Modelos deterministas e
estocasticos em Evolucao
Meta da aula

Diferenciar determinismo e acaso na Evolucao;

relacionar o acaso com o destino evolutivo dos alelos em
populacdes pequenas.

Ao final desta aula, vocé devera ser capaz de:

e Discriminar modelos deterministas e
estocasticos em Ciéncia.

e Correlacionar tamanho amostral com variancia.
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Nas proximas aulas, vocé aprenderd como a selecao natural pode determinar
o destino evolutivo de um alelo. Vocé vera que se um alelo tiver vantagem
adaptativa sobre outro (ou um menor coeficiente seletivo), sua fregiiéncia na
populacdo aumentara até que atinja a freqiéncia na qual o nivel adaptativo
médio da populacado serd maior. A evolucdo das freqliéncias génicas, nesses
casos, serd determinada pelas forcas evolutivas agindo sobre os alelos (no caso, a
selecdo natural). Se o alelo A de um gene, por exemplo, tiver um valor adaptativo
(w) de 5% a mais do que o outro (se A tiver w = 1,05, enquanto que a tenha

w = 1,00), ele aumentara progressivamente até se fixar (Figura 10.1).
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Modelos assim, em que o resultado da equacao é calculado como média, e é

mantido constante, séo chamados modelos deterministas. Por que sera que

eles tém esse nome? Pense e responda:

Eles tém esse nome porque a evolucdo da variavel (por exemplo, a freqiéncia
do alelo A no caso anterior) é determinada diretamente pela equacdo, em
funcao de seus parametros (no Nosso caso, o tempo e a vantagem adaptativa).
A maior parte dos modelos que usamos em Ciéncia é determinista. Alguns
exemplos bem conhecidos de modelos deterministas sdo aqueles de movimento
dos corpos desenvolvidos por Newton, os modelos de cinética enzimatica, em

Bioguimica, e os modelos de crescimento populacional, em Ecologia.

Os modelos deterministas sao extremamente Uteis em Ciéncia, por

representarem propriedades gerais dos fendmenos estudados.

Veja, por exemplo, a relacdo entre o comprimento total e o nimero de raios
branquiais no bagre Clarias anguillaris (Figura 10.2). A partir dos dados
apresentados, observe o grafico e veja se pode responder: quantos rastros

branquiais terdo os bagres de 300mm? (dica: use uma régua).
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Vocé deve ter visto que, como a relacdo apresentada é linear, vocé pode
extrapolar a partir da linha apresentada. Assim, o ponto em gue a linha passa
pelo valor projetado, no eixo das ordenadas, a 300mm de comprimento, vai

corresponder, no eixo das abscissas, a 33 rastros branquiais.

Nos modelos deterministas, a probabilidade da mudanca na variavel é
mantida constante e pode ser estimada, em um determinado ponto, a
partir do comportamento daquela varidvel nos pontos anteriores. Ou seja,
no caso da Figura 10.1, se tivéssemos somente os pontos entre a geracao
0 e a geracdo 10 (quando a fregiiéncia de A aumentou de 0,30 para 0,49),
poderiamos estimar, com uma boa confianga, os pontos futuros da geracao
11 em diante. Modelos deterministas permitem facilmente que, a partir dos
dados de uma curva, sejam feitas extrapolacées (previsdes de pontos exteriores
a ela) e interpolacées (previsdes de pontos interiores a ela). Uma interpolacdo
seria, por exemplo, prever que bagres de 200mm teriam cerca de 29 rastros

branquiais (Figura 10.2).

Se por um lado os modelos deterministas sdo muito poderosos, por outro
eles ndo levam em conta o acaso e consideram somente as tendéncias
predominantes na evolucdo das varidveis. Considere, por exemplo, que a
probabilidade de chuva para cada dia do més de junho, na cidade do Rio de
Janeiro, seja de 17% (www.inmet.gov.br). Considere também, para efeito de
simplificacdo, que em cada dia de chuva caiam 16mm de 4gua. Com Base nesses
dados, qual seria sua previsao determinista para a quantidade de milimetro de

agua que cairia, em média, durante os meses de junho, no Rio de Janeiro?

Figura 10.2
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Como o0 més de junho tem 30 dias e a probabilidade de chuva é de 17% diarios,
teriamos, deterministicamente, 5 dias de chuva (30 x 0,17). Como dissemos que
em cada dia de chuva caem 16mm de agua, teriamos, em um més médio, 80mm
(5 dias x 16mm) de &gua de chuva caindo sobre o Rio de Janeiro. Poderiamos
mesmao dizer que, em média, caem 80/30 = 2,7mm de agua por dia durante o més
de junho no Rio de Janeiro. No entanto, apesar de esses valores serem médios e
fundamentados em probabilidades, ndo podemos saber se em um dia especifico
(por exemplo, no dia de Sao Joao, 24 de junho) ird chover. O matematico russo
AnNDREI MARKOV decidiu estudar, no século XIX, como seria a evolucdo dos modelos
matematicos em que fossem consideradas as probabilidades de ocorréncia dos
eventos, ndo como médias do periodo total mas, sim, como o resultado da soma,

passo a passo, desses eventos.

Os modelos em que a cada nova medida (cada dia do més de junho, por exemplo)
sao estimadas as probabilidades dos eventos (como a chance de chover ou nao)
e o resultado liquido de tal probabilidade (milimetros de chuva) é computado e
somado ao do evento anterior (no Nosso caso, aumentando o total de milimetros de
chuva acumulados no més) sao chamados de modelos estocasticos. Os modelos
estocasticos sao, mais complexos e mais proximos da realidade. Por outro lado, os
graficos resultantes da aplicagdo desses modelos ndo séo bonitinhos, com linhas
lisas retas ou curvas (como as Figuras 10.1 e 10.2). Ao incorporar 0 acaso a cada
passo, os modelos estocasticos produzem linhas irregulares, mais dificeis de analisar.
Quando o nimero de repeticdes de amostragem de um modelo estocastico tende

ao infinito, transforma-se em modelo determinista, como veremos a seguir.
A cerveja e as cadeias de Markov

Entender modelos estocdsticos é fundamental para compreender
uma das forgas evolutivas mais importantes que existem: a deriva génica
(que vocé verd na Aula 11). Entdo, para fixarmos bem as diferengas entre
modelos deterministas e estocdsticos, vamos falar de cerveja!

Imagine que um bébado precise andar 200 metros do bar até sua
casa. Vamos tentar modelar essa tarefa, em fun¢do da quantidade de
cervejas ingeridas e suas conseqiiéncias no sentido da orientagao desse
bébado. Na verdade, como somos cientistas, vamos tentar generalizar
esse modelo para o comportamento locomotor de todos os bébados
(assumindo que nao existam diferengas individuais importantes entre eles,
0 que é um pressuposto grande, mas necessario para nossa modelagem).
A unidade de progresso no nosso modelo serd o numero de metros que

o bébado conseguiu caminhar, em direcdo a sua casa, em 10 segundos.



Vamos considerar, também, que exista, a cada periodo de

dez segundos, uma probabilidade X de que ele se dirija no

sentido correto da casa, e que exista uma probabilidade
Y (no caso, Y = 1-X) de que ele se dirija
no sentido oposto a sua casa, por estar | l:

desorientado (Figura 10.3).

X%
5 metros

A distancia que o bébado

percorre em direcdo a casa, em casos

de sucesso, é de 5 metros em 10 segundos. Em caso
de desorientagao, ele recua 1 metro naqueles 10 segundos. Finalmente,
vamos dizer que X e Y dependem da quantidade de dlcool ingerida, de

modo que podemos criar uma tabela de probabilidades (Tabela 10.1):

Tabela 10.1: Probabilidades de avancos (A) ou retrocessos (R) em bébados caminhando
em direcdo as suas casas, em funcdo do nimero C de garrafas de cerveja bebidas.

Cervejas (C) A R
2 0,95 0,05
4 0,80 0,20
6 0,60 0,40
8 0,30 0,70

Observe bem a tabela. Ela indica que a chance de caminhar na
diregio certa (A) de nossos bébados padrio diminui drasticamente com
o numero de cervejas ingeridas. Tomar duas cervejas tem pouco efeito
no deslocamento (apenas 5% de chance de se desviar do seu caminho),
enquanto oito cervejas fazem com que os bébados errem seu caminho 70%
das vezes. Em Estatistica, existe um termo para incorporar a probabilidade

de um evento e seu resultado. Vocé lembra qual é esse termo?

Figura10.3: Os parametros
de nosso modelo: A é
a probabilidade de o
bébado deslocar-se em
direcdo de sua casa; R é
a probabilidade de ele
desorientar-se e, conseq
Uentemente,deslocar-se
para longe de casa.
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Esse termo chama-se Esperanca, e é calculado como o produto da
probabilidade e do resultado. Assim, se a chance de alguém ganhar na
loteria é de 0,02%, e o prémio é de R$ 1.000, a Esperanca dessa pessoa
ganhar é de 0,0002 (ou seja, 0,02% representado na escala de 0 a 1) vezes
R$ 1.000, ou E by = 0,0002 x 1.000 = R$ 0,20. Ou seja, na média, se

o bilhete da loteria custa R$ 1, a pessoa terd um retorno de 20 centavos

ha

para cada real apostado (os outros 80 centavos sao o lucro das pessoas
que criaram o jogo, para cada real apostado).

No caso de pessoas que ingeriram quatro cervejas, qual a Esperanca
média de deslocamento? Nesse caso, temos duas probabilidades; veja a
Tabela 10.1 e lembre-se de que ir no sentido certo corresponde a andar
cinco metros para a frente, e ir no sentido errado corresponde a 1 metro

para tras. Calcule a Esperanca para cada uma e some os dois resultados.

e

A probabilidade A de andar no sentido certo, apds a ingestao
de quatro cervejas, é de 0,80, e a de andar no sentido errado é de 0,20.
Assim,

E, = 0,80 x (5 metros) = 4 metros;

E(R) = 0,20 x (-1 metro) = - 0,20 metros.

O resultado liquido dessas esperancas é que, a cada 10 segundos,
uma pessoa que tomou quatro cervejas se deslocara E, +Ey» ouseja,
4 - 0,20 metros.

Assim, em seu cambalear, o bébado se aproximaria da casa, em média,
em 3,80 metros a cada 10 segundos, de modo que ele precisaria de (200m/
3,80m) x 10segundos = 526 segundos (ou 8,8 minutos) para chegar a casa.

Entdo, vamos la: calcule agora quantos minutos os bébados
levariam para chegar a casa, em funcdo das quantidades diferentes de
cerveja ingeridas. Primeiramente, vamos calcular as Esperangas para o
numero de metros percorridos a cada dez segundos para cada nivel de

embriaguez, ou seja, os valores de E . O caso

2 cervejas)’ E(6 cervejas) € E(S cervejas)

da Esperanca para quatro cervejas (3,80 metros a cada 10 segundos)
nos ja calculamos. Use a formula geral

)= (A.x5) + (R x -1) metros.

(C cervejas,

O que é a mesma coisa que

= (A, x 5) - (R, x 1) metros, onde C ¢ a linha

(C cervejas)

correspondente, na Tabela 10.1, a quantidade de cervejas.



No nosso exemplo das quatro cervejas, A, = 0,80 e R, = 0,20. Assim,
a conta seria:

E, cerveiny = (0,80 x 5) = (0,20 x 1) =4 - 0,2 = 3,8 metros

Agora divida a distancia do bar até a casa (200 metros) pela distancia
percorrida em 10 segundos para cada quantidade de cervejas (ou seja, as
Esperancas). Como essas distancias eram as esperadas para um deslocamento
durante 10 segundos, vocé precisa multiplicar por 10, para ter o valor
total em segundos (no caso das quatro cervejas, como vimos, seriam 526

segundos). Vamos 14, preencha a Tabela 10.2 com seus resultados.

Tabela 10.2: A Esperanca dos bébados

Cervejas (C) A R E(C) Segundos para chegar a casa
2 0,95 0,05
4 0,80 0,20 3,80 526
6 0,60 0,40
8 0,30 0,70

Tabela 10.3: Respostas da Esperanca dos bébados

Cervejas (C) A R E(C) Segundos = Minutos
2 0,95 0,05 4,70 425 7,1
4 0,80 0,20 3,80 526 8,8
6 0,60 0,40 2,60 769 12,8
8 0,30 0,70 0,80 2.500 41,7

Esse modelo que fizemos é determinista ou estocastico?

Como estamos trabalhando com a Esperan¢a média dos
deslocamentos, o modelo é determinista. Assumimos que, a cada 10
segundos, um bébado com 6 cervejas andard, em média, 2,6 metros
em dire¢do a casa. Ndo estamos levando em conta quanto ele andara
nos primeiros 10 segundos ou entre os 50 e os 60 segundos desde que
comecou. No modelo determinista, o que interessa é a constancia da
regra ao longo do tempo. Veja, por exemplo, como ficariam esses

deslocamentos entre bar e casa para os quatro niveis de consumo de
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Figura10.4: O bébado e
o determinista. Relacbes
deterministas entre
consumo de cerveja e
o deslocamento entre
o bar e casa.
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cerveja (Figura 10.4). As varias linhas sdo lisinhas, bem comportadas. Elas sao
baseadas em Esperancas, ou seja, sdo idealizagdes da relagio entre consumo
de cerveja e deslocamento, e representam o que seria 0 movimento de bébados

idealizados, que seguem perfeitamente o modelo que desenhamos.
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Qual seria o equivalente estocastico a esse modelo?

Para um modelo estocastico, temos de considerar o resultado do
movimento de nosso bébado a cada periodo de tempo (no nosso caso,
um periodo de 10 segundos). Como o resultado do movimento (ir para
a frente 5 metros ou ir para trds 1 metro) tem duas probabilidades
associadas (A e R no nosso modelo, que dependem da quantidade
de cerveja ingerida), precisamos sortear, a cada periodo, um nimero
aleatério entre O e 1, para decidir se, naquele periodo, o bébado andou
para a frente (aleatério < A) ou para tras (aleatorio > A). Veja a
Tabela 10.4. Nela calculamos, em periodos sucessivos de 10 segundos, os

deslocamentos de uma dada pessoa que consumiu 6 garrafas de cerveja.



Tabela 10.4: Deslocamentos estocasticos de uma pessoa, de acordo com o modelo
paraingestdo de 6 garrafas de cerveja. Unidades de tempo = 10 segundos. Como, no
modelo, a chance de andar na direcdo certa é de 60%, o sentido do deslocamento
serad considerado certo (5 metros para a frente) quando o numero aleatério for
menor ou igual a 0,60, e sera considerado errado (1 metro para tras) quando for
superior a 0,60.

Percurso em dire¢ao
Tempo Numero aleatério Sentido Metros a casa
1 0,601 errado -1,0 -1
2 0,431 certo 5,0 4
3 0,438 certo 5,0 9
4 0,027 certo 5,0 14
5 0,567 certo 5,0 19
6 0,387 certo 5,0 24
7 0,631 errado -1,0 23
8 0,530 certo 5,0 28
9 0,447 certo 5,0 33
10 0,992 errado -1,0 32
11 0,131 certo 5,0 37
12 0,061 certo 5,0 42
13 0,259 certo 5,0 47
14 0,017 certo 5,0 52
15 0,686 errado -1,0 51
16 0,661 errado -1,0 50
17 0,411 certo 5,0 55
18 0,172 certo 5,0 60
19 0,675 errado -1,0 59
20 0,014 certo 5,0 64
21 0,904 errado -1,0 63
22 0,327 certo 5,0 68
23 0,266 certo 5,0 73
24 0,434 certo 5,0 78
25 0,078 certo 5,0 83
26 0,447 certo 5,0 88
27 0,929 errado -1,0 87
28 0,438 certo 5,0 92
29 0,065 certo 5,0 97
30 0,800 errado -1,0 96
31 0,226 certo 5,0 101
32 0,962 errado -1,0 100
33 0,711 errado -1,0 99
34 0,186 certo 5,0 104
35 0,430 certo 5,0 109
36 0,229 certo 5,0 114
37 0,521 certo 5,0 119
38 0,399 certo 5,0 124
39 0,220 certo 5,0 129
40 0,957 errado -1,0 128
41 0,491 certo 5,0 133
42 0,684 errado -1,0 132

CEDERJ 157

AULA H



Evolucao | Modelos deterministas e estocasticos em Evolucao

158 CEDERJ

43 0,434 certo 5,0 137
44 0,277 certo 5,0 142
45 0,335 certo 5,0 147
46 0,849 errado -1,0 146
47 0,782 errado -1,0 145
48 0,402 certo 5,0 150
49 0,621 errado -1,0 149
50 0,677 errado -1,0 148
51 0,51 certo 5,0 153
52 0,85 errado -1,0 152
53 0,47 certo 5,0 157
54 0,11 certo 5,0 162
55 0,96 errado -1,0 161
56 0,49 certo 5,0 166
57 0,12 certo 5,0 171
58 0,10 certo 5,0 176
59 0,39 certo 5,0 181
60 0,90 errado -1,0 180
61 0,50 certo 5,0 185
62 0,26 certo 5,0 190
63 0,84 errado -1,0 189
64 0,79 errado -1,0 188
65 0,30 certo 5,0 193
66 0,06 certo 5,0 198
67 0,83 errado -1,0 197
68 0,85 errado -1,0 196
69 0,04 certo 5,0 201
70 0,24 certo 5,0 206
71 0,57 certo 5,0 211
72 0,21 certo 5,0 216
73 0,07 certo 5,0 221
74 0,25 certo 5,0 226
75 0,29 certo 5,0 231
76 0,82 errado -1,0 230
77 0,76 errado -1,0 229
78 0,52 certo 5,0 234
79 0,34 certo 5,0 239
80 0,47 certo 5,0 244
81 0,93 errado -1,0 243
82 0,36 certo 5,0 248
83 0,41 certo 5,0 253
84 0,12 certo 5,0 258
85 0,84 errado -1,0 257
86 0,90 errado -1,0 256
87 0,30 certo 5,0 261
88 0,68 errado -1,0 260
89 0,54 certo 5,0 265
90 0,94 errado -1,0 264
91 0,80 errado -1,0 263




92 0,84 errado -1,0 262
93 0,20 certo 5,0 267
94 0,50 certo 5,0 272
95 0,38 certo 5,0 277
96 0,84 errado -1,0 276
97 0,81 errado -1,0 275
98 0,88 errado -1,0 274
99 0.05 certo 5,0 279
100 0.82 errado -1,0 278

Os numeros utilizados para as decisdes das probabilidades foram
obtidos a partir de um gerador de niimeros aleatérios do programa Excel®,
mas também poderiam ter sido retirados de tabelas de nimeros aleat6rios
existentes em livros de Estatistica. Lembre-se de que nimeros aleatorios sio
numeros que variam ao acaso.

Repare que, se repetissemos essa simulagao, terifamos resultados
diferentes. Essa é uma diferenca importante entre os modelos estocasticos
e os modelos deterministas: como os modelos deterministas sdo
fundamentados em tendéncias constantes, sempre dio os mesmos
resultados, desde que os pardmetros nao sejam mudados. Os modelos
estocasticos ddo resultados diferentes para cada calculo, mesmo quando
os parametros sao mantidos constantes.

Vejamos como fica representada, graficamente, a evolucdo de
nossa pessoa entre o bar e o lar, depois das 6 cervejas, segundo o modelo

estocastico (Figura 10.5).

Estocastico 6 cervejas
200

180 <

160
140 <
120
100 -
80 -

metros

60
40
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0 200 400 600 800 1000

tempo (segundos)

Figura10.5: Deslocamentos estocasticos de uma pessoa entre o bar e sua casa, apos
seis garrafas de cerveja.
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Figura10.6: Deslocamento
de 10 pessoas, conforme
nosso modelo estocastico
para movimentos de
pessoas sob efeito de seis
garrafas de cerveja. A
linha grossa representa a
média dos deslocamentos
das 10 pessoas.
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Repare que, ao contrario das linhas dos modelos deterministas, a
linha da Figura 10.6 nio € reta ou regular, apesar de mostrar tendéncia ao
deslocamento em direcio a casa. Se refizéssemos dez vezes os calculos
de deslocamentos sob o efeito de 6 garrafas de cerveja, veriamos 10
trajetos diferentes, mas que oscilariam em torno de uma média, que

seria uma linha bem mais regular do que as outras (Figura 10.6).

Seis cervejas, dez bébados

200
180
160
140
120
100
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60
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Entendeu, entdo, as diferencas entre os modelos deterministas e
estocasticos?

Compare as Figuras 10.4 e 10.5. Se conhecéssemos apenas os
deslocamentos nos primeiros 400 segundos do deslocamento da pessoa
que tomou 6 cervejas, terlamos como determinar, a partir da Figura 10.4,
quantos metros ele teria percorrido apos um total de 500 segundos? E

a partir da Figura 10.5?

Pois essa é a grande diferenca entre os dois tipos de modelo! Como
vimos antes, no modelo determinista, o conhecimento de uma parte da
curva permite extrapolar ou interpolar outros valores de maneira bastante
exata. Nos modelos estocasticos isso € impossivel (apesar de podermos

ter uma idéia geral do padrio).

Chega de cerveja!

Muito bem, usamos o nosso modelo dos deslocamentos sob o

efeito do dlcool para diferenciar, de maneira simples, as propriedades dos



dois tipos de modelo. Mas o que isso tem a ver com Evolu¢ao? Bom, a
resposta é... tudo, é claro! Os cientistas dos varios campos da Ciéncia se
preocupam com padrdes gerais, que sao bem representados por modelos
deterministas. Mas, em Evolugdo, o acaso é uma coisa importante demais
para ser desprezada. Mais do que um “ruido” nos graficos, como seria
visto por deterministas, a variag¢ao € a fonte da Evolucao.

Mesmo que o comportamento dos genes, na média, acabe seguindo
um modelo determinista, a evolu¢do acontece a cada passo, como aquele
bébado que queria voltar para casa. Assim, se queremos entender como
procede a evolugio das espécies, devemos entender tanto dos modelos
deterministas (como quando estudamos sele¢io natural) como dos
estocasticos (quando estudamos deriva génica, que serd nossa proxima
aula). A grande diferenca entre o exemplo do bébado e a evolucdo dos
genes nas populagdes é que, no caso do bébado, o que provocava a
variagdo em seus passos era um efeito externo (a quantidade de alcool
ingerido); no caso da evolucdo das populagdes, a maior fonte de variagdo
aleatéria é o numero de individuos da populagio.

Por que sera que os genes nas populacdes pequenas variam
mais ao acaso do que nas populagdes grandes? Repare, de novo, na
Figura 10.6. Cada bébado segue um caminho diferente, e a média dos
caminhos dos bébados é bem mais regular que o caminho de cada um
individualmente. Se tivéssemos 100 bébados, as linhas continuariam
bem espalhadas, mas a linha média seria ainda mais regular. Com um
numero infinito de bébados, a linha média seria igual a linha esperada
no modelo determinista da Figura 10.4. Por que a linha média de 10

bébados é mais irregular que a linha média de 100 bébados?

Porque as médias amostrais se aproximam cada vez mais das
médias populacionais, quando se aumenta o tamanho da amostra.
No nosso caso, a curva média populacional é a estimada pelo modelo
determinista, e a curva média amostral € a calculada fazendo-se as médias
dos deslocamentos dos nossos bébados a cada passo (Tabela 10.5). No
caso dos genes nas populagdes, a cada gera¢ao existe uma amostragem
dos genes que irdo fazer parte da geracio seguinte; é como se fosse um
sorteio, em que o que é sorteado sdo os alelos.

Imaginemos o caso de um loco com dois alelos. Vamos representar

esses dois alelos por griaos de feijao de duas cores (feijao preto, que
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AMOSTRAGEM COM
REPOSICAO

Em Estatistica, temos dois
tipos de amostragem.
Quando cada amostra
retirada ndo é colocada
de volta, dizemos que
a amostragem é sem
reposi¢do. Quando ela
é colocada de volta,
dizemos que é com
reposi¢dao. Por que
alguém iria se preocupar
em colocar de volta
alguma coisa que retirou
para contar/medir/pesar
etc. Na verdade, colocar
de volta é uma maneira
que temos de simular
um tamanho infinito,
se ndo, a cada vez que
retiramos um objeto da
amostragem, modificamos
a probabilidade para
a retirada do préximo
objeto. Por exemplo, se
temos trés bolas brancas
e sete bolas pretas em um
saco, a probabilidade de
retirar uma bola branca é
de 3/10 = 30%. Digamos,
entdo, que retiramos, ao
acaso, uma bola do saco,
e ela foi branca. Qual a
chance de que a proxima
bola seja branca? Se a
amostragem fosse com
reposicdo, a chance
continuaria a ser de
30%. No entanto, se
nao for com reposicio,
a proporcao de bolas
brancas e pretas no saco
vai ter se modificado,
pois agora teremos 2
bolas brancas e 7 pretas,
0 que dd uma propor¢ao
de bolas brancas de 2/9 =
0.222 ou 22,2%.

162 CEDERJ

chamaremos de "alelo P", e feijao carioquinha, “alelo C”, por exemplo).
Vamos imaginar uma popula¢do de 50 individuos (ou seja, 100 alelos
— feijoes — pois cada individuo é diploide, ou seja, tem dois alelos para
cada loco). Vamos dizer que as freqiiéncias dos alelos sejam f, = 0,6 e f_
= 0,4. Como seria a propor¢do de feijoes P (pretos) e C (carioquinhas)

nos meus 100 feijoes?

—

Se as frequiéncias sao 0,6 e 0,4, isso significa que existem 60% de P
e 40% de C na populagiao. Como sdo 100 alelos, isso significa que teremos
60 alelos pretos e 40 alelos carioquinhas. Entdo faca isso: coloque 60 alelos
P e 40 alelos C em um saco e misture bem. Essa é a nossa populagio.
Vamos fazer um experimento de AMOSTRAGEM COM REPOSICAO.

Se pegarmos 10 alelos, qual a Esperanca para cada tipo de alelo
que vamos retirar? Como a probabilidade de pegar cada tipo de alelo é
a sua freqiiéncia (ou seja, quanto mais freqiiente é o tipo de alelo, mais
provavel é pega-lo), as Esperancas sao E(P) = f, x N; e E(C) = f_. x N,
onde N é o numero de feijoes que pegamos. As Esperancas, entdo, sdo
de que peguemos 6 alelos pretos e 4 alelos carioquinhas, certo? Ou seja,
em um modelo determinista, o esperado seria que, todas as vezes que eu
retirasse 10 alelos, seis fossem P e quatro fossem C.

Vamos ver o que acontece quando incorporamos o acaso. Vamos
amostrar 10 “alelos”. Como a amostragem é com reposi¢ao, pegue os dez
feijoes, anote as cores e os devolva ao saco (sacudindo bem, para misturar).
O que voceé encontrou? Faca isso de novo mais 9 vezes e preencha a Tabela

10.5. Faga também o total dos 10 experimentos de amostragem.

Tabela 10.5: Amostragem aleatéria dos alelos P (preto) e C (carioquinha). Sdo feitos
10 experimentos de amostragem de 10 feijées, com reposi¢ao.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 total
Alelo P

Alelo C

Qual a propor¢ao média dos alelos P e C na sua amostragem?



A proporc¢do média dos alelos é calculada pelo namero total de
cada alelo, dividido pelo total de alelos. No nosso caso, como foram
amostrados 10 vezes 10 alelos, o total serd de 100 alelos. Entdo f, =
(Total P) / 100.

Coloque no grifico da Figura 10.7 todos os pontos das suas 10
amostragens. Nas colunas “P” e “C” coloque pontos correspondentes
as freqiiéncias dos alelos em cada repeti¢ao (se houver valores iguais,
coloque um ao lado do outro). Vocé terd, no final, 10 pontos na coluna
C e 10 pontos na coluna P. Repare que vocé deve registrar, no grafico,
as frequiéncias relativas dos alelos P e C (ou seja, ndo coloque o nimero
total de alelos, e sim a proporcdo deles em cada amostragem. No nosso
caso, como eram 10 alelos, a proporg¢io de cada alelo serd a quantidade
de alelos dividida por 10; ou seja, se vocé encontrou 3 feijées pretos, a

frequéncia do alelo P é 3/10, ou seja, 0,3).

03

o7

0,5

03

02

0,1

Figura10.7: FreqUéncias dos alelos P e C em 10 amostragens sucessivas, de

10 alelos, com reposigao.
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Figura10.8: Frequéncias
dos alelos P e Cem 10
amostragens sucessivas,
cada uma de 5 alelos,
com reposic¢do.
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Nos dez casos, vocé deve ter tido desvios em relacdo ao esperado,
que era de 6 alelos P e 4 alelos C. No entanto, é provavel que a média
dos alelos tenha se aproximado mais da Esperanca do que cada uma das
10 amostragens. Isso é semelhante ao que vocé havia observado no caso
dos bébados da Figura 10.6. Coloque os valores das freqiiéncias médias
de P e C na Figura 10.7, com uma outra cor para ressalta-los.

Se vocé tivesse pego cinco feijoes ao acaso, em vez de 10, o que
vocé acha que teria acontecido com a variagao das freqiiéncias de P e M

em cada experimento? Vamos experimentar! (Tabela 10.7)

Tabela 10.7. Amostragem aleatéria dos alelos P (preto) e C (carioquinha). Sdo feitos
10 experimentos de amostragem de 5 feijoes, com reposicdo.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 total
Alelo P
Alelo C

Nio se esquega de que a média, agora, é o total dos feijoes
dividido por 50.

Faca a mesma coisa que vocé fez com a Figura 10.7 agora, na
Figura 10.8. Nao se esquega de que os valores das freqiiéncias devem ser
calculados como nimero de alelos dividido pelo total (agora 5 em vez
de 10). Ou seja, se vocé encontrou 3 feijoes-pretos, a freqiiéncia do alelo
P € 3/5, ou 0,6. Registre também, no grafico, o valor correspondente as

médias. Use a mesma cor que vocé usou para a média na Figura 10.7.

0.8 4
0,7 4

0,6 -

0,4 1
0,3 1
0,2 -

0,1 4




Compare as Figuras 10.7 ¢ 10.8. O que aconteceu com a variagao
dos pontos em torno da média em cada um? Provavelmente ela foi
maior na Figura 10.8 do que na Figura 10.7. Essa variagao representa a
variancia das freqiiéncias, que vai ser tanto menor quanto maior for o
tamanho amostral (no nosso caso, o numero de feijoes retirados do saco).
Entdo, ndo se esqueca: quanto maior for o numero de alelos amostrados
de cada vez, mais proximas serdo as propor¢oes dos alelos das proporcoes
originais na populagido. Ou, quanto mais feijoes a gente amostra, maior a
chance de que a propor¢do de cada um seja parecida com as quantidades
dentro do saco.

Na Aula 11, sobre deriva génica, vocé vera como em populacoes
pequenas os genes evoluem de maneira mais “bébada”, enquanto em

populagoes grandes eles evoluem de maneira mais regular.

RESUMO

AULA ﬁ

Uma maneira eficiente de representar os fenémenos naturais é o uso de

modelos. Os modelos em que o acaso ndao é considerado, de modo que o

comportamento das varidveis resultantes é determinado por seus parametros,

sao chamados deterministas. Os modelos em que os resultados de cada ponto sao

estimados sem levar em conta os pontos anteriores sdo chamados estocasticos. Os

modelos estocadsticos levam em conta o acaso, e seu comportamento depende,

fundamentalmente, do tamanho amostral a cada passo. Em outras palavras, eles

dependem da variancia amostral.

ATIVIDADES FINAIS

1. Qual a diferenga entre modelos deterministas e estocasticos?

RESPOSTA COMENTADA
Modelos deterministas ndo levam em conta o acaso. Nos modelos deterministas,
¢ possivel fazer extrapolacées e interpolagcées. Nos modelos estocdsticos, o acaso
é considerado a cada passo, e extrapolacées e interpolagdes exatas ndo sdo

possiveis.
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2. A chance de alguém ganhar em dada loteria é de um em um milh&o (esse valor
parece pequeno; na verdade, é bem préximo das chances de ganhar na maioria
das loterias federais). Se o prémio for de trezentos mil reais e o custo da aposta

for de R$ 2, qual a Esperanca de vitéria, em reais, para cada real apostado?

RESPOSTA COMENTADA
A Esperanca é calculada como Probabilidade vezes Resultado (no nosso caso, o
prémio em reais). Entdo, a Esperanca, para cada aposta, € de um em um milhdo
(1/1.000.000 = 0,000001) vezes o prémio (RS 300.000), ou seja, 300.000 x
0,000001 = R$ 0,30 por aposta. Como a aposta custa R 2, a Esperanga, por redl,
é de R 0,15 (os outros R$ 0,85 sdo os lucros do governo, da loja etc,).

3. Vocé resolveu ver a proporc¢ao de torcedores do Flamengo e do Fluminense em
um Fla x Flu. Para isso, ficou na roleta e contou quantas pessoas entravam no estadio

com camisas rubro-negras e tricolores. Essa amostragem é com ou sem reposi¢do?

RESPOSTA COMENTADA
E uma amostragem sem reposicdo: cada pessod s6 passa uma vez pela roleta.
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4. Vamos supor que, em uma populacdo de indios brasileiros, tenham sido

observadas as seguintes frequéncias génicas: Rh+ = 0,45 e Rh- = 0,55 nos anos

AULA H

1960. Nos anos 1990, foram amostradas as freqUéncias dos mesmos genes em

criancas desses indios, observando-se as freqiiéncias: Rh+ = 0,53 e Rh- = 0,47. Um

colega seu, ao ver esses resultados, falou que isso devia ser porque o alelo Rh+ era

vantajoso na populag¢do, e aumentou por selecdo natural. Que outras explica¢des

vocé poderia dar para esse aumento?

RESPOSTA COMENTADA
O aumento da freqiéncia poderia ser devido & selecGo, mas pode ter acontecido,
também, por acaso, principalmente se se considerar que o tamanho populacional
dos grupos indigenas é, em geral, bastante reduzido.

5. Em um estudo com popula¢des de salmao, Hendry (2001) observou que, a 9° C,

eram necessarios 110 dias para que eclodissem 10% dos ovos. Depois de 120 dias,

80% dos ovos haviam eclodido. No intervalo entre 5% e 95% de eclosao, o autor

observou que a rela¢do entre tempo e porcentagem de eclosdo era, na média,

linear. Considerando-se um modelo determinista, quantos ovos eclodiram em 115

dias? E seguindo um modelo estocastico?

RESPOSTA COMENTADA
Em um modelo determinista, considerariamos que os valores apresentados seriam
dois pontos em uma reta. Assim, se em 10 dias (entre o dia 110 e o dia 120) a
percentagem de eclosdo havia aumentado 70% (de 10% para 80%), entdo, em
cinco dias ela iria aumentar a metade (35%). Ou seja, com 115 dias a percentagem
de eclosées seria de 10% + 35% = 45%. Em um modelo estocdstico tal previsGo
ndo seria possivel, pois seria necessdrio levar em conta a probabilidade, a cada
dia, de haver eclosées, e essas probabilidades poderiam acontecer ou ndo, pois

precisariamos considerar o acaso.
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AUTO-AVALIACAO

Esta aula é fundamental para que vocé possa entender um dos processos mais
importantes na evolucdo das populacdes naturais: a deriva génica. Ela também
é importante na questdo filoséfica que distingue os modelos deterministas e
estocasticos. Se vocé entendeu bem essa diferenca, podera compreender mais
facilmente véarios modelos em Ecologia e outros ramos da Biologia. O mais
importante, nesta aula, é verificar, com seus proéprios calculos, como a variancia
dos pontos em torno da média é maior quando o tamanho amostral é menor.
Isso deve ter ficado claro na comparacao entre as Figuras 10.7 e 10.8. Pode até ter
acontecido, no seu caso, que essas variancias ndo tenham sido muito diferentes
(afinal, o acaso pode levar a muitas coisas estranhas!). Mas o mais provavel é que
a nuvem de pontos em volta do valor de 0,6 para o “alelo” P (os feijoes pretos)
tenha sido mais espalhada na Figura 10.8 (tamanho amostral de 5) que na Figura
10.7 (tamanho amostral de 10). Da mesma forma, a média na Figura 10.7 deve ter
ficado mais préxima do valor populacional original (0,6) do que a média na Figura
10.8. Observar os dados que vocé mesmo produziu é a melhor maneira de perceber
esse fendmeno. Entdo, se vocé nado preencheu as tabelas (talvez ndo haja feijoes a
mao neste momento), procure preenché-las depois. Ndo é obrigatério que sejam
feijoes, podem ser pedrinhas, bolas-de-gude, botdes, fichas etc. O importante é

que sejam mais ou menos do mesmo tamanho, para que o sorteio seja ao acaso.
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