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ARTICLE 3 - RESEARCH

ABSTRACT

The genomic diversity, expressed in the differences between molecular haplotypes of a group
of individuals, can be divided into components of variability between and within some factor
of classification of the individuals. For such variance partitioning, molecular analysis of
variance (AMOVA) is used, which is constructed from the multivariate distances between pairs
of haplotypes. The classical AMOVA allows the evaluation of the statistical significance of two
or more hierarchical factors and consequently there is no interaction test between factors.
However, there are situations where the factors that classify individuals are crossed rather
than nested, that is, all the levels of a factor are represented in each level of the other one.
This paper proposes a statistical test to evaluate the interaction between crossed factors in a
Non-Hierarchical AMOVA. The null hypothesis of interaction establishes that the molecular
differences between individuals of different levels of a factor are the same for all the levels
of the other factor that classifies them. The proposed analysis of interaction in a Non-
Hierarchical AMOVA includes: calculation of the distance matrix and partition of it into blocks,
subsequent calculation of residuals and analysis of non-parametric variance on the residuals.
Its implementation is illustrated in simulated and real scenarios. The results suggest that the
proposed interaction test for the Non-Hierarchical AMOVA presents high power.

Key words: genetic variability, non-parametric methods, distances matrix, AMOVA.

RESUMEN

La diversidad gendmica, expresada en las diferencias entre haplotipos moleculares de un
conjunto de individuos, puede dividirse en componentes de variabilidad entre y dentro de
algtn factor de clasificacién de los individuos. Para tal particién de varianzas, se usa analisis
molecular de la varianza (AMOVA), el cual se construye a partir de las distancias multivariadas
entre pares de haplotipos. El AMOVA clasico permite evaluar la significancia estadistica de dos o
mas factores jerarquicos y consecuentemente no existe prueba de interaccion entre factores. Sin
embargo, existen situaciones donde los factores que clasifican a los individuos estan cruzados
y no anidados, es decir todos los niveles de un factor se encuentran representados en cada nivel
del otro factor. Este trabajo propone una prueba estadistica para evaluar la interaccion entre
factores cruzados en un AMOVA No-Jerarquico. La hipétesis nula de interaccién establece que
las diferencias moleculares entre individuos de distintos niveles de un factor son las mismas
para todos los niveles del otro factor que los clasifica. La propuesta de analisis de interaccion de
factores a partir de distancias en un AMOVA No-Jerarquico comprende: calculo de la matriz de
distanciay particion de la misma en bloques, posterior calculo de residuos y analisis de varianza
no-paramétrico sobre los residuos. Su implementacion es ilustrada en escenarios simulados
y real. Los resultados sugieren que la prueba de interaccion propuesta para el AMOVA No-
Jerarquico presenta alta potencia.

Palabras clave: variabilidad genética, métodos no-paramétricos, matrices de distancias. AMOVA.
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INTRODUCCION

La estructura genética de poblaciones puede analizarse
mediante la comparacion de las frecuencias alélicas
(Kennington et al., 2003; Hedrick, 2005), mediante
métricas de distancias genéticas (Nei, 1973), usando
algoritmos de clasificaciéon (Pritchard et al., 2000)
y/o con el andlisis molecular de la varianza (AMOVA,
Excoffier, 1992). La mayoria de los métodos basados
en frecuencias alélicas involucran transformaciones no
lineales de los datos genéticos y son validos sélo bajo
una serie de supuestos que deben realizarse respecto a
los procesos evolutivos subyacentes. Por el contrario,
la informacién sobre divergencia a nivel molecular
procesada en el formato de una particion de Analisis
de la Varianza (ANAVA) demanda menos supuestos
bioldgicos. Debido a la dimensionalidad de los datos
genémicos (naturaleza multivariada), el ANAVA se
obtiene a partir de las métricas de distancias entre
los pares de haplotipos de ADN. Debido a relaciones
entre sumas de cuadrado (SC) y sumas de distancias al
cuadrado, la SC asociada con cualquier término de un
ANAVA puede ser calculada directamente a partir de
las distancias (Gower, 1966; Li, 1976). En el AMOVA se
descompone la diversidad genémica (expresada por las
diferencias en el total de haplotipos moleculares) como
la suma de componentes de variabilidad entre y dentro
de grupos de individuos. Estos grupos son conformados
por uno o mas factores de clasificacién usualmente
anidados, es decir los niveles de un factor pueden ser
distintos para cadanivel del otro factor. Un ejemplo usual
de este analisis de variabilidad molecular es el estudio de
diferencias entre regiones, entre poblaciones dentro de
cada region y dentro de poblaciones. Generalmente, se
atribuye una proporcién aditiva de la variabilidad total
a cada uno de los factores presentes en el disefio del
estudio (i.e. region, poblacién). La comparacion de estos
componentes de varianza permite inferir la magnitud
de la estructuracion genética en el conjunto de todos los
haplotipos moleculares bajo estudio.

Los calculos para estimar componentes de varianza
entre y dentro de subgrupos de una estructura
jerarquica de factores, se realizan desde la matriz
de distancias Euclideas (al cuadrado) y se usan para
contrastar hipdtesis sobre variabilidad entre y dentro de
grupos (Dyer, 2017). Sin embargo, existen situaciones
de estructura de datos, provenientes de estudios
experimentales u observacionales, donde los factores
que clasifican las muestras se encuentran cruzados en
lugar de estar anidados en una estructura jerarquica.
Es decir, todos los niveles de un factor se encuentran
representados en cada nivel del otro factor. Por ejemplo,
en un estudio donde se colecten muestras de haplotipos
relacionadas a 3 especies (3 niveles para el factor
especie) en cada una de 4 regiones (4 niveles para el
factor region), pero los niveles del factor especie son los

mismos en cada uno de los niveles del factor region, es
necesario evaluar la significancia de la interaccién entre
especie y region para conocer si las diferencias entre
especies dependen de laregion desde la que se extrajeron
las muestras de haplotipos. Luego, en el ANAVA de
perfiles moleculares (AMOVA) No-Jerarquico, es de
interés responder si las diferencias moleculares entre
los niveles de un factor son las mismos para todos los
niveles del otro factor interviniente en la clasificacién de
los haplotipos. Este, es el interrogante que se pretende
responder con pruebas de interaccion entre factores
de clasificacién no-jerarquicos. Por el contrario, si el
muestreo involucra diferentes niveles de un factor en
cada uno delos diferentes niveles del otro factor, se usara
un AMOVA clasico (AMOVA Jerarquico). En el AMOVA
clasico, la prueba de interacciéon no es factible debido
a que no existen muestras moleculares para todas las
combinaciones de niveles de los factores intervinientes.

Anderson (2001) propuso un método denominado
PERMANOVA, analogo al Andlisis de la Varianza
Multivariado, particionando las sumas de cuadrado
asociadas a sub-matrices de matrices de distancias
relacionadas alos factores de clasificaciéon de un conjunto
de muestras moleculares. El método puede usarse en
disefios con factores de clasificacion cruzado, pero sélo
en situaciones donde los datos son balanceados, i.e.,
todos los niveles de los factores tienen la misma cantidad
de datos y no falta ningin nivel (Anderson y ter Braack,
2003). La significancia estadistica de la interaccién
entre factores en PERMANOVA es aproximada por
permutacion.

En este trabajo se propone un método, de inferencia
no parameétrica, para evaluar la significancia de la
interaccion entre factores que es aplicable a estudios
moleculares con poblaciones clasificadas a dos vias con
estructura cruzada de factores.

MATERIALES Y METODOS

Distancias moleculares

Supongamos que existen n muestras de haplotipos
caracterizados con m marcadores moleculares. Si los
marcadores se expresan como variables binarias, para
cada muestra es posible conformar una observacion
multivariada (m-dimensional) que lleva valores 1 0 0
para cada uno de los marcadores segin el marcador
esté presente o ausente en la muestra, respectivamente.
El vector booleano m-dimensional denotado como
p’=lp,p,,-,P,,] donde p.=1 con ici,.., m si el marcador
m estd presente y p,=0 si esta ausente, constituye la
observacion multivarada a analizar en cada muestra. La
diferencia entre dos muestras y, vs. y, es definida como
p,-p, - Se define una métrica de distancia Euclidea entre
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las muestras y; e y, como d*,= (p;-p,)’ W (p;-p,) donde
W es una matriz de pesos que pueden ser diferenciables
para los distintos marcadores. Si todos los marcadores
se asumen independientes e igualmente informativos
entonces W=I ylamétrica de distancia es igual al nimero
de diferencias entre las dos muestras, i.e. complemento
a uno del indice de similitud Emparejamiento Simple
(Apostol et al., 1993). Una distancia cominmente usada
para andlisis de similitud o diferencia molecular es la
distancia de Excoffier (Excoffier et al., 1992)

a+d ) [1]

a+d+c+d

DExcuffier = (a +d+c+ d) (1 =

donde, a, b, ¢, y d representan las frecuencias de los
eventos (1,1), (1,0), (0,1) y (0,0) respectivamente, que
surgenal comparar dosindividuos paracadaalelo.Enésta
las disimilitudes o faltas de coincidencia son expresadas
como fracciéon del nimero total de marcadores que
participan en la comparacion de cada par de perfiles. Si
todos los individuos que se comparan son genotipados
con el mismo nimero de marcadores entonces esta
distancia es s6lo un multiplo del complemento a 1 del
indice de Emparejamiento Simple (Apostol et al., 1993).

a+d [2]

Des =1- el

Interaccién en Analisis de la Varianza Molecular

A continuacidn, se propone una prueba estadistica
desarrollada para evaluar la significancia de la
interacciéon AxB en un disefio con dos factores A y
B cruzados que tiene como input a las distancias
moleculares entre haplotipos.

La matriz de distancias entre pares de individuos
se particiona de manera tal que se identifiquen los
siguientes bloques de distancias: 1) Bloque de distancias
“Dentro”: comprende inter-distancias entre individuos
de un mismo grupo, por tanto existen tantos bloques de
este tipo como grupos (combinaciones de niveles de los
factores) haya; 2) Bloque de distancias “Entre factor C
dentro de factor A”, existen tantos bloques como niveles
del factor A;3) Bloque de distancias “Entre factor A
dentro de factor B” existen tantos bloques como niveles
del factor By 4) Bloque de distancias “Entre factor Ay
entre factor B”, con tantos bloques como (B-1) B (Fig. 1).

Se obtienen las distancias promedio para cada bloque
de distancias (B1a B4), luego se obtiene el valor absoluto
de la diferencia entre una distancia del bloque y la
media de las distancias del mismo bloque. Sobre el valor
absoluto de la diferencia de cada distancia respecto a su
media, se ajusta un andlisis de varianza no-paramétrico
de Kruskal Wallis (Conover, 1999).
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A Factor
Matriz de[A Al AL A A A A A A A A AA
distancia Factor
B B, B: Bi|B, B, B,|B; B: BB, B, By
Factor | Factor
A B Ind 4
A B 2
Ay B 3
A B, 4
Ay B: 5
A1 Bz 6
A B 7
A, B 9
As B 10
Ay B 11
A, B, 12
B Factor
A Al AL AL ALAATA A A A Ay A
Bloques
Factor

B B1 B1 B1 Bz Bz Bz Bl Bl Bl BZ BZ BZ

Factor | Factor

A B Ind 10 11 12
A1 B1 1
Ay B 2
A B 3
A B> 4
Ay B 5
Ay B> 6
Ay B 7
A B 8
Az B1 9
A B> 10
A B, 11
A B, 12

(o] Factor
A A1 A1 A1 A1 A1 Al Az Az Az Al Al AZ
Factor
B Bl Bl B1 Bz Bz Bz Bl Bl Bl BZ BZ BZ
Factor | Factor
A B Ind 10 11 12
A1 B1 1
A] B1 2
A1 B1 3
Ay B 4
A, B 5
A B2 6
A, B 7
Ay By 8
Ay B, 9
Ar B> 10
A, B 11
As B> 12

Figura 1. Esquema ilustrativo de las distancias entre individuos y

los bloques conformados por la particion de la matriz de distancia
usados para calcular el Andlisis Molecular de la Varianza (AMOVA) No-
jerarquico. Panel A distancias entre individuos. Panel B particion de la
matriz de distancia en bloques. Panel C distancias promedio para cada
bloque conformado por la particion de la matriz de distancia.

Nota: B; Bloques de distancia “Dentro’, B, Bloque de distancias entre factor B[A], B,;
Blogue de distancia entre A[B], B,: Bloque de distancia entre factor A y entre factor B.
Los valores d,; y d,, representan los valores absolutos de las diferencias entre una
distancia entre individuos del mismo grupo, conformado por la misma combinacion
de niveles de ambos factores, respecto a la distancia promedio del mismo bloque.
d,.es el valor absoluto de la diferencia de cada distancia entre los individuos del
factor B dentro del factor A respecto a la distancia promedio del bloque, d, g es el
valor absoluto de las diferencias entre individuos del factor A dentro del factor B
respecto a la distancia promedio del bloque, d,, valor absoluto de la diferencia entre
factor Ay entre factor B respecto a la distancia promedio del bloque.
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Evaluacion de la prueba de interaccion

El método propuesto se evalué sobre datos simulados
y se ilustrd su aplicacion sobre un conjunto de datos
experimentales. Para la evaluacién por simulacién de
la prueba propuesta para la interaccién, se simularon
dos situaciones hipotéticas para una matriz nxm donde
n=24 observaciones y m=20 marcadores moleculares
codificados como binarios (presencia/ausencia).
El disefio de experimentos fue bifactorial con dos
niveles cada factor. Las situaciones hipotéticas fueron
construidas bajo dos escenarios: (A) Interaccion
estadisticamente significativa. Esto representa que la
hipétesis nula es falsa, es decir que al menos una de las
diferencias entre los bloques definidos sobre la matriz
de distancias es distinta de cero y (B) No hay interaccion
entre los factores. En términos estadisticos, este
escenario implica que la hipétesis nula es verdadera.

En cada una de las situaciones (A) y (B), se simularon
100 bases de datos a partir de una perturbacion
introducida a través de una distribucién binomial con
parametros n=1 y p=0.20. Sobre cada una de las 100
nuevas matrices de datos binarios creados para cada
una de las situaciones, se calcularon tres medidas
de distancia entre todos los pares de individuos: la
distancia de Excoffier, el complemento a uno del indice
de emparejamiento simple y la distancia de Bray-Curtis
(Brayy Curtis, 1957).

Se calcularon las distancias promedio para cada
bloque de distancias a partir del cual se reagruparon
los datos. Sobre el valor absoluto de la diferencia de la
distancia entre todos los pares de individuos y la media
del bloque al que pertenece seglin el re-agrupamiento,
se ajustd un andlisis de la varianza no-paramétrico de
Kruskal Wallis. Para estimar el tamafio de muestra se
simularon 100 corridas o ajustes del analisis propuesto
y bajo hipdétesis nula verdadera, se cont6 la cantidad
de veces que la prueba no acept6 la hipdtesis es decir
donde se rechaz6 una hipétesis verdadera que suponia
la no existencia de interaccion. Este valor estimado
empiricamente representa el “tamatio de la prueba”.

Para estimar la potencia de la prueba, al menos
empiricamente, se simularon para la situacién (A)
diferentes niveles de interaccion: (A.a) interaccion alta,
donde las diferencias entre los individuos de los niveles
del factor B para un mismo nivel del factor A eran altas
respecto a las diferencias entre los niveles de los factores
B con el otro nivel de A donde esas diferencias eran
practicamente nulas, (A.b) interaccién media, donde
la diferencia entre individuos de los niveles de B que se
encuentran bajo un mismo nivel del factor A presentan
una diferencia maxima en el 60% de sus loci y (A.c)
interaccion baja; la diferencia maxima se da solo en un
30% de los loci. Para conocer la potencia de la prueba,
se contd en cada situacion la cantidad de veces que el
valor p del analisis de la varianza no-paramétrico arroj6

20

valores por debajo del nivel de significacién ( ¢ =0.05).

Los resultados obtenidos fueron comparados con los
resultados arrojados por el software PERMANOVA con la
distancia de Bray-Curtis y distancia Euclidea (Anderson,
2001).

El conjunto de datos experimentales usado para
ilustrar la prueba de interaccion involucra muestras de
ADN provenientes de un patogeno que habita en distintos
cultivos agricolas. Las muestras fueron recolectadas
a partir de 12 plantas infectadas, que se clasificaron
segin el tipo de hospedero (cultivo de invierno y
cultivo de verano), y también segin la region. Los dos
tipos de hospederos se encontraban en cada region. Se
obtuvieron 9 marcadores moleculares polimérficos que
fueron codificados como binarios (presencia/ausencia)
para cada muestra.

RESULTADOS

En la Tabla 1 se presenta para cada situacion simulada
(A.a: interaccién alta, A.b: interaccion media, A.c:
interaccién baja y B: interaccién nula) las tasas de error
estimadas para la prueba propuesta en este trabajo
(AMOVA No-Jerarquico) y para la prueba de interaccion
implementada en el software PERMANOVA v.1.6
(Anderson y ter Braak, 2003). Ambas fueron aplicadas
teniendo como input una matriz de distancias entre
individuos de dimensién 24x24 y calculada en base a la
métrica de Excoffier.

Los resultados en Tabla 1 sugieren que la prueba de
interacciéon propuesta para el AMOVA No-Jerarquico
presenta una alta potencia, complemento a uno de
la Tasa de Error de Tipo II, para detectar el efecto de
interaccion entre los factores, aun cuando este efecto
es bajo. PERMANOVA v.1.6 a través de 4999 corridas de
permutacion de filas, produjo también buena potencia
aunque siempre menor que el método propuesto. En
escenarios donde la diferenciaciéon entre grupos es
mayor, como los casos de alta y media interaccién, las
Tasas de Error II alcanzada por el método propuesto
fueron bajas (0.05 en condiciones de alta interaccién y
del 0.2 en situaciones de media interaccién). La ventaja
del método propuesto para evaluar interaccion en un
AMOVA No-Jerarquico es que no necesita que el disefio
del estudio tenga el mismo namero de repeticiones para
cada nivel de factores como requiere PERMANOVA.

Para implementar la prueba estadistica de interaccion
a través del AMOVA No-Jerdquico propuesto, se
construyeron las matrices de distancia entre los perfiles
moleculares de los genomas del patégeno genotipado en
hospedantes de verano e invierno en dos zonas agricolas
(Fig. 2). ELANOVA No-Jerarquico detectd una interaccion
estadisticamente significativa entre los niveles de los
factores, es decir que el perfil molecular del patégeno es
diferente segin el cultivo donde se hospede y la region
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en la que se encuentre. El valor del estadistico Kruskal-
Wallis fue de 4.4262 con un valor-p=0.03539. Para el
mismo conjunto de datos, PERMANOVA no encontrd
una interacciéon estadisticamente significativa. Los
analisis se realizaron en el software R (R Core Team,
2013) con el codigo que ponemos a disposicion del lector
en el repositorio GitHub @estadistica-aplicada (https://
github.com/estadistica-aplicada). El algoritmo para
evaluar la interaccion en AMOVA No Jerarquico también
fue incorporado al software Info-Gen (Balzarini y Di
Rienzo, 2018).

Tabla 1. Tasas de Error Tipo Il obtenidas por simulacion para la prueba
de hipotesis de la interaccion, bajo situaciones de alta, media y

baja interaccién y Tasas de Error Tipo | bajo interaccion nula, de los
procedimientos AMOVA No-Jerdrquico y PERMANOVA con el método de
permutacion de filas.

Procedimiento Interaccion

Alta Media Baja Nula
FIDA 0.05 0.2 0.28 0.097
PERMANOVA 0 0 0.15 0.05

Nota: por definicion el Error de Tipo | se calcula bajo hipbtesis nula cierta, es decir,
interaccion nula y el Error de Tipo Il se calcula bajo hipétesis nula falsa, ie, hay
interaccion.

DISCUSION

En este trabajo se propone una prueba estadistica para
analizar la interaccién entre factores en un AMOVA No-
Jerarquico. La hipétesis nula de interaccion establece
que las diferencias entre perfiles moleculares agrupados
por un factor de clasificaciéon son las mismas para
cada nivel del factor de clasificacién con el que se ha
cruzado. A diferencia del AMOVA de Excoffier (Excoffier
et al, 1992) y de PERMANOVA (Anderson, 2001)
métodos que permiten evaluar el efecto de factores
de clasificacion a partir de distancias moleculares,
la prueba estadistica presentada en nuestro trabajo
es especifica de interacciéon y puede implementarse
incluso en situaciones de desbalance de datos. Cuando
la interaccién es estadisticamente significativa, no se
recomienda realizar pruebas de efectos principales.
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A Factor
Matriz de|A A Ar Al Al AL ArjA A A A Ay Ay
distancia Factor
B Bi B Bi[B: B B;|B: By Bi1|B: B; B
Factor | Factor
A B Tnd 1 2 3|4 5 6|7 8 9 |10 11 12
Ay B: 1
Ay B1 2
A B 3
A1 B: 4 6 5 8 |0
Ay B 5 4 5 6 4 0
Ay B, 6 5 6 3 1T 0
Ay B: 7 2 1 2|6 6 5
Ay B: 8 2 1 216 6 5
Ay B 9 5 6 713 1 6
Ay B 10 6 5 6|2 6 5|6 6 5 |0
Ay B 11 6 5 6|4 2 51|16 6 1 6 0
Ay By 12 3 6 5|5 3 415 5 2 F3 0

Factor
Matriz de|A Ay AL AL A A AA A AA A A

residuos Factor
B Bi Bi Bi|B: Bo Bb|Bi B B:i|B:. B, B
Factor | Factor
A B |Ind |1 2 3 ]4 5 6|7 8 9]0 11 12
Ay B; 1
Ay B 2
Ay B 3
Ay B 4 0
Ay B: 5 2 0
Ay B: 6 I 1T 0
Ay B 7
Ay B 8
Az Bi 9
Ay B» 10 0
Ay B: 11 0.67 0
Ay B: 12 1.67 233 0

Figura 2. Esquema ilustrativo de las distancias entre individuos
estimadas desde perfiles multivariados codificados como binarios y los
bloques conformados por la particion de la matriz de distancia usados
para evaluar interaccion en (AMOVA) No-jerdrquico. Referencias: El
Factor A representa la region del cultivo, con dos niveles (A y A)) y el
Factor B representa si el cultivo hospedero del patdgeno es de invierno
(B,) o verano (B,). Panel A distancias entre individuos. Panel B residuos
estimados como la diferencia de la distancia entre un par de individuos
dentro del mismo bloque y la distancia promedio del bloque.

Lapruebade interaccién que proponemos no demanda
la eleccién de un método de permutacién para hallar un
pseudo-F que determine la significancia estadistica de
la interaccion de factores, como lo hace PERMANOVA
y goza de las propiedades del método no paramétrico
de Kruskal-Wallis (Conover, 1999). El algoritmo
comprende: calculo de la matriz de distancia y particion
de la misma en bloques de distinto tipos de distancia,
posterior calculo de residuos, analisis de varianza no-
paramétrico sobre esos residuos y calculo del valor-p
para determinar la significancia estadistica. A través
del analisis de varianza no-paramétrico (AMOVA No-
Jerarquico) se evalda la hipétesis de homogeneidad
de varianzas dentro de los distintos bloques. El valor
promedio de la variable de andlisis (rangos de los valores

21


https://github.com/estadistica-aplicada
https://github.com/estadistica-aplicada

INTERACTION AND AMOVA

absolutos de los residuos) sera el mismo para todos los
bloques s6lo cuando la variabilidad dentro de cada uno de
los cuatro bloques sea la misma. Si los valores esperados
en los bloques que contiene distancias “entre” (B2,
B3, B4) no difieren significativamente de los valores
esperados en el bloque B1 (que contiene distancias
“dentro” de un grupo de individuos o entre individuos
de un mismo grupo) entonces no existe evidencia para
rechazar la hipdtesis nula y suponer que hay interaccion
entre los factores.

La interaccion se produce cuando las diferencias
entre los niveles de un factor dentro de un mismo nivel
de un segundo factor, son distintas a las diferencias
obtenidas para otros niveles del segundo factor. Si esto
ocurre (i.e. si hay interaccion entre factores) los valores
absolutos de los residuos provenientes de distancias que
involucran perfiles de distintos niveles de uno o ambos
factores (Bloques B2, B3 y B4), seran mayores que
aquellos provenientes de distancias del bloque B1, donde
sdlo se estima la variabilidad residual y no la debida a
la interaccion. Para evitar supuestos distribucionales
en la variable de andlisis (valor absoluto de los residuos
entre distancias observadas y distancias esperada sin
interaccion) se ajusta una pruebano paramétrica, basada
en rango, por lo que el valor de significancia es obtenido
como en Kruskal Wallis.

Warton et al. (2012) discuten que una propiedad
critica de los datos discretos es que lamedia y la varianza
suelen estar relacionadas. Postulan que si la dispersién o
variabilidad entre individuos, se define en funcion de los
cambios que sufre larelacién entre lamediaylavarianza,
el efecto de la variabilidad genética puede confundirse
con el efecto dela variabilidad subyacente. Para evitar ese
efecto confundido, es importante utilizar una métrica de
distancia entre individuos de diferente grupo o taxén
que contemple apropiadamente la relacién entre media
y varianza. Dicho de otra manera, una consecuencia de
la selecciéon incorrecta de la métrica, es que en grupos de
individuos con alta varianza, las diferencias entre grupos
seran detectada con baja potencia. Este tltimo resultado
es indeseable si el objetivo es la busqueda de estructura
genética (Warton et al., 2012). Por otro lado, Jost (2008)
discuti6é que usar una medida de diferenciacién genética
como un estimador de divergencia corregido por el
sesgo del muestreo, evita cualquier impacto que pueda
tener la diversidad dentro de grupo para poder estimar
la diferenciacién entre grupos de poblaciones (Bird et
al., 2014). Si bien la métrica de Excoffier es ampliamente
utilizada para estudios de variabilidad genética entre y
dentro de grupos en el AMOVA Jerarquico como otros
indices de similitud para datos binarios (Bruno et al.,
2003) pueden ser transformados a distancias para este
tipo de analisis de la varianza molecular .

Nosotros usamos PERMANOVA con la distancia de
Bray-Curtis (Anderson, 2001), una técnica ampliamente
utilizada para evaluar simultaneamente la respuesta
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de abundancia en datos multivariados para uno o mas
factores (Andreson, 2001) para comparar el desempeiio
del método propuesto. Al igual que Warton et al. (2012)
los valores-p calculados por PERMANOVA tendieron
a ser mas pequefios que con la prueba de interaccion
propuesta (mayor significancia) en conjuntos de datos
donde la varianza entre individuos de distinto grupo
es alta. Por el contrario, los valores-p que calcula
PERMANOVA tienden a ser mas grande, es decir,
menos significativos, cuando el efecto entre grupos
tiene menos variabilidad. Esto indica que la potencia
de PERMANOVA para detectar diferencias entre grupos
cuando la variabilidad entre ellos es menos variable,
es mas pequeiia que cuando el efecto entre grupos
presenta mayor variabilidad (Warton et al., 2012). Con
el método no paramétrico propuesto para la prueba
de interaccién en AMOVA No-Jerarquico, la potencia
también disminuye conforme disminuye el efecto de la
interaccion, pero esta disminucién es menor que la que
se evidencia con PERMANOVA.
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