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Introduzione

INTRODUZIONE

In alcune discipline scientifiche assume particdlateresse stabilire se la distribuzione
di una determinata variabile &€ piu concentrata ma popolazione piuttosto che in
un’altra, cioeé se una certa popolazione € menogdeea rispetto all’altra.

Una scienza in cui I'eterogeneita risulta di rileteinteresse € la genetica, specialmente
per la valutazione della biodiversita. In questtiose, gli studi si occupano di confron-
tare due popolazioni per verificare quale delle dresenta una differenziazione geneti-
ca maggiore, vale a dire un’eterogeneita piu gratadigpunto di vista delle combinazio-
ni fenotipiche di certi fattori genetici.

Per valutare I'eterogeneita tra due popolazioniiasbase di dati campionari, &€ stato
considerato uno studio antropologico, svolto d&6rrain nel 1975, su alcune popola-
zioni pastorali del Kenya. Per rendere possibitiifronto tra alcuni caratteri emotipo-
logici osservati su queste popolazioni, vennergotiicsei campioni sierologici, estratti
da altrettanti tribu, stanziate per la maggior @partlle terre semiaride a nord del Kenya.
Infatti, nell’evoluzione di un determinato gruppaeriale e della sua struttura genetica,
entrano in gioco molti fattori, tra i quali la seiene naturale in rapporto all'ambiente,
I'isolamento e I'adattamento ad uno specifico terid e lo stile di vita semi-nomade,
che permette loro di avere contatti con altre pagiohi, con conseguenti scambi gene-
tici e trasmissioni di caratteri ereditari.

Le sei etnie sono state confrontate, da un puntsth genetico, analizzando le combi-
nazioni fenotipiche di 4 fattori Gm e osservanddréguenze con cui questi diversi fe-
notipi si trovano presenti nel patrimonio genetietie tribu considerate.

Dapprima e stato condotto uno studio per valutamigsomiglianza in distribuzione tra

coppie di tribu.
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In seguito si € verificato se esiste dominanzateamogeneita da parte di popolazioni
nomadi nei confronti di altre piu stanziali.

Infine e stato condotto uno studio per stabiliralgetnie sono maggiormente somi-
glianti fra loro e significativamente diverse d&ral per poterle suddividere in gruppi

omogenei al loro interno, dal punto di vista geseeted eterogenei tra loro.
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CaPiITOLO 1

CENNI DI GENETICA E STORIA DEL KENYA
E SUE TRIBU

La biometria e la disciplina preposta allo studiatematico-statistico dei fenomeni bio-
logici ed é quindi applicabile anche alle ricershé'ereditarieta biologica.

Con la biometria si € dimostrato che molti fattuédjtativi" possono essere riportati a
termini numerici e studiati statisticamente. In®l& possibile stabilire delle relazioni
che esprimano legami tra attributi presenti in grup individui.

Gli strumenti logico-matematici piu utili furono elli elaborati da Fisher, che risolsero
il problema della formulazione e della verifica ldelpotesi, dell'elaborazione dei pro-
grammi di esperimenti e della valutazione dei tegul

Sulla traccia dell'opera di Fisher, la biometrituale persegue vari indirizzi, tra i qual

guello riguardante la genetica delle popolazioni.
1.1 GENOTIPI E FENOTIPI

La costituzione genetica di un individuo, ovversulb patrimonio ereditario, € contenu-
to nel genotipo. E cid che & racchiuso nel nucleatte le cellule del DNA ed & quindi

immutabile.

L'insieme delle caratteristiche visibili dell'orgamo, o in qualche modo evidenziabili,
sono indicate invece dal fenotipo. Quest'ultimanduy € l'insieme dei caratteri che I'in-
dividuo manifesta, e dipende dal suo genotipogedatierazioni fra i geni e anche da in-
fluenze ambientali esterne; dunque i geni ed ofatmbientali associati ad un partico-

lare fenotipo possono variare tra i diversi grugpici.
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1.2 IL KENYA: AMBIENTE NATURALE

L’adattamento all’'ambiente & certamente un fatEssenziale nella modificazione dei
tratti somatici dell’'uomo.

Secondo I'antropologia moderna, 'umanita € una posizione di diversi popoli con
caratteristiche somatiche molto differenti, dovaigrocessi di selezione, di isolamento
e di adattamento ai diversi ambienti geografici.

In questo contesto viene preso in considerazi@mhiente keniota.

Il Kenya, situato nell’Africa equatoriale, confi@anord con I'Etiopia e il Sudan, a ovest
con I'Uganda, a sud con la Tanzania, a sud-esgpata dall'oceano Indiano mentre a

est confina con la Somalia.

Figura 1 Cartina geografica dell’Africa e ingrandimto della cartina del Kenya con relativi confini.
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La latitudine equatoriale, la conformazione dekvib e I'apertura sull’'oceano Indiano
rappresentano alcuni dei numerosi fattori in grddmfluenzare le condizioni climati-
che del Kenya che presenta, percio, caratteri adozes diversificati. Il Kenya, quindi,
attraversato dall’equatore, comprende principalenérd regioni morfologiche e clima-
tiche ben differenziate ed € percio caratterize@@ondizioni ambientali estremamente
diversificate.

Nella sua parte centro-settentrionale, e in pdereonella porzione che si estende fra la
costa occidentale del lago Turkana e il confine aomil bassopiano keniota assume i
caratteri di una distesa arida e semidesertica.régioni settentrionali e centrali sono
prevalentemente caratterizzate da un clima seniit@se il manto vegetale e rappre-
sentato da diverse associazioni di specie in gdadesistere all’aridita dell’ambiente. II
70% quasi del territorio keniota, quindi, € occapdd una vasta distesa di steppe e de-
serti pressoché disabitata. L'estrema aridita eégcagni forma di sfruttamento agricolo,
rendendo, come si vedra piu avanti, quelle terceipate solo da pastori nomadi costret-
ti a spostarsi per portare al pascolo il propristiaene.

Procedendo verso l'interno, il territorio keniota@ratterizzato da una profonda faglia,
la grande fossa tettonica della Rift Valley, chieaatrsa il territorio da nord a sud. A
nord, al confine con I'Etiopia, tale fossa € ocdapdal lago Turkana, principale bacino
lacustre. In corrispondenza della sezione centsalppssono incontrare alcuni impor-
tanti complessi di origine vulcanica recente, daltgudini piuttosto elevate. Verso sud-
ovest, il sistema degli altipiani digrada dolceneesino a raggiungere I'ampio bacino
del lago Vittoria, dove il Paese gode di un climéb-equatoriale, proprio grazie
all'influsso benefico sulla temperatura e sulleciptazioni apportato dalla grande mas-
sa d’acqua del lago. Il bordo occidentale, quiagpare contrassegnato da precipitazio-

ni molto piu frequenti e, in corrispondenza deexl, la vegetazione diventa rigogliosa:
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con 'aumentare dell’altitudine, si puo notare iregte zone il cambiamento della vege-
tazione da foresta, a savana ed a prateria alpina.

E proprio su queste alte terre degli altipiani o@miccidentali che & avvenuta la colo-
nizzazione agricola da parte degli Europei, disitygarlera nel prossimo paragrafo.
Infine, la linea di costa che si apre sull’'oceandiano risulta notevolmente articolata: e
costituita da fertili suoli alluvionali ed e inteigata da una discreta piovosita, soprattutto
a sud, dove e possibile praticare I'agricoltura.viegetazione, infatti, e piuttosto fitta e
la costa é caratterizzata da frequenti precipitazeoda un clima caldo umido di tipo

equatoriale.

1.3 IL KENYA: PROFILO STORICO-CULTURALE

La selezione naturale in rapporto allambiente @riiino elemento dell’evoluzione di un
tipo razziale. Nel tempo, 'umanita ha potuto difieziarsi in razze per effetto della se-
lezione naturale, per I'isolamento o per I'essadsttata ad uno specifico ambiente.

Ma le differenziazioni razziali sono state origmanche per certe costrizioni biocultu-
rali, che hanno indotto gli individui a seguire tosi e regole proprie del gruppo a cui
appartengono.

Il Kenya, abitato inizialmente da genti di stirp@aratica, € stato oggetto, in passato, di
colonizzazione e di contese da parte di Arabi eajgi; I'ilsolamento di alcune tribu in
certe sue zone e le differenziazioni tra tali etdi@ punto di vista culturale e sociale,
trovano spiegazione, quindi, dalla storia passat&dnya.

Prima dell'arrivo degli Europei, la popolazione,céippo prevalentemente bantu, era in-
sediata in modo permanente solo nelle regioni ureidkoccidentali e lungo le fertili

piane costiere, favorevoli alla pratica dell’agiioca e dell’allevamento del bestiame.



Cenni di genetica e storia del Kenya e sue tribu

Gli Arabi, intorno al IX secolo d.C., fondarono drge citta sulla costa del Kenya ed
avviarono rapporti commerciali con la tribu locdk bantu. Per quanto riguarda questi
ultimi, nello specifico i Kamba, essenzialmentei@gtori, si manifestarono presto co-
me uno tra i gruppi pil numerosi e potenti, anahéadoro supremazia fu messa in di-
scussione dai bellicosi Masai.

Ancora quasi totalmente spopolate, le terre intelgleKenya, come le regioni degli al-
tipiani, venivano percorse da tribu nomadi di camr e pastori dalle origini nilo-
camitiche, come i Masai e i Turkana.

Con la progressiva espansione delle attivita algriqoraticate prevalentemente dalle
genti bantu e in particolare dai Kamba, si acceseantrasto sempre piu acuto fra gli
agricoltori stanziali e gli allevatori nomadi, cbegno una netta linea di separazione tra i
due gruppi. Tale divisione venne rinvigorita ultemente dall’avvento degli Europei i
quali si insediarono nella regione degli altipiasgonvolgendo la struttura socio-
culturale di queste popolazioni. La colonizzazi@wenne con la collaborazione dei
docili Kamba, mentre i Turkana, ma soprattutto isikligpiu fieri e indipendenti, veniva-
no sospinti nelle regioni piu aride dell’internoMiasai, ancorati alle loro tradizioni di
allevatori, si trovarono quindi sempre piu isolati.

Ancora oggi, le popolazioni autoctone stanziale shoccupano prevalentemente di a-
gricoltura nelle terre fertili del sud, e di allenanto e pastorizia nelle terre piu interne,
vivono sparpagliate in villaggi. Data I'inegualestlibuzione delle piovosita e, di conse-
guenza, del potenziale agricolo delle terre caléiyéa densita degli insediamenti e al-
tamente disomogenea: il 20% del territorio ken@tltivabile e su tali terre si registra
I'80% della popolazione. Quindi, mentre le zone-sadidentali sono caratterizzate da

densita elevatissime, le distese dell'interno tesub oggi scarsamente popolate.
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1.4 IL KENYA: LE DIVERSE ETNIE

La maggior parte della popolazione del Kenya é &arda neri e sono divisi in due

gruppi: i bantu e i nilo-camitici. Questi due grugpno, a loro volta, divisi in varie tri-

bu. Tra le tribu di ceppo bantu si ricorda I'ettdamba, che rappresenta circa '11%
della popolazione keniota. Tra le tribu di ceppto4samitica, in prevalenza nomadi

stanziati nelle regioni occidentali, i Masai (1,8Rla popolazione keniota) e i Turkana

(1,3%) costituiscono le etnie maggiormente impdrtampopolose.

Nella sottostante cartina, vengono evidenziateilérbbu oggetto di analisi in questa te-

si, e di seqguito verra tracciato un loro breve ippaftorico.

Figura 2 Cartina geografica dell’Africa e ingrandimto della cartina del Kenya con indicazioni delila
stribuzione delle sei relative tribu esaminate.
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1.4.1 | KAMBA

| Kamba, gruppo etnico di lingua bantu, costiturszdietnia piu antica del Kenya, tra le
sei che verranno di seguito trattate. Formata peat@mente da agricoltori, si insedio
fin dall'inizio nelle zone costiere affacciate sodleano Indiano, avviando piantagioni e
coltivazioni grazie alla fertilita di tali terre.

Nel tempo, tale etnia non sembra aver subito feefiezioni naturali in rapporto
all’'ambiente, poiché tuttora risulta stanziataaelbna costiera: cio porta a pensare che i
Kamba si siano adattati abbastanza velocementardilente in cui si trovavano e non

abbiano subito grandi cambiamenti, anche geneticausa di spostamenti o isolamenti.

1.4.2 1 MASAI

Sicuramente una delle tribu piu conosciute delli@grorientale, i Masai sono un gruppo
nilo-camitico che vive negli spazi aperti dellatRiialley. Famosi per la loro reputazio-
ne di temibili guerrieri, fin da tempi antichi, nbi@nno mai abbandonato lo stile di vita
semi-nomade e I'allevamento come principale fomtsodtentamento. L'abilita dei Ma-
sai sta nel sopravvivere nell’lambiente aspro epaekaggio accidentato della Rift Val-
ley.

Poiché sono tutti prevalentemente pastori semi-ipnealoro vita € molto condiziona-
ta dalla presenza di acqua e pascoli per gli anifdaftanto, sono costretti molto spesso
a migrare in altre zone piu adatte per le loro miand

Secondo la storia, la maggioranza delle terrelifdgl Kenya un tempo appartenevano a
questi celebri pastori della savana, i quali aveveonquistato i migliori pascoli sotto-
mettendo le altre tribu. Il declino della loro egara comincid con la diffusione della

peste bovina a cui si aggiunse la colonizzazionpaite degli Europei. Nonostante la
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crescente occidentalizzazione, i Masai sono riuacdonservare gran parte delle loro
abitudini tradizionali.

Oggi i Masai portano liberamente le loro mandri@adcolo, incuranti dei confini e dei
regolamenti imposti dalle autorita governative peteggere le aree dei parchi naziona-
li. Per questo, ancora adesso, vengono allontdafi& loro terre e costretti sempre piu
in territori ridotti.

Di conseguenza, per effetto dellisolamento e deodno imposto di adattarsi
all'ambiente in cui vivono confinati, i Masai sostati soggetti ad una forte selezione
naturale, quindi ad un forte cambiamento socialeha genetico, all'interno della pro-
pria etnia.

Come si vedra in seguito, Masai e Samburu hannatana che li accomuna.

1.4.3 1| SAMBURU

| Samburu sono un popolo di pastori nomadi guerrée vivono nella parte centro set-
tentrionale del Kenya. Il loro territorio € moltasto ed i loro spostamenti avvengono in
un ambiente semi arido, con vegetazione molto ac&d € proprio la natura non rigo-
gliosa che ha costretto i Samburu allo sfruttamelietderreno col bestiame.

Di origine nilo-camitica, sono per le somiglianénsbianze somatiche, oltre che per le
usanze e le tradizioni antiche, parenti dei Masaim i quali condividono anche la lin-
gua. Solo in epoca coloniale i Samburu divennertetoia distinta. Alcuni Samburu, in-
fatti, discendono dai Masai, altri sono di origiRendille e Turkana. Proprio per questa
loro discendenza e possibile ipotizzare che i Sampresentino diversi caratteri eredi-

tari e geni trasmessi dalle diverse etnie da canbavuto origine.
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1.4.4 | RENDILLE

Sono pastori nomadi che vivono in una regione seseidica del Kenya centro-

settentrionale. Pur condividendo tale territorim @itri gruppi etnici, tra cui i Turkana

ma soprattutto i Samburu, essi si concentrano ipaimente in un arido altopiano vul-

canico, a est del lago Turkana. Proprio per |'taidiel terreno e per il clima di tipo de-
sertico, la loro vita € organizzata attorno aléahmento del cammello.

E un popolo poco numeroso e che, pian piano, staparendo: alla minaccia di furti di

bestiame, infatti, si aggiunge negli ultimi deceanialtro fattore in grado di mettere in
pericolo la stessa sopravvivenza dei Rendille, agim&empre maggiore inaridimento del

clima.

1.4.5 | TURKANA

| Turkana sono un popolo del gruppo nilotico, harstabilito la loro dimora
nell’estremo nord-ovest del Kenya, in una regioti@a@ente a quelle abitate dalle popo-
lazioni Rendille e Samburu, con le quali hanno desgi scontri.

Tribu poligama, come le altre etnie esaminate &neérsolo grazie alla loro indole ag-
gressiva se oggi sono ancora numerosi, pur viventleghi aridi e inospitali.

In epoca coloniale, erano ricchi di bestiame; oguiece, a causa dei nuovi confini tri-
bali e del progressivo inaridimento del terrena) ptgge irregolari e pascoli che scar-
seggiano, sono costretti ad una vita piu dura ficitéf La maggior parte sono pastori
nomadi costretti a spostarsi di continuo alla geedli nuovi pascoli e di acqua per il be-
stiame.

Per questa loro continua lotta per adattarsi albi@mie ostile, sono stati oggetto

anch’essi, come i Masai, di una forte selezion@anadt. Inoltre, si ricorda che I'etnia

11
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Turkana é stata tra quelle che hanno generatibla % amburu, di conseguenza é stata

coinvolta e interessata in alcuni scambi genetici.

1.4.6 GLIOL MOLO

La tribu degli Ol Molo & forse il pil piccolo grupgetnico del Kenya. E di etnia nilo-
camitica, come le altre popolazioni del Kenya setienale (Turkana, Rendille e Sam-
buru) e vive sulle rive del lago Turkana.

Le principali attivita degli Ol Molo sono la cacada pesca, seppur scarsa, data la vici-
nanza al bacino lacustre e I'impossibilita di a@te piantagioni a causa del terreno ari-
do e semidesertico che si sviluppa nelle zone siacti.

A differenza delle altre tribu, gli Ol Molo son@drosamente monogamici.

In conclusione, I'unica etnia che sembra sia rimdstlele al proprio territorio, fin dai
tempi antichi, € quella dei Kamba, dedita all'agligra grazie al terreno altamente fer-
tile della zona costiera del Kenya.

Le altre popolazioni sono formate prevalentemeatpaktori nomadi, quindi costrette a
spostarsi continuamente in cerca di pascoli e poneadatte al bestiame. Tra queste,
merita di essere citata I'etnia dei Samburu, ldejdave la sua discendenza da altre po-
polazioni autoctone e che solo in epoca recengef@imata come tribu distinta dalle al-

tre.

12
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CAPITOLO 2

CONFRONTO IN ETEROGENEITA

2.1 ETEROGENEITA

In alcune discipline scientifiche spesso € d’irdseestabilire se la distribuzione di una
determinata variabile € piu concentrata in una [agiene piuttosto che in un’altra, cioé
se una certa popolazione &€ meno eterogenea risgpkdtoa.

Il concetto di eterogeneita € molto usato nelléistiea descrittiva. Data una variabile
nominale X, definita su un supporto finito;(A...,A«), avente distribuzione di probabi-
lita Pr{X e A} = px >0, con k= 1,......K & px = 1, I'eterogeneita &€ minima se la di-
stribuzione della variabile osservata € degenéwe, resenta una singola categoria con
una frequenza relativa pari a 1 e tutte le altrefoequenza pari a 0.

D’altra parte, I'eterogeneita € massima se la bilega equamente distribuita su tutte le
categorie.

In generale, quindi, 'omogeneita € la predispasigi di un fenomeno statistico a mani-
festarsi sempre nella stessa modalita. Un insienoaith statistiche, infatti, € perfetta-
mente omogeneo se tutte le unita sono carattegizialta stessa categoria. Se questo
non accade, cioé se vengono evidenziate moltegditegorie nell’insieme delle unita
statistiche, allora ci si trova in una situaziometgrogeneita, cioé di assenza di omoge-
neita.

Quindi, il grado di eterogeneita dipende ovviameddakenumero di categorie osservate
cosi come dalle loro frequenze.

L’eterogeneita puod essere associata non solo akettondi concentrazione, ma anche a

quello di diversita, che é lattitudine di una \adnile qualitativa ad assumere modalita
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differenti. Quindi e direttamente associabile anastti di incertezza e di informazione.
Infatti, nel caso di minima eterogeneita, ancheckirtezza di una decisione € minima e
I'informazione derivabile dalla singola osservadamassima. Al contrario, quando si
ha massima eterogeneita, c’é massima incertezieadrdisioni e c’é minima informa-
zione derivabile dalla singola unita statistica.

Una scienza in cui I'eterogeneita risulta di rilet@interesse €, appunto, la genetica,
specialmente per la valutazione della biodiversita.

In questo settore, gli studi si occupano di cortfion due popolazioni per verificare
quale delle due presenta una differenziazione g@genetnaggiore, vale a dire
un’eterogeneita piu grande dal punto di vista dedlebinazioni fenotipiche di certi fat-

tori genetici.

2.2 | DATI

Nel 1975, C. Corrain svolse uno studio antropologiu alcune popolazioni pastorali
del Kenya.

Obiettivo di tale progetto era I'analisi del valatiscriminativo di alcuni caratteri emo-

tipologici osservati su queste popolazioni, omoget& punto di vista economico, am-
bientale e culturale. Per poter confrontare i ¢arategli abitanti del Kenya, vennero
raccolti alcuni campioni sierologici di tribu, staate per la maggior parte nelle terre
semiaride a nord del Kenya.

Nel complesso, quindi, furono analizzati 384 indivi cosi suddivisi per etnia: 109

Samburu, 81 Rendille, 63 Turkana, 63 Masai, 45 Oldw 23 Kamba.

Dallo studio svolto da C. Corrain, € emerso che&glMolo, come pure i Masai, i Ren-

dille e i Samburu, sono una popolazione nomadehehizequenti scambi genetici con

! Studio documentato in Corrain et al. (1977).
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altre tribu, in quanto cio fa parte del comportatnesociale e culturale di questi gruppi
etnici. Infatti, tali popolazioni usano praticaeeddozione o la compera delle donne del-
le tribu vicine (Rendille soprattutto, ma ancheM@lo).

Al contrario, i Kamba riflettono una stretta endoga verso le altre tribu, percio tale
popolazione effettua sporadici scambi con gli gtpoli, vivendo in una sorta di iso-
lamento genetico, sconosciuto presso gli altri grginici. Per questo motivo, ci si a-
spetta che la popolazione Kamba sia caratterizizatan’eterogeneita genetica piu bassa
rispetto a quella delle popolazioni Ol Molo, Madagndille e Samburu, e quindi pre-
senti una piu alta concentrazione relativa di covabioni fenotipiche.

Come gia detto, per confrontare due popolazionipdedto di vista genetico, bisogna
analizzare le combinazioni fenotipiche di certitdat genetici presenti nei rispettivi
campioni.

In questo caso, i fattori studiati sono: il fatt@en(1), il fattore Gm(2), il fattore Gm(4)

e il fattore Gm(12). Ciascuna combinazione feno#pé caratterizzata dalla presenza
(indicata col simbolo +) o0 assenza (configuratostwibolo -) di uno o due o tre o di tut-
ti i fattori considerati; quindi il numero delle ggibili combinazioni fenotipiche é pari a
2*, cioé 16 categorie nominali. | complessivi 384ividli, percid, sono stati classifica-

ti tra le 16 combinazioni risultate. Le frequenssaute osservate vengono evidenziate

nella tabella riportata a pagina segueiitgbglla J.
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Tabella 1: Distribuzione delle frequenze assol@#edcombinazioni fenotipiche presenti nelle siittrin
esame.

Frequenze osservate
Gm Gm Gm Gm
Classe (1) (2) (4) (12) Samburu Rendille Turkana Ol Molo Kamba Masai

1 + + + o+ 8 14 10 12 0 18
2 - + + o+ 5 0 1 1 0 1
3 + - + o+ 11 32 12 8 6 12
4 + + - + 7 6 8 2 1 2
5 + + + - 2 0 0 0 0 1
6 - - + o+ 7 1 0 1 0 1
7 + - - 2 0 0 1 0 1
8 + - + 9 1 0 0 0 0
9 - + + - 3 0 0 0 0 0
10 + - + - 6 0 0 2 0 2
11 + - - + 20 21 27 8 15 15
12 + - - - 5 0 1 6 0 5
13 - + - - 4 0 0 0 0 0
14 - - + - 1 1 0 0 0 0
15 - - - + 12 1 2 3 1 0
16 - - - - 7 4 2 1 0 5
nj 109 81 63 45 23 63

Come si pu0 notare, 'assenza contemporanea ddr@datori Gm appare abbastanza
rara in tutti i gruppi etnici, mentre la presenzautti i fattori discrimina abbastanza le

sei tribu considerate.

L’allotipo Gm 1, 12 € sempre molto rappresentatonen addirittura il piu rappresenta-
to in assoluto. E pure molto frequente I'allotipm@, 4, 12.

Le restanti combinazioni fenotipiche sembrano taltpuanto poco presenti tra le sei
popolazioni autoctone, ma se si osserva meglioospetto, oltre alle diversita riscon-

trate, se ne possono evidenziare altre piu 0 mppeazabili. Ad esempio, con gli allo-

tipi Gm 1, 2, 12 e Gm 12 si possono individuarepgiui tribu pil 0 meno omogenee
tra loro: la prima combinazione fenotipica citafgpare piu presente negli indigeni
Samburu, Rendille e Turkana; il singolo fattore G#)(invece risulta prevalente nella
sola etnia Samburu.

In supporto a tali considerazioni, basta pensaeeilcbampione composto dai 109 abo-

rigeni Samburu presenta tutti i 16 fenotipi possib45 Ol Molo e i 63 Masai conside-
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rati ne presentano 11; gli 81 Rendille offrono @dipi; i 63 Turkana presentano 8
combinazioni fenotipiche e, infine, i 23 autoct&@mba ne offrono solo 4.

In generale, quindi, si puo dire che tanto piu sfsaquenti le varie combinazioni teori-
camente possibili dei 4 fenotipi, tanto piu un dawoppo etnico pud essere ritenuto ete-
rogeneo da un punto di vista genetico.

Viceversa, se le osservazioni sono distribuite saohp combinazioni fenotipiche, il
gruppo etnico puo essere ritenuto geneticamentegenem, e ci0 sara tanto piu vero
quanto piu le osservazioni saranno concentratenspituristretto numero di combina-
zioni fenotipiche.

Portando al limite questo ragionamento, si puo clire se un dato gruppo etnico presen-
tasse una sola combinazione fenotipica delle 18ipitisesso sarebbe del tutto omoge-
neo, dal punto di vista genetico, per quanto rigaarfenotipi rilevati.

Per questi motivi, &€ ragionevole supporre cheupgo etnico Samburu sia il piu etero-
geneo tra le sei etnie considerate, proprio pattib che le unita statistiche si ripartisco-
no tra tutte le 16 categorie considerate. Al cordra Kamba risultano essere la popola-
zione piu omogenea dal punto di vista geneticoghpbgli individui sono caratterizzati
da sole quattro combinazioni fenotipiche. Le restquattro etnie sembrano abbastanza
somiglianti tra loro, in quanto contano un numeresgoché simile di fenotipi presenti.
Tali ipotesi verranno avvalorate tramite I'analigafica riportata nel successivo para-
grafo.

In questo ordine di idee, quindi, non e interessaamto il tenere presente quali partico-
lari combinazioni fenotipiche siano piu frequemjijanto piuttosto il loro numero e la

loro concentrazione.
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2.3 ANALISI GRAFICA PRELIMINARE

Si procede con un’analisi preliminare grafica, indo da mettere in evidenza i gruppi
etnici kenioti che maggiormente si differenziangldaltri.

Per lo studio, si e utilizzato il diagramma di Rarehe permette un facile e immediato
confronto tra le popolazioni considerate.

Tale diagramma consiste infatti nell’affiancargistibgramma della distribuzione rela-
tiva delle combinazioni fenotipiche osservate nplgolazioni, risultante ordinando in
modo decrescente le frequenze osservate, la spedel distribuzione cumulata delle
frequenze degli stessi allotipi. In questo modaalgpresentazione cosi ottenuta permet-
te di valutare a colpo d’occhio le combinazionidgpiche maggiormente rilevanti in
ogni popolazione e di quanto queste incidono. fpfeEnto piu lentamente cresce la
spezzata della distribuzione cumulata, e le fregeasservate dei fenotipi si distribui-
scono su piu colonne dell’istogramma, tanto pitidpettiva popolazione puo essere ri-
tenuta eterogenea dal punto di vista genetico.

Al contrario, se le frequenze osservate si conaaontsu poche classi categoriali, quindi
su poche colonne dell'istogramma, tale gruppo etpigo essere considerato omogene-
0, e sara tanto piu omogeneo quanto piu si imp&noarva della distribuzione cumula-
ta.

In riferimento alle considerazioni fatte nel preeetd paragrafo, si € deciso di esordire

nell'analisi grafica proprio con un confronto teagopolazioni Samburu e Kamba.

18



Confronto in eterogeneita

Tabella 2: Distribuzione delle frequenze relativadlel combinazioni fenotipiche nelle due popolazioni
Samburu e Kamba.

Classi ordinate
Popolazione (1) (2 @3) @) () 6) (7) (8) (9) (10) (11) (12) (13) (14) (15) (16)
Samburu 183 110 101 83 73 6.4 6.4 64 55 46 46 37 28 18 18 09 100

Kamba 65.2 26.1 43 4.3 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 00 00 00 00 0.0 0.0 100
Frequenze
marginali 265 136 91 7.6 6.1 53 53 53 45 38 38 30 23 15 15 0.8 100

Figura 3: Frequenze percentuali cumulate per lesclardinate delle popolazioni Samburu e Kamba.

Samburu vs. Kamba

100 T 100%
o 90+ -+ 90%
TS 80 -+ 80%
2 70 70%
3 60- 60%
© 50 -+ 50%
g 40 + T 40%
3 30- 30%
L 20 20%
10 - -+ 10%
0 - 0%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

classi ordinate

E f. rel. Smbrimm f. rel. Kmb % cum Smbr % cum Kmb

Come si puo vedere dal graficokigura 3, la spezzata relativa all’etnia Samburu cre-
sce molto piu gradualmente rispetto a quella deltei Kamba, la cui funzione di di-

stribuzione empirica raggiunge il 100% gia con larga classe nominale. Cio e a con-
ferma delle ipotesi fatte precedentemente: i Sambano una popolazione piuttosto e-
terogenea, dovuto anche al loro comportamento Igoeialla pratica della compera del-

le donne delle altre tribu, di cui si &€ accennatoizo capitolo. Al contrario, a seguito
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della stretta endogamia verso le altre etnie, i Bamsultano essere una popolazione
abbastanza omogenea.

Si e ipotizzato, anche, che le rimanenti quattnieetiano abbastanza somiglianti tra lo-
ro, in quanto presentano un analogo numero di ceszimni fenotipiche.

Si riporta dapprima il confronto grafico tra le pdgzioni Rendille e Turkana; in seguito

quello tra gli Ol Molo e i Masai.

Tabella 3: Distribuzione delle frequenze relativalel combinazioni fenotipiche nelle due popolazioni
Rendille e Turkana.

Classi ordinate
Popolazione (1) () @3) @) () 6) (7) (8) (9) (10) (11) (12) (13) (14) (15) (16)
Rendille 395 259 17.3 7.4 49 12 12 12 1.2 00 00 00 00 00 0.0 0.0 100
Turkana 429 19.0 159 127 3.2 3.2 16 16 00 00 0.0 0.0 00 00 00 0.0 100

Frequenze
marginali  41.0 229 16.7 97 42 21 14 14 07 00 00 00 00 0.0 00 0.0 100

Figura 4: Frequenze percentuali cumulate per lesclardinate delle popolazioni Rendille e Turkana.

Rendille vs. Turkana

100 — ~ 100%
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frequenze cumulate

classi ordinate

. rel. Rnd || mmm f. rel. Trkn % cum Rndll % cum Trkn
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Le curve delle rispettive distribuzioni cumulateagucombaciano ed entrambe crescono
in modo graduale; cio sta a significare che i dugpi etnici possono essere considerati
entrambi abbastanza omogenei dal punto di vistatgen poiche non si differenziano
molto tra loro.

Allo stesso modo, come si puo notare dal succegg®fico, Si possono ritenere geneti-
camente omogenei anche gli autoctoni Ol Molo e Masarispettive spezzate tendono
a sovrapporsi e crescono piu lentamente rispetjoetle relative alle popolazioni Ren-

dille e Turkana, precedentemente confrontate.

Tabella 4: Distribuzione delle frequenze relatiefielcombinazioni fenotipiche nelle due popolaziGhi
Molo e Masai.

Classi ordinate
Popolazione 1) () (3 @ (5) (6) (7) (8 (9 (10) (11) (12) (13) (14) (15) (16)
Ol Molo 26.7 17.8 17.8 13.3 6.7 44 44 22 22 22 22 00 00 00 0.0 0.0 100
Masai 286 238 190 79 79 3.2 32 16 16 1.6 00 00 00 00 0.0 0.0 100

Frequenze
marginali  27.8 21.3 185 102 7.4 37 37 1.9 19 19 19 00 00 00 00 0.0 100

Figura 5: Frequenze percentuali cumulate per lesclardinate delle popolazioni Ol Molo e Masai.

Ol Molo vs. Masai
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e f. rel. Oml  f. rel. Msai % cum Oml % cum Msa

21



Capitolo 2

Facendo un ultimo confronto tra le due coppie gigazioni appena analizzate (si veda
il grafico Figura 6), si puo notare che le curve delle rispettiveritiazioni cumulate
hanno entrambe un progressivo andamento crescemb@ si discostano molto I'una
dall’'altra. Le quattro etnie Ol Molo, Masai, Renelie Turkana sembrano, quindi, somi-

glianti tra loro, dal punto di vista genetico.

Tabella 5: Distribuzione delle frequenze relatiediel combinazioni fenotipiche nelle due popolaziGhi
Molo+Masai e Rendille+Turkana.

Classi ordinate

Popolazione 1 @ @ (4 (5) (6) (1) (8 (9) (1011) (12) (13) (14) (15) (16)

Ol Molo+Masai 278 213 185 102 7.4 3.7 37 19 19 1.9 19 00 00 00 00 00 100
Rendille+Turkana 41.0 229 167 97 42 21 1.4 1.4 07 00 00 00 0.0 00 0.0 00 100
Frequenze

marginali 353 222 175 9.9 56 28 24 16 1.2 0.8 0.8 0.0 00 00 00 0.0 100

Figura 6: Frequenze percentuali cumulate per Isstlardinate delle popolazioni Ol Molo+Masai e Ren-
dille+Turkana.

Ol Molo+Masai vs. Rendille+Turkana
100 — — 100%

o 90T+ - 90%
< 80+ + 80%
g2 70 70%
3 60 60%
Q 50 50%
g 40 + ' + 40%
= 30 + 30%
L 20+ 20%
10 10%

0 - - 0%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
classi ordinate
. rel. OmH+Msaimm f. rel. RndIH+Trkn % cum Oml+Msai % cum RndIl+Trkn
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Resta infine un’ultima analisi da fare, quella chetta in comparazione il gruppo for-
mato dalle quattro etnie aggregate con le rimardkrgi popolazioni prese singolarmen-

te: i Samburu, gruppo etnico piu eterogeneo, ema, gruppo etnico piu omogeneo.

Tabella 6: Distribuzione delle frequenze relativadlel combinazioni fenotipiche nelle due popolazioni
Samburu e Ol Molo+Masai+Rendille+Turkana.

Classi
Popolazione 1) @ ) 4 (6 6)(7) (8) (9 (10) (11) (12)(13) (14) (15) (16)
Samburu 18.3 11.0 10.1 8.2 7.3 6.4 64 6.4 55 46 46 3.7 28 1.8 1.8 0.9 100
Ol Molo+Masai+Rendille+Turkana 28.2 25.4 21« 7.1 48 48 2416 1.2 12 08 04 04 04 0.0 0.0 100
Frequenze
marginali 25.2 211 18( 7E55 53 3.63.0 25 22 1.9 14 1.1 0.8 0.6 0.3 100

Figura 7: Frequenze percentuali cumulate per Isstlardinate delle popolazioni Samburu e Ol Mo-
lo+Masai+Rendille+Turkana.

Samburu vs. Ol Molo+Masai+Rendille+Turkana
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
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s f. rel. Smbr m f. rel. Omi+Msai+RndI+Trkn
% cum Smbr % cum Omi+Msai+Rndll+Trkn
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Tabella 7: Distribuzione delle frequenze relativadlel combinazioni fenotipiche nelle due popolazioni
Kamba e Ol Molo+Masai+Rendille+Turkana.

Classi
Popolazione 1) @ ) 4 (6 6)(7) (8) (9 (10) (11) (12)(13) (14) (15) (16)
Kamba 65.2 26.1 4.2 4200 0.0 0. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100
Ol Molo+Masai+Rendille+Turkana 28.2 25.4 21« 7.1 48 48 2416 1.2 0.8 08 04 04 04 0.0 0.0 100
Frequenze
marginali 31.3 25,5 20.C 644 442215 11 11 07 04 04 04 0.0 0.0 100

Figura 8: Frequenze percentuali cumulate per lestlardinate delle popolazioni Kamba e Ol Mo-
lo+Masai+Rendille+Turkana.

Kamba vs. Ol Molo+Masai+Rendille+Turkana
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classi ordinate

E f. rel. Kmb m f. rel. Oml+Msai+RndIl+Trkn
% cum kmb % cum olm+msai+rndl+trk

Dai grafici sopra riportati si puo dedurre, a titaonclusivo, che la popolazione Kamba
puo essere ritenuta la piu omogenea tra le sei tdmsiderate (si vedaigura 8); gli

individui sono concentrati su poche combinaziomiotgiche, a dimostrazione del nu-
mero ridotto di colonne prominenti nell’istogrammeadella maggior pendenza della

curva della distribuzione cumulata delle frequeretative.
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Viceversa, gli autoctoni Samburu costituisconorilpggpo etnico piu eterogeneo in asso-
luto (si vedaFigura 7). Sono frequenti un gran numero di combinazionofgiche teo-
ricamente possibili: la funzione di distribuzionaprica raggiunge il livello 100% con
la sedicesima e ultima classe nominale, e la cdeli@ frequenze cumulate ha un an-
damento molto piu lento e progressivo rispetto @llqudella spezzata del cluster forma-
to dalle quattro etnie aggregate; inoltre, le flage si ripartiscono su piu classi catego-
riali, dando cosi alle colonne una struttura pidarme.

Questa analisi grafica preliminare, in sostanzapéranesso di individuare tre gruppi
principali di tribu pressoché omogenee al lororimbee differenziate tra di loro: un pri-
mo, piu eterogeneo, formato dalla singola etnia [&am un secondo, piu omogeneo,
rappresentato dalla sola popolazione Kamba; uo srmposto dai quattro gruppi etni-
ci Ol Molo, Masai, Rendille e Turkana.

Si vuole far notare che tale suddivisione dellapt etnie in gruppi, omogenei al loro
interno ma dissomiglianti tra loro, e stata ottenattraverso una semplice analisi grafi-
ca e, quindi, non e risolutiva. Infatti, nel capot®, dedicato al raggruppamento delle
etnie svito tramite la procedura di Bonferroni-Holsn vedra che le quattro tribu qui
considerate aggregate, Ol Molo, Masai, Rendilleuekdna, verranno divise tra loro e
assegnate a due distinti gruppi. Da una partelgil@o e i Masai, dall’altra i Rendille i

Turkana.
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2.4 INDICI DI ETEROGENEITA

E stato detto, a inizio capitolo, che 'omogenditéa predisposizione di un fenomeno
statistico a manifestarsi sempre nella stessa n@d8k questo non accade, allora ci si
trova in una situazione di eterogeneita.
Un indice che traduca sinteticamente il grado diageneita di un fenomeno osservato
deve avere le seguenti caratteristiche:
1. Assumere il minimo valore in presenza di massima@geneita, cioé quando il fe-
nomeno sotto studio si manifesta con una singdkgoaa;
2. Assumere valori sempre piu grandi man mano cts @lontana dalla situazione
degenere e ci si avvicina all’equidistribuzione;
3. Assumere il massimo valore in presenza di tistione uniforme.
Tra i vari indicatori di eterogeneita proposti &ttératura, per questo lavoro sono stati
usati gli indici di Gini, di Shannon e di Renyi.
Dapprima si € testata la diversita in distribuzitnaedue popolazioni:

Ho : P(X) = P(Y) VS. 1HP(X) # P(Y)
Molto usata nelle applicazioni di confronto di eigeneita di popolazioni € la statistica

di Pearson, definita da: f f
[f _MJ
kj

dove K e il numero di classi nominali; C & il numeli campioni consideratiyjfsono le
frequenze assolute della k-esima classe nominaésieno campione, cioé il numero di
elementi del campione j, con j=1,2, che possiedarteesima combinazione fenotipica,
con k=1,.....,K; cony e fj vengono indicate le frequenze marginali di rigdi eolonna

rispettivamente

2 £, corrisponde alla numerosita campionasia n
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La statistica test Xha distribuzione nulla asintotica chi-quadrato ¢gfl)-(C-1) gradi
di liberta.
Sempre per verificare la dissomiglianza in distzibne tra due popolazioni, & stata uti-

lizzata una seconda statistica test, qui denomiatg, definita in questo modo:
2
(fkl _ szj
KLUn n
Xap=2
el T
n n

dove f1 e . sono le frequenze relative per la k-esima combamazfenotipica nei due

rispettivi campioni; pe rp, sono le numerosita campionarie delle due popalaziese
in considerazione; n e la numerosita totale cangsian(n= n+ny) e . rappresenta
sempre le frequenze marginali di riga. Essa cayndp alla divergenza secondo Ander-
son-Darling tra le distribuzioni di frequenza.
Infine, si & deciso di verificare se, oltre ad wlinersita in distribuzione tra i due cam-
pioni, ci fosse anche una vera e propria dominamederogeneita da parte di una popo-
lazione il cui comportamento favorisce frequentrabi genetici, rispetto ad un’altra la
cui vita sociale e culturale, invece, si sviluppbosall'interno della propria etnia. Obiet-
tivo di questo lavoro, infatti, &€ verificare l'ipegi che una popolazione nomade presenti
una eterogeneita genetica superiore a quella dpapalazione non nomade.
Di conseguenza, € stato definito il seguente sest@ipotesi:

Ho : Het(X) = Het(Y) VS. 1M Het(X) > Het(Y)
Come accennato precedentemente, tra i diversidtaticpresenti in letteratura, per lo
studio seguente sono stati utilizzati gli indiciGlni, di Shannon e di Renyi.
Per testare la dominanza in eterogeneita tra lgpdpelazioni, € ragionevole usare co-

me statistica test la differenza dei due rispettigicatori campionari.
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Ad esempio, facendo riferimento solo ad un singampione, I'indice di eterogeneita
proposto da Gini, per una variabile categorialeh® assume valori nelle K classi nomi-

nali, con frequenze osservaiek=1,....,K, € cosi determinato:

K (2
G=1-Yf?
k=1
e la sua versione normalizzata risulta;

G:GW—ﬂ

K
Per il confronto in eterogeneita tra due popolazisinusera come statistica test la diffe-

renza dei due indici di Gini campionari; & G, cioé:
_ _X 2 2
TG‘Gl‘Gz‘gl(fz(k) ~fio”)

L'indice di Shannon, altresi chiamato, in teori#l’oormazione, col nome di indice di
entropia di una distribuzione, viene invece cokialato:

K

S=-3 f log(f,)

k=1
Con logf) si intende il logaritmo naturale e si e definstee Olog(0) = 0.
La versione normalizzata dell'indice di diversiiéSthannon e:

g=_S
log(K)
Anche in questo caso, la statistica test, basdfandice di Shannon e sulla differenza
degli indici campionari Se S, €
® [ ol a0 fstonl )
Ts751782= 21T 21100\ o)) )00 s

Sempre facendo riferimento ad un singolo campioneindice generalizzato, ottenuto
anch’esso dal campo della teoria dell'informazio&é¢jndice di entropia generalizzato
di ordinea proposto da Renyi e cosi definito:

1 K a

=——Io f
Ra 1-a g(kZ:ll kj

Pero#l, R, € funzione decrescente di Al variare dia, Si possono ottenere diversi in-

dici di eterogeneita; se ne citano tre tra quallifpequentemente usati:

K
m=mqaﬁ—gjwth=s

. K ¢2
R.= Ilrr; R, = —Iog(kzlf "j =-log(1-G)
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Confronto in eterogeneita

R. = im Ry =-log[sup.; _« (f)]
E evidente la relazione tra I'indice, B I'ordinea, come si pud vedere dal forte legame
esistente tra l'indice generalizzato di Renyi eigtlici di Shannon (R=S) e di Gini
(Rz = - log(1-G)).
Di conseguenza, per quanto riguarda l'indice gdizeato di Renyi, per risolvere il si-
stema d’ipotesi di dominanza in eterogeneita peraumpioni, € stato preso in conside-
razione, tra gli ultimi tre presentati, solo I'icdtore R.
Quindi, la statistica test utilizzata per il confto in eterogeneita che calcola la diffe-

renza tra R; indice di Renyi sul primo campione, e .Rndice sul secondo campione, é:

Le statistiche test utilizzate per lo studio di dloamza in eterogeneita, basate sugli indi-
ci di Gini, Shannon e Renyi appena menzionati,rsaraneglio descritte nel capitolo

successivo.
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Test non parametrici

CAPITOLO 3

TEST NON PARAMETRICI

3.1 STATISTICA NON PARAMETRICA

Uno degli scopi fondamentali della statistica ellgudi predisporre metodologie che
consentano di pervenire a corrette conclusioniogp@sito di ipotesi o teorie formulate
nei riguardi di qualche carattere manifestato dafiga che formano una certa popola-
zione.

Negli ultimi tempi si sono ulteriormente sviluppdagrniche definite “non parametri-
che”, di importanza pari a quella delle note telaitparametriche”. Queste ultime ri-
chiedono, per la loro applicazione, che sia notheevenga specificata la distribuzione
della popolazione di riferimento. Le tecniche na@mngmetriche, al contrario, non richie-
dono la precisazione di questa condizione e offribrvantaggio di essere applicabili
guando non si ha conoscenza della distribuziopeadienienza dei dati.

Tali procedure spesso sono abbastanza agevoli pigégarsi e, pur essendo talvolta
meno potenti di quelle parametriche quando é rithiéa condizione di specificare la
distribuzione di appartenenza dei dati, risultam&ostituibili quando, invece, la stessa
condizione viene a mancare.

Di conseguenza, non essendoci la cognizione della distribuzione dei dati relativi
alle combinazioni fenotipiche presenti nelle sétrkeniote, si fa uso delle tecniche
non parametriche.

Il metodo proposto, quindi, consiste nel deternerstatistiche test basate sulle probabi-

lita attribuite alle diverse classi nominali e sgttnon parametrici.

31



Capitolo 3

E bene notare che, in un problema a due camp®pidbabilita delle due distribuzioni
confrontate sono non note e verranno stimate tealmifrequenze relative; le stime di
massima verosimiglianza djpcon k=1,.....,K e j=1,2 saranno, percio, cosi aeieate

pAkj = h , dovef rappresenta la frequenza assoluta osservatactedise k-esima del j-
esimoncj;ampione, cioe € il numero di soggetti detgane j che possiedono la k-esima
combinazione fenotipica; B la numerosita del campione j.

Di conseguenza, proprio per questa mancanza drnwafzioni sulle probabilita,
I'ordinamento di queste puo essere valutato sdla base di dati campionari. Per que-
sto motivo, le soluzioni proposte non possono esssatte, ma solo approssimate, in
quanto esatte asintoticamente.

Nel capitolo precedente, I'eterogeneita é statdataaprincipalmente da un punto di vi-
sta descrittivo, con l'introduzione di alcuni indahe misurano il grado di eterogeneita
di una distribuzione di frequenza in un certo insedi unita statistiche.

D’ora in poi, I'argomento verra trattato invece wla punto di vista inferenziale, con-

frontando I'eterogeneita campionaria di una val@abategoriale X in due popolazioni.

Nel far questo verranno utilizzati gli indici desttmel capitolo 2.
3.2 TEST DI PERMUTAZIONE

Realizzazioni della variabile categoriale X, oggett studio, sono le frequenze di 16
diverse combinazioni fenotipiche presenti in alcoampioni sierologici di tribu stan-

ziate nel nord del Kenya. Il supporto di tale vailia X, quindi, € partizionato in K=16

classi nominali (A,.....,A«), appunto le 16 possibili combinazioni fenotipickecon

P={p«, k=1,.....,K} viene indicata la sottostante distizimne della popolazione.
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Si considerino due campioni indipendenti, ciascoomposto da osservazioni indipen-
denti e identicamente distribuite, i cui rispettilati campionari verranno indicati con
X;={Xj, i=1,.....,n}, con j=1,2.

L’intero insieme di dati, quindi, & ottenuto datiione delle osservazioni appartenenti ai
due distinti campioni, indicato conX =)(1L+J)(2, dove L+J simboleggia appunto
I'aggregazione, concatenamento, dei due datasetX.

Nel caso di variabili categoriali, i dati osservatingono normalmente espressi tramite
frequenze assolut%fkj =i§nj/(Xu‘ Dagk=1...K; = 1’2} dove con | si denotdulazione
indicatrice che assume i valoyiz {é Saelt)r(anDenA;T

Su tale dataset X, contenente le frequenze assmdstvate, si calcolano prima i valori
osservati T° delle statistiche test necessarial pigio di verifica di ipotesi che si vuole
testare. In seguito, occorre calcolare le possi@fimutazioni di dati e ricavare, per o-
gnuna di queste, il dataset permutatocKe verra utilizzato per il calcolo dei valori dei

test permutati T

Infatti, I'analisi di permutazione si basa, comeeadil nome stesso, su test di permuta

zione, applicazioni che vanno dall'insieme campraneontenente tutte le permutazioni
dei dati osservati, all'insieme dei numeri redli; x},, - O' e tali test sono, in gerera
le, non distorti.

Per poter ottenere le permutazioni é stato util@zmamite il pacchetto statistico R, il

generatore di pura aleatorieta ‘runif’, col quabm@ stati ottenuti n valori ragionevol-

mente considerabili come realizzazioni indipenddntina variabile casuale univariata
con legge U(0,1).

Sembra esserci una contraddizione fra I'aleatorietdesta per tali valori e il fatto che

il calcolatore deve produrli attraverso un algodtmeterministico. Ma, appunto per

questo, i valoriy; , con i=1,.....,n, sono solo dei numeri pseudo-castUattavia, questi

ultimi sono pressoché indistinguibili da effettieeservazioni da un’uniforme U(0,1).
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Di conseguenza, tali valori forniti dall’algoritmpmossono essere considerati dei loro va-
lidi sostituti.

Dapprima, il generatore dei numeri casuali uniforénistato inizializzato, tramite
l'istruzione ‘RNGkind’, con la versione di Merseni@ister, un tipo di generatore a-
vente periodo 2% il quale assicura, con una certa tranquillitdgwtare il problema
della ciclicita delle successioni di realizzazipseudo-casuali.

Mediante il calcolo della permutazione delle etithqél,.....,n), indicata coh*lw- 1UE) ,
si e cosi in grado di ottenere lo spazio campimd'ripermutazioné(?x , contenente

*

tutte le possibili n! permutazioniy” :{)((ui),i =1... ,n} corrispondenti all’insieroe

riginario di dati osservati X. Nel caso in cui lardinalita dello spazio campionario di
permutazione sia molto elevata, si effettua un ¢angmento casuale dall'insieme di
tutte le possibili permutazioni attraverso la paha@ Monte Carlo Condizionata (CMC)
che estrarra, appunto, B insiemi casuali di permate dello spazio campionario. De-
finito, pertanto, il numero B di permutazioni deitdoriginari, € possibile calcolare le

<an/(X*ij DAk).k =1..Kj= 1’2} dowe] caso

frequenze assolute di permutazio fét:i_ v
in cui j=1, X:" sono i dati permutati del primo campiong; = X(u?) per<n;, con n

che indica, appunto, la numerosita del primo camgji nel caso in cui j=2, X sono
quelli relativi al secondo campiongy’, = X(u’f) per {Ki<n, con n che indica la nu-
merosita totale.

Aggregando in un’unica tabella le frequenze detfuendell’altro campione, si ottiene
cosi il dataset permutato contenente, appuntoetpiénze osservate permutate per cia-
scuna classe categorialg.A

E importante notare che, in questo modo, le freg@anarginali sono permutazional-
mente invarianti, in quantoEfyctfa=fu +a =f . Quindi le frequenze marginali di
riga, calcolate sui dati originari, saranno equewdl alle stesse calcolate, pero, sui dati

dei due campioni permutati.
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Su ciascuna di queste tabelle verranno calcolatidri dei test permutati T Di conse-
guenza, calcolando questi valori per tutte le fmgiermutazioni X dell'insieme di
dati osservati X, si ottiene una distribuzione eimputazione delle statistiche test utiliz-
zate per il sistema d’ipotesi che & oggetto dificexi

In seqguito, per ogni statistica test, € possikaleaare il corrispondente livello di signi-
ficativita osservato. Infatti, se B e il numeromirmutazioni *casouali considerato, il p-
value, associato ad una particolare statisticate da AT=#(T2—;-|X) , dove con T si
indica una delle statistiche test utilizzate nsliadio di permutazione e catfT >T |X)

si indica il numero di volte che i valori di permaaione del test T sono non inferiori al
valore osservato dello stesso test, condizionatwredrdataset X. Dato un generico si-
stema d’ipotesi, il calcolo del livello di signifitivita osservato di un test puo essere Vvi-
sto come una prima fase, che non vincola ad unelusione definitiva, in un processo
di valutazione dell’evidenza empirica contrg. th una fase successiva, poi, si potra uti-
lizzare il livello di significativita osservato peiccettare o rifiutare I'ipotesi nulla in un
test con il livello di significativita fissate piu conveniente.

Secondo la regola generale, infatti, se il p-valpdsulta inferiore o uguale ad un livel-
lo di significativita fissatay, I'ipotesi nulla H, del sistema oggetto d’esame, verra rifiu-
tata a favore dell'ipotesi alternativa.H.a scelta del livello di significativita dipende

da quanto forte deve essere I'evidenza empiricalgsmiar cadere lipotesi nulla. U-

sualmente, il livellax del 5% puo essere considerato I'opzione di default
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3.3 TEST SU IPOTESI DI DISSOMIGLIANZA IN DISTRIBU-
ZIONE

Quando si desidera verificare sperimentalmentepatesi statistica, tipicamente i dati
non possono contrastare I'ipotesi con la forzandi contraddizione. Possono, pero, es-
sere interpretati come in disaccordo con l'ipoteiun livello piu 0 meno elevato. Un
livello elevato di disaccordo induce ad optare ypegltra ipotesi adatta, mentre un li-
vello moderato di disaccordo induce a ritenereot@si statistica adeguata alla luce dei
dati campionari disponibili.
Con la verifica d’ipotesi, quindi, si vuole solaggiare la conformita dei dati ad una
particolare ipotesi formulata sui dati stessi.
Un tipico test, riguardante un problema a due camipiconsiste nel verificare il se-
guente sistema d’ipotesi
Ho: X1 i X2 VS. 1H X1 ; X2

ossia

Ho : P(X) = P(%) Vs. 1H P(Xy) # P(X2)
E bene osservare che in uno studio univariato acduioni, sia I'insieme delle fre-
quenze marginali {nny,f1,......fi}, che lintero dataset X e ogni sua permutazione X
sono statistiche sufficienti equivalenti, poich@temgono la stessa quantita di informa-
zione sulla distribuzione P quando lipotesi nidla: P(X;) = P(X) € vera.
Infatti, si sa che l'insieme di tutti i dati X ragsenta sempre una statistica sufficiente
per una qualsiasi distribuzione P; inoltre, ad eimsee di una permutazione irrilevante
delle etichette, c’e una relazione uno-a-uno trdataset completo X e I'insieme delle

frequenze marginali {nm,f.14,.....,fx} che, come gia spiegato, sono permutazionalmente

invarianti: {ny,no,f1,......fi3={n 1,m,f1 ... fi -
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Una conseguenza del fatto che i dati globali X siana statistica sufficiente, detta pro-
prieta di sufficienza di X in 5] € che la distribuzione delle frequenze ossenratedi-
zionata alla statistica sufficiente X, e indipengedalla sottostante distribuzione P, cioe
Pr[(fi;;P)|X]=Pr[fi|X]con k=1,.....,K, j=1,2.

Oltre a cio, vale la pena osservare che le perrmiazX™ sono equiprobabili:
Pr[X=x|X]=Pr[X =x|X], per ogni x appartenente alinsieme complasslelle permu-
tazioni.

Considerato il sistema d’ipotesi riportato nellajipa precedente, I'ipotesi nulla indica
che i due campioni hanno la stessa distribuzioser® indipendenti. Questo implica
che non c’e differenza nell’osservare dati da ummiane o da un altro, quindi c'e
scambiabilita tra i due gruppi di dati.

Proprio questo principio della scambiabilita deii,dassicurato dall’ipotesi nulla, ci of-
fre la possibilita di reperire lo spazio campioonati permutazione/Y;]X con cui com-
parare la situazione effettivamente osservata. ¢dmseguenza importante della scam-
biabilita sotto H € il conseguimento di soluzioni inferenziali esatt

Al contrario, sotto l'ipotesi alternativa, la stdica sufficiente e data dalla coppia di in-
siemi di dati campionari (X>); di conseguenza, le permutazioni non sono eqogro
bili e i dati non sono piu scambiabili tra campiperché, con l'ipotesi alternativa, si sta
assumendo che le due distribuzioni sono diverse.

Talvolta la scambiabilita puo essere soddisfatta approssimativamente, perché i dati
Ssi possono permutare tra loro unicamente all'irdedai due campioni distinti. In questi
casi € importante valutare il grado di approssim@iper dimensioni campionarie fini-
te.

Come esposto nel capitolo precedente, per tesioéeki di dissomiglianza in distribu-
zione sono state usate la statistica téstliXPearson e la statistica test che & stata deno-

minata Xap
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corrispondente alla divergenza, secondo AndersatiFAgatra le distribuzioni di fre-
quenza. Infatti, per variabili categoriali non aralili, 'unica ipotesi alternativa possi-
bile & quella di diversita in distribuzione, in qiale alternative unilaterali sono plausi-
bili solo per variabili ordinabili e, in questi ¢ak statistica test principalmente usata e
proprio la X con distribuzione nulla asintotica chi-quadrato.
A tal proposito & stato scritto un programiritagrado di risolvere, attraverso le tecniche
di permutazione, il test di dissomiglianza in disizione. All'interno del programma,
percio, sono state inserite delle procedure pésttara dei dati, per la creazione delle
matrici contenenti le frequenze osservate, sianatdi che non, necessarie per
I'applicazione delle statistiche test; inoltre, sm@tate scritte delle funzioni per il calcolo
del valore osservato assunto dai test applicatatioriginari e per il calcolo del valore
assunto dagli stessi test per ciascuna delle pamomi dei dati ottenute. Infine, per va-
lutare se vi e somiglianza o diversita in distrione tra le due popolazioni confrontate
sono state inserite, all'interno del programmaledieinzioni per il computo dei p-value
associati a ciascuno dei test statistici utilizzati
Tale codice e stato scritto utilizzando R, un patichstatistico, ed e stato realizzato in
modo tale da poter essere eseguito con qualsiegildii di estensione “.txt". Infatti, e
stato creato appositamente in forma generica, thceh che fossero le stesse funzioni
interne al programma a contare il numero di classninali contenute in esse, in modo
tale da rendere, appunto, il programma riutilizlapier altri dataset di dimensioni an-
che diverse da quelle dei file dati usati per questecifico studio. Inoltre, € un pro-

gramma che richiede una certa interazione con lfant® esterno, in quanto viene data

% |l programma ‘TSD2SER.txt’ & allegato in Appendice
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all'utente, tramite I'apertura di un’opportuna fatea di output, la possibilita di scegliere
lo specifico file dati da aprire e, sempre a lurighiesto I'inserimento del numero di
simulazioni condizionate da realizzare per i tegteimutazione.

Il programma € stato mandato in esecuzione suidit contenenti le frequenze di
combinazioni fenotipiche osservate nei campioniidg&nconfrontati a coppie. In parti-
colare, per questo tipo di problema a due campgrg, voluto verificare se vi € somi-
glianza o diversita tra le distribuzioni delle 18spibili coppie di popolazioni ottenibili
con le sei tribu oggetto di studio in questa t@st. far cio, sono state inserite, all'interno
del programma, le funzioni di calcolo delle stadise test X e X?ap. Inoltre, poiché la
cardinalita dello spazio campionario di permutagi@nmolto elevata, sono state effet-
tuate solo B permutazioni, estratte casualmenteittia le n! possibili. Nello specifico,
per ciascuna delle coppie esaminate, sono stageits@000 permutazioni dei dati.

E bene sottolineare che una statistica test pegrdettvidenziare se sia pit ragionevole
accettare I'ipotesi nulla &l o rifiutarla in favore di ki tenuto conto dei dati campionari
di cui si dispone. Accettare e rifiutare, quindbnnvanno intese nel senso di stabilire 0
computare la verita dell'ipotesi nulla, ma solo ®posizioni conoscitive provvisoria-
mente prese, alla luce dei dati disponibili. Infadata la natura campionaria dei dati,
certi valori di una statistica test possono esseteutto conformi ad bi Altri valori,
benché non impossibili da osservare seeHera, potrebbero indicare che il campione
esaminato e troppo lontano dalla forma o configoraz prevista per l'ipotesi nulla, a
favore di quanto, invece, viene contemplato daitgsi alternativa. Dunque, un test sta-
tistico non & un meccanismo di discriminazioneliiii¢e tra Hy e H.

Nella tabella riportata nella pagina seguente veogevidenziati i p-value associati ai
test X e X?ap, calcolati per le coppie di campioni kenioti esaati. E da tener presente
che gli specifici livelli di significativita osseati, contenuti in tale tabella, possono dif-

ferire da quelli che si potrebbero ottenere corc@geni successive del programma in
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guanto, come gia detto in precedenza, le permutadelle n etichette sono state otte-
nute tramite un generatore di pura aleatoriet&@pdseguenza, con ulteriori permutazio-
ni si possono ottenere p-value sempre differesoeati ad una stessa statistica test pur
concordando tutti, per la specifica statistica)'attettazione o il rifiuto dell’'ipotesi

nulla di uguaglianza in distribuzione.

Tabella 8: p-value delle statistiché & X2, per il test di dissomiglianza in distribuzione.

Campioni confrontati X X2ap
Samburu-Kamba 0.007 0.001
Samburu-Turkana 0.000 0.000
Samburu-Rendille 0.000 0.000
Samburu-Ol Molo 0.033 0.026
Samburu-Masai 0.000 0.000
Rendille-Turkana 0.076 0.041
Ol Molo-Masai 0.741 0.762
Rendille-Ol Molo 0.001 0.001
Rendille-Masai 0.005 0.006
Turkana-Ol Molo 0.011 0.009
Turkana-Masai 0.014 0.013
Kamba-Turkana 0.300 0.218
Kamba-Rendille 0.047 0.014
Kamba-Ol Molo 0.002 0.000
Kamba-Masai 0.005 0.002

Come si pud osservare, quasi tutti i confronti’enia Samburu e le altre diverse tribu
hanno associati dei p-value, sia per la statistfcehe per la Xap, che portano al rifiuto
dell'ipotesi nulla di uguaglianza in distribuzioremn un livello di significativita fissato
a=5%. Questo significa che la distribuzione dellpgazione Samburu & dissomiglian-
te da quella delle altre popolazioni e cio potrebbsere dovuto principalmente al fatto
che e l'unica etnia a presentare tutte le 16 coa#dami possibili di fenotipi, come spie-
gato nel paragrafo 1.2. Tale etnia, quindi, sendistinguersi particolarmente dalle altre

dal punto di vista genetico. Infatti, come si vedek prossimo paragrafo e nel capitolo
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5, in cui € illustrata la procedura di Bonferrondlkh per la suddivisione delle etnie in
gruppi, tale tribu risultera addirittura maggiorrteerterogenea rispetto alle altre.

In seguito, seguendo 'analisi grafica espostacapltolo 2, € stata confrontata la coppia
di campioni Rendille e Turkana prima, e successera@m quella Ol Molo e Masai. Le
statistiche test hanno calcolato, per entrambemeparazioni, dei p-value che portano
all'accettazione dell’'ipotesi nulla; cio significhe le tribu rapportate sono simili in di-
stribuzione all'interno di ciascuna coppia, ma le doppie di etnie confrontate tra loro
sono dissomiglianti. Difatti, i seguenti confronRendille-Ol Molo, Rendille-Masai,
Turkana-Ol Molo e Turkana-Masai, hanno generato pdealue inferiori o prossimi
all'l%, inducendo quindi ad interpretare i dati @m disaccordo con l'ipotesi nulla di
uguaglianza in distribuzione. Il motivo di questarsglianza tra le due distinte coppie
di popolazioni molto probabilmente € dovuto all’Eng numero di fenotipi contenuti.
Si ricorda, infatti, che le popolazioni Ol Molo ealhi possiedono entrambe 11 tra le 16
possibili combinazioni fenotipiche, mentre i Refedié i Turkana ne possiedono rispet-
tivamente 9 e 8. Nel capitolo 5 si vedra, infattie queste quattro etnie verranno riunite
in due gruppi, omogenei al loro interno ed eteregéa loro.

Infine, la tribt Kamba é stata messa a confrontoleeetnie Turkana, Rendille, Ol Molo
e Masai, come gia fatto in precedenza per la papmia Samburu. Per quanto riguarda
le ultime due popolazioni citate, gli Ol Molo e iadai, i valori bassi assunti dai livelli
di significativita delle due statistiche test indao a ritenere I'ipotesi di uguaglianza in
distribuzione inadeguata alla luce dei dati dispibnsulle due etnie. Al contrario, dai
risultati riportati nellaTabella 8 sembra esserci somiglianza tra la stessa popakzi
Kamba e 'etnia Turkana, in particolare. Per quaigoarda I'etnia Rendille, i livelli di
significativita osservati potrebbero indicare ueaa& somiglianza in distribuzione anche
tra quest’ultima tribu e gli stessi Kamba, vistapl@ssimita dei valori assunti dai p-

value al livello di significativita fissata=5%, soprattutto per il test?X
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3.4 TEST SU IPOTESI DI DOMINANZA IN ETEROGENEITA

Si prende ora in considerazione il problema retaéilla verifica di dominanza in etero-
geneita da parte di una popolazione piu nomadetts@md un’altra socialmente piu
stanziale.
Siano R e R le distribuzioni delle due popolazioni da confiemet e si indichi con
Het(R) I'indice di eterogeneita calcolato nella popotems R, con j=1,2.
Il sistema d’ipotesi relativo a tale problema psserxe cosi formulato:

Ho : Het(R) = Het(R) VS. H Het(R) > Het(R,)
Con l'ipotesi alternativa H quindi, si vuole verificare la conformita dei daglla popo-
lazione R ad essere maggiormente eterogenei dal puntotdi genetico rispetto ai dati
della popolazione P
Si vuole ribadire il concetto che i dati campionalicui si dispone, non possono attri-
buire la verita ad un’ipotesi o all’altra, ma selssere interpretati come in accordo o di-
saccordo con un’ipotesi, ad un livello piu 0 melevato.
Come spiegato a inizio capitolo, le probabilitacasste alle classi nominali nelle due
distinte popolazioni sono parametri non noti déile distribuzioni di probabilita sotto-
stanti.
Se, in qualsiasi modo, tali parametri fossero matirebbero essere ordinati in senso de-
crescente all'interno di ciascuna popolaziongy>p....>p«. Di conseguenza, secondo
le proprieta richieste dagli indici di eterogengsia si osserva che le due popolaziani P
e B hanno la stessa distribuzione ordinata, ciogfpzw), k=1,.....,K}, allora tali po-
polazioni sono egualmente eterogenee. Inoltre, ps@AP2k), k=1,.....,K}, si deduce
che i dati delle rispettive classi ordinate, neg @ampioni, sono scambiabili e quindi il

principio dei test di permutazione & applicabilerianiera esatta e non approssirhata

‘A permutation approach for testing heterogengitywo-sample problems’, Fortunato Pesarin — Luigi
Salmaso, sottoposto per la pubblicazione su rivista
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In conformita a tali considerazioni, I'ipotesi raullli uguale eterogeneita tra le due popo-
lazioni puo essere espressa quindi nel seguente:rilgd {pP1w=pP2), k=1,.....,K}. Vi-
ceversa, in caso di maggiore eterogeneita dellalppjpne P rispetto alla popolazione
P,, H; suggerisce che le probabilita cumulate della papohe piu eterogenea saranno
inferiori o uguali a quelle dell'altra popolazioper ogni classe categoriale considerata
e, inoltre, saranno strettamente inferiori a quedda popolazione meno eterogenea per
almeno una delle classi nominalg A

In questo caso, poiché l'ordine é determinato iseba valore dei parametri di popola-
zione [, con k=1,.....,K e j=1,2, che per noi sono non ruef, stabilire tale ordinamen-
to verranno usate le loro stime campiona;jiKe:% , dove;f sono le frequenze assolu-
te osservate nella k-esima classe nominale déli‘r]'eesampione, ejrsono le numerosi-
ta campionarie, ossia le frequenze marginali ddrwod.

Sostituendo le probabilita ignotg gon le loro stime campionarie, si ottiene un nuovo
dataset ordinato: cio implica una trasformazioneddé del dataset originario in una ta-
bella di contingenza derivata, contenente le fragaerelative ordinate all'interno di
ciascun campione: g, k=1,.....,K,j=1,2}. Si fa notare che I'ordinamengorealizzato
separatamente all'interno di ciascun campione lealsato sulle frequenze relative e non
sulle classi categoriali. Cio significa che la irea colonna della tabella di contingenza
puo riferirsi a due classi nominali diverse pemuedcampioni, in quanto nella i-esima
posizione si trovano le classi le cui frequenzatiet osservate occupano, appunto, la
posizione i nella sequenza ordinata delle stimepoamarie e tali classi, quindi, possono
essere differenti per i due campioni. Questo inapbbe, per dimensioni campionarie
finite, la scambiabilita dei dati rispetto ai cami non puo essere raggiunta in maniera
esatta sotto §§ ma puo essere ottenuta solo asintoticamentearReyte importante os-
servare che, usando le frequenze campionarie & pede vere probabilita, i risultati

inferenziali non sono piu esatti ma diventano apgiroati.
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Come gia detto nel capitolo precedente, e ragideaysare come statistica test la diffe-
renza degli indici di eterogeneita campionari, désoel capitolo 2, vale a dire la stati-

stica

K N 2 N 2
Te=G1-G, = 21 Pocky ~ Pk J
basata sull'indice di eterogeneita di Gini, laistata

K Ay Ay Ay Ay
Ts=S1-S,= Ex{ Pak)l09 p2(k)}_ p](k)log[ pl(k)ﬂ

basata sull’entropia di Shannon e la statistica

Tro=R "R, =|Og(ma>k pzA(k)J - |09(ma>k plA(k)]

basata sull'indice R di Renyi di ordinea=c0. Il motivo della scelta solamente di
quest’ultimo indice, R, tra i tre discussi nel paragrafo 2.4, R; e R,, deriva dal fatto
che c’é una relazione uno-a-uno tra gli indici daBnon e Gini e quelli di Renyi di or-
dinea=1 eo=2. Infatti, come gia spiegato nel precedente olapiflc € permutazional-
mente equivalente a,RRy,, € Ts & permutazionalmente equivalente;aRy,. E impor-
tante far osservare che i tre indici di eterogeneitilizzati sono invarianti rispetto
all'ordine con cui gli addendi vengono processai calcolo, cioe il loro valore non

A

cambia se vengono calcolati con le stime campierdgi parametri ordinat®,;, , in-
vece che con quelle non ordinatéjk . InoBrbene notare che, per come é stata for-
mulata I'ipotesi alternativa Hl tutti questi test hanno regione critica, o dutd, unila-
terale destra; cio significa che i test sono sigaiivi per valori grandi: piu grandi sono

i valori assunti dalle statistiche test, piu fodela segnalazione di inadeguatezza
dell'ipotesi nulla H, la quale puo venire rifiutata. Poiché il livellio significativita os-
servato rappresenta una misura sintetica del gdgagonformita tra i dati osservati e

I'ipotesi nulla, un valore del livello di signifiti@ita osservato prossimo a zero e sinto-

mo di forte disaccordo tra gli stessi dati e I'g&itH, a favore di Hl.
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Il calcolo di questi test, e dei relativi livelli gignificativita osservati, € stato inserito
nello stesso programma ‘TSD2SER.txt' contenentdariccomputo delle statistiche?X

e Xap.

In questo caso e di interesse mettere a confrapie di tribu differenti in eterogenei-
ta poiché lo scopo di questo studio e verificatdrage etnie che risultano diversamente
eterogenee tra loro, ce ne sono alcune che preseatéeterogeneita maggiore rispetto
ad altre. Si € visto infatti, nel precedente paafigrche I'etnia Samburu si differenziava
maggiormente dalle altre, mentre la popolazione amsultava in particolar modo
dissomigliante in distribuzione con le tribu Ol Ma Masai, e queste ultime due, a loro
volta, si differenziavano in distribuzione dallegotazioni Turkana e Rendille.

In particolare, si vuole avere conferma dell’'ipotgga espressa durante I'analisi grafi-
ca, di dominanza in eterogeneita da parte di umelpaione piu nomade che, quindi,
conduce una vita sociale che prevede frequenti lsicgemetici con altre popolazioni ed
e costretta, per continui spostamenti, ad adatarsimbienti sempre differenti, rispetto
ad una popolazione piu stanziale, legata al pragmbiente geografico e ligia alla pro-
pria etnia.

Anche in questo caso sono state eseguite 2000 perioni dei dati, e le coppie di
campioni kenioti confrontati sono evidenziate nédliaella seguente, dove sono riportati

anche i p-value associati ai test di Shannon, &Renyi di ordinei=c.
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Tabella 9: p-value delle statistiche Shannon GiReayi di ordinex= per il test di dominanza in etero-
geneita.

pluva
Campioni confrontati Shannon Gini Renyi ordireo
Samburu-Kamba 0.000 0.000 0.000
Samburu-Turkana 0.000 0.000 0.000
Samburu-Rendille 0.000 0.000 0.000
Samburu-Ol Molo 0.001 0.009 0.016
Samburu-Masai 0.000 0.000 0.039
Turkana-Kamba 0.007 0.013 0.021
Rendille-Kamba 0.008 0.009 0.029
Ol Molo-Kamba 0.000 0.000 0.001
Masai-Kamba 0.000 0.000 0.002
Rendille-Turkana 0.560 0.490 0.400
Turkana-Ol Molo 0.996 0.994 0.981
Turkana-Masai 0.967 0.966 0.977
Rendille-Ol Molo 0.997 0.995 0.974
Rendille-Masai 0.982 0.976 0.960
Ol Molo-Masai 0.173 0.176 0.446

Come si puo osservare, tutti i confronti che vedbetmia Samburu come principale
protagonista portano al rifiuto dell’ipotesi nuli uguaglianza in eterogeneita. Infatti,
fissato il livello di significativitao pari al 5%, poiché tale e il livello usualmentasie
derato nelle applicazioni, la quasi totalita deelii di significativita osservati relativi
alle comparazioni tra i Samburu e le altre etnigosarossimi allo zero. Di conseguenza,
secondo la regola generale, poiché tali livellievgati risultano essere inferiori al 5%, i
dati campionari delle popolazioni confrontate seambressere piu conformi all'ipotesi
alternativa di dominanza in eterogeneita da patiéethia Samburu.

Cio significa che I'etnia Samburu non solo riswdigere una struttura genetica diversa
da quella delle altre tribu con cui & stata cortfity ma tale struttura risulta essere ad-
dirittura piu complessa e completa dato I'elevatimnero di combinazioni fenotipiche
contenute. Forse tale dominanza in eterogeneitpada della suddetta etnia, deriva dal
fatto che i Samburu, fin da tempi antichi, hannodmito una vita nomade, caratterizza-
ta da continui spostamenti in cerca di un ambisatapre piu favorevole; inoltre, come
spiegato nel capitolo 1, e da tenere presente Sagniburu devono la loro discendenza

da altre tribu gia esistenti, quali i Masai, | Tanka e i Rendille.
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Anche i confronti tra la popolazione Kamba e leeaditnie portano al rifiuto dell'ipotesi
nulla; in questo caso pero, accettando I'ipotetgraativa, si accetta l'ipotesi di domi-
nanza in eterogeneita da parte delle altre tribwowfronti degli specifici Kamba. Dun-
que i Kamba risultano essere si diversamente etrebgispetto ad alcune delle altre
etnie comparate, come constatato nel paragrafegeate, ma, a differenza di quanto
visto per i Samburu, risultano avere una strutggnaetica molto piu semplice, composta
da un numero di combinazioni fenotipiche nettamémfieriore a quello posseduto dai
soggetti appartenenti agli altri campioni keni@io forse e dovuto alla loro vita socia-
le, caratterizzata da sporadici scambi geneticiate popolazioni, e dalla loro storia
passata, secondo la quale si sono stabiliti, fisudato, nel territorio in cui tuttora risie-
dono, senza esser costretti a continui spostaraliatricerca di un ambiente a loro piu
favorevole.

Una trattazione diversa, invece, € necessariaysantq riguarda le altre etnie: Turkana,
Rendille, Ol Molo e Masai. Al riguardo si osservinp-value calcolati per tutti i possi-
bili confronti a coppie creati a partire dalle quatribu, ed evidenziati nell@abella 9
Come si puo constatare, i livelli di significat&ibsservati sono, per la quasi totalita,
molto elevati, superiori perfino ad un livello f&e pari al 10%. Cio significa che le
quattro tribu confrontate presentano tutte una ghamte eterogeneita genetica e non si
riscontrerebbe una dominanza da parte di alcugeeste sulle altre etnie.

Uno studio piu approfondito sulla suddivisione dédtibu keniote in gruppi di eteroge-

neita differente verra discusso nel capitolo 5.
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CaPITOLO 4

STUDIO DI SIMULAZIONE

4.1 GENERAZIONE DEI DATI

Nel precedente capitolo sono stati illustrati ¢lids svolti per verificare se vi & dissomi-
glianza in distribuzione tra le varie tribu keniaese esiste dominanza in eterogeneita
da parte di etnie piu nomadi rispetto ad altregpanziali. Nel far questo sono state uti-
lizzate, rispettivamente, le statistiché &X?ap, € gli indici di eterogeneita di Shannon,
Gini e Renyi.

Si vuole valutare, ora, la prestazione dei testticibssia la loro adeguatezza ai due tipi
di studi.

In particolare, verranno stimate la loro bonta ditéeamento e la loro potenza. Nel far
guesto, sono stati calcolati, per i cinque tetsssi di rigetto dell'ipotesi nulla, sotto le
ipotesi H e H; contenute nei sistemi d’ipotesi relativi propriteaanalisi di dissomi-
glianza in distribuzione e di dominanza in eteragen

A tale scopo é stato condotto uno studio di simata secondo il quale i dati sono stati
generati in base al seguente modeXo=1+ Int[KU5] , dové e un parametro reale, U
€ un numero pseudo-casuale generato dalla disimibeiziniforme nell’intervallo (0,1) e
la funzione Int]] denota la parte intera di.|

Per ottenere i numeri pseudo-casuali & stato zdiltzlo stesso generatore ‘runif’, im-
piegato nel capitolo precedente per ottenere Iepizioni dei dati osservati. Anche in
qguesto caso il generatore dei numeri casuali unifér stato inizializzato con la versio-

ne di Mersenne-Twister.
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In base al modello appena descritto, i dati gensoao quindi discreti e il supporto del-
la variabile X consiste nei primi K numeri inteongtivi.

Assegnando valori piu 0 meno elevati al param&ti possono creare distribuzioni di
X piu 0 meno eterogenee per le due popolazig® B messe a confronto. La situazio-
ne di massima eterogeneita, ad esempio, puo essankata ponendd pari a 1; in que-
sto modo, infatti, la variabile X risulterebbe wrihemente distribuita sulle K classi
nominali e le frequenze relative risulterebberoagqgente ripartite tra le K categorie in
@ D% , con k=1,K e n che indica la numerosita. Aumentando Il

valore del parametrd, la distribuzione di X si allontana sempre piul@aituazione di

quanto f, =

massima eterogeneita avvicinandosi, pero, a quella di massima omogeneita, in cui
le frequenze tendono a concentrarsi tutte sullaglasse nominale.

Un’alternativa a questo modello e la generazionald& mediante distribuzioni di pro-
babilita ipotizzate per le due popolazioni.

Poiché si sta studiando la potenza di alcuni testgarametrici, la varieta di alternative
proponibili per le simulazioni e talmente vasta sheebbe impossibile considerarle tut-
te>. Col modello che si sta assumendo ora & comungssilple generare distribuzioni
discrete con differenti gradi di eterogeneita httendo disparati valori ad un singolo
parametro reale, invece di K, come si dovrebbe daredati fossero generati da una di-
stribuzione completamente specificata, quale;, P, ,---, P

Per poter valutare il grado di approssimazioneotanza delle statistiche test utilizza-
te nel precedente capitolo, & stato necessarigeserin programniache calcolasse, per

| test stessi, i tassi di rigetto dpsia sotto I'ipotesi nulla che sotto I'ipotesieahativa.
Infatti € bene precisare che, per valutare il grddapprossimazione di una statistica
test, € necessario calcolare, per quello stesspitesssi di rigetto dell'ipotesi nulla,

quando pero Hrisulta essere vera. Al contrario, per valutampdtenza, si devono cal-

® Lehmann, 1953.
® |l programma ‘Stet4t-d.txt’ & allegato in Appenelic
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colare i tassi di rigetto dell'ipotesi nulla, quand#iy € effettivamente falsa. Pertanto,
all'interno del programma e stato necessario inselelle procedure che permettessero
di calcolare la probabilita di rigetto dell’ipotesulla per ogni singolo test; in riferimen-
to, poi, ai sistemi d’ipotesi formulati per lo stadi diversita in distribuzione e di do-
minanza in eterogeneita, verranno attribuiti valgyuali o dissimili ai due parametrj

e &, permettendo cosi la stima, rispettivamente, datlg di approssimazione o della
potenza di ciascun test.

Dapprima, percio, sono state scritte delle funzimer la creazione dei dati categoriali
entro ciascun campione, creazione avvenuta cosiliawei numeri pseudo-casuali U
prodotti dal generatore precedentemente menziomdtamite I'utilizzo dei rispettivi
parametrid, e d,. In sequito, i dati generati sono stati ordinali frequenze decrescenti
all'interno delle due popolazioni. Inoltre, sonatst scritte delle funzioni per il calcolo
del valore osservato assunto dalle statisticheafgslicate ai dati categoriali originati, e
per il calcolo del valore assunto dagli stessiaggiicati ai dati permutati.

Quindi, per valutare il grado di approssimazionkedstatistiche test e la loro potenza,
sono state create delle procedure per il computoetiivi livelli di significativita, ne-
cessari per poter calcolare la probabilita di tmetell'ipotesi nulla attraverso il seguen-
te calcolo:% , dovi(Ai<a) indica il numero di volte che i livelli di signdativita
osservati risultano inferiori o uguali ai livellominalio. € MC rappresenta il numero di
simulazioni di Monte Carlo.

Il codice e stato scritto utilizzando il pacchestatistico R. Inoltre, per I'esecuzione di
tale codice, € necessaria la partecipazione defitat finale poiché e proprio
quest’ultimo a dovere inserire le numerosita det dampioni confrontati, il numero di
insiemi di dati generati attraverso la simulazidn&lonte Carlo e, per ciascuno di que-
sti dataset creati, il numero di permutazioni B degono essere eseguite sui dati in essi

contenuti. Oltre a cio, l'utente finale deve pracesil numero di classi categoriali entro
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cui ripartire i dati generati e i valori dei parameelle due distribuzionij; e 3,. Va ri-
cordato che questi ultimi dati richiesti, vale eeda numerosita delle classi e i valori dei
parametri, sono indispensabili per la creazionald&isecondo il modellq + Int[Kué] ,
presentato a inizio paragrafo; in particolare,dalta dei due parametri é rilevante pro-
prio perché caratterizza la misura di eterogenmidente nelle distribuzioni create per
le specifiche popolazioni.

| dati, percio, sono stati generati prendendo imsaerazione, di volta in volta, dimen-
sioni campionarie differenti e anche valori divedsi attribuire sia al numero di classi
categoriali K da creare, sia ai paraméire 6, delle rispettive popolazioni.

Inoltre, per rendere possibile la valutazione dietiata di adattamento dei test utilizzati,
sono stati stabiliti alcuni valori per i livelli diignificativita nominalex, necessari per |l
confronto con i tassi di rigetto calcolati per irque statistiche test.

E bene far notare che i p-value, calcolati sialpemlutazione del grado di approssima-
zione dei test che della loro potenza, possoneritié da quelli ottenibili con esecuzioni
successive del programma scritto per lo studiardukzione. Infatti, pur mantenendo
costanti i valori assegnati ai parametri di etenaj@ e la numerosita sia di classi cate-
goriali K create che di permutazioni B e di simutaz di Monte Carlo, i dati generati
all'interno delle due popolazioni;Re B secondo il modello descritto a inizio capitolo
possono, di volta in volta, risultare differentoprio a causa dei numeri pseudo-casuali
U, ottenuti tramite il generatore di pura aleat@rieunif’.

Per gli studi di simulazione, condotti sia per tatistiche test Xe X?ap che per gli in-
dici di eterogeneita di Shannon, Gini e Renyi, setai generati 150 insiemi di dati e,
per ciascuno di questi dataset, sono state esethft@ermutazioni dei dati stessi; cosi
facendo, infatti, & possibile approssimare la iiszione di permutazione relativa a cia-

scuno degli insiemi di dati prodotti.
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In realta, la numerosita sia dei dataset genenatdelle permutazioni eseguite dovrebbe
essere nell'ordine delle migliaia per poter ottenena migliore approssimazione dei ri-
sultati. Poiché R non e un vero linguaggio di paogmazione, eseguire una tale quanti-
ta di permutazioni e di generazioni di dati ricliezbbe tempi di esecuzione troppo
lunghi. Di conseguenza, per la necessita di avsotati dello studio di simulazione in
tempi piu brevi, é stato necessario optare per nosita piu contenute, sia di simula-

zioni che di permutazioni.

4.2 STATISTICHE TEST X2 E X%p

4.2.1 GRADO DI APPROSSIMAZIONE

Nel precedente capitolo le statistiche teseX¥*sp sono state utilizzate per valutare se
vi € somiglianza o diversita tra distribuzioni digmlazioni. Il sistema d’ipotesi testato
era infatti cosi formulato:

Ho : P(X1) = P(X2) Vs. Hi: P(X1)# P(X2)
Si valutera ora la bonta di adattamento delle datistiche test a questo specifico tipo
di problema.
A tal proposito € stato necessario calcolare ii tdisdgetto dell'ipotesi nulla di ugua-
glianza in distribuzione da parte dei due testtijgando pero che ¢$ia vera.
Poiché l'ipotesi nulla assume che ci sia uguaghainzdistribuzione tra le due popola-
zioni, sono stati attribuiti uguali valori ai duarametrio, e o, facendo variare i gradi di
eterogeneita in un intervallo che va da un valoneimo di 1.5 ad uno massimo pari a
2.5.
Se i tassi di rifiuto, associati alle due statlsticrisultano molto prossimi ai livelli no-

minali o di significativita, allora i due test presentanohwon grado di approssimazione
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e, pertanto, hanno un buon adattamento al tipaablema; cio significa, infatti, che i
test minimizzano la probabilita di rifiutare I'ipegi nulla quando questa pero e vera. Al
contrario, se i tassi risultanti assumono valoritmdiscosti dai livelli nominali di si-
gnificativita, in tal caso i test associati non seamo adeguati al tipo di problema per il
quale sono stati utilizzati.

Nella Tabella 1Q riportata nelle pagine seguenti, vengono evidgneiassi di rigetto di
Ho calcolati per le due statistiche test di Pearsottp I'ipotesi nulla di uguaglianza in

distribuzione tra due popolazioni.

Tabella 10: Tassi di rigetto delle statistiche t¥$te X2,p sotto ipotesi nulla (MC=150; B=150;
K=(16,64,128,256,512); 15%51,6,)<2.5).

K 81 87 m n, | a nominale X X%Ap

16 15 15 60 30 0.01 0.020 0.020
0.05 0.071 0.073
0.10 0.127 0.110
0.20 0.247 0.253
0.30 0.337 0.330
0.50 0.527 0.527

16 25 25 60 30 0.01 0.020 0.027
0.05 0.073 0.080
0.10 0.130 0.137
0.20 0.233 0.220
0.30 0.333 0.353
0.50 0.520 0.527

16 3 3 60 30 0.01 0.020 0.020
0.05 0.047 0.060
0.10 0.100 0.093
0.20 0.200 0.193
0.30 0.327 0.340
0.50 0.527 0.547

16 15 15 100 100 0.01 0.020 0.020
0.05 0.053 0.053
0.10 0.093 0.093
0.20 0.193 0.187
0.30 0.323 0.333
0.50 0.530 0.537
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Tabella 10 (continua): Tassi di rigetto delle stithe test X e X%p sotto ipotesi nulla (MC=150;
B=150; K=(16,64,128,256,512); £6,,0,)<2.5).

K 81 Sy m n, | a nominale X X%Ap
16 25 25 100 100 0.01 0.013 0.007
0.05 0.060 0.073
0.10 0.103 0.133
0.20 0.213 0.227
0.30 0.313 0.320
0.50 0.513 0.500
16 15 15 1000| 1000 0.01 0.007 0.013
0.05 0.047 0.040
0.10 0.080 0.080
0.20 0.213 0.220
0.30 0.313 0.313
0.50 0.540 0.547
64 15 15 60 60 0.01 0.000 0.000
0.05 0.007 0.013
0.10 0.093 0.093
0.20 0.167 0.160
0.30 0.273 0.280
0.50 0.473 0.473
64 2 2 60 60 0.01 0.007 0.007
0.05 0.047 0.047
0.10 0.093 0.073
0.20 0.210 0.213
0.30 0.320 0.320
0.50 0.500 0.493
128 2 2 60 60 0.01 0.013 0.013
0.05 0.053 0.060
0.10 0.113 0.123
0.20 0.213 0.230
0.30 0.317 0.333
0.50 0.520 0.520
256 2 2 60 60 0.01 0.013 0.013
0.05 0.060 0.060
0.10 0.093 0.093
0.20 0.167 0.167
0.30 0.273 0.280
0.50 0.493 0.487
512 2 2 60 60 0.01 0.013 0.013
0.05 0.020 0.027
0.10 0.073 0.073
0.20 0.167 0.173
0.30 0.220 0.227
0.50 0.433 0.453

| p-value, contenuti nella tabella sopra espostajlsano dimostrare che entrambe le
statistiche test presentano una buona approssingaiotipo di problema per il quale

sono state utilizzate. In generale, infatti, i taBgigetto non si discostano molto dai li-
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velli di significativita nominale. Si puo osservache, allaumentare della cardinalita
delle classi categoriali K, i p-value associatdae test sembrano migliorare e tendono
leggermente a diminuire rispetto al livetio

Inoltre, si nota che, pur mantenendo costanti laerosita campionaria e il numero di
classi categoriali della variabile X, il grado gipgossimazione di entrambe le statistiche
test sembra progredire con l'incremento dei vaémsunti dai parametfi; e ., cioe
man mano che le frequenze relative delle due pamriaconfrontate tendono a con-
centrarsi su un minor numero di classi categoriali.

In ogni caso si puo dire che i due test risultasgeee sostanzialmente ben approssimati
e le loro prestazioni sono molto simili, anche isev&denzia una sottile preferenza per la
statistica X, poiché i tassi di rigetto ad essa associati pr@gsimano meglio ai livelli

nominalia.

4.2.2 POTENZA

Oltre al grado di approssimazione delle statistishe X?xp, & importante valutare an-
che la loro funzione di potenza, ossia la probtbdi rifiutare I'ipotesi nulla hguando
effettivamente essa é falsa.

La funzione di potenza e altresi rilevante percbidésente di definire alcune proprieta
desiderabili per un test statistico, quali la cthezza e la consistenza. Si ricorda, infatti,
che un test non distorto, ossia corretto, conditcéagilmente al rifiuto dell'ipotesi nul-
la quando essa é falsa piuttosto che quando esseaglnvece un test, basato su un
campione casuale semplice con numerosita n, & dettsistente se conduce assai fa-

cilmente al rifiuto dell'ipotesi nulla, quando esséalsa, se n é sufficientemente grande.
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Per poter valutare la potenza dei teéteXX%ap, quindi, sono stati calcolati i tassi di ri-
getto dell'ipotesi nulla da parte delle due statist test, ipotizzando dfalsa, ossia e-
quivalentemente che é vera l'ipotesi alternativa.

Poiché H esprime la diversita in distribuzione tra due gapimni, sono stati assegnati
valori differenti ai due parametsy e 6,, in modo tale da creare due distribuzioni di po-
polazione abbastanza dissomiglianti tra loro, @ndpettive frequenze relative distri-
buite diversamente tra le varie classi nominali.

Al contrario di quanto detto per la valutazione geddo di approssimazione, se in que-
sto caso si osservano p-value ben superiori diilveminali o di significativita, vuol
dire che il relativo test massimizza la probabititaifiutare I'ipotesi nulla quando effet-
tivamente questa e falsa e, quindi, la statisésarisulta essere potente.

Nella sottostantdabella 11vengono evidenziati i risultati ottenuti con ladio di si-

mulazione sulla potenza delle statistiche tése Xap.

Tabella 11: Potenza delle statistiche test & X?xp (MC=150; B=150; K=(16,64,128,256,512);
1.5<(8,8,)<4).

K 81 Sy n N, | a nominale X X%a0
16 2 3 60 30 0.01 0.053 0.067
0.05 0.133 0.147
0.10 0.207 0.213
0.20 0.313 0.373
0.30 0.427 0.427
0.50 0.593 0.653
16 2 3.5 60 30 0.01 0.060 0.073
0.02 0.147 0.200
0.10 0.233 0.273
0.20 0.380 0.447
0.30 0.533 0.600
0.50 0.700 0.747
16 2 4 60 30 0.01 0.113 0.160
0.05 0.240 0.313
0.10 0.320 0.393
0.20 0.473 0.547
0.30 0.607 0.660
0.50 0.780 0.827
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Tabella 11 (continua): Potenza delle statisticse X8 e X2, (MC=150; B=150; K=(16,64,128,256,512);
1.55(81,02)<4).

K 81 Sy n n, | a nominale X X%a0
64 2 3 60 60 0.01 0.047 0.047
0.05 0.167 0.180
0.10 0.247 0.267
0.20 0.373 0.413
0.30 0.487 0.553
0.50 0.693 0.707
64 2 3.5 60 60 0.01 0.187 0.200
0.05 0.280 0.327
0.10 0.367 0.413
0.20 0.520 0.573
0.30 0.627 0.667
0.50 0.813 0.847
128 2 3 60 60 0.01 0.040 0.033
0.05 0.140 0.160
0.10 0.220 0.260
0.20 0.367 0.380
0.30 0.493 0.520
0.50 0.707 0.713
128 2 4 60 60 0.01 0.247 0.293
0.05 0.407 0.467
0.10 0.533 0.580
0.20 0.680 0.760
0.30 0.793 0.827
0.50 0.907 0.933
256 15 2 60 60 0.01 0.093 0.093
0.05 0.133 0.133
0.10 0.160 0.167
0.20 0.287 0.300
0.30 0.380 0.380
0.50 0.507 0.520
256 2 4 60 60 0.01 0.260 0.273
0.05 0.433 0.447
0.10 0.527 0.580
0.20 0.680 0.713
0.30 0.767 0.793
0.50 0.873 0.880
512 15 2 60 60 0.01 0.047 0.047
0.05 0.120 0.133
0.10 0.187 0.187
0.20 0.293 0.307
0.30 0.387 0.407
0.50 0.533 0.533
512 2 4 60 60 0.01 0.300 0.333
0.05 0.487 0.500
0.10 0.547 0.613
0.20 0.733 0.760
0.30 0.800 0.820
0.50 0.880 0.900
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Confrontando i p-value, associati alle due statigtitest ed evidenziati nella tabella ri-
portata nelle pagine precedenti, si pud constafaeesia il test Xche il test X,p sem-
brano avere prestazioni piuttosto somiglianti tna/] in quanto i relativi tassi di rigetto
a volte sono abbastanza analoghi.

Inoltre e bene notare che la potenza dei due tiggiona con 'aumentare della cardina-
litd K delle classi categoriali create ma, soptattuaumenta man mano che cresce la
differenza nei valori assunti dai due parametgtdrogeneita; € o,.

Quindi si pud concludere che sia il testéhe il test Xap, equivalente alla divergenza
secondo Anderson-Darling tra le distribuzioni dequenza, sembrano adatti per uno
studio sulla dissomiglianza in distribuzione traeduopolazioni; entrambe presentano
una buona approssimazione e anche i p-value,argutiallo studio di simulazione sulla

potenza, confermano la loro adeguatezza a questditiproblema.

4.3 INDICI DI ETEROGENEITA DI SHANNON, GINI E RENY |

4.3.1 GRADO DI APPROSSIMAZIONE

Nel precedente capitolo, oltre ad uno studio sgllaglianza o diversita in distribuzio-
ne, e stata svolta anche un’analisi sulla verificdominanza in eterogeneita da parte di
una popolazione piu nomade rispetto ad una pilzstian
Il sistema d’ipotesi, testato per questo tipo adigema, era infatti cosi formulato:

Ho : Het(R) = Het(R) VS. H Het(R) > Het(R,)
Al riguardo, sono stati utilizzati I'indice di etsgeneita di Gini, I'indicatore di Shannon
e l'indice di entropia generalizzato di ordigrex di Renyi.
All'interno dello stesso programma ‘Stet4t-d.tddritto per lo studio di simulazione sui

test X e X2ap, sono state incluse anche istruzioni per il cala®i valori osservati dei
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tre indici di eterogeneita appena menzionati, @ltolo dei valori di permutazione as-
sunti dagli stessi test. Infine, e stato aggiumcha il computo dei livelli di significati-
vita ad essi associati, necessari per la successiva del loro grado di approssimazio-
ne e della loro potenza.

Inizialmente si valutera il grado di approssimaeiaiei tre test. A tal proposito sono
stati calcolati i tassi di rigetto dell'ipotesi haldi uguaglianza in eterogeneita, ipotiz-
zando vera bl

Poiché, come sopra riportato, I'ipotesi nulla asswhe ci sia uguale eterogeneita tra
popolazioni, vengono attribuiti pari valori ai paretri reali delle due popolazioni con-
frontate, facendo variare i gradi di eterogeneaitan intervallo che va da un valore mi-
nimo di 1.5 ad un valore massimo pari a 4.

Come gia spiegato nel paragrafo 4.2.1, se i p-vadseciati ai tre indici di eterogeneita
risultano molto prossimi ai livelli nominadi di significativita, cio significa che gli indi-
catori utilizzati sono adatti per I'analisi di damanza in eterogeneita che é stata condot-
ta. Al contrario, tassi di rigetto risultanti trappontani dai livelli nominalt sono indice

di cattivo adattamento dei test al tipo di problesoasiderato.

NellaTabella 12 riportata nelle pagine seguenti, vengono evidgneiassi di rigetto di
Ho calcolati per i tre indici di eterogeneita, sdtipotesi nulla di uguaglianza in etero-

geneita tra due popolazioni.
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Tabella 12: Tassi di rigetto degli indici di eteeogita di Shannon, Gini e Renyi di ordimex sotto ipo-
tesi nulla (MC=150; B=150; K=(16,64,128,256,512516,,5,)<4).

K o1 07 n n, |a nominalgd Shannon Gini Renyi=c
16 1.5 1.5 60 30 0.01 0.007 0.000 0.002
0.05 0.053 0.049 0.033
0.10 0.073 0.093 0.073
0.20 0.153 0.193 0.153
0.30 0.260 0.280 0.213
0.50 0.453 0.480 0.447
16 3 3 60 30 0.01 0.020 0.020 0.020
0.05 0.073 0.057 0.040
0.10 0.133 0.110 0.073
0.20 0.233 0.227 0.153
0.30 0.340 0.333 0.240
0.50 0.533 0.527 0.433
16 4 4 60 30 0.01 0.047 0.023 0.013
0.05 0.093 0.053 0.033
0.10 0.133 0.113 0.067
0.20 0.233 0.220 0.127
0.30 0.350 0.327 0.253
0.50 0.533 0.513 0.460
64 2 2 60 60 0.01 0.027 0.023 0.027
0.05 0.073 0.060 0.053
0.10 0.113 0.113 0.093
0.20 0.207 0.213 0.167
0.30 0.313 0.300 0.233
0.50 0.500 0.447 0.440
64 3.5 35 60 60 0.01 0.027 0.027 0.027
0.05 0.080 0.063 0.060
0.10 0.120 0.117 0.073
0.20 0.210 0.223 0.140
0.30 0.327 0.320 0.200
0.50 0.507 0.510 0.427
128 2 2 60 60 0.01 0.007 0.020 0.013
0.05 0.073 0.070 0.067
0.10 0.153 0.140 0.140
0.20 0.207 0.233 0.193
0.30 0.333 0.337 0.260
0.50 0.500 0.507 0.413
128 4 4 60 60 0.01 0.020 0.027 0.013
0.05 0.053 0.060 0.040
0.10 0.107 0.127 0.067
0.20 0.187 0.230 0.140
0.30 0.273 0.330 0.160
0.50 0.513 0.523 0.393
256 | 1.5 1.5 60 60 0.01 0.007 0.023 0.000
0.05 0.040 0.053 0.007
0.10 0.067 0.130 0.067
0.20 0.200 0.237 0.153
0.30 0.293 0.337 0.260
0.50 0.433 0.420 0.287
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Tabella 12 (continua): Tassi di rigetto degli indiceterogeneita di Shannon, Gini e Renyi di oedirw
sotto ipotesi nulla (MC=150; B=150; K=(16,64,1282512); 1.5(5,,5,)<4).

K o1 07 n n, |a nominalgd Shannon Gini Renyi=c
256 3 3 60 60 0.01 0.020 0.030 0.007
0.05 0.100 0.073 0.037
0.10 0.127 0.133 0.087
0.20 0.227 0.240 0.153
0.30 0.320 0.327 0.253
0.50 0.467 0.457 0.453
512 2 2 60 60 0.01 0.013 0.033 0.013
0.05 0.067 0.083 0.040
0.10 0.113 0.160 0.073
0.20 0.247 0.267 0.193
0.30 0.307 0.333 0.267
0.50 0.467 0.507 0.333
512 | 3.5 3.5 60 60 0.01 0.033 0.047 0.007
0.05 0.087 0.093 0.043
0.10 0.123 0.153 0.087
0.20 0.220 0.247 0.193
0.30 0.310 0.327 0.267
0.50 0.480 0.493 0.427

Come si puo notare dai livelli di significativit&idenziati nella presente tabella, il test
basato sull'indice di Renyi di ordine infinito &afi tre indicatori considerati, quello
maggiormente conservativo; i tassi di rigetto gatitesi nulla calcolati per tale test, in-
fatti, risultano spesso molto inferiori ai livetlominalia di significativita.

Per quanto riguarda gli altri due indici, quello@ini e quello di Shannon, le loro pre-
stazioni sono abbastanza simili e anch’essi risal&ostanzialmente ben approssimati; i
due test, infatti, sono meno conservati rispettestl di Renyi e i p-value a loro associa-
ti si approssimano abbastanza bene ai livelli nainin

Si puo notare anche che il grado di approssimazitaiigndice di Gini, in particolar
modo, aumenta progressivamente con I'assegnazioraaidi sempre piu elevati ai due
parametrid; e 5, € man mano che aumenta anche il divario tra irvafsunti da ciascu-
na coppiady,dy).

In ogni caso, si pud concludere affermando che tdst sono tutti sostanzialmente ben

approssimati.
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4.3.2 POTENZA

Nel paragrafo precedente e stato stimato il gradgpprossimazione degli indici di ete-
rogeneita di Shannon, Gini e Renyi. Oltre a ciagputa interessante valutare anche la
loro funzione di potenza.

A tale scopo, per itre indicatori, sono statcoddti i tassi di rigetto dell'ipotesi nulla di
dominanza in eterogeneita da parte di una popalazmu nomade rispetto a una piu
stanziale, ipotizzando veraH

Per come e stata formulata I'ipotesi alternativex, poter stimare la potenza dei tre test
si deve considerare la situazione in cui I'eter@j@npresente nelle due popolazioni e
differente. Di conseguenza, sono stati assegnhrivdissimili ai due parameti; e d,,
scegliendo tali gradi di eterogeneita in un intdoveontenente valori compresi tra 1.5 e
4.

Come gia spiegato, p-value superiori ai livelli noali o di significativita sono indice
di buona potenza da parte del relativo test, il@u@assimizza la probabilita di rifiutare
I'ipotesi nulla quando He effettivamente falsa e, pertanto, risulta adattiessere uti-
lizzato per questo tipo di problema.

Nella Tabella 13 riportata nelle pagine successive, vengono exidén risultati relati-

vi alla potenza dei tre indici di eterogeneita.
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Tabella 13: Potenza degli indici di eterogeneitdSHannon, Gini e Renyi di ordine=o (MC=150;
B=150; K=(16,64,128,256,512); £6,,0,)<4).

K 01 o2 n n, |a nominale Shannon Gini Renyi=c
16 1.5 2 60 30 0.01 0.133 0.100 0.013
0.05 0.240 0.240 0.173
0.10 0.373 0.373 0.280
0.20 0.560 0.577 0.467
0.30 0.707 0.700 0.567
0.50 0.827 0.810 0.740
16 2 3 60 30 0.01 0.207 0.167 0.147
0.02 0.420 0.407 0.340
0.10 0.553 0.520 0.513
0.20 0.693 0.680 0.667
0.30 0.760 0.773 0.747
0.50 0.900 0.903 0.900
16 2 35 60 30 0.01 0.407 0.360 0.313
0.05 0.627 0.640 0.540
0.10 0.780 0.770 0.640
0.20 0.860 0.867 0.780
0.30 0.933 0.933 0.847
0.50 0.980 0.987 0.940
16 2 4 60 30 0.01 0.587 0.530 0.420
0.05 0.820 0.873 0.693
0.10 0.907 0.903 0.840
0.20 0.920 0.923 0.920
0.30 0.920 0.940 0.953
0.50 0.967 0.973 0.980
64 2 35 60 60 0.01 0.620 0.653 0.427
0.05 0.820 0.807 0.700
0.10 0.873 0.873 0.820
0.20 0.947 0.973 0.920
0.30 0.973 0.980 0.940
0.50 0.987 0.987 1.000
128 2 4 60 60 0.01 0.773 0.827 0.065
0.05 0.900 0.933 0.820
0.10 0.967 0.960 0.900
0.20 0.987 0.993 0.960
0.30 0.993 0.993 0.993
0.50 1.000 1.000 0.993
256 | 1.5 2 60 60 0.01 0.093 0.130 0.160
0.05 0.220 0.340 0.313
0.10 0.367 0.467 0.433
0.20 0.580 0.620 0.520
0.30 0.680 0.700 0.633
0.50 0.840 0.820 0.700
256 2 4 60 60 0.01 0.793 0.847 0.607
0.05 0.907 0.960 0.813
0.10 0.960 0.967 0.900
0.20 0.987 0.993 0.947
0.30 0.993 0.993 0.967
0.50 0.993 1.000 0.993
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Tabella 13 (continua): Potenza degli indici di et@meita di Shannon, Gini e Renyi di ordimexo
(MC=150; B=150; K=(16,64,128,256,512); £(5,,5,)<4).

K o1 O m N, |a nominalg Shannon Gini Renyi=c
512 2 3.5 60 60 0.01 0.620 0.710 0.433
0.05 0.790 0.860 0.687
0.10 0.903 0.890 0.753
0.20 0.920 0.930 0.867
0.30 0.967 0.963 0.913
0.50 0.990 0.990 0.987
512 2 4 60 60 0.01 0.800 0.890 0.993
0.05 0.897 0.943 0.587
0.10 0.953 0.960 0.800
0.20 0.980 0.990 0.893
0.30 0.997 0.993 0.927
0.50 1.000 1.000 0.960

Come € ovvio immaginare, la potenza dei tre tesfroatati aumenta man mano che
incrementa la differenza nei valori assunti dabapaetri di eterogeneita delle due popo-
lazioni.

Comparando i risultati ottenuti, emerge che il testato sulla statistica di Renyi di or-
dine o= € lievemente peggiore rispetto agli altri duegumnto i p-value ad esso asso-
ciati risultano inferiori a quelli calcolati per &tre due statistiche.

Al contrario, si evidenzia una sottile preferenza b test basato sull'indice di Gini. Il
motivo di tale distinzione deriva dal fatto chemm visto nel precedente paragrafo,
I'indice di Gini sembra essere il meno conservatiwi tre indicatori di eterogeneita
considerati; ne consegue che anche la sua potsoita migliore rispetto a quella degli
indici di Shannon e di Renyi.

In conclusione, tale test sembra essere il piu @omgper uno studio sul confronto

dell’eterogeneita genetica presente in coppie gofazioni.
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CAPITOLOS

GRUPPI DI ETNIE

5.1 DIVERSITA GENETICA TRA ETNIE

Dagli studi svolti nei precedenti capitoli si & gkt constatare che esiste diversita, dal
punto di vista genetico, tra le sei tribu keniatggetto di analisi in questa tesi. Nel capi-
tolo 3, infatti, si € appurato che, oltre alla dissglianza in distribuzione tra le popola-
zioni considerate, € presente anche una dominanggeiogeneita genetica, da parte di
etnie piu nomadi nei confronti di altre piu statizia

Si é gia discusso dell'influsso, sull'evoluzionezele, prodotto dalla selezione natura-
le in rapporto allambiente e dai profili storiaturali propri di ogni popolazione.
Ciascuna tribu si distingue, quindi, per costrizibioculturali, usi e costumi, regole
proprie del gruppo di appartenenza; ma la diffe@mane tra le varie etnie, soprattutto
da un punto di vista genetico, trova spiegazioaasl loro isolamento e adattamento ad
uno specifico ambiente, sia nelle loro origini @rist passata e, in special modo, nei loro
spostamenti e conseguenti rapporti con altre tribu.

In particolare, finora si & potuto riscontrare th@opolazione Kamba €, tra le sei con-
siderate, quella che ha la struttura genetica @mpdice, composta da sole 4 combina-
zioni fenotipiche tra le 16 possibili. Inoltre, cergia accennato nel capitolo 1 a riguar-
do della storia del Kenya e delle sue tribu, sendw&i Kamba siano stati gli unici a
non aver subito forti selezioni naturali in rapjpoat’ambiente.

In contrapposizione a tale etnia c’é quella dei Bamm, la cui struttura genetica, come si

e potuto realizzare dai precedenti capitoli, resudlquanto complessa e completa. |
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Samburu, infatti, sono i soli autoctoni a possedet i possibili fenotipi nel proprio
patrimonio genetico.

Le rimanenti quattro etnie, Turkana, Rendille, Gdl®Me Masai, sono risultate, invece,
abbastanza somiglianti fra loro sia dal punto giavgenetico, per numerosita di fenotipi
offerti, sia per la loro storia passata che peerlitorio geografico sul quale sono stan-

Ziate, condiviso in parte.

5.2 STRATEGIA DI BONFERRONI-HOLM

Poiché le sei tribu, sopra citate, sembrano diffgsi tra loro in rapporto ad origini,
struttura genetica e ambiente occupato, € statdottnuno studio per stabilire quali et-
nie risultassero maggiormente somiglianti, sopttattper quanto riguarda le combina-
zioni fenotipiche possedute, e significativamenteixde da altre.

Quindi, scopo di tale analisi € quello di isolageski tribu keniote in gruppi risultanti
geneticamente omogenei al loro interno, ma etemgemloro.

A tale proposito sono stati presi in considerazioineslli di significativita, associati al-
la statistica di Gini, che gia erano stati caldplaér tutti i possibili confronti a coppie
creati a partire dalle sei tribu oggetto di analislativamente allo studio di dominanza
in eterogeneita, descritto nel paragrafo 3.4.

Si é fatto riferimento solo ai p-value della stiads test di Gini poiché, come visto nel
precedente capitolo, tale test € risultato es$@ia adatto per lo studio sulla dominanza
in eterogeneita tra popolazioni. Infatti, si € dswato che l'indicatore di Gini ha un
buon grado di approssimazione al tipo di problerosig e una buona potenza, ossia
massimizza la probabilita di rifiuto dell'ipotesilfa quando essa € effettivamente falsa.
Per stabilire, pero, quali tribu sono significativente differenti tra loro, per struttura

genetica e fenotipi offerti, non é corretto selaai@ solo le coppie di etnie per le quali,
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individualmente, e stato calcolato un livello djrsficativita osservato inferiore al 5%,
valore fissato per il livello nominake Cosi facendo, infatti, la probabilita di commette
re almeno un errore di primo tipo, ossia di acceftper almeno una tra le coppie di po-
polazioni confrontate, l'ipotesi nulla di uguagl@mnin eterogeneita anche quando essa é
falsa, potrebbe essere troppo elevato.
Al fine di controllare la massima probabilita car ana o piu di queste sottoipotesi nul-
le venga rifiutata scorrettamente, detta ‘Familys\isror rate’ (FWE), e stata utilizzata
una procedura di Closed Testing. In questo modimdgusi garantisce che la probabili-
ta di commettere almeno un errore di primo tiparsi@eriore o uguale al livello nomina-
le fissatoo.
In particolare, e stata utilizzata la procedurp-stewn di Bonferroni-Holm. Tale strate-
gia comporta, prima di tutto, 'ordinamento, in segza crescente, dei p-value calcolati
per le ipotesi minimali, ossia proprio dei livedli significativita, associati alla statistica
di Gini, calcolati per lo studio di dominanza irktgeneita, su tutti i possibili confronti
a coppie creati a partire dalle sei tribu keniote.
Si ricorda, infatti, che il sistema d’ipotesi rédat a questo tipo di studio a due campioni
era cosi formulato:

Ho : Het(R) = Het(R) VS. H Het(R) > Het(R,)
Nella Tabella 14 riportata nelle pagine seguenti, vengono evigghip-value calcola-

ti, ordinati in maniera crescente.

Tabella 14: Livelli di significativita osservati p&indice di Gini, calcolati per tutti i possibitonfronti a
coppia creati a partire dalle sei tribu keniote.

Hey He) He) Hea He) He) Ha He)
Samburu | Samburu | Samburu | Samburu Masai Ol Molo Samburu | Rendille
VS. VS. VS. VS. VS. VS. VS. VS.
Kamba Turkana | Rendille Masai Kamba Kamba Ol Molo Kamba
Pa) Pe) Pa) P Pe) Pee) P Pe)
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.00d 0.009 0.009
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confronti a coppia creati a partire dalle sei tridgiiote.

He) Hao) Haa Hao) Haa) Haa) Has)
Turkana | Ol Molo Rendille Turkana Rendille Turkana Rendille
VS. VS. VS. VS. VS. VS. VS.
Kamba Masai Turkana Masai Masai Ol Molo Ol Molo
Pe) Po) Pan P2 Pas) P4 Pas)
0.013 0.176 0.490 0.966 0.976 0.994 0.99

Una volta ordinati in maniera crescente i p-valtierwti col test di Gini, si procede con
il computo dei p-value aggiustati, come disponstitategia di Bonferroni-Holm. Questi
ultimi sono stati calcolati seguendo un precis@atmo, qui di seguito esposto:
1. adj-pyy=K-pay;
se adj-p<a si rifiuta Hy1) € si procede con l'algoritmo, altrimenti si acaati
Hocy-.....Hok) € I'algoritmo termina.
2. adj-gy=max[(K-i+1) py,adj-Ri-vl;
se adj-p <a si rifiuta Hyy e si procede con l'algoritmo, altrimenti si acaati
Hog, - .- ...,Hox) € I'algoritmo termina.
E bene precisare che K rappresenta il numero dilpiisonfronti a coppie creati a par-
tire dalle sei tribu oggetto di studio, in quests@ pari a 15;p indica il p-value relati-
vo all'ipotesi minimale ki) ed € il primo p-value nella sequenza, ordinatanamiera
decrescente, dei livelli di significativita osselivdl relativo p-value aggiustato, invece,
e indicato con adjp. Infine, il livello nominalen & stato posto pari al 5%, poiché tale e
il livello usualmente considerato nelle applicazion
Nella tabella riportata alla pagina successiva vaongevidenziati solo i p-value aggiu-
stati per i quali sono stati ottenuti valori infati o uguali ada=5%, calcolati in base

all'algoritmo appena descritto.
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Tabella 15: P-value aggiustati, calcolati in baldalgoritmo step-down di Bonferroni-Holm, con va

Gruppi di etnie

<0=5%.
Ha He Ha) Hua Hes) Hee)
Samburu | Samburu | Samburu | Samburu Masai Ol Molo
VS. VS. VS. VS. VS. VS.
Kamba Turkana Rendille Masai Kamba Kamba
adj-pu adj-py) adj-ps) adj-pa) adj-ps) adj-pe)
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.00d

Come si puo notare, i p-value aggiustati relatiyprami sei confronti a coppie tra tribu
suggeriscono di rifiutare I'ipotesi nulla di uguiagiza in eterogeneita.

Cio significa che le popolazioni comparate all'me di ciascuna coppia risultano si-
gnificativamente dissomiglianti tra loro dal pumtiovista genetico e, pertanto, non pos-
sSoNno essere aggregate in uno stesso gruppo, maalegsere assegnate a due gruppi
distinti.

In particolare, si evidenzia che I'etnia Sambuguella che si differenzia piu significa-
tivamente dalle altre, risultando maggiormente cgfenea rispetto alle popolazioni
Kamba, Turkana, Rendille e Masai.

E da tener presente, infatti, che I'etnia Sambuturéca a offrire tutti i 16 fenotipi pos-
sibili e, quindi, a possedere una struttura geaggiattosto complessa. Di conseguenza,
tale tribu puo essere attribuita ad un gruppo stpadel quale non potranno far parte le
sopra citate etnie Kamba, Turkana, Rendille e Masai

Si puo osservare, inoltre, che anche la popolazi@mba si distingue dalle etnie Masai
e Ol Molo, oltre che Samburu, risultando meno genea, dal punto di vista genetico,
rispetto a queste.

La popolazione Kamba, infatti, € quella che offreninor numero di combinazioni fe-
notipiche. Pertanto, anche i Kamba, come precedwntte detto per i Samburu, ver-
ranno assegnati ad un gruppo differente in modsaarli dalle etnie da cui risultano

dissomiglianti in eterogeneita.

71



Capitolo 5

Le rimanenti quattro tribu, invece, sono state aggte tra loro in rapporto al numero di
fenotipi presenti nelle loro strutture genetiche.

A tal proposito si ricorda che sia gli Ol Molo ch®lasai presentano 11 tra le 16 possi-
bili combinazioni fenotipiche, mentre i Rendille €urkana ne offrono rispettivamente
9e8.

Inoltre, le tribu Ol Molo e Masai sono risultate gggormente eterogenee rispetto ai
Kamba, in riferimento ai p-value aggiustati precgdmente calcolati, come pure diver-
samente eterogenee rispetto all’etnia Samburuqiresti motivi, le due popolazioni, Ol
Molo e Masai, sono state riunite in un gruppo ataete.

Allo stesso modo, le popolazioni Rendille e Turkaoao state aggregate in un altro
gruppo, distinto. Quest’ultime, infatti, oltre aggentare un analogo numero di fenotipi,
sono risultate somiglianti anche per altri aspétéi,i quali lo stile di vita condotto, il
territorio geografico condiviso in parte, e la capadi adattamento ad un ambiente o-
stile, come discusso nel gia citato capitolo 1.

Nel successivo paragrafo € stato effettuato undicsfoer verificare l'ipotesi di omoge-
neita o dissomiglianza tra i vari gruppi, all'imerdei quali le etnie sono state distribui-

te.

5.3 ANALISI DELLA VARIANZA

Per verificare I'adeguatezza della suddivisiondedetinie in gruppi, descritta nel prece-
dente paragrafo, € stata condotta un’analisi delieanza ad un fattore (ANOVA). Con
tale studio, infatti, si vuole accertare se ci sdifterenze in media tra i quattro gruppi
creati, ossia se questi sono omogenei tra loromecci si dovrebbe aspettare, dissomi-
glianti.

Il sistema d’ipotesi da testare, quindi, € COSr&s§D:
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Ho : 1= to= 3= ws= VS. k: almeno una delle uguaglianze é falsa
doveyy, u2, us € ug rappresentano, relativamente ai quattro grup@tcrie medie cam-
pionarie delle popolazioni, prese in maniera agaedll'interno di ciascun gruppo,
mentreu € la media campionaria calcolata sulle sei popatézprese globalmente.
Quindi, se K dovesse risultare ammissibile, la distinzionetaftga delle etnie in grup-
pi sarebbe inesatta. Infatti, I'ipotesi nulla espeil'uguaglianza in media tra i quattro
gruppi, ossia che le varie etnie, pur suddiviseldra, non si differenzino dal punto di
vista genetico. Cio significa che, sottg, & osservazioni dei quattro raggruppamenti di
popolazioni sono scambiabili tra loro.

E bene notare che la variabile rilevata & di tiategoriale, in quanto misura le frequen-
ze delle 16 diverse combinazioni fenotipiche préses campioni sierologici.

Quindi, per poter condurre lo studio sull’analisild varianza, si € reso necessario crea-
re un file dati, nel quale i quattro gruppi di etmreati sono stati inseriti in maniera se-
quenziale. All'interno di ciascun gruppo, poi, satate aggregate le classi delle popo-
lazioni appartenenti al gruppo stesso, ordinatefygguenze decrescenti. Infine, sono
stati assegnati i ranghi alle classi categoriadi codinate.

In questo modo, infatti, a partire dalla varialibtegoriale iniziale, si € potuto ottenere
una variabile quantitativa, contenente i ranghegsati alle classi categoriali ordinate,
rendendo cosi possibile I'applicazione del’ANOVA.

La statistica test utilizzata per saggiare il sised’ipotesi formulato e il test F, con di-
stribuzione nulla asintotica F di Fisher con (Kel()n-K) gradi di liberta.

La statistica F calcolata e definita da

y (52—32]/« ~1)

5’2/(n—K)

dove K rappresenta il numero di gruppi formati&la numerosita totale.
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Inoltre si fa notare che

rappresenta la ‘varianza tra i gruppi’, mentre

N k=1i=1
e la ‘varianza entro i gruppi’, corx khe indica la numerosita di ciascun gruppoins

2
5 =258 0w
dica la i-esima osservazione del k-esimo gruppofiee, Qk e 3_/ rappresentano rispet-
tivamente la media campionaria del k-esimo grupf@reedia campionaria calcolata su
tutte le popolazioni, dei k gruppi, prese congiuomgate.
La procedura prende il nome di analisi della var@apoiché la statistica test si basa
proprio sul confronto fra la ‘varianza tra i grupg@ la ‘varianza entro i gruppi’, che so-

no le due componenti della varianza totale:
A2 _ ~2 a2 _2

2
Una volta creato il file dati, come descritto préeetemente, € stata calcolata la statisti-
ca F per la quale si e ottenuto un valore pari.238@er poter stabilire se I'ipotesi nulla
di uguaglianza in media tra i quattro gruppi pusees accettata 0 meno, tale valore cal-
colato deve essere confrontato con il novantacisique percentile di una F di Fisher
con (K-1) e (n-K) gradi di liberta. In questo casgradi di liberta sono 3 e 360 e il no-
vantacinquesimo percentile di una F di Fisher definita e pari a 2.63.

Poiché il valore calcolato per la statistica F pesiore a 2.63, I'ipotesi nulla viene rifiu-
tata. Cio significa che la suddivisione effettudgdle etnie coglie al meglio le differenze
genetiche tra le sei popolazioni oggetto di stubipuattro raggruppamenti, cosi creati,

risultano dissomiglianti tra loro e le etnie somate adeguatamente ripartite tra i gruppi

in modo tale da mettere in evidenza la loro ditarsi eterogeneita.
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5.4 | QUATTRO GRUPPI DI ETNIE

Nonostante i pochi dati disponibili, & stato possiindividuare quattro principali rag-
gruppamenti di etnie, tenuto conto della diversatiira genetica presente nelle sei po-
polazioni considerate. La selezione naturale, ppoato allambiente, e la storia passata
di questi popoli, infatti, hanno influito molto ssall’evoluzione e la comparsa di alcuni
fenotipi e caratteri ereditari, che sulla involumoo regressione di altri.

Da una parte la popolazione Samburu, isolata & di un gruppo a se stante, domi-
na in eterogeneita le altre tribu e si distinguelagresenza, nel proprio patrimonio ge-
netico, di tutte le 16 possibili combinazioni feipathe, create a partire dalla presenza o
assenza dei 4 fattori Gm considerati nello studioogologico svolto da C. Corrain. Ta-
le etnia, pur essendo formata prevalentemente starpaomadi, come le tribu Rendil-
le, Turkana, Ol Molo e Masai di cui si parlera pianti, si differenzia dagli altri autoc-
toni per essere l'unica ad avere una strutturatgeneompleta. Tale eterogeneita di fe-
notipi presenti e sicuramente dovuta ai geni etwarareditati dalle tribu preesistenti,
da cui i Samburu discendono. Un forte contributpuasta complessita genetica e dato
anche dal nomadismo e dai continui spostamentipeh@mettono loro di avere numerosi
contatti con altre etnie.

Un altro gruppo e stato formato con I'aggregazidake due etnie Ol Molo e Masai, le
quali sono risultate molto somiglianti fra loro galnto di vista genetico. Entrambe, in-
fatti, presentano un equivalente numero, 11, ddga di combinazioni fenotipiche of-
ferte. Gli Ol Molo e i Masai conducono entrambi wsiite di vita semi-nomade. Le loro
esistenze sono sempre state messe a dura prousa delle estreme condizioni am-
bientali e dei territori aspri e accidentati in eiwono. Per questi motivi sono state en-
trambe oggetto di una forte selezione naturaleasdil famosi per la loro reputazione di

temibili guerrieri, vivono relegati in territori sgre piu ridotti e confinati. Gli Ol Molo,
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costretti a continui spostamenti in cerca di terpaa fertili per il proprio bestiame, so-
no il popolo meno numeroso del Kenya e, col pasdatdempo, stanno lentamente
scomparendo.

Anche le tribu Rendille e Turkana sono state raumtun unico gruppo. Si e potuto ri-
scontrare, negli studi precedenti, che tali pogol@zhanno una somigliante struttura
genetica caratterizzata dalla presenza, rispetevden di 9 e 8 combinazioni fenotipiche
tra le 16 possibili. Inoltre queste due etnie sanocomunate anche dall'inserimento su
territori adiacenti, caratterizzati da terreni agdda un clima ostile che rende impossibi-
le qualsiasi attivita agricola ed ostacola anch#elvamento, loro principale attivita di
sostentamento, costringendoli ad assidui spostament

Infine la popolazione Kamba, assegnata ad un grdgimto dagli altri, € caratterizza-
ta, contrariamente ai Samburu, da una bassa etemitggegenetica, inferiore a quella
presente in tutte le altre tribt, dovuta alle pocbenbinazioni fenotipiche possedute, so-
lo 4 tra le 16 possibili. Si ricorda, inoltre, chKkamba non hanno subito forti selezioni
naturali in rapporto all’'ambiente. Insediatisi fila subito nei territori in cui tuttora ri-
siedono, non sono stati costretti a continui spoetdi proprio grazie alla fertilita
dell’ambiente abitato. La produttivita dei terreinifatti, ha permesso ai Kamba di diffe-
renziarsi ancor di piu dalle altre tribu per essgraunici a praticare l'attivita agricola,
resa possibile anche dalla loro stanzialita. Pestjunotivi e per la forte endogamia
verso le altre tribu, i Kamba hanno pochi e spaia@ipporti con altre popolazioni. Da

cio forse deriva il basso numero di fenotipi préseal loro patrimonio genetico.
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CONCLUSIONI

Obiettivo di questa tesi € il confronto in eterogiéén tra due popolazioni, valutato sulla
base di dati campionari. La genetica, difatti, @ @& le discipline scientifiche in cui
I'eterogeneita risulta di rilevante interesse, sgetente per la valutazione della biodi-
versita.

A tal proposito é stato considerato uno studioggaiogico, svolto da C. Corrain nel
1975, su sei popolazioni pastorali del Kenya, darennero raccolti altrettanti campioni
sierologici.

Le sei etnie sono state confrontate, da un puntsth genetico, analizzando le combi-
nazioni fenotipiche di 4 fattori Gm e osservanddrégjuenze con cui questi fenotipi si
trovano presenti all'interno delle sei tribu comsate: Samburu, Rendille, Turkana, Ol
Molo, Masai e Kamba.

Dapprima l'eterogeneita €& stata trattata da un @uiitvista descrittivo attraverso
un’analisi grafica, in modo da individuare eveniwi$ésomiglianze tra i vari gruppi et-
nici kenioti. Da tale analisi € emerso che le papani Samburu e Kamba si distinguo-
no significativamente risultando, rispettivamengepiu eterogenea e la piu omogenea
in rapporto alle altre esaminate. Le rimanentiee®Réndille, Turkana, Ol Molo e Masai,
sono risultate, invece, abbastanza somigliantidra dal punto di vista genetico, per
numerosita di combinazioni fenotipiche offerte.

In seqguito, 'argomento € stato trattato da un @uditvista inferenziale, confrontando
I'eterogeneita campionaria tra coppie di tribulizeando alcuni indici di eterogeneita.
Non essendoci la cognizione della vera distribuzidai dati relativi alle combinazioni
fenotipiche presenti nelle sei popolazioni kenigteno state utilizzate le tecniche non

parametriche.
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In particolare, si € voluto testare, prima di tuttipotesi di dissomiglianza in distribu-

zione tra coppie di tribl. A tal proposito sondstasate la statistica®xli Pearson

{fkj-f kEqu
X CaE T,

n

e la statistica, che in questa tesi & stata deraimfap, corrispondente alla divergen-
za, secondo Anderson-Darling, tra le distribuzdirfrequenza
(%]
N1 nz
it
n n
Successivamente é stato verificato se, oltre addiveasita in distribuzione tra le etnie,
ci fosse anche dominanza in eterogeneita da papepwblazioni nomadi nei confronti
di popolazioni piu stanziali. Lo studio propostajrgfi, consiste nel determinare appro-
priate statistiche test e sistemi d’ipotesi daatestbasati sull’ordinamento delle proba-
bilita attribuite alle diverse classi categoriabdrgspondenti alle combinazioni fenotipi-
che. Il fatto che le probabilita delle due distdlmni confrontate sono parametri non no-
ti e, quindi, I'ordinamento delle probabilita puésere stimato solo sulla base di dati
campionari, implica che le soluzioni proposte esultati inferenziali ottenuti sono ap-
prossimati. Per stimare le probabilita sono statgalle frequenze relative osservate.
La statistica test, utilizzata per la verifica dintinanza in eterogeneita tra coppie di tri-
bu, corrisponde alla differenza degli indici diregeneita campionari calcolati per le
due popolazioni messe a confronto, e tali test@usyariare in base all'indicatore di
eterogeneita considerato. In particolare, son@ gigse in considerazione le statistiche

test basate sull'indice di eterogeneita di Gini,
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K A2 A2
T6=G1-G, = kZ_: Packy ~ Py
sull’indice di entropia di Shannon,

Ts=51-S,= é{ pzA(k)'Og[ pzA(k)]' p:(k)'og[ plA(k)H
e sull'indice di entropia generalizzato di ordinénito di Renyi,

TrRo=R "R = |09(max< p;(k)j -|Og(max< D;(k)j
Dallo studio effettuato sulla dominanza in eteragen é risultato che I'ethnia Samburu
non solo presenta una struttura genetica diverspudida delle altre tribu con le quali €
stata confrontata, ma tale struttura & addirithilecomplessa e completa in quanto con-
tiene tutte le 16 possibili combinazioni fenotiggciAnche i Kamba sono risultati diver-
samente eterogenei rispetto ad alcune delle dltie eomparate ma, contrariamente ai
Samburu, possiedono una struttura genetica matplgse, composta da soli 4 fenoti-
pi. Le etnie Turkana, Rendille, Ol Molo e Masaiyeoe, presentano tutte una somi-
gliante eterogeneita genetica e, pertanto, norata siscontrata alcuna dominanza da
parte di alcune di queste sulle altre etnie.
Per entrambi gli studi condotti, e stato scrittopmagramma, utilizzando il linguaggio
statistico R, che permettesse di risolvere i tése X%ap per I'analisi di dissomiglianza
in distribuzione, e i test di Gini, Shannon e Reost lo studio di dominanza in eteroge-
neita.
Per valutare I'adeguatezza dei test statisticizaalti nelle due analisi precedentemente
descritte, e stato condotto uno studio di simulaaidn particolare, sono stati stimati il

grado di approssimazione dei cinque test e lapotenza.
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La generazione dei dati, per lo studio di simulagioé avvenuta in base al seguente
modello X =1+ |nt[KU5J . In questo mouhdatti, € possibile generare distribuzioni di-
screte con differenti gradi di eterogeneita attiido disparati valori al singolo parame-
tro reale di eterogeneita

Dapprima sono stati valutati il grado di approssiioae e la potenza delle statistiche X
e X%xp, risultate entrambe ben approssimate e con unaabpotenza. Le loro presta-
zioni sono molto simili, anche se si evidenzia sotiile preferenza per la statistic3, X
cui tassi di rigetto si approssimano meglio ailliveominali a.

In seguito sono stati stimati il grado di approssiane e la potenza degli indici di ete-
rogeneita di Gini, Shannon e Renyi di ordine inbniFra le tre statistiche considerate,
quella basata sull'indice di Renyi si € dimostrataggiormente conservativa, ma con
una potenza inferiore. Al contrario, il test basatdl'indicatore di Gini e risultato so-
stanzialmente ben approssimato, con prestazionli siquelle ottenute per il test basa-
to sull’indice di Shannon, ma con una potenza n@ggispetto a quest’ultimo. Di con-
seguenza, l'indice di eterogeneita di Gini semlsseee il pil consono per uno studio
sul confronto, in eterogeneita genetica, tra cogppopolazioni.

Anche per lo studio di simulazione e stato scutioprogramma, utilizzando il linguag-
gio statistico R, che calcolasse, per i cinque teassi di rigetto di bl sia sotto l'ipotesi
nulla che sotto 'ipotesi alternativa.

Infine, & stato condotto uno studio per stabilialgetnie risultassero maggiormente
somiglianti fra loro e significativamente diversa dltre, per poterle suddividere in

gruppi omogenei al loro interno, dal punto di vigenetico, ed eterogenei tra loro. Nel
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far cio e stata utilizzata la procedura di Bonferidolm, applicata ai p-value calcolati,
per la statistica di Gini, su tutti i possibili doonti a coppie di popolazioni, realtivi allo
studio di dominanza in eterogeneita. Con tale exjiaté stato possibile individuare
quattro principali gruppi di tribu.

Isolata all'interno di un gruppo a se stante, lagazione Samburu domina in eteroge-
neita le altre tribu. Questa etnia si distingue geere 'unica ad offrire tutte le 16 pos-
sibili combinazioni fenotipiche. Cio & dovuto siaorente alla loro discendenza da altre
tribu preesistenti, oltre che al loro nomadisma eoatinui spostamenti, che permettono
loro di avere numerosi contatti con altre etniey conseguenti scambi di geni e tra-
smissioni di caratteri ereditari.

In contrapposizione alla sopra citata etnia c’élguiei Kamba, anch’essa assegnata ad
un gruppo distinto, caratterizzata da una bassagsreita genetica dovuta alla presen-
za di sole 4 combinazioni fenotipiche. Essa & tanpopolazione stanziale, tra le sei
considerate, e questa sua caratteristica € detatiandalla fertilita del terreno in cui tale
etnia vive. Cio ha fatto si che i Kamba non subsé$erti selezioni naturali e che si dif-
ferenziassero ancor piu dagli altri autoctoni peseee gli unici a praticare l'attivita a-
gricola.

Un altro gruppo é stato formato con I'aggregazidelle etnie Ol Molo e Masai, risulta-
te molto somiglianti tra loro per I'equivalente nera e tipologia di combinazioni feno-
tipiche offerte.

Infine, anche le tribu Rendille e Turkana sonoestainite in un unico gruppo. Somi-

glianti per struttura genetica, dato I'analogo ntnadi fenotipi offerti, queste sono ac-
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comunate anche per l'inserimento in territori adi#c caratterizzati da ostili condizioni
ambientali e climatiche. La selezione naturaleapporto all’ambiente, difatti, € il pri-
mo elemento a determinare I'evoluzione di un grugaziale.

L’adeguatezza di tale suddivisione delle etnierumpgi e stata, successivamente, accer-
tata attraverso un’analisi della varianza ad utofaf per verificare la presenza di diffe-

renze in media tra i quattro raggruppamenti.
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APPENDICE

PROGRAMMA ‘TSD2SER.TXT

leggi<-function(classik,nm,d,ntot) {
nome<-choose.files(filters = Filters[c("txt", "All"
while(length(nome)==0)

cat("Non é stato trovato nessun file dati.\n")
risposta <- readline("Riprovare? Si digitison
capture.output(risposta)

while(substr(risposta, 1, 1)!="n" && substr(rispo

if (substr(risposta, 1, 1) = "n" && substr(rispo
cat("comando non valido.\n")

risposta <- readline("Riprovare? Si digitison

capture.output(risposta)

}
if (substr(risposta, 1, 1) =="n")

classik<-0
nm<-0
d<-"non ci sono dati"
ntot<-0
cat("Programma terminato.\n")
options("show.error.messages"=FALSE)
return(list(d,classik,nm,ntot))
}
if (substr(risposta, 1, 1) =="s")
nome<-choose.files(filters = Filters[c("txt", "Al

d<-read.table(nome,header=TRUE)
attach(d)

classik<-nrow(d)

ncolonne<-ncol(d)

=1

nm<-vector(length=ncolonne)

while (j<=ncolonne)

nm(j]<-sum(d[.j])

j<-jtl
}

ntot<-sum(nm)
return(list(d,classik,nm,ntot))

frequenze<-function(fno,fo,fmarg,dati) {
fno<-matrix(nrow=nrow(dati),ncol=ncol(dati))
fo<-matrix(nrow=nrow(dati),ncol=ncol(dati))

)]

")
sta, 1, 1)!="s")

sta, 1, 1) I="s")

")

"))
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fmarg<-array(vector(length=nrow(dati)),c(nrow(dati) 1))
=1
while (j<=ncol(dati))

for (i in 1:nrow(dati))

{

fno[i,j]<-datifi,j]
foli,j]<-dati[i,j]
fmarg[i]<-fmarg]i]+fnoli,j]

j<-j+1

return(list(fno,fo,fmarg))

}

etichette<-function(e,numtot) {
e<-array(vector(length=numtot),c(numtot,1))
i=1
while (i<=numtot)
{
eli]<-i
i<-i+1
}

return(e)

}

ripetino<-function(fregno,t,numtot,dati) {
t<-vector(length=numtot)

I<-1

for (j in 1:ncol(dati))

for (i in 1:nrow(dati))

m<-freqnoli,j]
while(m>0)

t[l]<-i
I<-1+1
m<-m-1
}
}
}

return(t)

}

ordina<-function(freqo,k,dati)

{
temp<-vector(length=Kk)
for (j in 1:ncol(dati))

temp<-freqol,j]
temp<-sort(temp,decreasing=TRUE)
freqo[,j]<-temp

return(freqo)
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tester<-

function(fregno,freqo,fregmarg,numtot,numcamp,dati, k,XP,XR,XS,XG,XR2)

{

XP<-0

XR<-0

XS<-0

XG<-0

XQ<-0

XR2<-0

n<-numcamp[1]

m<-numcamp[2]

for (iin 1:k)

{
fl<-freqnoli,1]
f2<-freqnoli,2]
nl<-fregmarg[i]
p2<-n1*m/numtot
pl<-nl*n/numtot
if (p1 > 0)
{

XQ<-(fl-p1)"2/pl+(f2-p2)"2/p2
else
XQ<-0

}
XP<-XP+XQ
if (N1 >0 && (numtot-n1)>0)

XQ<-(numtot*(f1/n-f2/m))"2/(n1*(numtot-n1))
else
XQ<-0
}
XR<-XR+XQ
pl<-freqoli,1]/(n+5/n)
p2<-freqol[i,2]/(m+5/m)
XG<-XG+p212-p1nr2
if (p1 > 0)
XS1<-pl*log(pl)
else
XS1<-0
}
if (p2 > 0)
{
XS2<-p2*log(p2)
else

XS2<-0

}
XS<-XS+XS2-XS1
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}

supl<-max(freqol[,1])/n
sup2<-max(freqo[,2])/m
XR2<-log(sup2)-log(supl)
return(list(XP,XR,XS,XG,XR2))
}

simper<-

func-
tion(NSnum,PTP,PTR,PTS,PTG,PTR2,numtot,numcamp,k,et
,freqo,dati,freqmarg,XGo,XS0,XP0,XR0,XR20)
{

PTG<-0

PTR<-0

PTS<-0

PTP<-0

PTR2<-0

for (hs in 1:NSnum)

for(hb in 1:1000)

{
fo9<-permet(eti,numtot,u,numcamp)
eti<-fo[[1]]
n<-f9[[2]]
f10<-freqpermut(temp,eti,fregno,freqgmarg,dati,n
freqno<-f10[[1]]
fregmarg<-f10[[2]]
fl1<-freqpermut(ttemp,eti,freqo,freqmarg,dati,n
freqo<-f11[[1]]
f12<-

tester(fregno,freqo,freqmarg,numtot,numcamp,datik,

XG<-f12[[4]]
XS<-f12[[3]]
XR<-f12[[2]]
XP<-f12[[1]]
XR2<-f12[[5]]
if (XG>=XGo0)

PTG<-PTG+1
i}f (XS>=XSo0)
PTS<-PTS+1
Ef (XP>=XPo)
PTP<-PTP+1
%f (XR>=XRo0)
PTR<-PTR+1
%f (XR2>=XR20)

PTR2<-PTR2+1
}
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}

}

PTG<-(PTG/1000)/NSnum
PTR<-(PTR/1000)/NSnum
PTS<-(PTS/1000)/NSnum
PTP<-(PTP/1000)/NSnum
PTR2<-(PTR2/1000)/NSnum
return(list(PTG,PTR,PTS,PTP,PTR2))

}

permet<-function(e2,numtot,u,numcamp)

{

n<-numcamp[1]
for (i in 1:numtot)

{
RNGkind("Mersenne-Twister")
u<-runif(1,min=0,max=1)
I<-e2[i]

j<-trunc(u*i)+1

e2[il<-e2[j]

e2[jl<-l

return(list(e2,n))

fregpermut<-function(temp,eti,freqno,freqmarg,dati,
for (j in 1:ncol(dati))

for (iin 1:k)

freqnoli,jJ<-0

}
for (iin 1:k)

fregmarg]i]<-0

xx<-1
yy<-NULL
for (j in 1:ncol(dati))

if ((-1)<=0)
{
yy<-numcamplj]

else

{

yy<-numcamp[j-1]+numcamplj]

}
for (i in xx:yy)

z<-eti[i]
h<-temp|[z]
fregno[h,j]<-fregnolh,j]+1

n,numtot,k,numcamp)
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xx<-numcamp[j]+1

}
<1
while (j<=ncol(dati))

{

for (i in 1:k)
fregmarg|i]<-fregmarg[i]+freqnoli,j]

j<-j+1

return(list(freqno,freqgmarg))

}

inizio <- function() {

cat("Test di dissomiglianza (Pearson 1 e 2) e di do
neita \n")

cat("(Shannon Gini e Renyi di ordine infinito) per
cat("Test di permutazione per: P(X) =/= P(Y) e He
cat("\n")

cat("Pearson 1 = chi.quadro \n")

cat("Pearson 2= Sum((p1i-p21)"2/(ni*(nt-ni)) \n")
cat("Shannon = Sum(pli*log(pli)-p2i*log(p2i)) \n")
cat("Gini = Sum(p1i*2-p2i*2) \n")

cat("Renyi = log(max(pli))-log(max(p2i)) \n")
cat("\n")

cat("Questo programma risolve,via simulazione condi
zione) \n")

cat("il test di dissomiglianza in distribuzione e d
cat("eterogeneita su k <= 256 classi nominali (non
\n")

cat("campioni per rispettivamente:\n")

cat(" HO = P(X)=P(Y) H1=P(X
cat(" HO = Het(X)=Het(Y) H1 = Het
cat("\n")

cat("Le frequenze vanno inserite da file. La dimens
ma \n")
cat("delle numerosita dei campioni) deve essere inf
dati \n")
cat("sono i k records con le frequenze di classe.\n
cat("ll programma chiede:\n")
cat(" il numero B di replicazioni delle permuta
cat("ll programma visualizza:\n")
cat(" il file dati\n")
cat(" il numero k di classi\n")
cat(" la numerosita dei due campioni\n")
cat(" ivalori-p dei tre test\n")
cat("\n")
cat("\n")
cat("\n")
ptm1 <- proc.time()
cat("Tempo all'inizio: ",ptm1,"\n")
cat("\n")
cat("Ora verra chiesto all'utente se desidera pro
gramma e di \n selezionare il nome del file dati da
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risposta <- readline("Si vuole proseguire? Digita
oppure n per terminare ")
capture.output(risposta)
while(substr(risposta, 1, 1)!="n" && substr(rispost

if (substr(risposta, 1, 1) = "n" && substr(rispo
cat("comando non valido.\n")
risposta <- readline("Si vuole proseguire? Digita
oppure n per terminare ")
capture.output(risposta)

}

if (substr(risposta, 1, 1) =="n")
cat("programma terminato \n")

if (substr(risposta, 1, 1) =="s")

cat("\n")

cat("Test di dissomiglianza (Pearson 1 e 2) e di
geneita \n")

cat("(Shannon e Gini) per due campioni.\n")

cat("Test di permutazione per: P(X) =/= P(Y) e

cat("\n")

cat("Pearson 1 = chi.quadro \n")

cat("Pearson 2= Sum((p1i-p21)"2/(ni*(nt-ni)) \n")

cat("Shannon = Sum(pli*log(pli)-p2i*log(p2i)) \n"

cat("Gini = Sum(pli*2-p2i*2) \n")

cat("Renyi = log(max(p1i))-log(max(p2i)) \n")
cat("\n")

cat("\n")

dati<-as.matrix
dati<-NULL

k<-NULL
numcamp<-as.vector
numcamp<-NULL
numtot<-NULL

fl<-leggi(classik,nm,d,ntot)
dati<-f1[[1]]

k<-f1[[2]]

numcamp<-f1[[3]]
numtot<-f1[[4]]

cat("\n")

cat("Dati Kenya Corrain, ")
cat(names(dati)[1])

cat(" VS ")

cat(names(dati)[2])

cat("\n")

cat("Classi nominali contenute:")
print(k)

cat("\n")

cat("Numerosita campionarie:")
print(humcamp)

cat("\n")

cat("Numerosita totale: ")
print(numtot)

cat("\n")

S per continuare

sta, 1, 1) I="s")

S per continuare

dominanza in etero-

Het(X) >= Het(Y)")
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fregno<-as.matrix
freqo<-as.matrix
fregmarg<-as.matrix
freqno<-NULL
freqo<-NULL
fregmarg<-NULL

f2<-frequenze(fno,fo,fmarg,dati)
freqno<-f2[[1]]

freqo<-f2[[2]]

freqmarg<-f2[[3]]

eti<-as.matrix
eti<-NULL

f3<-etichette(e,numtot)
eti<-f3

temp<-as.matrix
temp<-NULL

fa<-ripetino(fregno,t,numtot,dati)
temp<-f4

f5<-ordina(freqo,k,dati)
freqo<-f5

fé<-ripetino(freqo,t,numtot,dati)
ttemp<-f6

XPo<-NULL
XRo<-NULL
XSo<-NULL
XGo<-NULL
XR20<-NULL

fr<-
tester(fregno,freqo,freqmarg,numtot,numcamp,dati,k,

XPo<-f7[[1]]

XRo<-f7[[2]]

XSo<-f7[[3]]

XGo<-f7[[4]]

XR20<-f7[[5]]

cat("l test di dissomiglianza di Pearson 1 e 2 ca
\n")

cat("contenuti nella matrice delle frequenze in e
\n")

cat("risultano pari a:\n")

print(XPo)

print(XRo)

cat("\n")

cat("l test di dominanza in eterogeneita di Shann
ordine infinito \n")

cat("calcolati sui dati contenuti nella matrice d
dinate \n")

cat("risultano pari a:\n")

90

XP,XR,XS,XG,XR2)

Icolati sui dati

ntrata non ordinate

on, Gini e Renyi di

elle frequenze or-



Appendice

print(XSo)
print(XGo)
print(XR20)
cat("\n")

risposta2 <- readline("Inserire il numero di simu
te in migliaia:\n")

capture.output(risposta2)

NS<-substr(risposta2, 1, 3)

NSnum<-as(NS,"numeric")

PTP<-NULL

PTR<-NULL

PTS<-NULL

PTG<-NULL

PTR2<-NULL

f8<-

sim-
per(NSnum,PTP,PTR,PTS,PTG,PTR2,numtot,numcamp,k,eti
freqo,dati,freqmarg,XGo,XSo0,XPo,XR0,XR20)

PTP<-f8[[4]]

PTR<-f8[[2]]

PTS<-f8[[3]]

PTG<-f8[[1]]

PTR2<-f8[[5]]

cat("Livelli -p dei quattro test:\n")

print(PTP)

cat("\n")

print(PTR)

cat("\n")

print(PTS)

cat("\n")

print(PTG)

cat("\n")

print(PTR2)

cat("\n")
}
ptm2 <- proc.time()
cat("Tempo finale: ",ptm2,"\n")
tempo<-ptm2-ptm1
cat("Tempo trascorso: ",tempo,"\n")

inizio()

lazioni condiziona-

,temp,ttemp,fregno,
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PROGRAMMA ‘STET4T-D.TXT’

etichette<-function(e,numtot) {
e<-array(vector(length=numtot),c(humtot,1))
for (i in 1:numtot)

efil<-i

}

return(e)
}
anf<-function(dtemp,fno,fmarg,n,numtot,k,eti)
for (j in 1:ncol(fno))

for (i in 1:nrow(fno))

fnoli,j]<-0

}
for (i in 1:k)

fmarg[i]<-0

}
for (iin 1:n)

j<-eti[i]

h<-dtemplj]

fno[h,1]<-fno[h,1]+1
for (i in (n+1):numtot)

j<-eti[i]
h<-dtemplj]
fno[h,2]<-fnofh,2]+1

}
for (iin 1:k)
fmarg[i]<-fnol[i,1]+fnoli,2]

return(list(fno,fmarg))

}

ordina<-function(fo,k)

{
temp<-vector(length=Kk)
for (j in 1:ncol(fo))

temp<-fol,j]
temp<-sort(temp,decreasing=TRUE)
fo[,j]<-temp

return(fo)

}
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ripetino<-function(fo,tt,numtot) {
I<-1

for (j in 1:ncol(fo))

{

for (i in 1:nrow(fo))

m<-fo[i,j]
while(m>0)
{
tt[l]<-i
[<-1+1
m<-m-1
}
}

}
return(tt)
}

gndatct<-function(dtemp,numtot,n,k,d1,d2,fno,fo,fma
{

dtemp<-array(vector(length=numtot),c(numtot,1))
fno<-matrix(ncol=2,nrow=k)
fo<-matrix(ncol=2,nrow=k)
fmarg<-array(vector(length=k),c(k,1))
tt<-array(vector(length=numtot),c(humtot,1))

for (iin 1:n)

RNGkind("Mersenne-Twister")
x<-runif(1,min=0,max=1)
dtempli]<-1+trunc(k*(x"d1))

for (i in (n+1):numtot)

RNGkind("Mersenne-Twister")
x<-runif(1,min=0,max=1)
dtempli]<-1+trunc(k*(x"d2))

f3<-anf(dtemp,fno,fmarg,n,numtot,k,eti)
fno<-f3[[1]]

fmarg<-f3[[2]]

for (j in 1:ncol(fno))

for (i in 1:nrow(fno))

fo[i,j]<-fnoli,j]

}

fa<-ordina(fo,k)

fo<-f4

f5<-ripetino(fo,tt,numtot)

tt<-f5
return(list(dtemp,fno,fmarg,fo,tt))

tester<-function(fregno,freqo,freqmarg,numtot,n,k,X

{

rg.tt,eti)

P,XR,XS,XG,XR2)
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XP<-0
XR<-0
XS<-0
XG<-0
XR2<-0
m<-numtot-n
for (iin 1:k)
fl<-freqnoli,1]
f2<-freqnoli,2]
nl<-fregmarg[i]
p2<-n1*m/numtot
pl<-nl*n/numtot
if (p1 > 0)
XQ<-(fl-p1)"2/pl+(f2-p2)"2/p2
else
{
XQ<-0

}
XP<-XP+XQ
if (N1 >0 && (numtot-n1)>0)

XQ<-(numtot*(f1/n-f2/m))"2/(n1*(numtot-n1))
else
XQ<-0
}
XR<-XR+XQ
pl<-freqoli,1]/(n+5/n)
p2<-freqol[i,2]/(m+5/m)
XG<-XG+p212-p1nr2
if (p1 > 0)
XS1<-pl*log(pl)
else
XS1<-0
}
if (p2 > 0)
{
XS2<-p2*log(p2)
else
XS2<-0
}
XS<-XS+XS2-XS1
}
supl<-max(freqol[,1])/n
sup2<-max(freqo[,2])/m

XR2<-log(sup2)-log(supl)
return(list(XP,XR,XS,XG,XR2))
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}

permet<-function(eti,numtot,n)

{

for (i in 1:numtot)

{
RNGkind("Mersenne-Twister")
x<-runif(1,min=0,max=1)
I<-eti[i]

j<-trunc(x*i)+1

eti[i]<-eti[j]

etifj]<-I

}

return(eti)

}

simper<-

fun-

ction(B,numtot,n,k,dattemp,eti,fregno,freqo,freqmar g,ttemp,XP,XR,XS,XG
,XR2,SMW,SAD,STS,STG,STR2)

for (iin 1:B)

f8<-permet(eti,numtot,n)

eti<-f8
fo<-anf(dattemp,freqno,freqmarg,n,numtot,k,eti)
freqno<-f9[[1]]

fregmarg<-f9[[2]]
f10<-anf(ttemp,freqo,fregmarg,n,numtot,k,eti)
freqo<-f10[[1]]
fl1<-tester(fregno,freqo,fregmarg,numtot,n,k,XP,X R,XS,XG,XR2)
XP<-f11[[1]]

XR<-f11[[2]]

XG<-f11[[3]]

XS<-f11[[4]]

XR2<-f11[[5]]

SMW([i]<-XP

SAD[i]<-XR

STSJi]<-XS

STG[i]<-XG

STR2[i]<-XR2

}
return(list(tSMW,SAD,STS,STG,STR2))
}

pliv<-

func-
tion(B,PXP,PXQ,PXS,PTG,PTR2,SMW,SAD,STS,STG,STR2,XP  0,XR0,XS0,XG0,XR20)
{
f13<-livsgn(SMW,B,PXP,XP0)
PXP<-f13
fl4<-livsgn(SAD,B,PXQ,XRo0)
PXQ<-f14
f15<-livsgn(STS,B,PXS,XS0)
PXS<-f15
f16<-livsgn(STG,B,PTG,XG0)
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PTG<-f16
f17<-livsgn(STR2,B,PTR2,XR20)
PTR2<-f17
return(list(PXP,PXQ,PXS,PTG,PTR2))

}
livsgn<-function(SMW,B,PXP,XPo)

PXP<-XPo
i<-0

for (jin 1:B)
{

if (PXP <= SMWI[j])
{
i<-i+1

}

}

PXP<-i/B
return(PXP)
}

inizio <- function() {

cat("Simulazione su quattro test di dissomiglianza
per due campioni \n")

cat("Test di Pearson 1 e 2, Shannon, Gini e Renyi i
cat(" Het(X) >= Het(Y)

cat("\n")

cat("\n")

cat("\n")

cat("ll programma chiede:\n")

cat(" n,m (N. Campionarie); k (classi); B (N. P
cat(" dl<=d2 e d1>1.5 (parametri); MC (SMC)\n")
cat("\n")

cat("\n")

cat(" U=RND, x=1+INT(k*U~d1), y=1+INT(k*U”d2)\n
cat("\n")

cat("\n")

cat("\n")

ptm1l <- proc.time()

inserimentol <- readline("Numerosita del primo camp
capture.output(inserimentol)
campn<-substr(inserimentol, 1, 3)
n<-as(campn,"numeric")

while(campn=="" || is.na(n)==TRUE)

cat("La numerosita del primo campione deve essere
col\n™)
inserimentol <- readline("Numerosita del primo ca
capture.output(inserimentol)
campn<-substr(inserimentol, 1, 3)
n<-as(campn,"numeric")
}
inserimento?2 <- readline("Numerosita del secondo ca
capture.output(inserimento?2)
campm<-substr(inserimento2, 1, 3)
m<-as(campm,"numeric"
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while(campm==""]| is.na(m)==TRUE)
{

cat("La numerosita del secondo campione deve esse re di tipo numeri-
col\n™)

inserimento2 <- readline("Numerosita del secondoo campione:\n m ")

capture.output(inserimento?)
campms<-substr(inserimento2, 1, 3)
m<-as(campm,”numeric")
}
numtot<-n+m
inserimento3 <- readline("Numero di classi:\n k")
capture.output(inserimento3)
classik<-substr(inserimento3,1,3)
k<-as(classik,"numeric")

while(classik=="" || is.na(k)==TRUE)

{
cat("La numerosita delle classi deve essere di ti po numericol\n")
inserimento3 <- readline("Numero di classi:\n k "

capture.output(inserimento3)
classik<-substr(inserimento3, 1, 3)
k<-as(classik,"numeric"

}

k2<-2*k

inserimento4 <- readline("Numero di permutazioni:\n B")
capture.output(inserimento4)

permB<-substr(inserimento4,1,6)

B<-as(permB,"numeric")

while(permB=="" || is.na(B)==TRUE)
cat("ll numero di permutazioni deve essere di tip 0 numerico\n")
inserimento4 <- readline("Numero di permutazioni: \n B")

capture.output(inserimento4)
permB<-substr(inserimento4, 1, 6)
B<-as(permB,"numeric")
}
inserimento5 <- readline("Parametro della prima dis tribuzione:\n d1
")
capture.output(inserimento5)
dd1<-substr(inserimentob, 1, 4)
dl<-as(ddl,"numeric"

while(dd1=="" || is.na(d1)==TRUE)
{
cat("ll parametro deve essere di tipo numericol\n "
inserimento5 <- readline("Parametro della prima d istribuzione:\n d1

capture.output(inserimento5)
dd1<-substr(inserimentob, 1, 4)
dl1<-as(ddil,"numeric")
}
inserimento6 <- readline("Parametro della seconda d istribuzione:\n d2
")
capture.output(inserimento6)
dd2<-substr(inserimento6, 1, 4)
d2<-as(dd2,"numeric")
while(dd2=="" ]| is.na(d2)==TRUE)
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cat("ll parametro deve essere di tipo numericol\n n"
inserimento6 <- readline("Parametro della seconda distribuzione:\n
d2 ll)

capture.output(inserimento6)
dd2<-substr(inserimento6, 1, 4)
d2<-as(dd2,"numeric")
}
inserimento? <- readline("Numero di simulazioni:\n MC ")
capture.output(inserimento?7)
simMC<-substr(inserimento7,1,6)
MC<-as(simMC,"numeric"

while(simMC=="" || is.na(MC)==TRUE)

{
cat("ll numero di simulazioni deve essere di tipo numerico\n")
inserimento? <- readline("Numero di simulazioni:\ n MC")

capture.output(inserimento?7)
simMC<-substr(inserimento7, 1, 6)
MC<-as(simMC,"numeric")

}

H<-as.matrix

H<-matrix(hrow=11,ncol=6)

H[1,1]<-0.01

H[2,1]<-0.05

H[3,1]<-0.1

H[4,1]<-0.2

HI[5,1]<-0.3

H[6,1]<-0.5

H[7,1]<-0.7

H[8,1]<-0.8

H[9,1]<-0.9

H[10,1]<-0.95

H[11,1]<-0.99

for (cc in 2:ncol(H))

for (rr in 1:nrow(H))
HI[rr,cc]<-0

}
for (hs in 1:MC)

RNGkind("Mersenne-Twister")
u<-runif(1,min=0,max=1)
eti<-as.matrix

eti<-NULL

fl<-etichette(e,numtot)
eti<-f1

dattemp<-as.vector
fregno<-as.matrix
freqo<-as.matrix
fregmarg<-as.vector
ttemp<-as.matrix
dattemp<-NULL
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freqno<-NULL
freqo<-NULL
fregmarg<-NULL
ttemp<-NULL

f2<-gndatct(dtemp,numtot,n,k,d1,d2,fno,fo,fmarg,t
dattemp<-f2[[1]]

freqno<-f2[[2]]

fregmarg<-f2[[3]]

freqo<-f2[[4]]

ttemp<-f2[[5]]

XP<-NULL
XR<-NULL
XS<-NULL
XG<-NULL
XR2<-NULL
XPo<-NULL
XRo<-NULL
XSo<-NULL
XGo<-NULL
XR20<-NULL

fé<-tester(freqno,freqo,fregmarg,numtot,n,k,XP,XR
XP<-f6[[1]]

XR<-f6[[2]]

XG<-f6[[3]]

XS<-f6[[4]]

XR2<-f6[[5]]

SMW<-vector(length=B)
SAD<-vector(length=B)
STS<-vector(length=B)
STG<-vector(length=B)
STR2<-vector(length=B)
SMW<-NULL
SAD<-NULL
STS<-NULL
STG<-NULL
STR2<-NULL

XPo<-XP
XRo<-XR
XGo<-XG
XSo0<-XS
XR20<-XR2

f7<-
sim-
per(B,numtot,n,k,dattemp,eti,freqno,freqo,fregmarg,
R2,SMW,SAD,STS,STG,STR2)

SMW<-f7[[1]]

SAD<-7[[2]]

STS<-7[[3]]

STG<-f7[[4]]

STR2<-f7[[5]]

t,eti)

XS,XG,XR2)

ttemp,XP,XR,XS,XG,X
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PXP<-vector(length=B)
PXQ<-vector(length=B)
PXS<-vector(length=B)
PTG<-vector(length=B)
PTR2<-vector(length=B)
PXP<-NULL
PXQ<-NULL
PXS<-NULL
PTG<-NULL
PTR2<-NULL

f12<-
pliv(B,PXP,PXQ,PXS,PTG,PTR2,SMW,SAD,STS,STG,STR2,XP
PXP<-f12[[1]]
PXQ<-f12[[2]]
PXS<-f12[[3]]
PTG<-f12[[4]]
PTR2<-f12[[5]]
for (hin 1:11)
if (PXP <=H[h,1])
{
H[h,2]<-H[h,2]+1
}
if (PXQ <= H[h,1])
{
H[h,3]<-H[h,3]+1
}
if (PXS <= H[h,1])
{
H[h,4]<-H[h,4]+1
}
if (PTG <= H[h,1])
{
H[h,5]<-H[h,5]+1
}
if (PTR2 <=H[h,1])
H[h,6]<-H[h,6]+1

}
}

for(cc in 2:ncol(H))
for (rr in 1:nrow(H))

H[rr,cc]<-H[rr,cc]/MC

}

cat("\n")

cat("\n")

cat(" L.s.T:Chi-1 Chi-2 Shan Gini Renyi(in
print(H)

ptm2 <- proc.time()
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cat("Tempo finale: ",ptm2,"\n")
tempo<-ptm2-ptm1l
cat("Tempo trascorso: ",tempo,"\n")

inizio()
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