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RESUMO

LOUZADA, Jodo Marcos. Avaliagiio e aplicaco de testes para a detecciio da
autocorrelacio espacial usando marcadores genéticos Lavras: UFLA, 2003.
101 p. (Dissertagdo - Mestrado em Estatistica e Experimentagdo Agropecudria) *

O indice I de Moran, o qual tem a forma equivalente a de um coeficiente
de correlagio, € a ferramenta usual para se medir a intensidade da autocorrelacéo
espacial em dados de caracteristicas genéticas. A estatistica I é assintoticamente
normalmente distribuida quando o tamanho da amostra cresce, podendo, portanto, -
ser avaliada como desvios da normal padrdo (pressuposto-N). Porém, para pe-
quenos mimeros de populagdes (n < 8), deve-se aplicar o teste de aleatorizagdo
(pressuposto-R). Em genética de populagdes, o teste de aleatorizagdo comumente
utilizado foi desenvolvido por Mantel (1967). Assim, por meio do presente tra-
balho, buscou-se avaliar o desempenho de ambos os testes no que tange 2s taxas
de erro tipo I e o poder dos mesmos. Estes foram avaliados-via simulagzo de
Monte Carlo, em que analisaram-se sob a Hy, as situagdes {p = 0,1, p = 0,25
e p = 0,5} de freqiiéncias alélicas médias, para as quais consideraram-se os
nimeros {n = 5,n =10, m = 25en = 50} de populagdes, sendo que variou-
se, para cada populagéo, o niimero de individuos em {m = 1, m =2, m =5
e m = 10}. Em relagio 2 hip6tese alternativa (com padrdo espacial), além das
mesmas situagSes simuladas em Hy, avaliou-se o comportamento destes critérios
de testes segundo a variagdo da amplitude na freqiiéncia alélica média local em
{A=01A4=02A4=05A4A=08¢eA= 1,0}. Desta forma, pode-
se analisar a performance dos testes em questfio, quanto ao grau de variabilidade
das freqiiéncias alélicas médias geradas sobre uma superficie linear, em funcdo
do espago geogréfico, por meio de diferentes inclinagdes da mesma. Observou-
se que a magnitude de n diminuiu a varidncia do I quando combinada com as
ponderacGes inverso da disténcia e inverso da distancia ao quadrado. Contrari-
amente, a amplitude (A) tendeu a aumenté-la. O teste da aproximagio normal
foi considerado melhor com {n < 10} populagdes, quando combinado com as
ponderagdes inverso da distancia e inverso da distancia ao quadrado, com os niveis

*Comité Orientador: Eduardo Bearzoti - UFLA (Orientador), Dulcinéia de Carvalho.
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de significancia 1% e 5%. Porém, o mesmo ndo dever ser aplicado associado com
a ponderagdo vizinho mais préximo. Com {n > 25}, deve-se aplicar o teste
de Mantel em qualquer das situagdes simuladas. Aplicou-se o indice I em da-
dos de freqiiéncias alélicas (obtidos por sistema de isoenzimas), com a finalidade
de se detectar a presenca de padrio espacial entre 4drvores de Copaifera langs-
dorffii (copaiba). Para tal, utilizaram-se os critérios de testes de Mantel e o da
aproximacg#o normal, segundo as ponderagdes inverso da disténcia, inverso da
distancia ao quadrado e vizinho mais préximo, para avaliar a significancia da es-
tatistica I. Entretanto, por meio dessa metodologia, ndo se detectou a existéncia
de autocorrelag@o, a 5% de significincia.



ABSTRACT

LOUZADA, Jodo Marcos. Evaluation end application of tests for the detec-
tion of spatial autocorrelation using data of genetics markers. Lavras: UFLA,
2003. 101 p. (Dissertation - Master Program in Statistics and Agricultural Experi-
mentation) *

The index of Moran I is the usual tool to measure the intensity of the spatial
autocorrelation in genetic data; it has a form similar to a correlation coefficient.
The statistics I is asymptotically normally distributed when the size of the sam-
ple increases, and it can be compared to standard normal deviates (assumption-
N). However, for small numbers of populations (n < 8), the randomization test
should be applied (assumption-R). In population genetics, the randomization test
commonly used was developed by Mantel (1967). This study evaluated the per-
formance of both tests with regard to type I error rates and power, using Monte
Carlo simulation, under Hy, considering the situations {r=0.1, p=0,25 and p=0,5}
of mean gene frequencies, and the amounts {n=5, n=10, n=25 and n=50} of po-
pulations, with {m=1, m=2, m=5 and m=10} individuals per population. The
alternative hypothesis (spatial pattern) was also simulated, with the same condi-
tions of Ho, and also varying the range in the mean gene frequencies in a given
population {R=0,1, R=0,2, R=0,5, R=0,8 and R=1,0}. Thus, the performance of
the tests under spatial correlation could be evaluated according to the degree of va-
riability of the frequencies as points of a linear Surface on the geographical space,
that is, varying its inclination. It was observed that the magnitude of m reduced
the variance of the I when combined with the weights inverse of the distance and
inverse of the squared distance. The range (R) tended to increase it. The normal
approximation behaved better with {n < 10} populations, when combined to the
weights inverse of the distance and inverse of the squared distance, with signifi-
cance levels of 0.01 and 0.05. However, this was not observed with the weight
nearest neighbour. With {n > 25}, the Mantel test should be used in any of the
simulated situations. The index I was applied to data of isoenzymatic marker data,
with the purpose of detecting the presence of spatial pattern among trees of Co-

*Guidance Committee: Eduardo Bearzoti - UFLA (Major Professor), Dulcinéia de Carvalho.



paifera langsdorffii. The Mantel test and the normal approximation were used,
with weights inverse of the distance, inverse of the squared distance and nearest

neighbour, to test significance of statistic 7. No autocorrelation was detected, at
the level 0.05 of significance.
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1 INTRODUCAO

A principal justificativa do uso dos métodos da estatistica espacial est4 na
problemitica da independéncia. Dados independentes s3o uma suposigdo conve-
niente, a qual torna mais simples a inferéncia. Porém, modelos que envolvem
dependéncia estatistica sdo freqiientemente mais realistas (Cressie (1993)). A
idéia de que, em fendmenos estruturados espacialmente, as observagdes préximas
tendem a ser mais semelhantes que aquelas mais distantes parece bem razoével,
embora, em estudos de propriedades genéticas, possam ocorrer situagdes em que
populagdes distantes serem mais semelhantes que as mais préximas.

Quando um individuo apresenta alguma qualidade que, provavelmente, se faz
presente em individuos vizinhos, diz-se que o fenémeno exibe autocorrelagdo es-
pacial. Assim, o conceito de autocorrelagdo espacial est4 estruturado sobre a
idéia de regido em geografia, que trata um conjunto de valores {z:} de dados es-
pacialmente localizados como sendo provavelmente relacionados sobre o espaco.
Esta técnica foi principalmente utilizada em estudos de geologia por pesquisado-
res ingleses no inicio da década de 1970 (CLff & Ord (1969, 1970, 1971, 1973)), e
posteriormente aplicada também em biologia de populagdes a partir dos trabalhos
de Sokal Jumars, Thistle & Jones (1977) e Sokal & Oden (1978a, 1978b). Em
genética de populagdes, o instrumento que usualmente se utiliza para medir a in-
tensidade da autocorrelac@o espacial é o indice I de Moran (Cliff & Ord (1973)).
O I de Moran ¢ similar ao coeficiente de correlagfio de Pearson.

Em estudos de genética de populagdes & de suma importincia detectar padrdes
espaciais entre populages ou entre individuos de uma mesma espécie pertencente
a uma mesma comunidade. Segundo Slatkin & Maruyama (1975), padrdes es-



paciais de freqii€ncias de genes em populacdes naturais sdo determinados pela
combinagd@o de deriva genética, selegdo natural variando espacialmente e fluxo
génico entre populacGes locais. Esses padrées espaciais poderdo subsidiar preci-
osas informagdes cientificas que possivelmente irdo auxiliar em pesquisas futuras
sobre os processos biolégicos, tais como deriva genética, mutagcdo, dispers@o e
o conhecimento da variabilidade em estruturas genéticas. Esses conhecimentos
sdo lteis na ado¢do de técnicas de conservagdo do patrimdnio génico e selecio de
individuos para fins de melhoramento de uma particular espécie de interesse do

pesquisador.

Na abordagem espacial da genética de populacgdes, a anélise de autocorrelacao
espacial é recomendada para detectar processos microevolutivos em populacoes
naturais, conforme demonstraram Sokal & Jacquez (1991). Estes processos sdo
selecdo, migrac@o, mutacdo e isolamento por distdncia. Isto posto, a anélise de
autocorrelagdo espacial tem sido aplicada como ferramenta para se fazer inferéncias
de processos que estdo subjacentes nos padrdes espaciais observados de variagao
em freqiiéncias alélicas. Esta metodologia foi primeiramente descrita para estu-
dos sobre evolugéo por Sokal & Oden (1978a, 1978b) e, baseados nestes estudos,
Sokal (1979, 1983, 1986) e Sokal & Wartenberg (1981) desenvolveram os proce-

dimentos inferenciais.

Geralmente, os dados de freqiiéncias alélicas apresentam as seguintes ca-
racteristicas, descritas por Piazza, Menozzi & Cavalli-Sforza (1981): (%) pos-
suem distribuicdo geografica altamente irregular, sendo algumas 4reas significa-
tivamente mais estudadas que outras; (i¢) estdo sujeitos a mensuragSes inacura-
das, principalmente por causa de erros de amostragem; (i7) referem-se a uma
populacéo cobrindo uma 4rea normalmente mal definida e ndo somente um ponto
na superficie; (iv) “outliers”estdio presentes e sua identificagdo pode ser de inte-

resse.

Dada a grande importancia de se investigar os processos biolégicos que atuam

em populacdes naturais, conforme j4 mencionado, teve-se por objetivo com este
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trabalho avaliar o desempenho (poder) dos testes de Mantel e da aproximagio
normal para detectar a presenca de autocorrelagdo espacial, visto que os mesmos
sdo usualmente utilizados para se testar a significincia do I de Moran.



REFERENCIAL TEORICO

Everything is related to everything
else, but near things are more
related than distant things.

Tobler (1970)

Why we should expect
independence in spatial
observations which are of the
slightest intellectual interest or
importance in geographic research
I cannot imagine. All our effortsto
understand spatial pattern,
structure, and process have
indicated that it is precisely the lack
of independence—-the
interdependece—of spatial
phenomena that allows us to
substitute pattern, and therefore
predictability and order, for chaos
and apparent lack of
interdependence—of things in time
and space.

Gould (1970)



Data of geographic units are tied
together like bunches of grapes, not
separate like balls in an urn.

Hepple (1978)

2.1 Padrao espacial

Anélises de padrdes espaciais em fendmenos ambientais, mais precisamente
em estudos ecoldgicos e estudos em genética de populagdes, s3o realizadas por trés
métodos bésicos: padrdes espaciais, variago espacial discreta (l4tice) e variagdo

espacial continua (superficie).

Primeiramente, o estudo de padrdes pontuais preocupa-se com a distribui¢cio
geografica dos individuos, ou seja, padrdes pontuais que ocorrem quando a varigvel
de interesse € o local do evento. Este tipo de fendmeno sugere questes bisicas,
tais como se o padrdo apresenta aleatorizagfo espacial, regularidade ou agrupa-
mentos. Assim, o objetivo principal deste tipo de anélise é o de descrever o tipo
de padrdo que o fenémeno apresenta e, entfio, tentar inferir qual o tipo de pro-
cesso que pode ter gerado a estrutura observada (CLiff & Ord (1981a), Legendre
(1993), Cressie (1993)). Este tipo de fenémeno é mais comumente estudado por
ecologistas, como enfatiza Pielou (1977), devido a importincia de se vincular os
locais relativos dos individuos aos estudos sobre agregacio entre individuos de

uma espécie, bem como competi¢io entre espécies.

A andlise de padrdo de superficie, por outro lado, estd ligada a descrigiio
de fen6menos que se distribuem de forma continua sobre o espago. Aqui, a
distribuicdo espacial da varidvel de interesse ¢ obtida, usualmente, por amostragem
discreta, sendo‘que cada ponto observado (univariado ou multivariado) representa
sua particular por¢3o do espago geogréfico. A andlise de superficie possui uma
familia de métodos que sdo utilizados para descrever; estimar ¢ mapear o padrdo

5



espacial existente no fenémeno sob estudo. Assim, a estrutura espacial é primeira-
mente descrita por fungdes de estruturas, que permitem quantificar a dependéncia
(autocorrelag@o) em fung@o da distancia ou classe de distancia. As fungdes de es-
trutura mais comumente utilizadas sdo semivariograma, correlogramas e o perio-
dograma (Legendre & Fortin (1989)). Neste trabalho, serd dado enfoque somente
em correlogramas e, para informagdes sobre as outras funcGes, pode-se consultar
Cressie (1993), Isaaks & Srivastava (1989) e Legendre & Fortin (1989).

Define-se correlograma como sendo um gréfico cujos valores dos coeficien-
tes de autocorrelag@o sio plotados na ordenada contra suas respectivas classes de
distancias entre os locais amostrados. Ou, ainda, de modo geral, o correlograma
€ um espectro que sumaria o grau de relacionamento, que é medido por meio de
coeficientes de correlagdo ou autocorrelagio, entre a mesma varidvel ou varidveis
distintas em fung3o da distancia; isto permite entdo descrever como varia a con-
tinuidade espacial em relacdo a distancia (Isaaks & Srivastava (1989)). Em é4reas
contiguas, geralmente, hd uma forte associacdo, esperando-se que esta associagédo
varie de algum modo com a distancia (Cliff & Ord (1973)). Entdo, por meio de
um correlograma pode-se ter uma boa nog¢@o de como se processa este padrdo de
continuidade espacial do fen6meno em estudo. A Figura 1 mostra um exemplo
de correlograma em forma de gradiente, que comumente se obtém em estudos de
genética de populagdes (Sokal & Oden (1978b), Barbujani (1987), Telles (2001)).

A autocorrela¢@o em uma varidvel gera um problema estatistico relacionado
a habilidade de se realizar testes de hipéteses. O motivo pode ser melhor ilustrado
pelo coeficiente de correlagdo. O problema ocorre quando, por exemplo, ambas
as varidveis sdo positivamente correlacionadas e o intervalo de confianga em torno
do coeficiente de Pearson, estimado pelos métodos convencionais sdo mais estrei-
tos que realmente deveriam ser quando estimado corretamente. Assim, declara-se
muito freqiientemente que o coeficiente de correlac@o seria significativamente di-
ferente de zero sob a hipétese da nulidade, o que poderia ndo ser bem verdade,
conforme ilustra a Figura 2 adaptada de Bivand (1980). Para mais detalhes sobre

6
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FIGURA 1: Correlogramas espaciais hipotéticos

este assunto ver Cliff & Ord (1981a).

Segundo Legendre (1993), as fungdes de estruturas (semivariograma, corre-
lograma e periodograma) precisam ser interpretadas e, para tal, cada particular
estrutura deve ser mapeada de modo a representar a variago espacial da varidvel
em questdo ou, em outros casos, representar a variancia da varidvel. Ripley (1981)
relata que o modo mais facil de se obter um mapa de contorno de uma tnica
varidvel, por exemplo, ¢ utilizar o método de interpolaggo por médias méveis,
denominado inverso da distincia ao quadrado. Pode-se utilizar qualquer outro
método de interpolagdo. E importante ressaltar que os antigos métodos de an4lise
de superficie de tendéncia (Student (1914)), nos quais a variagdo da varidvel de
interesse € expressada em fungio das coordenadas geogréficas dos pontos amos-
trados, ndo produzem mapas precisos, exceto nos casos mais simples. Este método
¢ util quando, em uma andlise, se deseja remover dos seus dados um padrio es-
pacial simples, como, por exemplo, tendéncia espacial ou “manchas” (patches)
de larga escala, ou porque se procura estudar estruturas espaciais de escala mais



tervalo verdadeiro:
— 1—34 rodo significativamente
diferente de zero
Intervalos de confianca

de um coeficiente de
comlagﬁo Interv alo de mnﬁanga

calculado de tabelas usuais:
— = 1 significativamente
diferente de zero (r***)

FIGURA 2: Tlustrag@o de testes de coeficientes de correlag@io para dados positiva-
mente autocorrelacionados, adaptado de Bivand (1980).

reduzida ou porque ndo h4 realmente nenhum interesse em se manter estrutruras

espaciais significativas nos dados.

Segundo Legendre (1993), gradientes podem ser vistos como uma estrutura
espacial que pode facilmente ser expressa como uma simples fungfio das coor-
denadas geogrificas (z,y) dos pontos amostrados e extraidas dos dados antes da
anélise propriamente dita ser realizada, satisfazendo entdo a condigdo de estacio-
nariedade de segunda ordem. A hipétese de estacionariedade de segunda ordem é
uma restric@o imposta 2 varidvel aleat6ria regionalizada Z(s), em que s representa
uma posi¢do (em uma, duas, ou trés dimensdes), dentro de uma 4rea, S, consi-
derada. Assim, assume-se que o valor esperado (média) da varidvel aleat6ria sob
estudo deve ter valor finito e constante, conforme definido a seguir.

E[Z(s)] = m(s) = m. 2.1)

Admite-se também que a fungéo de covariancia (ou a fungdo de autocorrelago)
deve depender somente do comprimento e orientagio do vetor distancia (k) entre



quaisquer dois pontos amostrados sobre a 4rea S, de acordo com a seguinte ex-

pressdo:
C(h) =Cov|Z(s),Z(s + h)] = E[Z(s) - Z(s + h)] — m?,  (2.2)

para qualquer que seja o valor de s.

Em outras palavras, diz-se que uma funcZo aleatéria é estacion4ria quando
ndo houver tendéncia na regifo (detalhes em Cressie (1993)). Este procedimento
¢ requerido em muitos modelos espaciais, principalmente nos modelos de ge-
Oestatistica, em que a estaciondridade de segunda ordem é tudo que se deseja
para que se proceda adequadamente 2 andlise. Porém, em fenémenos nos quais
a varidncia ndo converge, a geoestatistica, pode adotar uma hipétese de estaci-
onariedade menos restritiva denominada intrinseca. Neste caso, admite-se que
E[Z(s)] = m(s) = m, para qualquer s e que a variancia das diferencas depende
somente do vetor distancia (h), isto é:

Var[Z(s) — Z(s + k)| = B{[Z(s) - Z(s + h)>} = 2¢9(h), © (2.3)
o que implica, supondo m(s) constante, que a variago local das amostras e seu
relacionamento espacial podem ser caracterizados pelo semivariograma 2v(h).

Legendre (1990) fez a disting&o entre gradiente “verdadeiro”ou “falso”, con-
forme definicdo a seguir.

Em um gradiente “verdadeiro”, o valor p,-;; medido em qualquer posi¢io s
no espago bi-dimensional, pode ser expresso como fungio de suas coordenadas
geogréficas z; e yj;, com {4,5 = 1,2,3,--- ,n}, sendo ainda associado o termo
erro (e;;), que varia independentemente de um ponto amostral para outro. Assim,
pode-se entdo modelar um gradiente linear por:

Dij = Bo + Prz; + Boy; + €ij, (2.4)
sendo que o termo do erro (e,-j) em locais vizinhos n#o sdo correlacionados.
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Neste tipo de estrutura h4 violagao do pressuposto de estacionariadade na mai-
oria dos métodos de andlise porque o valor esperado, dado por (8o+ 1% +B2yi;),
varia de local para local como uma fungo das coordenadas geogréficas. Portanto,
ele deveria ser removido dos dados antes de proceder, por exemplo,  andlise de

superficie de tendéncia.

Legendre (1993) também relata que em um gradiente “falso”, a correlagio
estd presente entre locais vizinhos, onde o gradiente como estrutura foi gerado.
Assim, o valor esperado (5p) permanece constante ao longo da superficie, embora
o valor observado em cada localidade seja particularmente determinado por valores
vizinhos:

pi; =Bo+ Y fpvy) +eij. 2.5)

Neste modelo, a expressdo ) f(p; ;) representa a soma dos efeitos dos pon-
tos localizados dentro de alguma disténcia d do valor p;; que se pretende descrever.
O somatério € feito sobre todas as classes de distincias, tal que o valor de interesse
€ modelado, de certo modo, por alguma fungZo f de todos os outros pontos sobre
a superficie. Por simplicidade, deve-se assumir que os pontos estdo distribuidos
sobre um gride espacial regular. Se um ponto é determinado somente por seus
primeiros vizinhos, entdo a distincia d refere-se a uma classe apenas e o processo
€ chamado “autorregressivo de 1° ordem”. Em situagGes em que a autocorrelagio
€ positiva, a superficie tem a aparéncia de uma paisagem oscilando suavemente.
Os modelos de isolamento-por-distancia, que tém sido amplamente estudados por
geneticistas de populacdes, perténcem a esta classe de modelos autorregressivos
de baixa ordem. Se a influéncia de pontos de dados sobre os outros pontos perma-
nece por muitas classes de distincias d, em um modo mais ou menos linear (em
outras palavras, sendo a fungéo f, por exemplo, o inverso da distancia geogréfica
vezes o valor nestes pontos vizinhos), entdo a superficie parecerd mais como uma

paisagem de montanha.

O termo “clines”, muito empregado em estudos de genética de populagdes,
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pode ser definido, segundo Endler (1977), como sendo gradientes controlados por
freqiiéncias de genes ou de qualquer outra caracteristica, que produzirdo corre-
logramas monotonicamente decrescentes a partir de autocorrelagdes positivas a
negativas (Sokal & Oden (1978a)). Embora ndo se possa garantir que sempre se
obteréd correlogramas que implique estrita-mente em um “cline”, deve-se, mesmo
assim, descrevé-lo como correlogramas “clinais”. O termo “cline”, neste contexto,
refere-se somente ao padrio observado para as freqiiéncias de genes ou deduzido
a partir de um correlograma, decrescendo monotonicamente, conforme apresen-
tado na Figura la. O que ndo implica a presenca de qualquer processo causativo,
tal como migragdo ou selegdo, por exemplo. Semelhantemente, correlogramas
que decrescem a partir de autocorrelagdes positivas, tendendo assintoticamente 2
autocorrelacao zero, recebem o adjetivo “parchy”(manchas), visto que estes des-
crevem dreas homogéneas cujo tamanho médio é indicado pelo intercepto-x (Fi-

gura 1b).

Estudos feitos por Sokal (1979), especificamente em genética de populacées,
mostraram que o0 ponto onde o correlograma intercepta o eixo das distancias (indice
de autocorrelagdo zero) estima a dimensdo da mancha (Bjgrnstad & Falck (2002)).
E sabido que, no que tange a genética de populacdes, o processo de diferenciagcio
entre populagdes locais por isolamento-por-distancia tende a gerar correlogramas
com esse perfil ou seja, autocorrelag@o positiva, decaindo suavemente em funcdo

da distancia, até que deixe de ser significativa (Diniz-Filho (1998)).

Conforme Adler & Lauenroth (2000), no contexto de padrées de superficies, a
heterogeneidade espacial refere-se 2 variagfo sobre o espago geografico dos valo-
res observados de um descritor qualitativo ou quantitativo. Desde que a estrutura e
a composi¢do de comunidades de plantas sdo mensuradas por varidveis continuas,
a heterogeneidade espacial serd usada no sentido de padrdes de superficies. Esta
heterogeneidade de padrdo de superficie pode ser medida pela dependéncia es-
pacial, o relacionamento entre os valores de uma vari4vel como uma funcio da

distdncia entre as observagdes. Dependéncia espacial mais intensa implica hete-
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rogencidade mais forte. Pode-se medir a heterogeneidade espacial usando medi-
das de dependéncia, tais como semivaridncia, a qual € baseada na fungdo de co-
varidncia; autocorrelagdo, que se baseia na fungdo de correlag@o e dimenséo frac-
tal (Milne (1991) e Palmer (1988)). Porém, a autocorrelag@o leva vantagem em
relag@o as outras, pelo fato de a mesma permitir testes de significancia estatistica
(Oden (1984)).

Sokal & Jacquez (1991) apresentaram um estudo de simulagdo aplicando a
anélise de autocorrelag@o espacial como instrumento para fazer inferéncias acerca
de processos biol6gicos que exibem padrdes espaciais da variagio de freqiiéncias
alélicas. Estes autores recomendam o uso da anélise de autocorrelag3o para detec-
tar processos microevolucionérios em populagdes naturais. Neste trabalho, os au-
tores seguiram o protocolo para freqii€ncias al€licas estabelecido por Sokal & War-
tenberg (1981) e Sokal (1983, 1986). Pelo fato de estes estudos serem baseados na
andlise conjunta de numerosas freqii€ncias al€licas independentes, Sokal & War-
tenberg (1981) a denominaram de uma abordagem multivaridvel (os procedimen-
tos inferencias por meio de correlogramas somente so realizados de forma segura
quando diversos locos s@o avaliados simultaneamente em diferentes populagtes
locais); note-se que esta abordagem ¢ diferente de multivariada. Assim, se, ao
se analisarem todos os dados, ndo for encontrada nenhuma heterogeneidade entre
as localidades em estudo, pode-se concluir panmixia® entre os individuos em toda
a drea. Se houver homogeneidade entre as freqli€ncias genotipicas, o padrio es-
pacial seré tipicamente n3o significativo. Embora ninguém ainda tenha verificado
padrdes espaciais em muitos conjuntos de dados naturais analisados, pode ser con-
cebivel encontré-los nos modelos de localidades homogéneas (Sokal & Jacquez
(1991)).

Quando se analisam padrdes de superficie para explicar a variabilidade de
freqiiéncias alélicas por meio de estatistica espacial, deve-se, entdo, representar
esta variabilidade em um espago tridimensional, cujos eixos X e Y denotam as

Reprodugdo por acasalamento ao acaso entre os individuos de uma grande populagdo.
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componentes espaciais, sobre as quais associa-se 0 eixo Z das freqiiéncias alélicas
(Figura 3a). Dessa forma, define-se o tipo bésico de dados para a anélise espacial
de diferenciagdo de populagSes locais, em que a varidvel (freqiiéncia alélica ou
qualquer outra caracteristica de interesse) mensurada em diversos pontos amos-
trais, cuja posi¢do geografica é conhecida, pode ser representada por meio de um
mapa (Diniz-Filho (1998)). A Figura 3a sugere uma superficie continua, em forma
de um gradiente de variagdo, que pode ser interpolada em relagdo aos valores
de Z, como mostra a Figura 3b. Esta superficie ajustada ilustra razoavelmente
bem o comportamento real da variaggo das fregiiéncias alélicas, de modo que este
fenbémeno dependa apenas da posigo geografica s; em qualquer parte da regido
D, tal que {s; € D}.

[
qQ
. A
3 ]
. r [ il |

° 2 >
g | 1 2 - - - e

DT s
30 3 () 1[ r4

X
(a) Variag#io de freqiiéncia alélica (b) Superf;’cie ajustada

FIGURA 3: Superficie de freqgiiéncia alélica simulada sobre espago geografico
com variagio clinal.

Diniz-Filho (1998) afirma que quanto maior for o nimero de amostras coleta-
das (mimero de populacdes locais), torna-se mais f4cil perceber que uma superficie
de variagdo pode ser interpolada sobre os valores do eixo-Z. Se essa superficie for
bem ajustada, reflete a existéncia de um padrao espacial de variagdo. Certamente,
quanto maior for o niimero de populagdes locais, mais robusta sers a estimagdo do
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padrio. E claro que nem sempre esta superficie € necessariamente uma estrutura
real, pois as populagGes locais podem ndo se distribuir de forma continua sobre o
espago; porém, deve refietir a dindmica espacial de um processo microevolutivo
que atua sobre as freqiiéncias alélicas. De fato, a existéncia de um padriio espacial
implica no fato de que € possivel encontrar uma explicagdo biol6gica tnica para a
variacdo (ou pelo menos grande parte dessa) nas diversas populagdes locais.

2.2 Oindice I de Moran

A estatistica espacial desempenha um importante papel na anélise de proces-
sos biolégicos de populagdes que, geralmente, ocorrem em um contexto espacial
(Sokal & Wartenberg (1981)). Em genética de populagdes, estudos de padrdes es-
paciais em estruturas genéticas sdo analisados geralmente por meio de ferramentas
especificas da estatistica espacial. Usualmente, utiliza-se um caso especial da es-
tatistica de produto cruzado geral denominado indice I de Moran (também conhe-
cido como raz&o de continuidade de Moran), para quantificar esses padrdes. Em
outras palavras, o indice I de Moran mede a intensidade da autocorrelagdo espa-
cial em dados de varidveis continuas, baseada em vizinhanga de populagées locais
(Moran (1950), Sokal & Oden (1978a, 1978b), CLiff & Ord (1973, 1981b)). Para
desenvolver este tipo de estudo, ¢ ainda fundamental que se obtenham as posi¢des
geogréficas de cada individuo ou de cada subpopulagio local de interesse. Estas
posi¢des geogréaficas podem ser obtidas por meio de sistema de coordenadas carte-
sianas, medidas de latitude-longitude, ou qualquer sistema de referéncia arbitrario
eﬁcaz'; Define-se esta estatistica, segundo Moran (1950), como sendo:

ny 2 S ziziwgs
I= i1 E&' d U, (2.6)

Sodic1 %
em que n € o tamanho da amostra (populagdes); z; = (p; — P) e 2; = (pj — p) sdo
as varidveis freqiiéncias alélicas das populagdes i e j centradas na média; wij €0
elemento da matriz quadrada e simétrica W, com dimens3o nxn, a qual expressa
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a relagdo espacial entre as n populacdes e Sp € o somat6rio dos elementos w;; da

matriz simétrica de pesos espaciais W.

E not6rio que a expressdo (2.6) tem a forma cldssica de qualquer coeficiente
de autocorrelagdo, com o numerador expressando o termo do produto cruzado (co-
variéncia) entre quaisquer dois valores p; e p;, enquanto o termo do denominador
¢ amedida da variancia (CIiff & Ord (1981a)). Assim, a interpretacdo do fndice I é
aniloga ao coeficiente de correlagio de Pearson, sendo, entdo, suas estatisticas, na
maior parte dos casos, restritas ao intervalo [-1,+1] (o indice I de Moran ocasio-
naimente receberd valores fora do intervalo [-1,+1], mas, estes sio conseqiiéncias
de uma matriz de ponderagio n3o usual ou de calcular a média no interior de clas-
ses de distdncias). No contexto de genética de populagdes, valores de I positivos
e préximos de {1} indicam que h4 uma forte autocorrelagio positiva e conclui-
se que localidades vizinhas tendem a ser mais semelhantes que as mais distantes.
Contrariamente, para valores de I negativos e préximos de {1}, isto indica ele-
vada autocorrelagdo negativa e que os valores da varidvel de interesse amostradas
em localidades préximas tendem a ser mais distintas, enquanto que as mais distan-
tes sdo mais similares entre si. Finalmente, valores em torno de zero indicam que

ndo h4 autocorrelag@o espacial.

Conforme Diniz-Filho (1998), é importante ressaltar que o indice I, por ser
estandardizado, ndo depende da varidncia de p;, sendo fungdo apenas da forma
da superficie de freqiiéncias al€licas sobre o espago. Isto implica que superficies
de freqiiéncias al€licas em gradientes lineares possuem o mesmo valor do I de
Moran, independente de sua inclinagdo. Essa propriedade do I produz, em dados
reais, uma variagdo residual em p;, devido a erros de amostragem ou a efeitos
locais independentes do gradiente. Além disso, a estandardizagdo do valor do
I faz com o0 mesmo também nZo dependa da magnitude dos valores dos dados,
tornando possfvél a comparagio dos indices encontrados, livre da escala em que

foram mensurados.

Embora o indice I assemelhe-se ao fndice de Pearson, nio deve ser inter-
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pretado como uma estimativa direta do pardmetro de correlagio estimado; antes,
deve-se especificar um particular modelo estocistico, tal como um modelo au-
torregressivo (Markov espacial) condicional de primeira ordem para habilitar o
pardmetro estimado. A estimagdo de parimetros para processos espaciais ndo é
trivial e envolve solucio de equacGes ndo lineares.

De modo geral, o procedimento de quantificagdo da autocorrelagdo de uni-
dades espaciais requer que se fagam algumas suposigdes sobre a estrutura subja-
cente dos dados. Dentre estas suposicdes, aquela que requer o minimo do nosso
conhecimento a priori do relacionamento entre as observagdes, estd baseada em
continuidade (Bivand, 1999). Cliff & Ord (1973) descrevem detalhadamente a
formalizag@o bésica dos relacionamentos entre vizinhos como uma matriz de pe-
sos, usualmente denominada W = {w;;}, em que denota-se o efeito de um dado

objeto espacial ¢ sobre 0 objeto j pelo peso w;;.

Henebry (1995) comenta que o I de Moran € calculado diretamente em da-
dos de gride regular (litice) para o qual existem sessGes padronizadas de uma
vizinhang¢a de células. Entretanto, em uma grande maioria de dados reais, niao h4
um sistema de vizinhaga padronizado e bem definado. Por-tanto, faz-se necessério
definir os vizinhos e compor a matriz de pesos. O modo como se define esta
vizinhanga € subjetivo e depende do fenémeno em estudo. A seguir, definir-se-ao
os procedimentos da constru¢io da matriz W.

2.3 Construcio da matriz de continuidade W

E fundamental, nos procedimentos da anlise espacial, definir o fipo de vizi-
nhos que serd adotado para o conjunto de dados a ser analisado. A composic¢do
da matriz de continuidade, W, € bastante flexivel, constando de esquemas mais
simples, como a medida de conectividade (vizinhanga), bem como por meio de es-
quema de pesos generalizados, tais como o reciproco da distancia, o reciproco da
distancia a0 quadrado, ou alguma outra poténcia: {3, J,..., 7 }. Este dltimo es-
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quema de peso € mais adequado porque, deste modo, obtém-se os maiores valores
para w;;, no numerador do I, para locais espaciais mais relacionados e, contraria-
mente, menores valores para w;;, para locais menos relacionados. A matriz de co-
nectividade € composta de pesos bindrios, com w;; = 1, se duas populages estio
conectadas espacialmente e w;; = 0, caso contrdrio (Moran (1948)). A segunda
alternativa citada, contrariamente 2 matriz de pesos bindrios, permite ao pesqui-
sador escolher o esquema de ponderagio mais apropriado a partir de informagdes
anteriores. Assim, por exemplo, o pesquisador € capaz de definir esquemas de pe-
sos adequados, a fim de evitar conexdo de objetos espaciais que estdo isolados por
barreiras naturais. Cliff & Ord (1973, p. 12) enfatizam o cuidado que se deve ter na
escolha dos pesos, com a finalidade de evitar autocorrelagdes espiirias. Especifica-
mente em genética de populacées, nédo parece rozodvel definir populagSes locais
como conectadas em situagGes em que as mesmas se encontram isoladas ou par-
cialmente isoladas reprodutivamente por barreiras fisicas (montanhas, rios, etc.),
embora estejam préximas. Como visto anteriormente, o esquema de pesos binérios
tem algumas limitages, ou seja, ignora alguns fatos de relevante importancia, o
que pode acarretar perda de informagdes preciosas para a anilise de fendémenos
espaciais. Quando utiliza-se o esquema de pesos generalizados como forma de
compor subjetivamente a matriz de vizinhanga, o pesquisador tem como incorpo-
rar informagGes ndo s6 de vizinhos de primeira ordem (vizinhos mais Ppréximos),
como também de segunda ordem ou de ordem maior. Com isso, pode-se anali-
sar a fung@o de autocorrelagdo decaindo continuamente sobre o espago, sumariada
em espectro (correlogramas), conforme j4 mencionado anteriormente, o que ndo
se consegue fazer com vizinhos de primeira ordem; s vezes o que interessa é a
relag@o dos vizinho de ordem superior com os de primeira ordem.

Sobre um sistema de célula regular, tipicamente dados “l4tice”, podem-se de-
finir trés formas bésicas de influéncia de vizinhos que, por analogia com o jogo
de xadrez, sdo: “torre”, “bispo”e “rainha”. A influéncia de vizinhos tipo “torre”
ocorre nos eixos principais do l4tice regular, como nos pontos cardeais — N, S, L,
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O: j4 a influéncia tipo “bispo” se dé pela rotagio de 45° dos eixos principais, ou
seja, ND, SU, SO, NO e, finalmente, a influéncia “rainha”, que é a composicsio de
“torre” e “bispo”, simultaneamente (Cliff & Ord (1973), Henebry (1995)).

Especificamente em genética de populacdes, em que as amostras se distri-
buem de forma irregular, € muito comum utilizar a rede de Gabriel para definir os
pesos bindrios {w;;}. Entende-se que duas populagdes A e B estdo conectadas
por meio da rede de Gabriel, se for tragado um circulo hipotético de didmetro AB
e nenhuma outra populagio pode estar contida dentro deste circulo hipotético (Ga-
briel & Sokal (1969)). Matematicamente, pode-se dizer que duas populacdes A e
B estdo conectadas se:

das < dic+dc, @7

em que d € a distancia e C' € uma terceira populacdo local qualquer. A Figura 4
mostra o procedimento da utilizacdo da rede de Gabriel para verificar se duas
populagdes locais quaisquer estdo conectadas. Pode-se notar, por exemplo, que
as populagdes {C e H, Be D, EeF, O e P,...} estio conectadas.

FIGURA 4: Utilizagao da rede de Gabriel para definir se duas populagdes locais
estdo conectadas ou ndo.
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2.4 Distribuicao amostral da estatistica I

Ha duas suposigdes bisicas para avaliar, sob Hy, a significAncia dos momen-

tos de I, das quais pode-se assumir:

1. suposto N - assume-se que a estrutura dos dados (amostra) observados sdo
realizagdes de n amostras independentes e identicamente distribuidas, pro-’

venientes de uma ou mais populagdes normais;

2. suposto R - admite-se que as observagdes sio realizacSes aleatérias de n
amostras independentes, tomadas de uma ou mais populagdes cuja funggo de
distribuigo € desconhecida. Quando se desconhece a fungfo de distribuiggo,
pode-se considerar que uma particular estrutura de dados é uma permutago
aleatdria equiprovivel de n! possiveis arranjos dessa estrutura de dados. As-
sim, podem-se avaliar as estatisticas de I sob a hip6tese de nulidade de ndo
autocorrelag@o espacial nas n amostras observadas.

Em ambas as suposigSes acima, as distribui¢des amostrais de I tém propri-
edades assintoticamente normais. Portanto, seus pardmetros podem ser avalia-
dos como desvios de uma distribui¢sio normal padriio, contanto que se tomem
valores amostrais m grandes. Nos estudos de genética de populagdes, geral-
mente considera-se {m > 8} um tamanho razodvel de amostra para se anali-
sar autocorrelagio espacial, admitindo-se que a populagdo de origem segue um
distribui¢3o aproximadamente normal — suposto N. Em pesquisas sobre proprie-
dades genéticas, em populages naturais, a estimagio dos momentos de I é usu-
almente realizada sob a suposigZo de aleatorizagdo — suposto R, por ser menos
restritivo.

Aleatorizagdo & iitil quando se pensa em medidas de autocorrelagcdo espa-
cial, devido ao fato de que, muitas vezes, ou n3o se obtém a distribuicdo exata
da populagdo sob estudo, ou tém-se problemas quanto ao tamanho da amostra
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disponivel; isto, consequentemente, for¢ca o pesquisador a utilizar quaisquer dis-
tribuicGes tedricas aproximadas cabiveis para estimar os parametros de interesse.
Por essa razdo, esse procedimento conduz a estimativas sem acuricia, o que ndo

ocorre com o principio da aleatorizagio.

2.4.1 Momentos do indice I de Moran

Segundo Cliff & Ord (1973, p. 29-33), a formalizagdo das estatisticas do
indice I de Moran, sob ambas as suposi¢Ges citadas, é como definidas a seguir:

e seja a varidvel aleatéria normal X com N(u,o02); entio pode-se definir
E[X] = . B(X; — p)*] = B[X?] - {E[Xi]}? = 0% E[(X; -~ p)*] = 0
e E[(X; — p)*] = 30%. Desta forma, toma-se uma amostra de tamanho n

cujos valores observados foram {z;, z3,. .., %5}, e cuja média amostral é:

Ei:l Ti (2.8)
n

I =

e sendo ainda a varidvel Z; correspondente aos desvios dos valores amostrais

observados z; = z; — %, tem-se:

E[Z] =0
E[Z2] = ("T‘l) o2
0.2
E(Z;Z;) = -—
2 . @.9)
n? — 2n + 3)o* )
E|Z}Z) = ( — )

a4
Bz 2,7 = -0
3 4
E|Z:Z;Z:2)) = %

Os momentos de I, sob o suposto N, estd fundamentado no seguinte teorema
de Pitman (1937) e Koopmans (1942):
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Teorema 1 Se (X1, X3,...,Xp) sdo varidveis normais padronizadas indepen-
dentes e identicamente distribuidas, entdo qualquer fungéo delas independente de
escala, f(X1,X2,...,Xy), € distribuida independentemente de Q = Yo X

a qual tem a forma de uma x2.

Prova: seja a fungdo geradora de momentos,

Mx(61,65) = E[e® /1429
= E[601f+022" 1X2]

- E[ee1f]E[erE _1X2]

= E[¢"f|E []'[ e"z"?] . (2.10)

t=1

Assim, tem-se que

HE[eer ] —f 622% i

i=1
02z 1 ~1z2
= e —e 2% dx
1 Vor

no 1 z2
=/ e 2(1-265)-1 dz.
1

Deve-se multiplicar pelo seguinte termo para chegar 2 normal:

(1—26,)"3
(1-26,)"%

Entdo
2

_1
—e 2(-202)7T gy

HE[e"z“’ ]=(1-20,)"%

=1

-/ V2r(l - 292)"

1 \:
=(1_202) , (2.11)
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Substituindo-se a expressdo (2.11) na equago (2.10), obtém-se:

[N

- 61 f . !
Mx(61,6;) = E[e ]2(1—292)

n

Mx(01,02) = E[ealf] (1 _1202) : . 2.12)

Portanto, f e Q) s3o independentes e () tern uma distribui¢do xfn) com 7 graus de
liberdade.

Mesmo que as realizagSes de Z; ndo sejam independentes, elas podem ser
transformadas em (n — 1) varidveis normais idénticas e independentes, tal que,
pelo teorema de Cochran, ) 7 ; Z? ¢ distribuido como qui-quadrado com (n —
1) graus de liberdade (Casella & Berger (1990), Kendall & Stuart (1973), Searle
(1971)). Assim, do Teorema de Pitman-Koopmans, o I e Q (=Y, Z?), sdo

independentes, de modo que pode-se escrever:

E[I'Q") = E[EQT], (Vr > 0). 2.13)

Entéo, os momentos de J podem ser encontrados como a seguir.

De acordo com Teorema (1) e utilizando-se a expressdo

n -
Q=) 4,
i=1

pode-se deduzir a seguinte identidade:

I1.Q= (Sio) zn:zn:z,-zjwij.

=1 j=1
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A partir da qual pode-se, entdo, estabelecer

E[I"Q"]
EI'= —=
=107
r n
= (sﬁ) E [(Zanizjwij)f} : (2.14)
0 i=1 i=1

Fixando-se 7 = 1 na equagio (2.14), pode-se encontrar o 1° momento de I

_ (2 B Y1 nZiZ wij)

oin= () "= *19

Da equagio (2.9), temos que o denominador da equagio (2.15) segue uma distri-
buiggo x%n_l) ,com esperanga (n — 1)o2. E do numerador obtém-se

n n 'w02
Z Zw'ijE[ZiZj] = ——n-.

i=1 j=1

Logo,

- (3) 7250

Ell] = ——

—m. (2.16)

O estudo do segundo momento de I, sob normalidade, pode ser definido como

2E '{l_ 7}_ i 2 Wi4 2

A esperanga da expressao no denominador na equagao (2.17) é
(n—1)(n+1)o?, (2.18)

porque, como no primeiro momento, o denominador segne uma distribui¢zo qui-
quadrado.
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A esperanga do termo do numerador, torna-se, entao

n n n n
|03 | = 353wt + w222
=1 i=1 i=1 j=1
n n n

+ Z Z Z(wij + wji) (wix + wki)Zz?ZJ'Zk
i=1 j=1 k=1
n n n n

+ Z Z Z Z (LN VAVAVAAR (2.19)

i=1 j=1k=1Il=1
Substituindo-se adequadamente os termos da equacdo (2.9), na expressio (2.19)
tem-se
n n ot n n
(Z Z zizjw,-j)z = ;2-[(71,2 -2n+3) z Zw,-j(wij + wjs)

i=1 i=1 =1 j=1
n n n

—(n—=3)) D> (wij + wii) (wik + wis)
i=1 j=1 k=1

+3D 33N wijwyl. (2.20)

i=1 j=1k=1I=1

Os termos da equacio (2.20) podem ser reescritos de uma forma conveniente
por meio de manipulagdo algébrica, em que sdo definidas algumas estatisticas de
resumo com o intuito de simplificar a expressdo (detalhes em Cliff & Ord (1973,
p- 24-26)). Assim,

n n . 1 2
S1= Z Z wij (wij + wji) = 3 Z(wi,- +w;i)?, (2.21)

i=1 j=1 i=1
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n

ZZZ(W@ + wjs)(wix + wki) = z Z('wij + wji) (wi. + w; — 2wij)

i=1 j=1 k=1 i=1 j=1
n n n
= Z(’uh’. + 'w.z')2 - Z Z(wij + wj,-)2
i=1 i=1 j=1
= 89 — 25, 2.22).
sendo:

n
So = E(Wi. + w.i)?,

i=1

n
wy, = Z w;; a soma da linha da matriz W de pesos, (2.23)
=1
n

W= Z w;; a soma da coluna de W.
i=1

E, finalmente, define-se a seguinte identidade:

2 ) n
> Z Z Z Wijwg = (Z Z wij) = (wi. + wai)?
i=1

i=1 j=1 k=1 I=1 i=1 j=1
n n
=+ Z Z wij (wij (w,-j + wji)
i=1 j=1
=82-5+85, (2.24)

tal que: '
n n
So=_3 wi. (2.25)
i=1 j=1
Retomando-se a expressdo (2.20) pela substituicdo adequada das estatisticas de
resumo definidas nas equagGes (2.21), (2.22) e (2.24), a expressZo é reduzida a
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4
Z; [0 —2n+9)S1 - (n - 3)(S2 — 251) + 3(S] — 252 + 51)]
4
% [n2.5'1 —nSs + 333] (2.26)

Finalmente, substituindo-se ambas as equagdes (2.18) e (2.26) na expressdo (2.17),

conclui-se que

n?%y [n25) — nS; + 353

Bl = = ot

n281 — nS; + 352

r—DmI)SE 2.27)

Var[l] =

Os outros momentos de ordem superior podem ser definidos de forma seme-
lhante; contudo, o grau de complexidade aumenta muito rapidamente conforme
mostra a expressdo do terceiro momento de I:

-3(n-1)(n—5)S1 + 2n3S; — 3n2(Sosl + S4) + 350(3nS2 — 553)
2(n—1)(n+1)(n + 3)S3

E[® = ,
(2.28)
em que

n n n n

S3 = Z Z Z Z('wij + wj;) (wik + Wi ) (Wik + Wi;j)

i=1 j=1 k=1 I=1 (2.29)

n n
Sy = ZZ(wzJ + wji) (wi. + wi)(wik + Wkj)-
i=1 j=1
Quanto ao suposto-R, os momentos de I podem ser avaliados sob a hipétese
de nulidade, de ndo autocorrelagdo espacial, condicional nos n valores amostrais
observados, considerando n! permutacGes aleatdrias igualmente provéveis. As-

sim, a probabilidade de um determinado evento z; ocorrer em uma dada unidade
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espacial k é dada por

1
prob(k = z;) = o (2.30)
paratodo i e k.
A média observada de Z é
21+ 20F...+ d _
172 - *n =Zz,-=z, (2.31)

?
em que, por defini¢io, E[Z;] = 0, sendo esta esperanca calculada sobre a ex-
tensdo das n! permutagdes aleatérias. De modo semelhante, podem-se definir ou-
tras esperangas que serdo importantes no processo de avaliagio dos momentos de
T sobre a hipétese de aleatorizagdo. Entretanto, se uma particular unidade espa-
cial, k, receber a realizagio z; com probabilidade {%}, a unidade espacial vizinha
pode receber qualquer z;, com uma probabilidade {-1;}. Entdo, as seguintes

esperangas sdo definidas:

1 n
E|Z? = - sz =mg

=1

=
Ha) = 2_":?-;1114 232)
E|Z}Z;%)) = (3_71‘41)-(:_?%2)
E(Z:Z;Z2) = 3nm} — 6my

(n—-1)(n-2)(n-3)

Utilizando-se as esperangas apropriadas do item (2.32), o primeiro e o segundo
momentos de I sob a aleatorizag&o (suposto-R) podem ser avaliados como segue:

27



ElnY i Y1 ZiZjwij)
E[S Zj—l Z2]

_ ny 12 _1 w;; E|Z;Z;]
SO J-l E[Z2]

_n (_mzso) 1
TS\ n-1)nms
1
- (__n L 1) , 2.33)

o que € igual ao do suposto-N. Aplicando-se o operador E na expressio em (2.19)
e substituindo-se adequadamente as esperancas determinadas em (2.32), obtém-se

E[l] =

no e g
E[(Egz’%’%)z] = iz g1 Wi (:';‘J_ ‘*;waz)(nmz my)
o Tt T o (w5 + 03) (Wi + i) (2 — o)
(n—1)(n-2)

+ X1 Z =1 Dok Dt w,,wk¢(3nm2 — 6my)
(n=1)(n-2)(n—3) '

2.34)

A seguir, tomando-se as estatisticas de resumo em (2.21), (2.22) e (2.24), e re-
organizando-se os termos convenientemente do lado direito da expressdo (2.34),

chega-se em
S1(nm2 — my) + (S2 — 251)(2m4 — nm3) n (S3 — S + $1)(3nm2 — 6my)
(n-1) (n—-1)(n-2) (n—-1)(n-2)(n—23)
Var(l] = n[(n? — 3n + 3)S; — nSz + 35| — k[(n® — n)S; — 2n.Ss + 653
B (n —1)(n —2)(n - 8)S§ '
(2.35)
Em que
k= %2- é o coeficiente de curtose. (2.36)

2
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2.5 Teste de aleatorizaciio para dados espaciais

Devido a problemas de amostragem, como j4 mencionado, o teste de aleatori-
zagdo ou permutagdo tem papel importante na avaliagio de fendmenos biol6gicos,
principalmente no contexto espacial, oferecendo mais qualidade na anélise e, con-
seqiientemente, estimativas mais confidveis. Um outro motivo que envolve a uti-
lizagdo do teste de aleatorizagdo € o da natureza das varidveis que so analisadas
no contexto ambiental, situagio bem diferente dos experimentos devidamente pla-
nejados em que o pesquisador tem mais domfnio sobre o fendémeno. Geralmente,
estas varidveis apresentam um sincronismo espacial, o que compromete a acur4cia
dos testes tradicionais, por violagao de um dos seus pressupostos basicos, o de in-
dependéncia entre as amostras. Neste tipo de anlise, o teste de permutacdo € uma
alternativa bem eficaz.

Aleatorizag@o € um principio muito simples e, para idealiz4-la melhor, imagina-
se uma dada regido, em que s3o tomados n locais georreferenciados. Em cada
local quantifica-se uma dada variével, tal que o conjunto de valores obtidos sio
{21,22,...,2,}. Com a finalidade de ilustrar este fato, considere-se uma amostra

com n = 4 Jocais ordenados em linhas e colunas, como descrito a seguir.

2l 2

23 24 3

Estes valores podem ser arranjados de 4! = 24 maneiras diferentes, conforme
mostra tabela a seguir, adaptada de Gumpertz (1999):

I 201 21 3|1 31 4|1 42 1|2 1
3 4114 314 2|2 4|2 33 23 4|4 3
2 3112 32 412 4{[3 13 1|3 2|3 2¢{
1 4044 1)1 3|3 12 44 2|1 4|4 1
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Uma forma bem simples de verificar se um particular arranjo dos valores
{1,2, 3,4} acima foi provavelmente designado ao acaso, seria a de calcular, para
cada possivel arranjo, uma estatistica de resumo qualquer, como por exemplo, a
semivaridncia, o coeficiente de Pearson, a estatistica C de Geary, ou o indice I de
Moran. Desse modo, compara-se o valor “real” calculado a partir da amostra ob-
servada com a distribui¢do, aleatorizada, de uma dessas estatisticas de resumo de
interesse do pesquisador. Se o valor observado for extremo, entfio nio h4 razdes
para duvidar de que ¢ improvével que estes valores estejam dispostos de forma
aleatéria. Em outras palavras, hd motivos para crer que exista um sincronismo

espacial (autocorrelagdo espacial).

25.1 Teste de Mantel

O teste de Mantel (1967) € um procedimento de aleatorizagdo que visa ava-
liar o relacionamento geral entre a distdncia e a similaridade entre os n locais
amostrados (Koenig (1999)), em que ambas as medidas de distincia e similari-
dade sdo representadas por meio de duas matrizes distintas. Este relacionamento
¢ medido por uma estatistica satisfatéria, tal como o I de Moran ou qualquer
outra medida de correlagdo, espacial ou temporal, e a significincia desta é esti-
mada pela comparagio com a distribui¢Zo de todas as estatisticas encontradas por
aleatorizacdo dos elementos de uma das matrizes (Manly (1991)). Este método
se inicia pela construgéo de duas matrizes, da seguinte maneira: (i) constréi-se
a matriz de distancias, a qual contém informagdes de todos os { ﬂnz——ll} pares de
distancias entre os locais amostrados, e (ii) compde-se a matriz de autocorrelagio,
consistindo dos indices que medem o grau de similaridade em todos os pares de
locais. Estas matrizes obviamente sdo quadradas de ordem (n x n) e simétricas
porque as distancias sdo simétricas. Devido a simetria, os célculos podem ser
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feitos utilizando-se somente os vetores colunas da parte triangular inferior das ma-
trizes, facilitando, assim, o procedimento de cilculo. A estatistica A de Mantel é

formalizada como
A = E E dijsijv (2.37)
i J

sendo d;; e s;;, respectivamente, os elementos das matrizes de distancia (D) e simi-
laridade (S) a serem comparadas. No contexto matematico, o teste de Mantel nada
mais € do que o produto interno dos vetores colunas da parte triangular inferior
das matrizes simétricas D e S.

A idéia do teste de Mantel (1967) é embaralhar os elementos nas linhas e nas
colunas de uma destas matrizes, com a finalidade de se quebrar, caso houver, a
associacdo entre elas. Este procedimento deve ser realizado um grande niimero
de vezes, por exemplo 5.000 vezes e, para cada embaralhamento feito, calcula-
se uma nova estatistica A de Mantel. Deve-se, primeiramente, ordenar os valores
para, entdo, prosseguir com o processo de permutag@o aleatdria e, posteriormente,
os célculos das estatisticas. Com este procedimento obtém-se uma distribui¢ao
empirica destas estastiticas, que sdo usadas para avaliar a significincia das matrizes
em questdo. Deste modo, se as matrizes tiveram alguma relago, as estimativas de
A obtidas deverdo ser menores que o valor “real” Ay observado no conjunto de
dados.

Assim, por exemplo, a0 se fazer P permutacdes das quais se obtém-se A
estatisticas maiores ou iguais ao valor \g, pode-se entdio estimar a proporgdo de
valores A maiores ou iguais a Ao, em relag@o a todas as possiveis permutagdes.
Com este procedimento gera-se o nivel de significancia do teste, ou seja, a proba-
bilidade de a estimativa de Mantel ser um produto do acaso.

O uso do teste de Mantel ¢ justificado pelo fato de os dados geralmente serem
de natureza obervacional. Entio, o seu fundamento é baseado na teoria de amos-
tragem aleatdria, em que os n elementos para os quais as distancias sio calculadas,
$30 amostras aleat6rias provenientes de uma grande populaggo de n possiveis valo-
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res que podem ser avaliados. Pode-se entdo entender que cada matriz de distancia
¢ uma particular amostra aleatéria independente tomada desta populagZo. Neste
caso, o processo de amostragem assegura que o total de permutacgdes dos elemen-
tos de uma das matrizes sejam equiprovéveis em relagdo ao ordenamento da outra
matriz a ser comparada e, portanto, justificando o teste de aleatorizagdo (Manly
(1991)). Finalmente, uma outra justificativa para a utilizagio do teste de Man-
tel estd relacionada ao fato de os elementos de uma matriz de distancias n3o se-
rem observagdes independentes e, por isso, ndo se podem aplicar os métodos pa-

ramétricos tradicionais.

2.6 Avaliacio de teste para autocorrelacao espacial via
simulacao Monte Carlo

2.6.1 Regiio critica, poder e o melhor teste

Sabe-se que as hip6teses estatisticas sdo julgadas com base no comportamento
de varidveis aleatfrias observdveis. Assim, define-se um conjunto de varidveis
aleatérias {z1,Z2,...,Zn} de um espaco amostral n-dimensional que podem ser
representadas como coordenadas de um ponto x. Visto que X é uma varidvel
aleatdria, ele possui uma distribuicdo de probabilidade e, portanto, se alguém sele-
cionar uma regido qualquer, w, no espago amostral {2, pode-se calcular a probabi-
lidade de o ponto amostral & cair na regido w (P {X€ w}). Dessa forma, diz-se que
Qualquer hip6tese concernente a P{x€ w} é uma hipétese estatistica (Kendall &
Stuart (1973)). Alguém pode desejar saber, por exemplo, se: (¢) duas distribuicdes
continuas nfo especificadas sdo idénticas; (i¢) a autocorrelagio presente em um
dado fendmeno é igual a zero; (7i:) duas populagdes estdo geneticamente isoladas
pela distincia ou (iv) duas ou mais populagdes sdo diferentes geneticamente ou
se sdo meros desvios aleat6rios de uma populagdo panmitica. Cada um dos qua-
tro exemplos s@o hip6teses que envolvem certas propriedades do espago amostral.

Consegiientemente, cada uma destas se resume em afirmagGes a respeito do espago
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amostral, as quais podem ser testadas, via comparagdo, por meio de observaggo.

O procedimento para testar qualquer hipétese sobre os fundamentos de uma
amostra aleatdria de observagdes esté baseado no fato de se dividir o espago amos-
tral em duas regiGes. Se o ponto amostral & cair em uma dessas regides, por exem-
plo w, deve-se rejeitar a hip6tese e, se & cair na regido complementar, {Q-w},
ndo se rejeita a hipétese. w € conhecido como regido critica do teste e {Q - w} é

denominada regido de ndo-rejeicdo.

Quando se conhece a distribuigio de probabilidade da amostra sob a hip6tese

a ser testada, a qual € denominada hipétese nula, Hp, é possivel selecionar uma

dada regido w, dentre uma infinidade delas, de modo que, dada Hy, a probabilidade

de z cair em w (rejeitar Hp) é dada pelo valor pré-estabelecido a, que pode ser
simbolizada por

Prob{z € w\Hp} = a. (2.38)

a € donominado o tamanho do teste ou, em outras palavras, o nfvel de significancia
do teste. E importante observar que, no caso de uma distribuigao ser descontinua,

nem sempre € possivel satisfazer (2.38), para qualquer oz em um intervalo (0, 1).

Devido ao fato de haver uma infinidade de sub-regides w que satisfazem a
(2.38), gera-se a problemitica, que envolve a teoria de testes de hipéteses, que
resume-se em qual dessas regiGes deveria ser preferida. Colocando de maneira
prética, quais conjuntos de observagdes sio considerados como favorecendo, e
quais como desfavorecendo, uma determinada hipétese. Por causa disso, nio basta
apenas conhecer as propriedades inerentes 2 regido critica quando Hy ocorre. E
imprescindivel saber o que acontece quando uma outra hipétese também ocorre.
Isso implica que, ao se afirmar que uma massa de dados favorece uma dada hip6tese,
deve-se, primeiro, compar4-la a uma hip6tese alternativa. Assim, é perfeitamente
possivel uma amostra de observagdes ser mais provivel para a hip6tese original
do que para a hipétese alternativa ou, ainda, podem haver fortes evidéncias que
ap6iam a hipétese alternativa. Desta forma, o problema dos testes de hipétese estd
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relacionado com a escolha de uma dessas hipéteses formuladas e a decisdo de acei-
tar ou ndo a hip6tese original dependeré essencialmente das alternativas contra as
quais a mesma est4 sendo testada.

A idéia discutida anteriormente estd diretamene ligada com o poder do teste.
Um teste de hip6tese consiste, basicamente, em elaborar a hipétese nula (Hp), a
hip6tese alternativa, geralmente denominada H,, com a qual a hip6tese original
deve ser comparada e a escolha de uma regido critica com um certo . A seguir,
mediante a distribui¢Zo de probabilidades amostral sob Hy, o teste deve ser julgado
quanto as propriedades de cada hip6tese testada, falsa ou verdadeira. Assim, ao
se decidir entre uma ou outra hipdtese estatistica pode-se ter tomado uma decisio
incorreta. Este fato induz a dois tipos de erros mais comumente encontrados em
testes estatisticos e podem ser de dois tipos, conforme defini¢c3o a seguir.

e 0 erro tipo I € aquele que se comete quando, erradamente, rejeita-se uma

hipétese que € verdadeira;

e pode-se erradamente nao-rejeitar a hipétese Hy, quando ela é falsa e incor-

rer no erro tipo I1.

A probabilidade de se incorrer no erro tipo I € igual ao tamanho da regido
critica escolhida, . E a probabilidade de um erro tipo IJ, depende da hip6tese
alternativa considerada, e € usualmente denotada por . Entéo,

Prob{x € Q@ —w\H,} = 6. (2.39)
E quase sempre conveniente trabalhar exclusivamente com a regido critica.

Por essa raz3o, € normal se calcular 1-8. Portanto, reescrevendo (2.39) em relagé@o

a probabilidade complementar, tem-se



Prob{x € w\H,} =1 — 8. (2.40)

Esta probabilidade complementar, 1-3, é denominada de poder do teste da
hipétese Hy contra a hipétese alternativa H,, a qual é definida como a probabili-
dade de se rejeitar uma hipétese nula, Hy, quando de fato ela é falsa. E essencial
que se especifique H, em (2.40), visto que o poder € uma fungéo de H,.

Sabe-se que ndo é possivel evitar o erro tipo I, mas deve-se manté-lo em
niveis os mais baixos quanto possivel (Hoel (1980)). Assim, dado um tamanho
amostral (n) fixo, o estatistico freqiientemente determina antes o razo4vel erro que
deseja cometer (erro tipo I) e, a partir da, ele tenta construir seu teste de forma a
minimizar a taxa de erro tipo I1. Pois, sendo a amostra de tamanho fixo, o erro
tipo II tende a aumentar quando se reduz o erro tipo I; por isso, nio se pode
fazer o erro tipo I tdo pequeno quanto se deseja sem que o erro tipo I sofra
proporcionalmente um grande aumento. O que se faz, na prética, é ajustar o erro
tipo I até que se encontre satisfatoriamente um equilibrio entre os dois tipos de

€ITOS.

Uma discussdo comum seria a de se questionar qual teste ou combinagio de
testes € melhor. Claro que este questionamento deve estar fundamentado em um
critério de avaliagdo para se definir o0 que € ser melhor neste contexto. A res-
posta a este questionamento est4 relacionada com a escolha de uma regiso critica
6tima que satisfaca i expressdo em (2.38). Entio, um critério padrdo atribuido
a Neymam e Pearson considera uma regido w, tal que seu poder seja tio maior
quanto possivel. Desta forma, além de se ter controlado a taxa de erro tipo I em
@, consegue-se também minimizar o erro tipo II, 8. Isso implica em dizer que
a regido critica, cujo poder ndo € menor que aquele de qualquer outra regiso do
mesmo tamanho para testar a hipétese Hy contra a hipétese alternativa, é chamada
de melhor regido critica (MRC), e um teste baseado em uma MRC é denominado
um teste mais poderoso (Kendall & Stuart (1973)). Segundo Costa (1992), o poder
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de um teste representa a sensibilidade da regido critica para perceber e rejeitar uma
hipétese falsa.

E, finalmente, € considerado um bom teste aquele que rejeita a hip6tese Hy
com uma alta probabilidade, em favor da hipétese alternativa (H,;) quando a hipéte-
se original (Hp) € falsa e, do mesmo modo, ndo a rejeita também com alta proba-
bilidade quando a mesma € verdadeira.

2.6.2 A eficiéncia relativa assintética de testes para autocorrelacdo
espacial

Primeiramente, 0 modo mais simples de se comparar dois testes € por meio de
exame direto de sua fungdo poder. Quando um estatistico dispde de um tamanho
amostral razodvel, € natural que ele busque um critério de teste eficiente da mesma
forma como se busca um estimador eficiente. Se um teste mais poderoso (eficiente)
de tamanho o requer n; observagdes para adquir um certo poder, ¢ um segundo
teste, também de tamanho «, necessita de ng observagdes para atingir 0 mesmo
poder contra a hip6tese alternativa, pode-se definir a eficiéncia relativa do segundo
teste em atingir aquele poder contra aquela hip6tese alternativa como sendo { :‘—;: .
Esta medida é, como nos casos de estimagéo, o reciproco da razio dos tamanhos
amostrais exigidos para um dado desempenho, mas, além de esta defini¢do ndo ser
a de uma eficiéncia relativa assint6tica, a mesma n3o impde restricdes na forma
de distribuicdes amostrais dos testes a serem comparados. Podem-se comparar
quaisquer dois testes desta maneira, porque a fungdo poder dos testes leva em
conta a distribuigdo da estatistica de teste.

O conceito de eficiéncia relativa aqui definido nZo é conciso. E fungio de trés
parametros, o tamanho do teste (), a “distincia”(em torno de algum pardmetro)
entre a hipétese testada e a alternativa, e a amostra (n;) requerida pela eficiéncia
do teste. Entdo, seria interessante encontrar uma medida de eficiéncia suméria. E
¢ claro que se pode alcancar isto impondo algum processo de limitacdo. Assim,
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vé-se a necessidade de impor restri¢Ses para os resultados assintSticos.

Uma sugestio para se fazer isso seria a de permitir que os tamanhos amostrais
tendam ao infinito e tomar a razdo dos poderes dos testes como uma medida de
teste eficiente. Porém, imediatamente, encontra-se uma dificuldade, pois se, na
avaliagdo considerada, ambos s3o testes consistentes de tamanho « contra a classe
hip6teses alternativas no problema, segue, por defini¢do, que a fungfo poder de
cada um tende a 1 quando o tamanho amostral aumenta. Assim, ao se compara-
ram os testes contra algum valor alternativo fixo de um parimetro qualquer, 6, por
exemplo, ter-se-4 sempre a eficiéncia assim definida tendendo a 1, quando o ta-
manho da amostra cresce. Esta medida sugerida de eficiéncia €, portanto, bastante
initil. Geralmente, ¢ f4cil verificar-se que a fungio poder de testes assintotica-
mente consistentes em 7 € de valor limitado. Por exemplo, Wald (1941) definiu
um teste assintoticamente mais poderoso como aquele cuja fungio poder nio pode
ser melhorada quando o tamanho da amostra tende ao infinito. Isto &, o teste é
assintoticamente uniformente mais poderoso (Kendall & Stuart (1973)).

Para se obter uma medida assintoticamente 1til da eficiéncia do teste a partir
da eficiéncia relativa, deve-se considerar a eficiéncia relativa limite dos testes con-
tra a sequéncia de hipSteses alternativas, na qual o parametro () aproxima-se do
valor testado, 8y, quando n cresce. Faz-se isto para evitar forgar o poder dos testes

a estar préximo de 1.

2.7 Valor P

O valor p é a probabilidade de uma varidvel (estatistica) assumir um valor
maior ou igual ao valor observado estritamente a0 acaso: P(2 > Zopservado)- POI-
tanto, no teste de-aleatorizag@o em que N valores da estatistica de interesse sdo
gerados sobre H e sendo k desses valores, maiores ou iguais 2 estatistica “r
calculada (estatistica calculada sem aleatorizaggo), deve-se rejeitar Hy a um nivel
percentual p = {[(k + 1)/(N + 1)] x 100} se o valor observado da estatistica
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“real” superar, pelo menos, os {V — k} quantis da distribuicdo de reamostragem
ou distribuicdo empirica amostral dos dados (Cliff & Ord (1973)), sendo este um
teste unilateral com Hp : p = O contra H; : p > 0.

Se {(N + 1)a} for um nimero inteiro, o valor de o serd exato. Um ponto
crucial € saber quantas permutag¢Ges devem ser feitas para se obter um nivel o de
significancia razodvel. Um consenso geral é o de que, para se obter um a = 0, 05,
sdo necessdrias 1.000 permutacdes e 5.000 permutacdes para um nivel a = 0,01
(Manly (1991)).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Simulagio Monte Carlo na avaliaciio de critérios.de
testes para dados com autocorrelaciio espacial

Avaliou-se a performance dos critérios de teste de Mantel e da aproximagado
normal por meio de simulagio Monte Carlo, em aplicagbes simuladas de estu-
dos de genética de populagdes. A finalidade foi verificar em qual ou em quais
situagGes os testes em questdo seriam mais eficientes para detectar a presenga de
autocorrelac@o espacial, medida pelo I de Moran, em varidveis de freqiiéncias
alélicas, bem como avaliar o comportamento dos testes sob a hipétese de nulidade.

Ambos os testes foram avaliados em diferentes condigdes de padrdo espa-
cial, considerando diferentes niimeros de populacdes {n = 5,n =10,n = 25 ¢
n = 50}, variando os tamanhos (m) de amostras, com {1, 2, 5 e 10} individuos
por populagdo; estabelecam-se, ainda os valores nominais de significancia o = 5%
e a = 1% para os testes. Deve-se observar que, com {m = 1}, pode-se interpretar
a situagdo como a de uma inica populagio com m individuos. Assim, por exem-
plo, uma situgdo com {n = 10} populagdes de tamanho {m = 1} individuo por
populagZo, equivale a uma dinica populagdo com tamanho {m = 10} individuos.

A simulaggo dos dados foi feita como descrito a seguir. Uma superficie linear
foi concebida sobre um plano cartesiano, de maneira a representar uma variagio
clinal ao longo de populagdes hipotéticas dispostas no espago geogréfico, sendo
este, por sua vez, representado pelo plano cartesiano. Sem perda de generalidade,
foram admitidos como 0 e 10 os valores minimo e m4ximo de cada uma das coor-
denadas deste plano.
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A superficie foi construida sobre este plano de maneira a ter o valor minimo no
ponto do dominio (0, 0) e o valor m4ximo em (10, 10). Dessa forma, o valor médio
da superficie era encontrado nos pontos pertencentes 2 reta ligando as coordenadas
(0,10) e (10, 0).

Assim, definida uma freqiiéncia alélica média 4 ao longo das populagdes, e
uma amplitude de variagdo A (diferenca entre 0 m4ximo e 0 minimo), tem-se a
equagao da superficie dada por:

E(pij)=p- *;1 + %mi + %yj, G.1)
com 0 < p;; < 1 e sendo z; e y; as coordenadas da populagio i no plano carte-
siano. Conforme sugere a notagdo E(p;;), a superficie linear buscou justamente
representar a freqgiiéncia al€lica média de uma populagfo na posigdo (z;,y;) do
espago.

Dessa forma, na simulagéo, cada uma das » populages tinha sua posigio
aleatoriamente sorteada no plano cartesiano. Substituindo-se as coordenadas da
populacio em questdo, obtinha-se E(pij), o qual era utilizado para simular os
m individuos desta populagdo. Para tanto, admitiu-se uma espécie dipl6ide (dois
alelos por individuo). Um niimero aleatrio era gerado para cada alelo de cada
individuo. Se este nimero fosse igual ou menor que E(pij), o alelo em questio
era considerado presente e, em caso contrério, au-sente. Estes nimeros aleatérios
eram gerados independentemente, de alelo para alelo, nos diferentes individuos.
A conseqiiéncia disto foi a geragdo de populagdes panmiticas que guardavam, no
entanto, uma dependéncia espacial entre si.

Para gerar popula¢des sob a hipétese de nulidade (auséncia de padrio espa-
cial), bastava atribuir o valor A = 0 em (3.1). Dessa forma, obtém-se uma su-
perficie paralela ao plano cartesiano, com uma dada freqiiéncia alélica média .

Em presenca de dependéncia espacial, as seguintes condi¢des foram avalia-
das:
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p=0,5 A=1,0; 0,8; 0,5; 0,2 ¢ 0,1
p=0,25 A=0,5 0,2 e 0,1
©p=0,1A=0,2¢ 0,1

Sob Hy, considerou-se 1 = 0,5;0,25¢0, 1.

Exclusivamente para os casos {n = 5} populag@es, analisou-se também o ta-
manho amostral {m = 30} individuos por populagio, somente para as situagdes
com freqiiéncia alélica média p = 0,5 e amplitude de variagio na freqiiéncia
média local {A = 1}. Assim ,considerando-se todas estas combinagdes entre
parametros, um total de 211 situagdes foram abordadas. Para cada uma des-
tas situagGes, um total de 5.000 amostras diferentes eram simuladas. Eventual-
mente, se uma amostra aleat6ria era monomérfica (todos os alelos de todos os
individuos iguais), esta era descartada, ficando-se apenas com as amostras vélidas
(polimérficas).

Com o objetivo de se verificar o melhor esquema de peso para compor a matriz
de distancias, W, combinou-se, com cada situagdo citada, trés equemas de pesos:
inverso da distancia (ID), inverso da distancia ao quadradado (IDQ) e o0 esquema
vizinho mais préximo (VMP).

Com cada uma dessas ponderagdes, em cada uma das 5.000 amostras, o teste
de Mantel e o teste baseado na aproximacdo normal do I de Moran eram feitos
para julgar a hipétese Hp de auséncia de padriio espacial. No caso do primeiro, um
total de 2.000 permutagées eram feitas. O teste baseado na aproximagio normal
era realizado utilizando-se o pressuposto R, conforme apresentado no Referencial
Tedrico, empregando-se a expressdo (2.35) para a variancia de I. Assim, em cada
amostra, € para cada matriz de ponderagZo, a seguinte estatistica era calculada:

5, o =B

Vvar(D)’

3.2)

na qual E(I) é dada por (2.33).
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A% ’

Cliff & Ord (1973) sugerem um fator de corregio para E(I), em (3.2), para

quando:

2n—-1 W 2(y/n-1)2y/n-1)
7n < 5 < o . (3.3)

Embora esta possibilidade estivesse prevista nas rotinas computacionais, a
condi¢do (3.3) nunca foi verificada, a qual dificilmente acontece em disposi¢Ges

espaciais aleat6rias, como nas simulagdes realizadas.

Tanto no critério de Mantel quanto na aproximag@o normal, testes unilaterais
a direita eram feitos para julgar a hip6tese Hy de inexisténcia de padrio espacial.

Ao longo das 5.000 amostras, calculava-se a propor¢do de amostras com as
quais Hy era rejeitada. Intervalos de confianga exatos também eram calculados
para tais propor¢des. Tais intervalos exatos tém como limite inferior e superior,

respectivamente (adaptado de Leemis & Trived (1996)):

1

t= 1+ & _y+l)F;(N-v+1);2y (3.4)
1

Ls= L 3.5)

1+ (y+1)Fo(y+1)2(N-y)

nos quais N = 5000, y é o nimero de amostras, em uma dada condi¢do, com as
quais Hy foi rejeitada, e F, ,, refere-se ao valor da distribui¢cdo F', com v; e v2
graus de liberdade, que deixa um 4rea acima dele igual a { gl—;ll}, para intervalos
com coeficiente de confidncia igual a vy. Neste estudo, utilizou-se v = 0, 95.

Tais intervalos de confianca eram especialmente titeis nas condi¢Ges sob Ho,
nas quais € interessante verificar se a taxa de rejeicdo de Hy era estatisticamente
igual ao valor nominal de significancia, ou seja, se este valor nominal estava con-
tido nos intervalos de confianga. Como niveis de significincia, foram utilizados os
valores 0,05 e 0,01.

Além das taxas de rejeicio de Hy, o valor médio e a varidncia do indice I de
Moran, ao longo das 5.000 amostras, também eram calculados para cada um dos
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trés critérios de ponderagio.

As rotinas computacionais foram desenvolvidas utilizando a linguagem Delphi,

versao 6.

3.2 Procedimento da anilise de autocorrelaciio em uma
populacio de Copaifera langsdorffii Desf.

Dados de marcadores genéticos de 4rvores de copaiba foram apurados (Ta-
bela 1) e submetidos & anélise de autocorrelagdo espacial por meio do usual indice
I de Moran. A significincia do mesmo foi avaliada paralelamente pelos critérios
teste de Mantel e o da aproximagfio normal, cujas matrizes de distincia foram
compostas distintamente pelos esquemas de peso inverso da distancia, inverso da
distancia ao quadrado e o vizinho mais préximo. Toda a anlise foi realizada por
um programa de computador, elaborado em linguagem pascal e implementado em
Delphi 6.0.

Apresentaram-se neste trabalho resultados referentes aos marcadores o —
Est—1e Po—2, os quais foram analisados. Os resultados foram dispostos em ta-
belas distintas para cada particular critério de teste adotado e também ajustaram-se
aos dados de freqiiéncias alélicas, superficies interpoladas, as quais foram geradas
por meio do software S-plus 2000.

O conjunto de dados para anilise foi uma amostra aleatéria obtida de uma
populacdo de Copaifera langsdorffi Desf., popularmente conhecida por copaiba,
localizada no campus da Universidade Federal de Lavras(UFLA), Lavras, MG.
Trata-se de um fragmento florestal que possui uma 4rea de 5,83 ha, o qual é conhe-
cido como “Matinha da UFLA”. A vegetagio é classificada como Floresta Estacio-
nal Semidecidual Montana (floresta tropical subcadcifolia) com dossel emergente
(Fme), de acordo com o sistema de classificagdo da Fundagdo Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica - FIBGE (1993). Este fragmento est4 localizado nas
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coordenadas 21°14°40”S. e 44°57°50”W., em uma altitute média de 925 m.

Os dados foram elaborados com base em folhas coletadas de 20 individuos
da populagdo de copaiba, na qual os individuos amostrados foram considerados
adultos. Mediram-se também as posigdes geogréficas destes individuos por meio
de biissola e a distiancia entre os mesmos por trena, com a finalidade de obter as
coordenadas cartesianas destes individuos. Este procedimento é conhecido como
caminhamento. Entdo, a amostra coletada foi submetida a caracterizacio genética
da espécie, utilizando-se a técnica de eletroforese de isoenzimas, conforme a meto-
dologia descrita por Alfenas (1991, 1998). Utilizou-se a eletroforese de isoenzima
vertical, na qual os extratos foram submetidos 2 separagio em gel de poliacri-
lamida no sistema descontinuo, concentrado a 12,5% e o gel de concentrag@o a
4,0%.

Toda a an4lise laboratorial foi realizada no Laborat6rio de Melhoramento Flo-
restal e Biologia Molecular do Departamento de Ciéncias Florestais da Universi-
dade Federal de Lavras (DCF-UFLA), Lavras, MG. Assim, o formato do conjunto
de dados consta das coordenadas cartesianas (z,y) de cada individuo e de oito
locos polimorfos do sistema enzim4tico que apresentaram atividades com possi-
bilidades de interpretacéo expressas no zimograma. A varidvel de interesse foi a
freqiiéncia alélica, sendo que, como se tratava de um estudo entre individuos den-
tro de uma dada populag3o, atribuem-se os valores categéricos 0; 0, 5 ou 1,0 para
indicar a freqiiéncia de um particular alelo de um dado loco em estudo. Assim,
por exemplo, suponha que no loco a-Est-1 existam trés alelos denominados A;,
Aj e A3z. Entdo, a freqiiéncia alélica relativa ao alelo A;, neste loco em particular,
para o genétipo A; A, € 0,5; para o genétipo A2A3 € O(zero) e para o genétipo
Ay A; €1, 0. Note-se que as freqgiiéncias sio calculadas para cada individuo, sendo
que considera-se um alelo de cada vez. O conjunto de dados estdo disponiveis na
Tabela 1.



TABELA 1: Planilha de dados mostrando os genétipos de cada individuo quanto
aos locos, sendo cada individuo associado as coordenadas cartesianas (z,9).

Ind. X Y a—FEst Got-1 Po Acp-1 Mdh

1 2 1 2 1 2
1 16345 15547 13 11 22 22 13 11 12 22
2 12527 157,26 00 23 22 12 23 11 12 22
3 7748 141,78 12 22 22 00 12 11 22 00
4 7748 14608 00 12 22 00 13 11 12 12
5 9517 133,69 22 22 22 12 13 11 22 00
6 90,55 131,54 00 12 22 00 23 11 12 00
7 100,00 142,80 00 00 11 11 13 11 12 12
8 4756 109,07 13 22 11 12 33 11 12 12
9 59,76 106,87 00 11 2 11 22 11 12 00
10 56,83 103,72 22 11 22 00 23 11 12 22
11 110,59 102,52 11 12 00 00 33 11 12 12
12 132,70 112,83 00 00 22 11 33 11 12 12
13 13521 106,86 00 23 00 00 13 11 12 12
14 15470 81,39 00 00 00 00 23 00 12 12
15 18228 9528 11 00 00 11 33 11 12 00
16 194,69 10569 00 00 00 00 12 11 22 00
17 27842 78,02 12 22 22 00 23 11 12 22
18 27453 74,13 22 12 22 00 23 00 12 22
19 26627 6404 11 14 00 11 23 00 12 22
20 306,72 220 00 33 22 00 23 00 12 12
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Sob a hipotese H,

As tabelas relativas as taxas de erro tipo I e ao poder dos testes de Mantel e
da aproximagio normal encontram-se nas Tabelas 2, 3,4, 5,6¢e 7.

A Tabela 2 apresenta os resultados da simulago de Monte Carlo de amostras
em diferentes condigdes de Hop, ou seja, auséncia de dependéncia espacial, tendo
como fator de ponderagdo o inverso da distincia. Um primeiro aspecto que chama
a aten¢do € o de que os valores médios (ao longo das 5.000 amostras) do indice I
de Moran estdo muito préximos daqueles esperados conforme a expresso (2.33).
Assim, para os valores considerados {n=5, 10, 25 e 50} tem-se as esperangas
de I, sob Hp, respectivamente iguais a —0, 2500, -0,1111, -0,0417 e -0,0204, os
quais estdo relativamente préximos dos valores correspondentes apresentados na
Tabela 2.

A magnitude de n teve um efeito observavel na varidncia de I, diminuindo-a
com seu aumento. Isto foi um comportamento coerente, pois espera-se que, com
maior nimero de pontos tomados da superficie, o indice seja estimado com maior
precisdo. Por outro lado, o nimero de individuos por populagZio nio apresentou

um efeito marcante na variincia de I.

Conforme pode-se observar nesta mesma Tabela 2, as taxas de rejei¢go de Hyp,
segundo o critério de Mantel, tenderam a se apresentar estatisticamente diferentes
dos niveis nominais de significincia; notadamente com {n = 5}, as taxas foram
estatisticamente menores que 0, 05, quando este era o nivel nominal e, quando o
nivel nominal era 0, 01, as taxas foram um pouco superiores. Nos casos de {n=10},

46



quando significativas, as taxas estiveram abaixo dos niveis nominais. Este fato

denota um certo conservadorismo do critério de teste.

Se os pontos amostrais fossem gerados diretamente da superficie clinal de
referéncia, sem nenhuma flutuagdo aleatéria, esperar-se-ia que o teste de Mantel
fosse fiel aos niveis nominais. No entanto, como os pontos da superficie cor-
respondiam, na realidade, a fregiiéncias médias de cada populag@o, as flutuacdes
aleatérias em relago a estas médias devem ter contribuido para realgar o padrio
aleatério (sem dependéncia espacial), dificultando a rejeigsio de Hp, e levando a
este conservadorismo do teste. Deve-se notar, contudo, que a partir de {n = 25},
as taxas de rejeicdo de Hy foram quase sempre estatisticamente iguais aos valores
nominais, indicando um controle adequado do erro tipo I.

Na Tabela 2 estdo também apresentadas as taxas de rejei¢io de Hy para os
testes baseados na aproximagao normal. Com n = 5 populagdes, tais testes foram
mais conservadores, tanto com niveis nominais iguais a 0,05 como 0, 01. Ou seja,
neste Gltimo nivel, o teste promoveu um controle do erro tipo I melhor do que o
critério de Mantel, que apresentou taxas superiores a 0,01 com {n = 5}.

Com valores de n superiores a 5, as taxas dos.testes baseadas na normali-
dade apresentaram uma tendéncia de serem superiores aos niveis de significancia,
embora ndo muito distantes destes. Especialmente nos casos com {n = 10} e
a = 0,05, o teste baseado na aproximagio normal foi claramente superior ao

critério de Mantel.

Estes resultados sugerem que, com amostras pequenas (iguais ou menores
que 10), utilizando-se o inverso da distincia'como ponderagdo e com nivel de
significancia 0, 05, a aproximagio normal é superior ao teste de Mantel, a julgar
exclusivamente pelo controle de erro tipo I. Com {n = 25} ou mais, o critério
de Mantel j4 apresenta um controle satisfatério deste tipo de erro, devendo ser
preferido. A aproximag@o normal s6 apresentou, consistentemente, taxas estatisti-

camente iguais aos valores nominais com {n=50} e, mesmo assim com a = 0, 05.
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Independente do critério de teste, foi marcante o efeito pouco pronunciado
da freqiiéncia alélica média no controle do erro tipo I. Ou seja, as tendéncias
apontadas acima foram muito semelhantes, independentemente da magnitude de

.
A Tabela 3 apresenta os resultados da simulagédo de Monte Carlo nas mesmas
condi¢Ses da Tabela 2, s6 que tendo o inverso da distancia ao quadrado como fator

de ponderag3o. Uma vez que tais condigdes também representavam situacdes sob
Hop, ndo se esperavam grandes mudancas de tendéncias em relagdo a Tabela 2.

De fato, a diferenga mais marcante talvez seja em relagéo as varidncias do
indice I de Moran, que foram expressivamente mais altas, embora os valores de
I tenham sido semelhantes. Conforme se nota na expressdo (2.6), que define este
indice, a soma dos pesos aparece no denominador e, portanto, a varidncia de I é
fung¢do do inverso desta soma ao quadrado. Com a ponderacdo dada pelo inverso da
distancia ao quadrado, esta soma € menor que aquela correspondente 4 ponderagdo
dada pelo inverso da distincia. Assim, pode ter sido um fator que contribuiu para

este aumento na variancia.

Outra diferenca entre as Tabelas 2 e 3 se deu com o critério de Mantel com
{n =5} ea = 0, 05. Na Tabela 3 houve uma tendéncia de as taxas serem estatisti-
camente superiores ao valor nominal 0, 05, ao contr4rio do observado na Tabela 2.
Com 7 igual ou superior a 10, houve uma maior Semelhanga de tendéncias, tendo
o teste de Mantel também apresentado um controle satisfatério do erro tipo I com

n igual ou superior a 25.

Em relag@o ao teste baseado na aproximag@o normal, 0 comportamento também
foi semelhante, tendo-se apenas observado, na Tabela 3, um controle estatistica-

mente diferente dos niveis de significincia.

Na Tabela 4 encontram-se os resultados tendo-se utilizado o vizinho mais
préximo como fator de ponderagdo. Pode-se notar que as varidncias do indice
I de Moran apresentaram magnitudes intermediérias entre aquelas referentes as
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ponderagdes inverso da distincia e inverso da distancia ao quadrado.

Quanto ao teste de Mantel, houve uma semelhanga grande com as tendéncias
observadas na Tabela 3, ou seja, com {n = 5} as taxas de rejei¢do de Hy foram
superiores aos valores nominais de nivel de significdncia. Com {n = 10}, tais
taxas foram, quando significativas, em geral, inferiores, e, a partir de {n = 25},
pode-se dizer que o teste de Mantel promoveu um controle satisfatério do erro tipo
I

O mesmo n3o pode ser dito no tocante A aproximagio normal, apresentando
taxas muito elevadas de rejei¢do de Ho, na grande maioria das situagdes. Ou seja,
a julgar pelos resultados aqui encontrados, se o pesquisador optar pelo vizinho
mais préximo como fator de ponderago, entdo ndo deve utilizar a aproximagio
normal como critério de teste, em fungdo de seu desempenho muito insatisfatério

de controle do erro tipo I.

E interessante destacar que, nas Tabelas 3 e 4, semelhantemente ao obser-
vado na Tabela 2, a freqiiéncia alélica média ndo foi um fator que marcadamente

evidenciou alguma tendéncia digna de nota.

4.2 Sob dependéncia espacial

A Tabela 5 apresenta os resultados da simulagio de Monte Carlo, com pon-
deragdo dada pelo inverso da disténcia, em condigSes semelhantes aquelas do item
anterior, mas sob dependéncia espacial, com a amplitude de variagio A do plano
clinal variando de 0,1 a 1. De imediato, pode-se verificar que, com A = 0,1, o
indice I de Moran apresentou valores médios préximo aos esperados sob Hy em
que, coerentemente, com o aumento de A houve sempre um aumento correspon-
dente em I. A amplitude também afetou a varidncia de I, tendendo a auments-la,
mas também aqui o nimero de populagdes n foi o fator mais influente sobre tal

variincia.
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No tocante ao teste de Mantel, houve também uma clara tendéncia de as ta-
xas de rejeicdo de Hp aumentarem com amplitude A. Ou seja, quanto maior
a inclinag¢@o do plano de variagdo clinal, maior o poder do teste. Esta foi uma

tendéncia observada com os niveis de significincia 0, 05 ¢ 0, 01.

Para se ter uma idéia das influéncias relativas que exercem o mimero de po-
pulagdes n e o mimero de individuos m por populago no poder do teste de Mantel,
€ ilustrativo considerar situagdes de mesmo tamanho total de amostra, ou seja, nas
quais o produto n - m € constante. Assim, tomando-se as situagdoes {n = 5,
m = 10}, {n = 10, m = 5}, {n = 25, m = 2} e {n = 50, m = 1}, to-
das com amostra total igual a 50, verifica-se que as taxas de rejeicdo de Hy, com
a = 0,05, e na condi¢do mais extrema de A = 1, foram, respectivamente, iguais
a 0,1508; 0,3904; 0,6348 e 0,7006. Tendéncia semelhante foi observada com
outros valores de A. Estes resultados mostram claramente que, para se amostrar
um mesmo plano de variag@o clinal em um dado espago geogréfico, é mais van-
tajoso, com a mesma quantidade de recursos, tomar o maior mimero possivel de
pontos, sendo um individuo por ponto. Evidentemente, em uma situagio real, o
pesquisador ndo estar4 interessado apenas na detec¢do de padrdes espaciais, mas
provavelmente estard interessado em outras inferéncias intrapopulacionais acerca
da estrutura genética. Assim um equilibrio deve ser buscado entre n e m, conforme

os objetivos do estudo.

E relativamente comum que o pesquisador disponha, contudo, de um nimero
pequeno de populagdes (tipicamente de 1 a 3) e, dessa forma, ele poderia estar
interessado na detecgfio de padrdes espaciais intrapopulacionais. Isto corresponde
as situacdes em que se tém n populagdes com m = 1 individuos. Em tais casos,
pode-se interpretar o valor de m como sendo o mimero de individuos em uma

tnica populag3o.

Assim, na Tabela 5, chamam a atengZo os valores de poder muito baixos, com
amostras pequenas (n < 10). Tomando-se o teste de Mantel com a = 0,05,

observa-se que, na maioria dos casos, o poder esteve abaixo de 0, 1; tendo atin-
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gido o valor 0, 1458 na situagdo de maior inclinagdo do plano de variagio clinal.
Mesmo com um tamanho de amostra dado por n = 25, o que pode ser conside-
rado uma condi¢do relativamente tipica, o poder foi muito baixo com valores de
A intermedidrios. Na situagdo mais extrema (A = 1), o poder chegou a 0, 3999,
com a = 0,05. Estes resultados sugerem que, em situag@es tipicas, mesmo que
haja considerdvel dependéncia espacial entre os individuos, o pesquisador ters di-
ficuldades de detectar tal dependéncia, utilizando o indice I de Moran associado
ao teste de Mantel. Este aspecto € ainda agravado se for utilizado o nivel de signi-
ficancia 0, 01.

Valores desejaveis de poder, como aqueles acima de 0, 9, s6 puderam ser ob-
servados com tamanhos totais de amostra grandes, como a partir das combinagdes
{n = 25, m = 10} e {n = 50, m = 5}. Tais tamanhos, no entanto, sdo pouco

freqiientes na prética em genética.

Considerando que o teste baseado na aproximagéo normal apresentou, em ge-
ral, um melhor controle do erro tipo I sob amostras menores (n < 10), conforme
discutido no item anterior,  de especial interesse comparé-lo com o teste de Man-
tel em tais condi¢Ges. De fato, pode-se observar, na Tabela 5, que o poder da
aproximagdo normal foi quase sempre maior que o teSte de Mantel, com {n = 5}
e {m = 10}. Excegdes foram observadas apenas com {n = 5} e a = 0,0L.
Assim, sugere-se que, com amostras pequenas, a aproximagfio normal deva ser
preferida ao critério de Mantel. No entanto, é importante salientar que, mesmo
com a aproximag&o normal, os valores de poder foram marcadamente baixos, sob

amostras pequenas.

Conforme pode-se observar na Tabela 5, a freqiiéncia alélica média desempe-
nhou grande influéncia sobre o poder. A razio disto é simples e se deve ao fato
de que quanto mais a freqiiéncia alélica média se aproximar de zero, menor serd
a amplitude de varigido possivel entre 0 maior e o menor valor do plano clinal.
Considerando uma distribui¢o simétrica em torno da média, espera-se um valor
de A méximo, com freqiiéncia alélica p = 0,5, com a qual a amplitude A pode
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chegar a 1. Com p = 0,25, o valor méximo de A passa a ser 0,5. Ou seja, se p
aproxima-se de zero (ou, se p aproxima-se de 1), a inclinag@o do plano de variagio
clinal forgosamente diminui, admitindo-se que este de fato seja uma superficie li-
near. Considere-se, por exemplo, o teste de Mantel com o = 0,05. A excegio
de 3 situagdes, {p = 0,25; n = 50; m = 5; A = 0,5}, {p = 0,25; n = 50;
m=10; A =0,5}e {p=0,1;n = 50; m = 10; A = 0,2}, todos os demais
casos com p=0,25 ou p = 0, 1 apresentaram valores de poder abaixo de 0, 5. Este é
um aspecto que dificulta ainda mais a detecgo de dependéncia espacial, pois nem

sempre os locos marcadores apresentam alelos com fregiiéncia préxima a 0, 5.

A Tabela 6 apresenta os resultados de simulagdo de Monte Carlo sob de-
pendéncia espacial com fator de poderagéo dado pelo inverso da distdncia ao qua-
drado. E interessante salientar que, se a pressuposi¢ao de que a variagdo clinal
se d4 por meio de um plano, entdo espera-se que a dependéncia espacial seja uma
fungdo linear da distancia. Assim, as situagGes apresentadas na Tabela 6 sio inte-
ressantes para avaliar a robustez da detecgdo de padrdo espacial em face de uma

ponderacdo escolhida que n3o seja a mais apropriada.

Em termos gerais, tendéncias semelhantes aos dados da Tabela 5 foram obser-
vadas na Tabela 6. Houve também um aumento, tanto no indice 7 de Moran como
nas taxas de poder, a0 aumentar n e/ou A, com algumas excegdes. Por exemplo,
considerando novamente os casos com tamanho ‘total de amostra igual a 50, cor-
respondentes as combinagbes {n = 5; m = 10}, {n = 10; m = 5}, {n = 25;
m = 2} e {n = 50; m = 1}, tém-se os valores de poder do teste de Mantel, com
a = 0,05 p = 0,5 e com A = 1, respectivamente iguais a 0,1952; 0,2518;
0,3182 e 0,2724. Comparando-se estes valores com aqueles correspondentes da
Tabela 5, tem-se que apenas o primeiro foi ligeiramente superior com a poderagio
inverso da distincia ao quadrado. Também pode-se notar nos valores acima que,
com {n = 50 e m = 1}, houve uma queda no poder em relagdo ao valor com
{n = 25; m = 2}. Estes aspectos provavelmente se devem 2 pior especificagio
do fator de ponderacao. As varidncias do indice J de Moran também foram, em
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geral, superiores sob esta nova ponderaco e as razdes provavelmente sio também

aquelas apontadas no item anterior, ou seja, um maior valor Sp.

Considerando novamente as condi¢des em que {m = 1}, que guardam uma
analogia 2 situagio de um estudo intrapopulacional, nota-se, em geral, um com-
portamento pior a0 observado com a ponderago inverso da distancia (Tabela 5),

mais coerente com o plano clinal.

A aproximagdo normal teve uma sensivel queda de desempenho com {n = 5}
com a nova ponderagdo. No entanto, com {n = 10}, as taxas de poder foram
maiores que as do teste de Mantel e assim como também foi observado um melhor
controle do erro tipo J com esta poderagéo (item anterior), também aqui pode-se
sugerir a aproximagio normal com niimero pequeno de populagdes, em torno de
10.

E interessante notar que, com a nova ponderag&o, houve uma sensivel redugéo
de poder nos casos com {n = 50}. Este fato demonstra que, mesmo com as amos-
tras grandes, € importante que haja uma especificagﬁo adequada da ponderagdo a
ser utilizada. Esta ndo é uma questdo simples, sugerindo que estudos devam ser
conduzidos no sentido de se elucidar como se d4 o padriio de variagéo clinal. Na
prética, ¢ pouco provavel que ele se dé por meio de uma superficie estritamente
linear e, assim, a escolha da ponderagdo mais adequada ndo é Sbvia.

Da mesma forma que os dados apresentados na Tabela 5 e também na Tabela 6
houve uma forte influéncia da freqiiéncia alélica média p. Se esta se aproxima de
zero, a amplitude de variagio é forgosamente reduzida, diminuindo o poder. Em-
bora ndo se tenha estudado situagdes com p acima de 0, 5, espera-se um compor-

tamento semelhante se p aproxima-se de 1, pelas mesmas razdes.

A Tabela 7 contém os resultados da simulag@o sob dependéncia espacial, uti-
lizando a ponderagéo vizinho mais préximo. Também aqui o indice T de Moran
cresceu com o aumento de n € de A, em geral, bem como os valores de poder,
mas também aqui houve exce¢bes. Comparando-se as taxas de poder do teste de
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Mante] com o produto n-m igual a 50, nota-se uma reduggo do poder com n = 50,
da mesma forma como observado com a ponderago inverso da distincia ao qua-
drado. Este € um aspecto estatistico indesejavel, pois sugere inconsisténcia, ou
seja, aumento de taxas de erro (no caso, o tipo 7I) com o aumento do tamanho da
amostra, se a ponderagio especificada ndo é mais apropriada.

De maneira geral, pode-se dizer que, no teste de Mantel, a ponderagdo vizi-
nho mais pr6ximo promoveu valores de poder intermedidrios entre as ponderagdes
inverso da disténcia e inverso da distincia ao quadrado. Este fato sugere que o
vizinho mais préximo seja uma ponderagio um pouco mais robusta.

No tocante & aproximagio normal, os valores de poder sempre foram consi-
deravelmente superiores com a ponderag@o vizinho mais préximo, comparando-se
a Tabela 7 com as Tabelas 5 e 6. Isto pode sugerir superioridade deste critério, 2
primeira vista. Porém, uma vez que o controle do erro tipo J com a aproximagdo
normal deixou muito a desejar, conforme discutido no item anterior, realmente nzo
se deve recomendd-la, em absoluto, se o vizinho mais préximo for a ponderagio
escolhida.

Como consideragdes gerais, pode-se dizer que a detecgio de dependéncia es-
pacial na estrutura genética de populagGes, utilizando marcadores moleculares, é
algo dificil, requerendo condi¢des ideais que dificilmente sdo obervadas simulta-
neamente na prética, como amostras muito grandes, freqiiéncias alélicas préximas
de 0,5 e planos de variagdo clinal com inclinagio pronunciada. Estes aspectos
sugerem que, além do indice  de Moran, outros critérios mais poderosos devam
ser investigados e utilizados. Uma estratégia complementar que tem sido utilizada
por geneticistas de populagdes de plantas € o uso de correlogramas. Assim, como
uma perspectiva de trabalho futuro, seria interesante investigar o controle de erro
tipo I e as taxas de poder também sob variadas condigdes, utilizando simulagzio de
Monte Carlo.



TABELA 2: Taxa de erro tipo I sob hipétese de auséncia de autocorrelagdo es-
pacial, para os testes de Mantel e aproximag@o normal, em fungio da freqiiéncia
alélica (p), mimero de populagdo () e mimero de individuos por populagdo (1),
considerando a ponderagdo inverso da distdncia, sendo os niveis nominais de sig-
nificincia @ = 5% e & = 1%.

Situagio 1 de Moran Mantel Aprox. normal

p n m Média var a=5% a=1% a=5% o=1%
05 5 1 -02482 0,0463 0,0315% 0,0165% 0,0379* 0,0019*
05 5 2 -02492 0,0497 0,0280* 0,0164* 0,0329* 0,0008*
05 5 5 -02540 0,0476 0,0250* 0,0110 0,0314* 0,0000*
05 5 10 -0,2574 0,0481 0,0230* 0,0114 0,0276* 0,0006*
05 5 30 -02470 0,0490 0,0254* 0,0114 0,0308* 0.0004*
05 10 1 -01102 0,0237 0,0336* 0,0032* 0,0545 0,0186*

05 10 2 -0,1142 0,0237 0,0302* 0,0032* 0,0564* 0,0184*
05 10 5 -01121 0,0250 0,0308* 0,0014* 0,0556 0,0146*
05 10 10 -0,1125 0,0247 0,0298* 0,0028* 0,0504 0,0140*
05 25 1 -00414 00093 00526 0,0100 0,0624* 0,0230*
05 25 2 -0,0425 0,0072 0,0488 00094 0,0558 0,0186*
05 25 5 -0,0434 0,0068 00454 00086 0,0552 0,0168*
05 25 10 -0,0435 0,0069 0,0456 0,0076 0,0524 0,0158*
05 50 1 -0,0194 0,0028 0,0566* 0,0140* 0,0652* 0,0228*
05 50 2 -0,0203 00026 00494 0,0100 0,0532 0,0172*
05 S0 5 -00216 0,0037 0,0512 00118 0,0552 0,0208*
05 50 10 -0,0209 00032 00530 0,0108 0,0580* 0,0184*
025 5 1 -0,2472 0,506 0,0363* 0,0225* 0,0492 0,0032*
025 5 2 -02523 0,0521 0,0327* 0,0183* 0,0409* 0,0016*
025 S5 S5 -02507 0,0486 0,0275% 0,0130* 0,0331* 0,0008*
025 5 10 -02506 0,0499 0,0252* 0,0128 0,0296* 0,0010*
025 5 30 -0,2473 0,0487 0,0222* 0,0100 0,0290* 0,0004*
Continua ...
* significa que as taxas de erro tipo I s#o estatisticamente diferentes dos valores nominais estabelecidos,

a=5%eca=1%.
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TABELA 2: (Continuagéo)

Situagdo 1 de Moran Mantel Aprox. normal

P n m Média var a=5% a=1% a=5% a=1%

025 10 1 -0,1108 0,273 0,0327* 0,0028* 0,0611 0,0194*
025 10 2 -0,1119 0,0281 0,0344* 0,0028* 0,0606* 0,0196*
025 10 S5 -0,1081 0,0252 0,0314* 0,0036* 0,0534 0,0160*
025 10 10 -0,1151 0,0294 0,0268* 0,0026* 0,0482 0,0134*
025 25 1 -0,0431 0,0074 0,0448 0,0056* 0,0568 0,0164*
025 25 2 -0,0432 0,0083 0,0464 0,0082 0,0562 0,0190*
025 25 5 -0,0422 0,091 00516 0,0088 0,0602* 0,0210*
025 25 10 -0,0422 0,0080 0,506 0,0100 0,0582* 0,0180*
025 50 1 -0,0198 0,0023 0,048 00078 00536 0,0162*
025 50 2 -0,0208 0,0036 0,0480 0,0102 0,0548 0,0160*
025 50 5 -0,0204 0,0023 0,0470 0,0080 0,0544 0,0160*
025 50 10 -0,0214 0,0036 00488 00104 00556 0,0188*
01 5 1 -02550 0,0420 0,0312* 0,0167* 0,0302* 0,0015*
01 S5 2 -02548 0,0469 0,0309* 0,0170* 0,0363* 0,0036*
61 5 5 -02566 0,0485 0,0314* 0,0168* 0,0340* 0,0014*
01 5 10 -0,2496 0,0494 0,0257* 0,0122 0,0309* 0,0010*
01 5 30 -02513 0,0506 0,0256* 0,0126 0,0294* 0,0002*
01 10 1 -01116 0,0183 0,0269* 0,0023* 0,0452 0,0199*
01 10 2 -0,1102 0,0244 0,0309* 0,0032* 0,0550 0,0189*
01 10 5 -01097 0,0247 0,0356* 0,0024* 0,0622* 0,0188*
01 10 10 -0,1072 0,0230 0,0398* 0,0044* 0,0622* 0,0196*
01 25 1 -0,0409 00072 00469 0,0090 0,0593* 0,0282*
01 25 2 -0,0410 00067 00442 00090 0,0534 0,0188*
01 25 5 -0,038 10,0073 00514 00080 0,0594* 0,0178*
01 25 10 -0,0414 10,0068 0,478 00108 00552 0,0206*
01 50 1 -0,0203 0,0022 0,0500 00114 0,0570 0,0284*
01 50 2 -0,0211 0,0024 0,0464 0,009 00510 0,0190*
01 50 5 -0,0208 0,0026 00470 0,0104 0,0504 0,0174*
01 50 10 -0,0206 0,0025 0,0454 0,0098 00522 0,0180*
01 50 10 -0,0206 0,0025 0,0454 00098 0,0522 0,0180*

Final
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TABELA 3: Taxa de erro tipo I sob hipétese de auséncia de autocorrelagdo es-
pacial, para os testes de Mantel e aproximagédo normal, em fung@o da freqiiéncia
alélica (p), niimero de populagdo (n) e o niimero de individuos por populagzo (m),
considerando a ponderagéo inverso da distdncia ao quadrado, para os niveis no-
minais de significancia o = 5% e a = 1%.

Situagdo I de Moran Mantel Aprox. normal

p n m Méia var a=5% a=1% a=5% a=1%
05 5 1 -02512 0,812 00562 0,0307* 0,0476 0,0004*
05 5 2 -02479 0,1884 0,0521 0,0275* 0,0388* 0,0006*
05 5 5 -02570 0,1853 0,0426* 0,0202* 0,0346* 0,0000*
05 S5 10 -0,2629 0,1855 0,0421* 0,0196* 0,0304* 0,0002*
05 5 30 -02442 0,1858 10,0456 00172 0,0352 0,0002
05 10 1 -0,1055 0,1643 0,0330* 0,0028* 0,0539 0,0168*
05 10 2 -0,1172 0,1672 0,0296* 0,0024* 0,0508 0,0140*
05 10 5 -0,1133 10,1730 0,0268* 0,0010* 0,0480 0,0124
05 10 10 -0,1168 0,1581 0,0266* 0,0020* 0,0452 0,0104
05 25 1 -0,0374 0,530 0,0542 0,0096 0,0664* 0,0180*
05 25 2 -0,0457 0,451 0,0450 0,0088 0,0516 0,0178*
05 25 5 -0,0489 0,1310 0,0414* 0,0066* 0,0442 0,0158*
05 25 10 -0,0484 0,1219 0,0446 0,0098 0,040 0,0170*
05 50 1 -0,0215 0,1202 0,0524 0,0120 0,0652* 0,0180*
05 50 2 -0,0190 0,206 0,0490 0,0094 0,0538 0,0146*
05 50 5 -00272 01161 0,0484 0,0096 0,0488  0,0170*
05 50 10 -0,0245 0,1221 0,0484 0,0122 0,0486 0,0186*
025 5 1 -02446 0,1900 0,0702* 0,0405* 0,0611* 0,0011*
025 5 2 -0,2538 10,1904 0,0588* 0,0348* 0,0468  0,0004*
025 5 5 -02529 0,1856 0,0477 0,0233* 0,0373* 0,0008*
025 5 10 -0,2520 0,1880 0,0444 0,0192* 0,0340* 0,0004*

Continua ...
* significa que as taxas de erro tipo I sdo estatisticamente diferentes os valores nominais estabelecidos,

a=5%ea=1%.
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TABELA 3: (Continuag#o)

Situagdo I de Moran Mantel Aprox. normal

p n m Méia var a=5% a=1% a=5% a=1%
05 5 30 -0,2418 0,1838 0,0436* 0,0190*# 0,0334* 0,0002*
025 10 1 -0,1155 0,1760 0,0307* 0,0026* 0,0515 0,0150*
025 10 2 -0,1151 0,1848 0,0324* 0,0030* 0,0556 0,0172*
025 10 5 -0,1037 0,1635 0,0312* 0,0030* 0,0476 0,0128
025 10 10 -0,1225 0,1906 0,0232* 0,0024* 0,0440 0,0116
025 25 1 -00423 0,1372 0,0444 0,0062* 0,0482 0,0150*
025 25 2 -0,0468 0,1505 0,0466 00086 0,0494 0,0178*
025 25 5 -0,0418 0,1389 0,0504 00086 0,0522 0,0174*
025 25 10 -0,0421 0,515 0,0494 00084 0,0520 0,0164*
025 50 1 -0,0124 0,1130 0,0486 0,0088  0,0430* 0,0132*
025 50 2 -0,0180 0,1290 0,0502 0,0104 0,0514 0,0166*
025 50 5 -0,0177 0,1180 0,0516 0,0084 0,0530 0,0182*
025 50 10 -0,0272 0,1268 0,0498 0,0096 0,0512 0,0188*
01 5 1 -02614 0,562 0,0759* 0,0441* 0,0407* 0,0015*
o1 S5 2 -02591 0,778 0,0737* 0,0408* 0,0495 0,0009*
01 5 5 -02637 0,847 0,0534 0,0273* 0,0429* 0,0008*
01 5 10 -0,2471 0,1862 0,0540 0,0247* 0,0367* 0,0004*
05 5 30 -02545 0,1828 0,0830* 0,0510* 0,1380* 0,0724*
01 10 1 -0,1115 0,1293 0,0336* 0,0059* 0,0393* 0,0187*
01 10 2 -0,1066 0,1685 0,0302* 0,0049* 0,0505 0,0195*
01 10 5 -01125 0,1648 0,0362* 0,0030* 0,0536 0,0164*
01 10 10 -0,1008 0,1647 0,0370* 0,0044* 0,0568* 0,0192*
01 25 1 -0,0381 0,1409 0,0465 0,0074 0,0493  0,0302*
01 25 2 -0,0379 0,1243 0,0444 0,074 0,0472 0,0190*
01 25 5 -0,0321 0,1292 0,0476 0,0068* 0,0492 0,0170*
01 25 10 -0,0401 0,1382 0,0462 0,0084 0,0466 0,0172*
01 50 1 -00188 0,1100 04862 0,0122 0,0516 0,0332*
01 50 2 -0,0312 0,1183 0,0440 0,0082 0,0442 0,0168*
01 50 5 -00243 0,253 0,0474 00078 0,0438* 0,0142*
01 50 10 -0,0183 0,1087 0,462 0,0086  0,0428* 0,0156*

Final
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TABELA 4: Taxa de erro tipo I sob hipétese de auséncia de autocorrelagio es-
pacial, para os testes de Mantel e aproximagio normal, em funcéo da freqiiéncia
alélica (p), mimero de populag@o (n) e mimero de individuos por populagdo (),
considerando a ponderag@o vizinho mais préximo, para os niveis nominais de sig-
nificancia a = 5% e a = 1%.

Situagio I de Moran Mantel Aprox. normal
n m Méia var a=5% a=1% a=5% a=1%
0,5 5 1 -0,2467 0,1861 0,0858* 0,0583* 0,1346* 0,0441*
0,5 5 2 -0,2465 0,1819 0,0926* 0,0649* 0,1418* 0,0621*
0.5 5 5 -0,2503 0,1803 0,0875* 0,0559* 0,1414* 0,0721*
5
5

p

0,5 10 -0,2656 0,1772 0,0785* 0,0517* 0,1318* 0,0741*
0,5 30 -0,2513 0,0506 0,0256* 0,0126 0,0294* 0,0002*
0,5 10 1 -0,1074 0,1201 0,0671* 0,0164* 0,2477* 0,1865*
0,5 10 2 -0,1112 0,1204 0,0548 0,0106 0,2540* 0,1741%
0,5 10 5 -0,1129 0,1199 0,0338* 0,0072* 0,2672* 0,1892*
0,5 10 10 -0,1146 0,1169 0,0378* 0,0044* 0,2662* 0,1934*

0,5 25 1 -0,0442 0,0570 0,0562 0,0112 0,3352* 0,2936*
0,5 25 2 -0,0431 0,0528 0,0474 0,0000 0,3504* 0,2840*
0,5 25 5 -0,0433 0,0546 0,0474 0,0102 0,3468* 0,2928*
0,5 25 10 -0,0423 0,0549 0,0500 0,0122 0,3450* 0,2940*
0,5 50 1 -0,0156 0,0292 0,0572* 0,0146* 0,4012* 0,3692*
0,5 50 2 -0,0223 02822 00488 0,0106 0,3844* 0,3406*
0,5 50 5 -0,0206 0,0276 0,520 0,0100 0,3898* 0,3500*
0,5 50 10 -0,0152 0,0283 0,0556 0,0102 0,4066* 0,3684*
025 5 1 -0,2503 10,1887 0,0003* 0,0662* 0,0996* 0,0349*
025 5 2 -0,2530 0,1788 0,0858* 0,0608* 0,1183* 0,0414*
025 5 5 -0,2481 0,1811 0,0909* 0,0596* 0,1450* 0,0673*
025 5 10 -0,2441 10,1878 0,0969* 0,0655* 0,1506* 0,0842*
0,5 5 30 -0,2522 00,1895 0,0442 0,0194* 0,0340* 0,0002
Continua ...

* significa que as taxas de erro tipo J so estatisticamente diferentes dos valores nominais estabelecidos,
a=5%ea=1%.

59



TABELA 4: (Continuag&o)

Situagdo I de Moran Mantel Aprox. normal

p n m Méia var a=5% a=1% a=5% a=1%
025 10 1 -0,1048 0,1250 0,0783* 0,0210% 0,2565* 0,2042*
025 10 2 -0,1189 0,1240 0,0590* 0,0156* 0,2522* 0,1907*
025 10 5 -0,1063 0,1177 0,0434* 0,0090 0,2639* 0,1959*
025 10 10 -0,1105 0,1174 0,0392* 0,0046* 0,2670* 0,2004*
025 25 1 -0,0441 0,0546 0,0476 0,0082 0,3395* 0,2867*
025 25 2 -0,0449 0,0547 0,0504 00112 0,3401* 0,2841*
025 25 5 -0,0436 0,537 0,470 00118 0,3474* 0,2932*
025 25 10 -0,0414 0,0542 0,0490 0,0094 0,3484* 0,2908*
025 50 1 -0,0201 0,0285 0,0508 00108 0,3898* 0,3460*
025 50 2 -0,0258 10,0280 0,0456 0,0100 0,3792* 0,3324*
025 50 5 -0,0202 0,0270 0,0522 0,0104 0,3912* 0,3530*
025 50 10 -0,0214 0,0270 0,0478 00096 0,3860* 0,3420*
01 5 1 -02601 0,1227 0,0519 0,0380* 0,0730* 0,0117
01 5 2 -02603 0,1581 0,0744* 0,0479* 0,0831* 0,0293*
o1 5 5 -0,2629 0,1794 0,0915* 0,0613* 0,1232* 0,0452*
01 5 10 -0,2423 0,1856 0,1034* 0,0660* 0,1572* 0,0755*
05 5 30 -02522 0,1811 0,0826* 0,0542* 0,1431* 0,0834*
01 10 1 -0,1104 0,0814 0,0550 0,0242* 0,2086* 0,1888*
01 10 2 -0,1124 0,099 0,0668* 0,0219* 0,2357* 0,1889*
01 10 5 -0,1034 0,1182 0,0614* 0,0118 0,2664* 0,1933*
o1 10 10 -0,1037 0,1202 0,0518 0,0084 0,2729* 0,1976*
01 25 1 -0,0458 0,0464 0,0549 00127 0,2987* 0,2725*
01 25 2 -0,0410 0,0497 0,0458 0,0112 0,3317¢ 0,2824*
01 25 5 -0,0392 0,531 0,0532 0,0096 0,3566* 0,2991*
01 25 10 -0,0446 10,0557 0,0532 0,0120 0,3357* 0,2841*
01 50 1 -00235 0,0256 0,0470 0,0088 0,3613* 0,3214*
01 50 2 -00219 00279 0,0504 00116 0,3790* 0,3411*
o1 50 5 -0,0210 00277 00500 0,0126 0,3916* 0,3424*
01 50 10 -0,0234 0,0276 0,0470 00098 0,3834* (,3408*

Final
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TABELA 5: Taxa de poder dos testes de Mantel e aproximagio normal, em funcdo
de p, n e m, considerando a ponderag#o inverso da distdncia, sendo os niveis
nominais de significAncia o = 5% e o = 1%.

Situagdo 1 de Moran Mantel Aprox. normal

p n m A Méia var a=5% a=1% a=5% a=1%
05 5 1 01 -02531 0,514 00257 00157 0,0350 0,0014
05 5 1 02 -02478 0,470 10,0345 00178 0,0427 0,0023
05 5 1 05 -02264 00511 00364 00206 00459 0,0016
05 5 1 08 -01998 00515 00484 0,0277 0,0722 0,0027
05 5 1 10 -0,1740 0,0529 0,0623 0,0379 0,0847 0,0049
05 5 2 01 -02503 0,0507 0,0300 0,0165 0,0345 0,0008
05 5 2 02 -02457 00521 0,0349 00175 0,0436 0,0006
05 5 2 05 -02159 00548 00435 00242 0,0572 0,0016
05 5 2 08 -01757 00525 00616 00307 00760 0,0022
05 5 2 10 -0,1336 00544 00853 00476 0,1054 0,0030
05 5 5 01 -02458 00481 00309 00144 00311 0,0010
05 5 5 02 -02300 00464 00324 00154 0,0400 0,0006
05 5 5 05 -01747 00517 00554 00262 00754 0,0014
05 5 5 08 -01169 00485 0,0900 00446 0,1178 0,0030
05 5 5 1,0 -0,0794 00449 01200 0,0598 0,1580 0,0052
05 5 10 01 -0,2426 00485 0,0272 00138 00324 0,0006
05 5 10 02 -02224 00508 0,0324 00140 0,0432 0,0006
05 5 10 05 -0,1329 0,0478 00700 00344 0,0938 0,0022
05 5 10 08 -00689 00443 01190 0,059 0,1674 0,0038
05 5 10 10 -0,0378 0,0458 0,1508 0,0762 0,2064 0,0066

05 10 1 01 -01093 00263 00316 00040 0,0572 0,0192
05 10 1 02 -0,1105 00259 0,038 00050 00613 0,0220
05 10 1 05 -0083 0028 00500 00072 0,0843 0,0282
05 10 1 08 -00434 0,0302 0,099 00142 0,1469 0,0606
05 100 1 10 -00168 00318 01458 0,226 02114 0,0896
05 10 2 01 -0,1120 0,0257 0,0346 00034 00576 0,0180

Continua ...
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TABELA 5: (Continuagéo)

Situagdo I de Moran Mantel Aprox. normal
p n m A Méia var o=5% o=1% a=5% a=1%
05 10 2 02 -01064 0,0248 0,0366 0,0038 0,0640 0,0190
05 10 2 05 -00630 00275 00732 0,0072 0,1156 0,0432
05 10 2 08 -00105 00331 01550 0,0222 02222 0,0942
05 10 2 1,0 00369 00301 02290 0,0444 03134 0,1500
05 10 5 01 -0,1084 0,0242 0,0376 0,0034 00626 0,0174
05 10 5 02 -00919 0,0268 00502 0,0060 0,0796 0,0284
05 10 5 05 -00152 0,0295 0,470 0,0196 02086 0,0910
05 10 5 08 00650 00312 02970 0,0586 03798 0,1966
05 10 5 1,0 01077 0,0296 03904 0,0970 04874 02764
05 10 10 oO1 -0,1054 0,0253 0,0356 0,0034 0,0664 0,0190
05 10 10 02 -0,0800 0,0257 00632 0,0074 0,1028 0,0372
05 10 10 05 0,0338 00288 02380 00404 03178 0,1514
05 10 10 08 0,1215 0,0306 04414 0,1190 0,5276 0,3034
05 10 10 1,0 0,1513 0,0304 05394 0,1664 0,6060 0,3834
05 25 1 01 -0039 0,0078 0,0540 0,0098 0,0666 0,0240
05 25 1 02 -0,0370 0,0073 0,0586 00124 0,0712 0,0238
05 25 1 05 -0,0120 0,0097 0,300 0,0366 0,1520 0,0598
05 25 1 08 00294 00112 02682 0,1088 0,2988  0,1580
05 25 1 1,0 00617 00126 03999 0,1976 04258 0,2654
05 25 2 01 -00388 00084 00534 00126 0,0652 0,0252
05 25 2 02 -00333 0,0077 0,0622- 0,0160 0,0738 0,0296
05 25 2 05 00118 0,008 02052 00730 0,2256 0,1138
05 25 2 08 00782 00129 04618 02444 04872 0,3198
05 25 2 1,0 01228 10,0134 06348 04014 0,6540 04850
05 25 5 01 -0,0351 0,0080 02606 00124 0,0706 0,0270
05 25 5 02 -00175 0,0081 0,1056 0,0268 0,1172 0,0510
05 25 S5 05 00663 00120 04156 0,1976 04398 0,2686
05 25 5 08 0,158 00137 0,7670 0,5344 00,7820 0,6148
Continua ...
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TABELA 5: (Continuacio)

L Ld

Situagéo I de Moran Mantel Aprox. normal
P n m A Média var a=5% oa=1% a=5% a=1%
05 25 5 10 02030 00128 08752 0,7040 08812 0,7656
05 25 10 0,1 -0,0306 0,0081 0,0774 00166 0,0888 0,0296
05 25 10 02 -00015 0,0091 01574 0,048 0,1758 0,0818
05 25 10 05 01271 0,0115 06692 04214 0,6868 0,5092
05 25 10 08 02149 10,0131 09008 07412 0,9018 0,7974
05 25 10 1,0 02558 10,0132 09498 0,8478 09512 0,8868
05 50 1 01 -00180 0,0024 0,0546 0,0104 00668 0,0190
05 50 1 02 -00163 0,0026 00662 00154 0,0778 0,0262
05 50 1 05 00109 0003 02016 0,080 02212 0,1070
05 50 1 08 00516 00041 0488 02900 05090 0,3464
05 50 1 1,0 0094 00056 07006 0,5116 0,7186 0,5640
05 50 2 01 -00181 0,0031 00610 00154 0,0680 0,0226
05 50 2 02 -00102 0,0028 00972 0,0268 0,1082 0,0404
05 50 2 05 00362 00043 03872 0,1918 04068 . 0,2404
05 50 2 08 01025 00050 07778 0,5758 0,7904 0,6388
05 50 2 10 01491 10,0055 09118 0,8058 09178 0,8382
05 50 5 01 -00134 00026 00724 0,0176 0,0800 0,0304
05 50 5 02 00033 0,003 01622 00556 0,1720 0,0786
05 50 5 05 00921 00050 07360 05236 0,7452  0,5950
05 50 5 08 0,188 0,008 09660 09022 09672 0,9268
05 50 5 1,0 02356 00063 09856 09582 0,9848 09674
05 50 10 o011 -0,0082 00026 01040 00306 0,1120 0,0452
05 S0 10 02 00252 00044 03068 0,1352 0,3192 0,1800
05 50 10 05 0,155 00061 09336 08314 09348 0,8732
05 50 10 08 02500 0,0063 09916 09692 09910 0,9790
05 50 10 1,0 02879 10,0064 09928 09772 09928 0,9838
025 5 1 01 -02451 0,0498 00372 0,0216 0,0024 0,0024
025 5 1 02 -02515 0,0487 0,336 0,018 0,0021 0,0021
025 5 1 05 -02203 0,0528 0,0486 0,0260 0,0037 0,0037
Continua ...
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T
TABELA 5: (Continuacggo)
Situagdo 1 de Moran Mantel Aprox. normal
p n m A Méda var a=5% a=1% a=5% a=1%
025 5 2 01 -02527 0,525 0,0316 0,0181 0,0020 0,0020
025 5 2 02 -02388 0,494 0,0327 0,0179 0,008 0,0008
025 5 2 05 -02061 00524 0,0493 0,0286 0,0028 0,0028
025 5 S5 01 -02429 0,0515 00321 0,0151 0,0010 0,0010
025 5 S5 02 -02299 0,0509 00368 00182 0,0012 0,0012
025 5 5 05 -01611 0,040 0,575 0,0276 0,0022 0,0022
025 5 10 01 -02426 00501 10,0302 0,0170 0,0012 0,0012
025 5 10 02 -0,2140 0,0523 10,0438 0,0212 0,0538 0,0012
025 5 10 05 -0,1059 0,0473 0,0900 0,0388 0,1238 0,0036
025 10 1 01 -01127 0,0250 0,0341 0,0034 0,0588 0,0197
025 10 1 02 -0,1085 0,0251 0,0295 0,0022 0,0617 0,0196
025 10 1 05 -00776 0,0286 0,0691 0,0092 0,1106 0,0446
025 10 2 01 -0,1092 0,0264 0,0368 0,0052 0,0626 0,0204
025 10 2 02 -01001 0,0274 0,0428 0,0052 0,0692 0,0250
025 10 2 05 -00531 00297 00910 0,0132 0,1400 0,0534
025 10 5 01 -0025 0,0271 0,0404 0,0038 0,0696 0,0226
025 10 5 02 -00871 00266 00482 0,0040 0,0814 0,0238
025 10 5 05 00097 00288 0,1882 0,0326 002588 0,1132
025 10 10 01 -0,0976 0,0259 0,0426 0,0038 0,0706 0,0232
025 10 10 02 -0,0623 0,0282 10,0800 0,0070 0,1232 0,0468
025 10 10 0,5 0,0643 0,0314 02924 0,0576 03792 0,1896
025 25 1 01 -0038 00082 00552 0,0124 0,0642 0,0242
025 25 1 02 -0,0365 0,0076 00618 0,0152 0,0724 0,0272
025 25 1 05 0,0004 00092 01640 0,0482 0,1810 0,0832
025 25 2 0,1 -00387 0,008 00594 00114 0,0674 0,0272
025 25 2 02 -00304 00079 00734 00176 0,0830 0,0346
025 25 2 05 00273 00111 0,2562 0,1006 0,2812 0,1510
025 25 5 01 -00321 0,0078 0,0718 0,0196 0,0800 0,0328
025 25 S5 02 -00112 0,0010 0,118 0,0332 0,1318 0,0614
Continua ...




TABELA 5: (Continuag3o)

Situagdo I de Moran Mantel Aprox. normal
p n m A Méia var oa=5% a=1% a=5% aoa=1%-"
025 25 5 05 0,099 00125 05320 002796 05552 0,3670
025 25 10 01 -0,0253 0,0081 0,0870 0,0214 0,1016 0,0350
025 25 10 02 00132 00101 02102 00656 02254 0,1122
025 25 10 05 0,159 0,0124 0,7782 0,5416 0,7928 0,6258
025 50 1 01 -0,0197 00027 00628 00152 00672 0,0256
025 50 1 0,2 -00133 00028 0,0822 00214 0,0892 0,0352
025 50 1 05 00199 00039 02658 0,1062 02852 0,1506
025 50 2 0,1 -00173 00032 0,058 00150 00634 0,0260
025 50 2 0,2 -00080 00031 0,060 00334 0,184 0,0524
025 50 2 05 0,528 00044 04974 02604 05122 03378
025 50 5 0,1 -0,0105 00029 0,09300 0,0250 0,0980 0,4000
025 50 5 02 00114 00031 02148 00736 02290 0,1102
025 50 5 05 01203 00051 08502 06554 08550 0,7240
025 50 10 0,1 -0,0046 00032 0,1226 0,0368 0,1318 0,0560
025 50 10 02 00377 00045 03842 0,1924 0,3988  0,2464
025 50 10 05 0,187 00056 09656 09024 09640 09282
0,1 5 1 01 -02466 0,406 0,020 0,0168 0,0290 0,0018
0,1 5 1 02 -02429 0,412 10,0370 0,0220 0,0370 0,0009
0.1 5 2 01 -02399 0,048 00371 0,0207 0,0454 0,0016
0,1 5 2 02 -02338 00468 00401 00218 0,0505 0,0025
0,1 5 5 01 -02450 0,508 0,0319 00169 0,0404 0,0022
0.1 5 5 02 -02107 0,0492 0,0441 0,0261 0,0559 0,0018
0,1 5 10 01 -02257 0,0516 0,0357 0,0176 0,0433 0,0004
0,1 5 10 02 -0,1867 0,0524 0,0499 0,0250 0,0641 0,0014
01 10 1 01 -01079 0,018 0,0332 00050 0,0516 0,0241
01 10 1 02 -01003 0,018 00338 00054 00646 0,0311
01 10 2 01 -01032 00241 0,038 00038 00646 0,0238
01 10 2 02 -00889 00256 00561 00055 0,001 0,0360
01 10 5 0,1 -00944 0,0260 0,0406 0,0032 00746 0,0230
Continua ...
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TABELA 5: (Continuag#o)

Situagdo I de Moran Mantel Aprox. normal

p n m A Méia var a=5% a=1% a=5% a=1%
01 10 5 02 -0,0574 00274 0,0818 00120 0,1270 0,0466
01 10 10 o1 -0,0825 0,0261 00574 0,000 0,0868 0,0300
01 10 10 02 -0,0270 0,0288 0,1288 0,0166 0,1852 0,0712
01 25 1 01 -00374 0,0066 00574 00092 0,0687 0,0326
01 25 1 02 -0,0298 0,0086 00735 0,0153 0,0844 0,0448
01 25 2 01 -00343 0,0079 0,0632 00120 00732 0,0284
01 25 2 02 -00161 0,0089 01112 0,0266 0,1300 0,0560
01 25 5 01 -0,0243 0,0083 0,0906 00212 0,1020 0,0422
01 25 5 02 0015 00101 02194 00710 0,2316 0,1158
01 25 10 01 -0,0108 0,0089 0,1316 0,0390 0,1452  0,0698
01 25 10 02 0,058 00105 03932 01732 04106 0,2500
01 50 1 01 -00166 0,0024 00702 00170 0,0788  0,0422
01 50 1 02 -00072 0,0039 00908 00250 0,1060 0,0526
01 50 2 01 -00131 00025 0,078 00160 0,0872 0,0310
01 50 2 02 00049 00034 011664 00514 0,1778 0,0884
o1 50 5 0,1 -00039 00026 01280 00366 0,1372 0,0598
01 50 5 02 00400 0,0037 04056 0,1898 0418 0,2596
01 50 10 0,1 00114 0,0032 02138 0,0744 02244 0,1108
01 50 10 02 10,0844 0,0048 0,7052 04638 0,7088  0,5448

Final
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TABELA 6: Taxa de poder dos testes de Mantel e aproximac@o normal, em funggo
de p, n e m, considerando a pondergéo inverso da distdncia ao quadrado, sendo
os niveis nominais de significancia o = 5% e a = 1%.

Situagdo I de Moran Mantel Aprox. normal

p n m A Média var a=5% a=1% aoa=5% a=1%
65 5 1 01 -02563 0,937 0,0532 0,0314 0,0451 0,0012
05 5 1 02 -02469 0,183 10,0601 0,0339 00514 0,0012
05 5 1 05 -02085 0,1858 0,0628 0,0348 0,0564 0,0010
05 5 1 08 -01613 0,1874 10,0849 0,496 0,0791 0,0012
65 5 1 1 -01156 0,1893 0,0957 0,0556 0,0904 0,0020
05 5 2 01 -02478 0,1918 0,547 0,0266 0,0401  0,0000
05 5 2 02 -02461 0,1997 00611 0,0329 0,0490 0,0004
05 5 2 05 -01911 0,1971 00794 0,0391 0,0606 0,0008
05 5 2 08 -01213 01887 0,0949 0,488 00778 0,0016
05 5 2 1 -00467 0,824 0,1256 00648 0,1062 0,0012
05 5 5 01 -02419 0,1821 10,0485 0,0225 0,0361 0,0004
05 5 5 02 -02107 01751 10,0583 0,038 0,0443  0,0002
05 5 5 05 -01163 0,1817 10,0843 0,0394 0,748 0,0006
05 5 5 08 -00173 0,1632 10,1284 0,590 0,1114 0,0006
05 5 5 1 00508 0,148 01578 0,774 0,1510 0,0018
05 5 10 01 -02373 0,18904 10,0500 0,0212 0,0400 0,0000
05 5 10 02 -0,2010 0,1892 0,0534 0,0248 0,0468 0,0002
05 5 10 05 -0,0444 0,1665 0,1028 0,0510 0,0954 0,0012
05 5 10 08 00701 0,411 0,1624 0,0794 0,1640 0,0016
05 5 10 1 01209 0,398 0,1952 0,0972 0,1948 0,0028
05 10 1 01 -01095 0,1813 10,0338 0,0026 00522 0,0156
05 10 02 -0,1115 0,1752 10,0356 0,0042 0,0583 0,0182
05 10 1 05 -00658 01788 0,456 0,0070 0,0687 0,0218
05 10 1 08 00181 0,183 0,082 00090 01142 0,0352
05 10 1 1 00632 01964 01120 0,0184 0,1448 0,0500
05 10 2 01 -01160 0,1797 00354 0,0026 0,0504 0,0148

Continua ...
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TABELA 6: (Continuagio)

Situagdo I de Moran Mantel Aprox. normal
P n m A Mda va. a=5% a=1% a=5% a=1%
05 10 2 02 -0,1048 0,1664 0,0340 0,0036 00536 0,0132
05 10 2 05 -0,018 10,1704 0,0570 0,0058 0,0858 0,0264
05 10 2 08 00736 0,1876 0,1056 0,0130 0,1440 0,0534
05 10 2 1 011636 01673 0,1544 0,0286 0,1990 0,0828
05 10 5 01 -01043 0,1663 00324 0,0028 0,0520 0,0162
05 10 5 02 -0,0801 01794 0,0434 0,0052 00642 0,0198
05 10 5 05 00653 01713 0,006 00142 0,1370  0,0500
05 10 5 08 02130 01703 0,1974 0,0292 0,2404 0,0942
05 10 5 1 0295 01573 02518 0,0508 0,3078 0,1376
05 10 10 01 -01011 0,1732 0,0330 0,0028 0,0544 0,0158
05 10 10 02 -0,0554 0,672 0,0516 0,0058 0,0760 0,0244
05 10 10 05 01511 0,1580 0,158 0,0256 0,1982 0,0736
05 10 10 08 03212 01579 0,2812 0,0606 03338 0,1496
05 10 10 1 03737 0,529 03480 0,0816 0,3898 0,i878
05 25 1 01 -00353 01520 0,048 00106 00622 0,0216
05 25 1 02 -00275 0,1388 0,0524 0,0108 0,0672 0,0206
05 25 1 05 00220 0,1498 00796 00192 0,0930 0,0308
05 25 1 08 0099 0,1446 10,1318 0,020 0,1484  0,0550
05 25 1 1 01602 01534 0,974 00784 0,2122 0,0900
05 25 2 01 -00377 0,1487 0,476 00082 0,0552 0,0168
05 25 2 02 -00270 0,329 0,0504 0,0094 0,0574 0,0164
05 25 2 05 00635 01358 0,1100 00282 0,1156 0,0474
05 25 2 08 01972 0,1493 02294 0,792 02380 0,1106
05 25 2 1 02801 01453 03182 0,316 0,3224 0,1620
05 25 5 0,1 -0,0281 0,1333 0,0488 00084 0,0528 0,0198
05 25 5 02 00106 01348 00694 00146 0,0746 0,0256
05 25 5 05 01719 0,1511 10,1964 0,0594 0,1986  0,0882
05 25 5 08 03525 01575 0,3964 0,1886 0,3964 0,2338
05 25 5 1 04417 0,1461 04950 02714 0,5036 0,3136
Continua ...
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TABELA 6: (Continuagao)

Situagdo I de Moran Mantel Aprox. normal

p n m A Méda va o=5% a=1% o=5% a=1%
05 25 10 01 -00245 0,1400 0,0548 00120 0,0602 0,0216
05 25 10 02 00310 0,1367 0,0928 00180 0,0976 0,0344
05 25 10 05 02878 0,1427 10,3164 0,1282 03164 0,1684
05 25 10 08 04565 0,1381 0,5236 0,2826 0,5194 0,3286
05 25 10 1 05452 0,473 10,6218 03790 06168 0,4228
05 50 1 01 -0008 01172 0,0540 0,0098 0,0684 0,0180
05 50 1 02 -00157 01129 0,0498 0,0084 0,0670 0,0166
05 50 1 05 00475 0,118 00874 00256 0,1040 0,0338
05 50 1 08 01228 01117 0,1792 0,660 0,1914 0,0758
05 50 1 1 02114 01267 0,2724 0,1276 0,2854  0,1258
05 50 2 01 -00211 0,250 0,0524 0,0138 0,0542 0,0210
05 50 2 02 00039 01116 00650 0,0152 00660 0,0250
05 50 2 05 00961 01267 0,1364 00434 0,1376 0,0564
05 50 2 08 02328 0,174 02958 0,1314 02960 0,1548
05 50 2 1 0328 0,1222 04154 02200 04190 0,2492
05 50 5 01 0003 01193 00572 00110 0,0594 0,0200
05 50 5 02 00287 01110 0,0738 0,0174 0,0758 0,0316
05 50 5 05 01982 0,1292 02592 0,1006 02596 0,1300
05 50 5 08 04019 01139 05294 03016 0,5250 0,3418
05 50 5 1 05079 0,300 06256 04202 0,6238 0,4626
05 50 10 01 00058 0,1087 0,0658 0,0132 0,0686 0,0228
05 50 10 02 00103 011266 0,1146 0,0306 0,1130 0,0482
05 50 10 05 03424 0,1340 04456 0,2284 04444 0,2704
05 50 10 08 05408 0,1342 06750 04522 06686 0,5030
05 50 10 1 06171 01308 0,7458 0,5388 0,7430  0,5900
025 5 1 01 -02408 0,1888 0,0683 00364 00567 0,0011
025 5 1 02 -02505 0,1874 0,0667 0,0423 0,0547 0,0009
025 5 1 05 -02003 01926 0,0877 0,0537 0,0729 0,0011
025 5 2 01 -02544 0,1981 0,0604 00332 0,0445 0,0012
Continua ...
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TABELA 6: (Continuag#o)

Situagdo I de Moran Mantel Aprox. normal
p n m A Méa var a=5% a=1% a=5% oa=1%
025 5 2 02 -02287 0,1853 0,0608 00321 0,0484 0,0004
025 5 2 05 -0,1759 10,1926 0,0833 0,0438 0,0703 0,0010
025 5 5 01 -02391 00,1903 0,0512 0,0235 0,0366 0,0008
025 5 S5 02 -02137 0,1914 0,0579 0,0266 0,0429 0,0006
025 5 5 05 -00965 01740 0,1019 0,0497 0,0873  0,0010
025 5 10 01 -02370 0,1892 0,0560 0,0280 0,0432 0,0004
025 5 10 02 -0,188 0,1877 10,0626 0,0280 0,0558  0,0002
025 5 10 05 0,0051 01597 0,1266 00606 0,1216 0,0018
025 10 1 0,1 -0,1195 0,1726 0,0353 0,0050 0,0505 0,0164
025 10 1 02 -0,1073 0,1710 00309 0,0026 0,0525 0,0156
025 10 1 05 -0,0499 0,181 0,599 0,0072 0,0872 0,0297
025 10 2 01 -0,1079 0,1814 10,0352 0,0046 00574 0,0166
025 10 2 02 -0,0887 0,1811 00406 0,0028 0,0610 0,0190
025 10 2 05 -0,0068 0,1812 0,0718 0,0080 0,0954 0,0332
025 10 5 01 -00941 0,1734 0,0404 00024 00628 0,0186
025 10 5 02 -0,0685 0,1730 0,038 0,0024 0,0656 0,0142
025 10 5 05 01148 10,1637 0,1304 0,0182 0,1634 0,0566
025 10 10 0,1 -0,0834 00,1711 0,376 0,0032 0,0616 0,0168
025 10 10 02 -0,0187 0,178 0,0636 0,0034 0,0946 0,0280
025 10 10 05 02163 0,1671 10,1868 0,0328 0,2348 0,0978
025 25 1 0,1 -0,0349 0,451 0,0514 00090 0,0518 0,0164
025 25 1 02 -0,0341 0,1410 00496 0,0086 0,0500 0,0152
025 25 1 05 00501 0,478 0,1004 0,0234 0,0960 0,0358
025 25 2 0,1 -00357.0,1485 0,0530 0,0100 0,0564 0,0192
025 25 2 0,2 -0,0167 0,1402 0,0582 0,0126 0,0590 0,0218
025 25 2 05 00915 0,1483 10,1364 0,0324 0,1306 0,0518
025 25 5 0,1 -0,0234 0,346 00544 0,0106 0,0600 0,0184
025 25 5 0,2 0,018 0,1302 0,0726 0,0152 0,0750 0,0274
025 25 5 05 02220 0,1380 02470 0,0832 0,2428 0,1140
Continua ...
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TABELA 6: (Continuag&o)

Situacio I de Moran Mantel Aprox. normal
P n m A Méia var a=5% a=1% a=5% a=1%-

025 25 10 01 -0,0085 0,421 0,0634 0,0104 0,0652 0,0228
025 25 10 02 00641 0,1474 0,1012 0,0232 0,1072 0,0406
025 25 10 05 0358 0,1387 04092 0,1830 04022 0,2334
025 50 1 01 -0,0172 0,1216 0,0550 0,114 0,0516 0,0170
025 50 1 02 -0,0054 0,1188 00600 00116 00560 0,0164
025 50 1 05 00656 0,306 0,1140 00262 0,1026 0,0390
025 50 2 01 -00175 0,240 0,0528 0,0096 0,0532 0,0166
025 50 2 02 00025 01211 00606 00132 00592 0,0216
025 50 2 05 01323 0,1368 0,1770 0,0524 0,1676  0,0692
025 50 5 0,1 00071 0,1215 00622 00134 00620 0,0236
025 50 5 02 00465 0,1175 0,0892 0,0198 0,0910 0,0320
025 50 S5 05 02688 0,1248 0,348 0,1442 0,3394  0,1840
025 50 10 01 0,087 0,220 00676 00150 0,0668 0,0254
025 50 10 02 01008 0,300 0,1354 0,0360 0,1314 0,0544
025 50 10 05 04029 0,1257 0,5232 02902 05170 0,3430
01 5 1 01 -02443 0,158 10,0733 0,0418 0,0446 0,0012
01 5 1 02 -02391 0,549 0,0779 0,0467 0,0449 0,0009
01 5 2 01 -02323 0,810 00726 00394 00528 0,0012
01 5 2 02 02239 01742 00723 0,0427 0,0544 0,0014
01 5 5 01 -02394 0,1874 0,603 00331 0,0496 0,0006
0,1 5 5 02 -01793 0,1819 0,0753 0,0423 0,0619 0,0014
0,1 5 10 01 -02068 0,1942 0,0628 0,0309 0,0493 0,0002
01 5 10 02 -0,1418 0,875 00767 0,0373 0,0657 0,0004
01 10 1 01 -01052 01265 00410 00078 0,0440 0,0225
01 10 1 02 -00877 0,313 00433 00095 00533 0,0261
01 10 2 01 -00908 01680 00394 00047 00559 0,0215
01 10 2 02 -00675 01723 0,0496 0,0085 0,0695 0,0279
01 10 5 01 -0078 0,1714 00368 00034 00612 00172
01 10 5 02 -00105 0,701 00664 00110 0,0898 0,312
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TABELA 6: (Continuagio)

Situagdo I de Moran Mantel Aprox. normal
P n m A Méia var o=5% a=1% a=5% a=1%
01 10 10 01 -0,0578 01776 00514 00042 0,0684 0,0240
01 10 10 02 00425 0,168 00846 00118 0,1174 0,0418
o1 25 1 01 -0,0300 01281 0,0572 0,0081 0,0538 0,0322
01 25 1 02 -0,0188 01564 00597 00086 0,0599 0,0366
01 25 2 01 -0,0262 01403 00534 00092 0,0588 0,0246
01 25 2 02 00102 01530 00742 00148 0,0762 0,0364
01 25 5 01 00032 01502 0069 00134 00702 0,0272
01 25 5 02 00670 01447 0,1162 00246 0,1014 0,0442
01 25 10 01 00173 01400 0,0804 00166 0,0822 0,0332
01 25 10 02 0,155 90,1345 10,1884 00568 0,1836 0,0814
01 50 1 01 -00116 01100 0058 00154 0,0592 0,0366
01 50 1 02 00055 01223 00638 00136 0,0626 0,0376
01 50 2 01 -00051 01109 0,526 00104 0,0502 0,0242
01 50 2 02 00266 01171 0,0784 00158 0,0734 0,0306
01 50 5 01 00170 01163 00732 00152 0,0644 0,0252
01 50 5 02 01100 01235 0,1508 - 0,0358 0,1320 0,0594
01 50 10 01 00448 0,1189 0,0908 0,0226 0,0858 0,0352
01 50 10 02 01940 01452 02558 0,0792 02406 0,1124
Final
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TABELA 7: Taxa de poder dos testes de Mantel e aproximagéo normal, em funcéo
de p, n e m, considerando a ponderagéo vizinho mais préximo, sendo os niveis
nominais de significancia o = 5% e a = 1%.

Situagdo 1 de Moran Mantel Aprox. normal

p n m A Méia var oa=5% a=1% a=5% oa=1%
05 5 1 01 -02556 0,1800 00825 0,0542 0,1204 0,0443
05 5 1 02 -02439 01816 0,085 00570 0,1367 0,0500
05 5 1 05 -02142 0,1873 00907 00650 0,1545 0,0461
05 5 1 08 -0,1487 02086 01330 01011 0,1943 0,0671
05 5 1 1 -0,1062 02121 01527 01132 0,2335 0,0845
05 5§ 2 01 -0,2547 0,1833 0,0878 00609 0,1451 0,0633
05 5 2 02 -02317 01935 10,1031 00736 0,1506 0,0671
05 5 2 05 -0185 02008 01233 00883 01919 0,0913
05 5 2 08 -00978 02035 0,168 0,1178 02480 0,1139
05 5 2 1 -0,0218 02058 02061 011435 0,3108 0,1585
05 5 S5 01 -02531 01783 0,0920 0,0583 0,1404 0,0748
05 5 5 02 -02110 0,183 0,1096 00729 0,1606 0,0781
05 5 S5 05 -0,1094 02001 0,403 00895 02527 0,1381
05 5 S5 08 00114 01964 02056 0,1272 03464 0,1811
05 5 5 1 00916 01904 02372 0,1424 04119 0,2203
05 5 10 01 -0,2348 0,1891 10,0943 00588 0,1585 0,0868
05 5 10 02 -0,1893 0,1938 01074 0,0660 0,1859 0,0975
05 5 10 05 -00201 0,1923 10,1760 00968 03152 0,1661
05 5 10 08 01131 01803 02316 0,1302 04519 02370
05 5 10 1 01752 0,1689 02654 01458 0,5118 0,2636
05 10 1 01 -0,1038 01235 00712 00162 02529 0,1880
05 10 1 02 -0,1101 01213 00619 00144 02490 0,1881
05 10 1 05 -0,0525 0,1301 0,885 00258 03041 0,2311
05 10 1 08 00403 0,1422 0,1409 00362 04145 0,3223
05 10 1 1 01127 0,438 10,1900 00560 04851 0,3981
05 10 2 01 -0,1065 01243 00562 00122 02690 0,1978
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TABELA 7: (Continuacgéo)

Situacdo I de Moran Mantel Aprox. normal
p n m A Méda va a=5% a=1% a=5% a=1%
05 10 2 02 -0,0994 01232 00550 00104 0,2761 0,1969
05 10 2 05 00024 01297 0,0898 00190 0,3843 0,2948
05 10 2 08 01216 0,1392 0,1650 0,0340 0,5167 04194
05 10 2 1 02322 01285 0,2356 00560 0,628 0,5314
05 10 5 01 -0,1025 0,1236 0,0466 0,0062 02785 0,2015
05 10 5 02 -00607 01267 0,058 0,0104 03204 0,2428
05 10 5 05 01076 0,1338 10,1384 00242 05129 04234
05 10 5 08 03048 0,123 0,2844 0,0568 0,7255 0,6366
05 10 5 1 03979 0,005 03742 0,0812 0,8195 0,7474
05 10 10 01 -0,0960 0,1200 0,0436 0,0046 0,2784 0,2015
05 10 10 02 -0,0403 0,1317 0,650 00110 0,3525 0,2749
05 10 10 05 02369 0,1234 02242 0,0410 0,6594 0,5678
05 10 10 08 04378 00894 04204 0,0978 0,8638 0,7998
05 10 10 1 05052 0,0744 0,5180 0,1252 0,9145 0,8656
05 25 1 01 -00378 00566 00558 00134 03536 0,3076
05 25 1 02 -00275 00561 0,0570 0,0134 0,3724 0,3202
05 25 1 05 0,028 00617 01084 00306 04618 04078
65 25 1 08 01307 00611 0,1978 0,0690 0,6286 0,5668
05 25 1 1 02144 00605 03062 0,1214 07500 0,6984
05 25 2 0,1 -00314 00563 0,0564 00132 0,3628 0,3076
05 25 2 02 -00194 0,0571 0,068 00140 0,3878 0,3254
05 25 2 05 00891 00600 0,514 00488 05616 0,5062
05 25 2 08 02489 10,0569 03566 0,1512 0,7884 0,7404
05 25 2 1 03630 00522 05450 02924 09010 0,8734
05 25 5 01 -00317 0,561 00550 00124 03676 0,3074
05°25 5 02 00164 00554 00832 00192 04416 0,3822
05 25 5 05 02216 00559 03136 01274 0,7578 0,7130
05 25 5 08 04538 00419 07172 04476 09636 0,9500
05 25 5 1 05691 0,0324 0,8828 0,6818 09938 0,9898
Continua ...

74



TABELA 7: (Continuagio)

Situagdo I de Moran Mantel Aprox. normal
p n m A Méia va oa=5% a=1% a=5% oa=1%-

05 25 10 01 -00123 0,565 00672 00146 0,3964 0,3406
05 25 10 02 0,619 00591 0,1190 0,0330 05315 0,4671
05 25 10 05 03794 00472 05904 03112 09266 0,9020
05 25 10 08 06000 00304 09204 07552 0,9946 0,9924
05 25 10 1 06968 00209 09836 09158 0,9996 0,9994
05 50 1 01 -00143 00282 00534 00134 04054 0,3732
05 50 1 02 -0008 00291 00604 00144 04250 0,3892
05 50 1 05 00558 00303 01218 00384 05754 0,5364
05 50 1 08 01632 00304 03112 0,1224 07836 0,7540
05 50 1 1 02520 00302 04982 0,2680 0,9008 0,8758
05 50 2 01 -00142 0,0276 00538 00084 04020 03572
05 50 2 02 00070 0,0288 00710 0,0156 04634 04172
05 50 2 05 01201 00316 02284 00854 0,6968 0,6672
05 50 2 08 02853 00284 0,580 03292 09308 09168
05 50 2 1 04026 00244 08258 06098 09860 0,9822
05 50 5 01 -00077 0,270 00578 0,118 04196 03702
05 50 5 02 00411 00298 01074 00320 0,5372 0,4920
05 50 5 05 02642 00286 05348 02914 0,9158 0,8962
05 50 S5 08 04993 00198 09476 0,8296 09988  0,9982
05 50 5 1 06201 00152 09932 09684 1,0000 1,0000
05 50 10 01 00124 00282 00760 00192 04694 04236
05 50 10 02 0,0882 00309 01760 0,0570 0,6498 0,6054
05 50 10 05 04239 00231 08708 0,6686 0,9902 09874
05 50 10 08 0,6579 00121 09986 09898 1,0000 1,0000
05 50 10 1 07502 0,0088 11,0000 09990 1,0000 1,0000
025 5 1 01 -02498 01878 0,087 0,584 0,1070 0,0312
025 5 1 02 -02483 01789 0,0930 00641 0,0923 0,0290
025 5 1 05 -0,1927 01962 10,1219 0,0853 0,1454 0,0516
025 5 2 01 -02428 0,1817 0,0893 0,0624 0,1245 0,0483
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TABELA 7: (Continuagio)

Situagdo I de Moran Mantel Aprox. normal
p n m A Média var a=5% a=1% a=5% a=1%
025 5 2 02 -0,2351 0,874 0,0951 0,685 10,1384 0,0587
025 5 2 05 -0,1569 02006 0,1409 0,1038 0,1979 0,0806
025 5 5 01 -02341 0,833 0,0986 0,0631 0,1511 0,0741
025 5 5 02 -02056 0,1851 10,1075 0,0713 0,1661 0,0835
025 5 5 05 -00632 02004 01760 0,1219 0,2797 0,1481
025 5 10 01 -0,2332 0,181 10,1012 0,0706 0,1589 0,0816
02 5 10 0,2 -0,1751 0,2003 00,1252 0,0798 0,1985 0,1109
025 5 10 05 0,035 0,187 0,1992 0,1204 0,3702 0,1921
025 10 1 0,1 -0,1094 0,1265 0,0726 0,0213 0,2452 0,1915
025 10 1 0,2 -0,1018 0,1258 0,0791 0,0234 0,2541 0,2054
025 10 1 05 -00371 0,346 0,1146 0,0370 0,3149 0,2578
025 10 2 01 -0,1032 0,264 10,0640 0,0154 02696 0,1979
025 10 2 02 -0,0822 0,271 10,0748 0,0184 0,2874 0,2155
025 10 2 05 00263 01334 0,1218 0,0314 0,4090 0,3248
025 10 5 0,1 -0,0909 01260 0,0534 0,0094 0,2896 0,2168
025 10 5 0,2 -0,0591 0,1240 0,0606 00116 0,3132 0,2317
025 10 5 05 00,1702 01296 0,1750 0,0344 0,5781 0,4861
025 10 10 0,1 -0,083 0,210 0,0510 0,0070 0,2981 0,2249
025 10 10 0,2 40,0011 0,289 10,0784 0,0132 0,3857 0,2974
025 10 10 05 02949 0,1132 10,2662 0,0576 0,7231 0,6415
025 25 1 0,1 -0,0347 0,0554 0,0572 0,0132 03511 0,2939
025 25 1 02 -0,0253 0,0559 0,0634 0,0142 0,3651 0,3133
025 25 1 05 00571 0,0632 01234 00414 04918 04430
025 25 2 0,1 -0,0346 0,0541 0,0508 0,0118 0,3608 0,2972
025 25 2 0,2 -0,0123 10,0573 0,0698 0,0168 0,3996 0,3338
025 25 2 05 0,1320 0,0597 10,2002 0,0658 0,6301 0,5669
025 25 5 0,1 -0,0180 0,0559 0,0626 0,0150 0,3924 0,3334
025 25 S5 02 00336 00579 01020 0,0256 0,4769 0,4155
025 25 5 05 02905 00530 04298 0,1840 0,8444 00,8118
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TABELA 7: (Continuagéo)

Situagdo I de Moran Mantel Aprox. normal

p n m A Média var a=5% a=1% a=5% a=1%
025 25 10 01 00015 00575 00772 0,0194 04209 0,3653
025 25 10 02 00921 00592 0,1492 0,0506 0,5767 0,5139
025 25 10 05 04502 00429 0,7112 04412 09632 09474
025 50 1 01 -00203 00294 0,0566 0,0144 0,3870 0,3482
025 50 1 02 -00024 00295 00666 00156 04258 0,3852
025 50 1 05 0078 00319 0,1596 0,0490 0,6106 0,5688
025 50 2 01 -00137 00279 00510 0,0114 04106 0,3592
025 50 2 02 00143 00297 00806 0,0208 04682 0,4182
025 50 2 05 01615 00312 02944 0,1196 0,7814 0,7454
025 50 5 0,1 00019 0,028 00626 00168 04432 0,4038
025 50 5 02 00570 0,303 01306 0,0398 0,5676 0,5272
025 50 5 05 03309 0,028 06810 04300 0,9582 09500
025 50 10 01 00218 0,028 00876 0,0222 04904 04428
025 50 10 02 0,242 10,0296 02278 0,0840 07144 0,6732
025 50 10 0,5 04995 00198 09504 08322 0,9988  0,9980
0,1 5 1 01 -02437 0,1241 10,0559 0,0388 0,0710 0,0131
0,1 5 1 02 -0238 0,1259 10,0593 0,0409 0,088 0,0216
0,1 5 2 01 -02469 0,1619 00765 0,0569 0,0996 0,0333
0,1 5 2 02 -02218 0,1657 0,0925 00668 0,1207 0,0474
0,1 5 5 01 -02300 0,846 01097 00764 0,1469 0,0539
0,1 5 5 02 -01768 0,1980 0,1332 0,0951 0,1829 0,0787
0,1 5 10 01 -02087 0,181 0,1099 00780 0,1740 0,0803
0,1 5 10 02 -0,1255 0,1965 0,1424 0,0942 02223 0,1117
01 10 1 01 -01031 0,088 00587 00266 02117 0,1976
01 10 1 02 -00838 0,084 00735 00279 02405 0,2192
01 10 2 01 -00953 0,1127 0,0748 0,0232 0,2561 0,2133
01 10 2 02 -0059 0,1184 0,0948 0,0340 0,2954 0,2486
01 10 5 o1 -00727 0,1233 0,0756 00174 0,2956 0,2195
01 10 5 02 00066 01314 01088 00276 03897 0,3111
Continua ...
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TABELA 7: (Continuagio)

Situaggo I de Moran Mantel Aprox. normal

p n m A Média var a=5% a=1% a=5% a=1%
01 10 10 01 -0,0423 0,1258 00674 00112 0,3467 0,2601
01 10 10 02 0,085 01313 0,1320 00250 04812 0,3852
01 25 1 01 -0,0302 0,0493 0,0620 00143 03327 0,3034
01 25 1 02 -00156 0,0531 0,0727 0,0233 0,3523  0,3290
01 25 2 01 -0,0238 00534 00620 00122 0,3626 0,3135
01 25 2 02 00146 00566 0,0872 00222 04332 0,3772
01 25 5 01 -00024 0,0580 00734 00170 04285 0,3627
01 25 5 02 01005 00607 0,626 00510 0,5880 0,5274
01 25 10 01 10,0293 0,0596 0,096 00276 04607 0,4018
01 25 10 02 02043 0,0568 0,2820 0,1094 0,7425 0,6925
01 50 1 01 -00112 00271 0,092 00106 03882 0,3517
01 50 1 02 00108 00298 00810 00206 04282 0,3890
01 50 2 01 00012 0,028 00676 00176 0,4297 0,3903
01 50 2 02 00402 00304 01072 10,0274 05193 0,4763
o1 50 5 01 00174 0,0301 0,086 00230 04784 04324
01 50 5 02 01276 00305 02330 0,0840 0,7168 0,6802
01 50 10 01 00602 00298 0,1310 00394 05796 0,5378
01 50 10 02 02406 00281 04710 02322 0,8958 0,8742
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4.3 Uma aplicacio com dados reais

Na Tabela 8 encontram-se os resultados obtidos da an4lise de autocorrelagdo
espacial (indice I de Moran) referente ao critério de teste de Mantel, em que
adotaram-se os trés critérios de ponderagdo abordados neste trabalho. Os dados
submetidos a esta andlise sdo de caracteristicas genéticas de uma populagio de
arvores de copaiba conforme descrito na Seg4o 3.2. Apresentou-se aqui um exem-
plo ilustrativo apenas dos resultados das anélises provenientes dos alelos dos locos
marcadores a — Est — 1 e Po — 2, pelo fato de os outros locos apresentarem

resultados semelhantes.

Pode-se verificar, por meio da Tabela 8, que as estimativas dos indices
de Moran ndo foram estatisticamente significativas a 5%, em nenhum dos casos
estudados, quando se adotou o critério de teste de Mantel. Ou seja, ndo houve
evidéncias, neste nivel nominal de significancia, de que houvesse a existéncia de

dependéncia espacial.

Quanto ao critério da aproximagio normal, de modo geral, estas estatisticas
também nZo foram significativas neste mesmo nivel de significincia, conforme
mostra a Tabela 9. Porém, em especial para o loco Po—2, apresentou dependéncia
significativa a 5%, em relag@o ao alelo 1, com o critério de ponderagdo vizinho

mais préximo.

E importante relatar que a situagdo estudada via simulacdo de Monte Carlo
{n=25 e m=1} equivale a uma amostra de 25 individuos por populago, conforme
jé comentado anteriormente. Este fato € condizente com a situagdo dos dados reais
de copaibas citados na Se¢do (3.2). Embora na simulagio o tamanho da amostra
fosse de 25 individuos, p6de-se comparar, sem maiores riscos, o desempenho de
ambos os testes, com os resultados obtidos relativo ao tamanho amostral dos dados
reais com 20 individuos por populag@o. Assim, fazendo-se uma analogia entre a
situacdo de dados reais e a simulagdo Monte Carlo apresentada nas Segdes (4.1)
e (4.2), pode-se afirmar que o teste de Mantel foi coerente com o desempenho
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apresentado na simulagdo, no que tange ao seu poder de decis3o, principalmente
em relagdo aos baixos valores de freqiiéncias alélicas médias, como € o caso do
loco Po — 2, conforme apresentado na Tabela 10.

Apesar de o teste da aproximagio normal ter detectado a existéncia de uma
baixa autocorrelagdo positiva, quanto ao alelo 1 do loco Po — 2, deve-se atentar
que, para a ponderag@o vizinho mais préximo, este critério de teste nio foi reco-
mendado, porque 0 mesmo atingiu altas taxas de erro tipo I, conforme os resuita-
dos obtidos por meio da simulaggo. Portanto, deve-se considerar que os resultados
apresentados pelo teste de Mantel sdo mais confidveis que aqueles apresentados
pela aproximagdo normal. Para as outras ponderagdes, pdde-se também verificar,
com base na simulagéo, que o teste de Mantel deve ser preferido quando se utili-
zam tamanhos de amostras acima de 10 individuos, porque, neste caso, 0 mesmo

controlou satisfatoriamente a taxa de erro tipo I.

E ainda importante observar que, para o loco oo — E'st — 1, exceto o alelo
3, as freqii€ncias alélicas médias tiveram valores intermedi4rios (Tabela 10). Este
aspecto, como pode ser comprovado pela simulagio de Monte Carlo, implica em

maior poder para os testes.

As Figuras 5 e 6 ilustram o comportamento das freqiiéncias alélicas dos da-
dos de copaibas, para os locos marcadores a — Est — 1 e Po — 2, em fungdo
do espago geogrifico. Embora tenha-se um tamanho muito pequeno de amostra
relativo ao loco o: — E'st — 1, pode-se ver na Figura 5 que h4 apenas pontos flu-
tuando aleatoriamente sobre o espago geogréfico. Ou seja, ndo h4 um gradiente
de variag@o de freqiiéncias alélicas bem definido, indicando uma situaggo tipica de
padrdes aleatdrios, sem padrdo espacial. Mas, pode-se notar a existéncia de al-
guns valores discrepantes, conforme mostram, principalmente, as Figuras 5b ¢ Sc.
Essas superficieis tm a aparéncia de uma paisagem de montanha, reforgando o
indicio de auséncia de padrio espacial. Este fato confirma os resultados discutidos

anteriormente e apresentados nas Tabelas 8 € 9.
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A Figura 6 também ndo evidencia nenhum padrio espacial definido. No en-
tanto, deve-se observar que, aparentemente, também aqui existe a presenca de
“outliers” na massa de dados, atribuido, principalmente, ao genétipo homozigoto
composto pelo alelo 2 do loco Po — 2, conforme retrata a Figura 6. Figura 6a
est4 mais em consonéncia com os resultados obtidos por meio do teste de Mantel
do que com o teste da aproximag@o normal, de acordo com o que j4 foi discutido

anteriormente.

TABELA 8: Resultados da andlise espacial utilizando o teste de Mantel por meio
do I de Moran para os marcadores o — Est — 1 e Po — 2, segundo os pesos
inverso da distancia, inverso da distincia ao quadrado e vizinho mais préximo,
considerando um nivel de significincia a = 5%.

Inverso da distincia
Loco Alelo Ide Moran Q;(0,05) Q2(0,995)
a—FEst—1 1 -0,2052™  -0,5818 0,6900
2 -0,2280™°  -0,5113 0,5317
3 -0,0817%  -0,4146 0,3966
Po-2 1 0,1048™  -0,2888 0,3402
2
3

0,0221™*  -0,3047 0,2302
-0,0930™  -0,3215 0,2373
Inverso da distincia ao quadrado
Loco Alelo  Ide Moran ()1(0,05) Q2(0,995)
a—FEst-1 1 -0,18617¢  -1,2605 1,2177
2 -0,1486™°  -1,0296 1,2318
3 0,0228™  -0,7936 0,7451
Po-2 1 0,3647™  -0,7259 0,8413
2
3

0,1731™  -0,8154 0,6663
-0,0465™ 20,8927 0,7853
Vizinho mais proximo

Loco Alelo  Ide Moran Q1(0,05) Q2(0,995)

a—FEst—1 1 -0,5556™°  -0,8333 0,8333

2 -0,0027"¢  -0,0063 0,0058
3 -0,0000™*  -0,0000 0,06000
1
2

Po—-2 0,1774™  -0,6703 0,6954

0,0001™*  -0,0008 0,0008
3 -0,0000™°  -0,0000 0,0000
Q1(0,05) representa o quantil 0,05 da distribui¢io empirica.

Q2(0,95) representa o quantil 0,95 da distribuig@o empirica.
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TABELA 9: Resultados da andlise de autocorrelagio espacial utilizando o teste da
aproximagio normal por meio do J de Moran para os marcadores oo — Est — 1 e
Po — 2, segundo os pesos inverso da distancia, inverso da distincia ao quadrado e
vizinho mais préximo, considerando um nivel de significincia & = 5%.

Inverso da distincia
Loco Alelo Ide Moran valor-P
a—FEst—1 1 -0,2052™ 00,6542
-0,2280™  0,6863
-0,0817™%°  0,4443
0,1048™¢  0,0840
0,0221™  0,2513
-0,0930"¢  0,6437
Inverso da distdncia ao quadrado
Loco Alelo Ide Moran valor-P
a—FEst—1 -0,1861™% 00,5537
-0,1486™° 0,5265
0,0228"¢  0,3941
0,3647™  0,0946
0,1731™ 0,2334
-0,0465™° 0,4919
Vizinho mais proximo

Loco Alelo 1de Moran valor-P
a—FEst—1 -0,5556™° 00,9964
-0,0027™  0,2661
-0,0000™ 0,1139
0,1774* 0,0016
0,0001™* 0,2322
-0,0000™° 0,2190

Po -2

W= WwN

Po-2

W N = W N

Po-2

W N e W N

TABELA 10: Freqiiéncia alélica média dos dados de copaiba em relagfo aos locos
a—FEst—1ePo—2.

Loco Alelo Freqiiéncia alélica média
a—FEst—1 0,5000
0,4000
0,1000
0,1750
0,3000
0,5250

Po-2

W N =W N -
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5 CONCLUSOES

Para as condigGes analisadas via simulacdo de Monte Carlo, em relagio. as -
ponderagdes inverso da distdncia e inverso da distincia ao quadrado, verificou-
se que a variancia do fndice I de Moran foi diretamente afetada pela amplitude
de variagdo média (A), tendendo a auments-la. Por outro lado, a magnitude
de n, contrariamente, também influenciou esta mesma variancia, tendendo a di-
minui-la. Quanto ao esquema de ponderag@o vizinho mais préximo, as variincias
apresentaram magnitudes intermedidrias quando comparadas com as duas outras
ponderacdes adotadas.

Embora com baixo poder, o teste da aproximagio normal deve ser preferido
para as situacSes de pequenas amostras (n < 10), quando se utiliza os esquemas
de ponderagdes inverso da distancia e o inverso da distincia ao quadrado, pois o
mesmo controlou melhor as taxas de erro tipo I, para ambos os niveis de signi-
ficancia.

Para o tamanho populacional maior ou igual a 25, o critério de Mantel teve
melhor desempenho, pois controlou satisfatoriamente as taxas de erros. Somente
para o caso {n=50} o teste da aproximagdo normal obteve taxas de erros consisten-

tes e estatisticamente iguais ao valores nominais, com o valor nominal a = 0, 05.

Os poderes dos testes foram fortemente influenciados pelas freqiiéncias aléli-
cas médias. De fato, quando se varia a freqiiéncia alélica média, ou aproximando-a
de zero, ou de 1, isto faz com que a inclinag#o do plano de variagio clinal sofra uma
alterag@o, forg:aﬁdo—a a diminuir. Assim, para se obter uma amplitude razo4vel de
variacdo deve-se ter freqiiéncias alélicas intermedidrias, com as quais podem-se
obter inclinagSes mais pronunciadas. Caso contrério, ter-se-do mais dificuldades
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em se detectar o padrdo espacial, o que implica em menos poder para os testes em
questdo. O pesquisador deve estar atento a este aspecto, visto que nem sempre se
encontram locos marcadores com freqiiéncia alélica média préxima de 0, 5.

Quanto ao critério de teste de Mantel, ele controlou as taxas de erros tipo J
a partir de {n=25}, com a mesma eficiéncia em todos os trés esquemas de pesos
adotados, para ambos os niveis de significincia. Este critério de teste ndo controlou
o erro tipo I para os menores valores populacionais (n < 10), sendo um pouco
conservador quando foram utilizadas as ponderac¢des inverso da distancia, exceto
para o tamanho n = 5 populagGes, em que 0 mesmo mostrou-se liberal quando
combinado com a ponderagZo vizinho mais préximo, para a = 5% e o: = 1%.

Quanto ao fator de ponderagéo inverso da distancia ao quadrado, pdde-se no-
tar uma queda no poder dos testes nos casos com {n=50}. Isso é um forte indicio
de que, mesmo para grandes amostras, deve-se ter muita cautela na escolha ade-
quada do esquema de ponderagdo. Este fato sugere a importancia de estudos que
expliquem como se d4 o padrdo de variagdo clinal. Na prética, é razodvel supor
que, provavelmente, este padrdo espacial ndo se dé por meio de uma superficie
rigorosamente linear. Assim, a escolha da ponderagio adequada ndo é tio clara.

Em linhas gerais, o teste da aproximagio normal ndo é recomendado em ne-
nhuma das situacdes simuladas quando se utiliza o esquema vizinho mais préximo.

Quanto 2 aplicagio com dados reais, conclui-se, baseado no fndice I , que
ndo houve autocorrelagio espacial sinificativa (p < 0, 05) entre as 4rvores de uma
populacdo de copaiba.
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