenome(genome,par);
bi.namezhis.name;
born.add(bi);
rt.bornindividuals++;

}

}

return born;

Ixx Inherit genome from parend with added positive and negatiutations
x @param parentGenome genome inherited from parent
* @param M probability of giving additional "bad" mutations,
x that means: <tt>n</tt> mutations and one with probabilityttzpn</tt>,
x Where <tt>n</tt> is an integer part of M, and
x <tt>pn</tt> is a mantissa of it.
x @param P probability of giving additional
x "positive" mutations
* */

public void inheritGenome (BitSet parentGenome,Parameters par){
Rand rnd = Extern.rnd;
genome = (BitSet) parentGenome.clone();

I/l negative mutations
if (par.getM() > 0.0) {
for (int i=1;i<=(int)par.getM();i++){
int position = rnd.nextint(genome.sizef)1);
genome.set(positiomye);
}
if (rnd.nextDouble() < par.getM{(int)par.getM()){
int position = rnd.nextint(genome.sizef)1);
genome.set(positiomye);

}

Il positive mutations
if (par.getP() > 0.0) {
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for (int i=1;i<=(int)par.getP();i++){
int position = rnd.nextint(genome.sizef)1);
genome.set(positiofalse);

}

if (rnd.nextDouble() < par.getR{]int)par.getP(){
int position = rnd.nextint(genome.size{)1);
genome.set(positiofalse);

}

[xx
x Get genome element at specified index.
%
* @param index the index.
x @return genome at index as boolean.
*/
public booleangetGenomaeiit index) {
// genome is shifted: age=0 hasn't his position
return genome.get(indexl);

}

[xx
x Set genome at the specified index.
*
x @param index the position.
* @param state state to set
*/
public void setGenomai(t indexpooleanstate) {
// genome is shifted: age=0 hasn't his position
genome.set(indexl,state);
/lthis.genome[index1] = state;

5%
*x Get age.
*
x @return age as int.
*/
public int getAge() {
return age;

}
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[xx
x Set age.
*
x @param age the value to set.
*/
public void setAgeint age) {
this.age = age;

}

[
x Get activeMutations.
*
* @return activeMutations as int.
xf
public int getActiveMutations() {
return activeMutations;

}

5%
x Set activeMutations.
*
* @param activeMutations the value to set.
*/
public void setActiveMutationsfit activeMutations) {
this.activeMutations = activeMutations;

}

[xx
*x Get genome.
*
* @return genome as BitSet
*/
public BitSet getGenome() {
return genome;

}

[¥%
*x Set genome.
*
* @param genome the value to set.
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*/
public void setGenome(BitSet genome) {
this.genome = genome,;

}

[
x Get name.
*
* @return name as int.
xf
public int getName()
{

}

return name;

Listing B.2: Kod zrédtowy klasy “Environment”
import java.util x;

/xx Represents environment where individuals live
*/
public classEnvironmentimplements Constants {

private IndividualsList ind;// list of individuals

private Individualslterator ity/ iterator from above list

private RuntimeParameters if;variables that represents actual state
private Parameters patf} parameters of the simulation

I+x Initialize environment
* %/
public Environment(Parameters par) {
ind =new IndividualsList();
rt = new RuntimeParameters();
this.par=par;

}

[xx Fill environment
* @param genomeType type of genome
*/
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25 public void fill() throws InputFileParseErrorException {
int genomeLength=par.getGenomeLength();
int initialPopulation=par.getinitialPopulation ();
int name=1;
Rand rnd;
30
switch(par.getlnitGenomeType()) {
caseGENOME_CLEAN:
for (int i=0;i<par.getinitialPopulation();i++)
ind.addfew Individual(genomeLength,name++));
35 break;
caseGENOME_HALF:
rnd = Extern.rnd;
BitSet genome mew BitSet(genomelLength);
for (int i=0;i<initialPopulation;i++){
40 for (int j=0;j<genome.size();j++)
genome.set(j,(rnd.nextInt(1)==1)Qe:false);
ind.addfew Individual(genome,name++));
}
break;
45 caseGENOME_PROB:
rnd = Extern.rnd;
genome =new BitSet(genomeLength);
for (int i=0;i<initialPopulation;i++){
for (int j=0;j<genome.size();j++)
50 genome.set(j,(rnd.nextDouble()
< par.getinitialMutProbability () Pue :false);
ind.addfew Individual(genome,name++));
}
break;
55 caseGENOME_TABLE:
rnd = Extern.rnd;
genome =new BitSet(genomeLength);
for (int i=0;i<initialPopulation;i++){
for (int j=0;j<genome.size();j++)
60 if (rnd.nextDouble() < par.initMutationsTable[j])
genome.setrue);
else
genome.set(alse);
ind.addfew Individual(genome,name++));
65 }
break;
default:
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throw new InputFileParseErrorException (“unknowgenome type");

}

/x+x Run one time step of simulation
*/
public void oneTimeStep()hrows PopulationExtinctException {

IndividualsList born =new IndividualsList();
it = new Individualslterator (ind.getCollection());

rt.verhulstFactor=f{oat)ind.size()/float)par.getN();
rt.bornindividuals=0;

rt.verhKilledIndividuals=0;
rt.mutationKilledIndividuals=0;
rt.huntedIndividuals=0;

rt.xxKilledIndividuals=0;

rt.mutationKilledTablenew int[par.getGenomelLength()+1];
rt.verhKilledTablemnew int[par.getGenomeLength()+1];
Arrays.fill(rt. mutationKilledTable,0);
Arrays.fill(rt.verhKilledTable,0);

rt.timeStep++// go one step forward

I/ begining of list is an exception
Individual current = it.next();
current.makeOlder();
while(!current.isAlive(rt,par)) {
it.remove();
if (lit.hasNext())
throw new PopulationExtinctException(rt.timeStep);
else{
current = it.next();
current.makeOlder();

}

}
born.addAll(current.giveBirth(rt,par));

while(it.nasNext()){
current = it.next();
current.makeOlder();
if (current.isAlive(rt,par))
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born.addAll(current.giveBirth(rt,par));
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else
it.remove();

}

/l connect two lists
ind.addAll(born);

// Begin: getters, setters

[
x Get individuals.
*
* @return individuals as List.
*/
public IndividualsList getindividuals() {
return ind;

}

[
* Set individuals.
k
x @param individuals the value to set.
xf
public void setind(IndividualsList individuals) {
this.ind = individuals;

}

/I End: getters, setters

[xx
x Getind.
*
* @return ind as IndividualsList.
*/
public IndividualsList getind()

{
}

return ind;
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[xx
x Getrt.
*
* @return rt as RuntimeParameters.
*/
public RuntimeParameters getRt()

{
}

return rt;

5%
x Get par.
*
x @return par as Parameters.
*/
public Parameters getPar()

{
}

return par;

public void setRt(RuntimeParameters rt){
this.rt=rt;
}

public void setPar(Parameters par){
this.par=par;

}
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