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APRESENTACAO

Um dos maiores desafios da moderna ciéncia da biodiversidade é determinar quantas
espécies existem no planeta, como elas se relacionam filogeneticamente e, por fim, como
elas se distribuem. O conhecimento detalhado das distribuicdes geograficas das espé-
cies é fundamental para o planejamento da conservacdo e para prever, por exemplo,
possiveis conseqiiéncias, sobre a biodiversidade global, das mudancas globais que afe-
tam o planeta. Além disso, as distribuicoes geograficas sio uma das informacoes mais
importantes para programas de pesquisa que visam compreender os processos ecologi-
cos e evolutivos que determinam os grandes padrdes de biodiversidade global.

Infelizmente, a distribuicdo de grande maioria das espécies é conhecida somente a
partir de informag¢des muito limitadas, o que restringe significativamente muitas anali-
ses. Um bom exemplo diz respeito a tomada de decisdes sobre a conservacdao de ambien-
tes e espécies tropicais. Geralmente o processo é complexo e envolve a ponderacgao de
aspectos ambientais, econdmicos e sociais. A falta de informacoes detalhadas sobre a
distribuicao das espécies é um dos fatores que contribui para que as discussoes sobre
conservacao e a criacdo de areas protegidas percam seu foco sobre biodiversidade, dan-
do mais peso a outros fatores.

Uma das estratégias encontradas por cientistas para minimizar o problema da falta de
informacdes foi a de desenvolver modelos computacionais para gerar predi¢cdes sobre as
distribui¢cdes das espécies a partir da associacdo da ocorréncia da espécie com fatores
ambientais. Nos ultimos anos, novas ferramentas computacionais especialmente volta-
das para a modelagem ecol6gica foram criadas e tornadas disponiveis para uso geral. Tais
ferramentas incluem modelos de distribuicao de espécies, de metapopulagoes, de paisa-
gens e de escolha de areas prioritdrias para a conservagdao. Embora vérias destas ferra-
mentas estejam presentes na literatura internacional ha muito tempo, e o valor de suas
aplicacoes seja amplamente reconhecido, elas ainda tém sido pouco utilizadas no Brasil,
e particularmente na Amazonia. Foi esta constatacdao que levou o Programa Institucional
de Biodiversidade do Museu Paraense Emilio Goeldi (MPEG), em parceria com a Con-
servacao Internacional e o projeto GEOMA de Modelagem Ambiental na Amazoénia, a
organizar o semindrio “Ferramentas para a modelagem da distribuicao de espécies em

ambientes tropicais”, realizado em Belém, no periodo de 10 a 14 de fevereiro de 2003.
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Este nimero especial da Megadiversidade apresenta os resultados do semindrio.
A selecdo dos temas e ordem de sua apresentacdo foi feita de forma a apresentar os
modelos dos mais simples aos mais complexos. Os primeiros capitulos tratam exclusiva-
mente da distribuicdo de espécies (modelos gerais lineares, regressdo logistica,
arvores de decisdo, modelos gerais aditivos e o algoritmo genético GARP). A seguir sdo
apresentados modelos que incorporam componentes de paisagem: metapopulagoes,
ecologia de paisagem, automatos celulares e sistemas de apoio a escolha de areas para a
conservagao.

Nem todos os modelos disponiveis em 2003 foram apresentados durante o semindrio:
a selecdo dependeu principalmente de profissionais interessados em desenvolver traba-
lhos sobre o tema. Todos os textos e andlises foram elaborados por pesquisadores que
atuam em instituicoes nacionais, e os exemplos apresentados também sdo extraidos da
nossa realidade.

Este nimero s6 se tornou possivel pelo extraordindrio esforco dos autores, que fize-
ram vdrias atualizacoes dos artigos, e do trabalho de editoracdo e acompanhamento de
Renata Valente e Moénica Fonseca, ambas da equipe da Cl-Brasil. Esperamos com isso
estimular novos pesquisadores a seguir por esse caminho, contribuindo, assim, para o

avanco desse tipo de pesquisa no Brasil.

José Maria Cardoso da Silva — ConsERvAGAO INTERNACIONAL
Ana Luiza Kerti Mangabeira Albernaz — Mustu PArAENSE EmiLio GOELDI
Thais Pacheco Kasecker — CoNsErvACAO INTERNACIONAL

EDITORES
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Modelos lineares como ferramentas para a
modelagem da distribuicao de espécies

GUILHERME MOURAO™
WILLIAM E. MAGNUSSON?

1 Embrapa Pantanal, Mato Grosso do Sul, Brasil.
2 Instituto Nacional de Pesquisas da Amazonia — INPA, Amazonas, Brasil.
* e-mail: gui@cpap.embrapa.br

RESUMO

Modelos lineares gerais (MLG) podem ser empregados para descrever relacdes ecologicas,
como a relagdo entre fator ou fatores abidticos e densidades de organismos. Entretanto, os
modelos lineares teoricamente s6 sdo apropriados em condicoes restritas, geralmente dificeis
de serem encontradas no mundo real. Apesar desta limitacao, modelos lineares vém sendo
amplamente empregados em estudos ecolégicos, principalmente porque permitem investigar
o efeito de fatores que podem estar sendo mascarados por outros. Neste capitulo apresenta-
mos exemplos de aplicacdo de modelos lineares em alguns estudos que enfocam a distribui-
cao de organismos na Amazonia.

ABSTRACT

General linear models (GLM) can be used to describe ecological relationships, such as the
relationships between abiotic factors and densities of organisms. However, linear models are strictly
applicable under restricted conditions that are unlikely to be encountered in the real world. Despite
this limitation, linear models have been frequently used in ecological studies, mainly because they
allow studies of the effects of factors that may be confounded by others. In this chapter we present
examples of the use of linear models in studies of Amazonian organisms.

MODELOS LINEARES SIMPLES

Na matematica, um modelo linear simples segue a
formula y = a+b * x e a representacao grafica desta
relacdo segue a forma geral apresentada na Figura 1a.
Chamamos y e x de variaveis, porque assumem dife-
rentes valores dentro de um mesmo modelo. Por con-
vencdo, chamamos y de varidavel dependente, i.e.,
y varia em funcdo de x, que é a variavel independente.

Os valores denotados pelas letras a e b sdo chamados
de parametros, porque sdo constantes e caracteristi-
cos de uma dada populagio de dados, embora possam
variar entre modelos da mesma classe. Estimativas de
parametros baseados em amostras da populacao sao
chamadas estatisticas. O parametro a se refere ao valor
que y assume quando x=0 e por isso é chamado de
“intercepto” ou “elevacdo”. Observe que na Figura 1a
o menor valor que aparece na escala do eixox € 20 e o
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6 | Modelos lineares como ferramentas para a modelagem da distribuicdo de espécies

valor de y onde x=0 ndo é mostrado (neste exemplo,
a=-13,9). O parametro b indica quanto é o incremento
(ou decréscimo) de y quando x aumenta em uma unida-
de, e por isso é chamado de inclinagao.

Vamos considerar uma questdo do mundo real, onde
a temperatura do ar afeta a contagem de uma deter-
minada espécie, digamos, cervos-do-pantanal. O flu-
xograma abaixo da uma indicacdo adequada de nosso
modelo conceitual:

TEMPERATURA
DO AR

CONTAGEM DE CERVOS
(densidades observadas)

A analogia do modelo matemdticoy = a + b * x com
nosso modelo do mundo real se faz como CONTAGEM =
ELEVACAO+ INCLINACAO * TEMPERATURA, onde a CONTAGEM € a
variavel dependente e a TEMPERATURA € a varidvel inde-
pendente ou, apropriadamente, o “fator” que afeta a
variavel dependente. Neste caso, a elevacdo apareceu

explicitamente no modelo, mas se tivéssemos razao
para crer que a relacao fosse linear e que nao contaria-
mos cervo algum quando a temperatura do ar fosse zero
(i.e. ELEvAcA0=0) poderiamos simplesmente omiti-la.
Entretanto, na maioria dos casos é mais seguro incluir
a constante e deixar que os dados, em vez de nossos
preconceitos, posicionem a reta.

No mundo real os modelos sdo sempre imperfeitos,
e a relacdo que esperamos encontrar entre varidveis
dependentes e fatores sdo mais semelhantes ao grafico
apresentado na Figura 1b. Podemos ver que, neste caso,
aequacaoy = a+ b *x ja ndo é suficiente para descre-
ver cada ponto do grafico, e precisamos acrescentar
mais um termo para ajustar a equacao:y =a + b *x +e,
OU CONTAGEM = ELEVACAO + TEMPERATURA + VARIACAO RESIDUAL,
onde a variacdo residual represente o desvio da obser-
vacdo do nosso modelo.

Note que no grafico da Figura 1b apareceu a linha
que representa a relacdo linear entre as variaveis, mas
nado dissemos nada sobre o critério que escolhemos para
definir onde a reta deveria passar. Obviamente deseja-
mos tracar a linha na posi¢do mais “proxima” possivel

(A)

y=a+ bx

20 T 1 I

15 = =

20 22 24 26 28 30

(B)
y=a+bx+e

y = contagem

a = constante

bx = temperatura

e = variacdo residual

n
o

[
w
|

Contagem (ind/Km’)

5 | | | I
20 22 24 26 28 30

Temperatura (°C)

FIGURA 1 - (A) Representacdo matematica e grafica de um modelo linear simples e (B) analogia com os modelos biolégicos.

MEGADIVERSIDADE | Volume3 | N°1-2 | Dezembro 2007



20

(A)

15

Contagem (ind/Km®)

10 + -

5 ! | | !
20 22 24 26 28 30

Temperatura (°C)

20

(B)

Contagem (ind/Km®)

10 + -

5 ! | | !
20 22 24 26 28 30

Temperatura (°C)

20

. (©)

15 o ® -

Contagem (ind/Km°)
=]
®

5 | 1 | |
20 22 24 26 28 30
Temperatura (°C)

FIGURA 2 - Diferentes alternativas de minimizar os residuos
dos pontos observados a reta de regressdo: (A) distancia
perpendicular do ponto a linha; (B) simultaneamente as
distancias horizontal e vertical do ponto a linha; e (C) o
quadrado da distancia vertical do ponto a linha.

Mourdo & Magnusson | 7

dos pontos em geral, o que significa minimizar as
distancias dos pontos até a linha, mas qual distancia
escolher? Poderiamos minimizar as distancias per-
pendiculares a linha, como mostrado na Figura 2a, ou
simultaneamente as distancias horizontais e verticais
de cada ponto até a linha (o que equivale a minimizar
as areas dos triangulos formados por estas distancias e
a linha), como na Figura 2b, ou ainda apenas a distan-
cia vertical dos pontos até a linha ou o quadrado desta
distancia (Figura 2c). Qualquer um destes métodos tem
sua logica e na verdade, deram origem a diferentes pro-
cedimentos estatisticos.

O procedimento de “regressao do maior eixo” mini-
miza a distancia perpendicular do ponto a linha, como
na Figura 2a, enquanto a regressdao do “maior eixo re-
duzido” minimiza as areas dos tridngulos como mos-
trado na Figura 2b. Entretanto, o método de minimizar
o quadrado das distancias verticais dos pontos a linha,
mostrado na Figura 2¢, embora nao parecga a primeira
vista tdo simples e intuitivo quanto o anterior, permi-
tiu o desenvolvimento de uma grande variedade de
andlises complexas e geralmente as mais Uteis em ter-
mos de previsdo. Por razoes dbvias, é chamada de
“regressao dos minimos quadrados”.

Mesmo quando trabalhamos com fatores categori-
cos, como nos modelos de andlise de variancia (ANOVA)
convencional, estamos ajustando modelos lineares e de
minimos quadrados. De fato, internamente a maioria
dos programas que computam ANOVA trabalham com
codigos numéricos para as categorias que permitem
uma analise de regressao.

A melhor estimativa do valor esperado para qualquer
ponto em uma dada categoria é a média dos valores
observados nesta categoria e o procedimento ANOVA
minimiza os residuos como o quadrado das distancias
verticais dos pontos até o valor esperado, de forma
andloga a regressao linear.

MODELOS LINEARES ADITIVOS (MULTIFATORIAIS)

Até agora, tratamos de modelos com somente um
fator (variavel independente) afetando a variavel depen-
dente. A mesma l6gica pode ser estendida para mode-
los com mais que uma varidvel independente, como
ilustrado no fluxograma abaixo:

CONTAGEM
TEMPERATURA | —» DE CERVOS <+— | COTA
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A vantagem de se trabalhar com mais que uma varia-
vel por vez é que se pode investigar o efeito de um
fator independente dos efeitos de outros fatores. Mui-
tas vezes, uma variavel esconde o efeito da outra (ver o
exemplo a seguir), ou pode até criar a impressao de
que a variavel tem um efeito positivo quando em reali-
dade seu efeito sobre a variavel dependente é negativo
(Magnusson & Mourdo, 2003).

20

15

10

200

26

50 25

24
22 23

Contagem 034 Temperatura (°C)

FIGURA 3 - Representacdo grafica da superficie formada por
um modelo linear de dois fatores.

0 modelo de regressao muiltipla (e os modelos linea-
res gerais [GLMs]|, em geral) é uma extensdao do nosso
modelo com um fator, mas tem a premissa de que os
efeitos dos fatores sao aditivos. O modelo conceitual é
o seguinte:

y=a+bx+bx,+..bx+e

Em termos do nosso modelo especifico, isto é ex-
presso como:

Contagem = elevacdo + inclinacdo 1 * temperatura

+ inclinagdo_2 * cota + residuo

Quando os efeitos das variaveis nao sao aditivos, é
possivel adicionar uma outra variavel conceitual (cha-
mada “interacao”) para descrever este efeito (Magnusson
& Mourdo, 2003), mas estas varidveis conceituais tém
pouco valor para modelagem de distribuicoes.

No caso de nosso exemplo com dois fatores, o mo-
delo é uma superficie plana (Figura 3). Modelos com
mais fatores produzem superficies complexas que nao
podem ser apresentadas em trés dimensoes, mas cuja
l6gica matematica segue aquela de duas dimensoes.

Para este exemplo, o exame dos graficos bidimen-
sionais simples indica um forte efeito da temperatura
sobre o nimero de cervos contados, mas um efeito fra-
co, ou inexistente, da cota de inundacdo sobre o nu-
mero de cervos contados (Figura 4).

O emprego de modelos multifatoriais (neste caso,
regressdo multipla) permite o exame de efeitos “escon-
didos” por outros fatores. A andlise produz graficos que

o 20 T T 1 I
E [ }
~ o
E O
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S 15 | o *¢ -
8
=
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o
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FIGURA 4 - Efeitos simples de (A) temperatura do ar e (B) da cota de inundacdo sobre o nlimero de cervos contados.
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FIGURA 5 - Graficos dos residuos parciais, exemplificando como modelos multifatoriais podem ser usados para isolar os efeitos
de fatores simultdneos (no caso, “cota” e “temperatura”) sobre uma varidvel dependente (“contagem”).

mostram os efeitos esperados caso as outras variaveis
no modelo fossem mantidas constantes. Estes graficos
que representam as regressoes parciais indicam um forte
efeito de ambos, temperatura e cota (Figura 5). Isto pode
ser importante, porque a temperatura provavelmente
afeta apenas o comportamento do cervo de se escon-
der ou ndo a sombra e longe dos olhos dos observado-
res. A cota afeta o uso do habitat e esta informacao
pode ser critica para as previsoes sobre a distribuicao
geografica da espécie.

TRANSFORMACOES PARA OBTER MODELOS LINEARES

Quando a relacdo entre a variavel dependente e a varia-
vel independente ndo é linear, muitas vezes podemos
transformar uma ou as duas varidveis para obtermos
uma relacdo linear, como ilustrado na Figura 6, onde a
transformacdo de poténcia (ambas as varidveis trans-
formadas para o logaritmo dos valores originais) foi
usada para se obter uma relacao linear entre biomassa
e diametro de arvores. Estas transformacgoes sdo sim-
ples de se empregar com a ajuda de um computador,
mas lembre-se que o emprego de uma transformacao
pode implicar em uma mudanca da questdo que serd
respondida (Noy-Mier et al., 1975; Pielou, 1984; Johnson
& Field, 1993).

Transformac¢oes também podem ser usadas para
atender outras premissas das analises, como a homo-
geneidade de variancias. A Figura 6 representa um exem-
plo onde a premissa de normalidade ao longo da reta
de regressao so6 foi atendida apés uma transformacao
(Figuras 6A e B). Entretanto, a situacdo mais comum
em sistemas biolégicos é a de encontrarmos variancias
proporcionais a média, como mostrado na Figura 7.

Na realidade, os calculos para se localizar a linha (es-
timar os parametros “a” e “b”) ndo dependem desta
premissa de homogeneidade de variancias, mas os tes-
tes estatisticos que seguem, para determinar se a incli-
nacao da linha difere de zero (ou qualquer outro valor),
tém esta premissa. Quando usarmos uma transforma-
¢ao para corrigir problemas da distribuicao de residuos,
precisamos nos certificar de que ndo criamos proble-
mas com outra premissa, como a linearidade, e que nao
introduzimos outras premissas na analise, como a exi-
géncia das relacdes serem multiplicativas, em vez de
aditivas (Austin, 2002).

Até agora, nossas analises se basearam em modelos
lineares, nos quais temos minimizado os desvios qua-
drados para estimarmos parametros. Estes métodos
algébricos de minimos quadrados sdo, teoricamente,
apropriados somente sob um conjunto de condi¢des
muito restritivas. Eles assumem que as relacoes sao
lineares, que os efeitos dos fatores sao aditivos, que
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FIGURA 6 - Exemplo de (A) uma relacdo ndo-linear entre o didametro e biomassa em arvores e (B) a relacdo linearizada por

transformacédo logaritmica de ambas as variaveis.
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FIGURA 7 - Ao contrario do que acontece neste exemplo, modelos de minimos quadrados requerem que a distribuicdo dos

residuos seja homogénea ao longo dos valores esperados.

os residuos dos modelos tém distribuicdo normal,
que ndo ha erro estocastico na medida das varidveis
independentes, que a variacdo da varidvel dependente
é homogeneamente distribuida ao longo dos niveis da
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variavel independente e ainda outras condi¢des impro-
vaveis. Quando estas condi¢ées ndo sao satisfeitas,
algum outro modelo sera um melhor estimador dos
parametros.



EXEMPLOS PRATICOS

Quando nés ndao podemos cumprir as premissas da re-
gressdo linear de minimos quadrados, muitas vezes
podemos usar outras técnicas descritas neste volume.
No entanto, estas técnicas sdo mais complicadas e o
modelo linear de minimos quadrados ja se mostrou ade-
quado em muitas situag¢des. Por exemplo, Layme et al.
(2004) usaram regressao multipla para relacionar a dis-
tribuicao do roedor Bolomys lasiurus com a ocorréncia
de queimadas, disponibilidade de alimento e estrutura
de vegetacdo em savanas amazoénicas na regiao de Alter
do Chao, Para. Neste trabalho, a questdo principal foi
verificar se a distribuicdo da espécie poderia ser pre-
vista a partir de informagdes sobre a estrutura da vege-
tacdo e/ou presenca de queimadas — fatores possiveis
de serem determinados através de imagens de senso-
riamento remoto — ou se seria necessario determinar a
disponibilidade de alimento para o roedor, um fator
muito mais oneroso e caro de ser medido. A densidade
de B. lasiurus foi avaliada em 31 parcelas de 4 ha, distri-
buidas ao longo das savanas de Alter do Chao. Inicial-
mente, havia sido planejado amostrar 40 parcelas, mas
queimadas imprevistas impediram a mensuracdo de to-
dos os fatores em todas as parcelas. Os métodos multi-
fatoriais requerem que todas as varidveis, dependentes
e independentes, sejam medidas em todas as unidades
amostrais. Portanto, se houver alguma unidade em que
uma ou mais variaveis presentes no modelo nao foi
medida, esta unidade nao pode entrar na analise. Por-
tanto, um planejamento cuidadoso, com unidades de
amostragem sobressalentes é sempre recomendavel.

A estrutura de vegetacdo (cobertura de gramineas e
cobertura de arbustos) foi medida em 4 transeccoes de
250 m em cada parcela. Os ratos foram capturados em
armadilhas tipo “Sherman” ao longo das mesmas
transeccoes, e a disponibilidade de invertebrados foi
estimada baseada na biomassa de invertebrados que
caiu em armadilhas de queda (“pitfalls”). As varidveis
potencialmente mensuraveis em imagens de satélite nao
previram a densidade de ratos com maior acerto do
que era esperado para varidveis aleatorias (estrutura
da vegetacao — P = 0,13; queimada no ano anterior —
P = 0,99). A disponibilidade de alimento explicou cer-
ca de 50% da variacao na densidade dos ratos (r* = 0,53;
P < 0,001), mas nao foi relacionada com a estrutura da
vegetacao (P = 0,71).

Neste caso, como a extensao da area de estudo foi
pequena (~100 km?), a premissa de que nao houve
autocorrelacio espacial entre os valores da varidvel de-
pendente e qualquer uma das variadveis independentes
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(premissa de qualquer andlise GLM — Legendre et al.,
2002) é suspeita de nao ter sido atendida, mas andlises
subseqiientes usando o teste de Mantel parcial feito
por Ghizoni-Jr (2003) confirmaram o resultado. Como
conseqiiéncia do estudo, os pesquisadores mudaram o
enfoque, deixando de tentar modelar a distribuicao da
espécie através de caracteristicas da vegetacdo, para
tentar entender como as flutuagdes temporais e espa-
ciais na abundancia de invertebrados afetam a espécie.

Regressoes lineares podem ser combinadas com ana-
lises multivariadas para analisar as relacoes entre varia-
veis derivadas de técnicas de ordenacdo. Por exemplo,
Hero et al. (1998) estudaram a relacao entre a distribui-
¢do de comunidades de girinos, a distribuicdo de co-
munidades de predadores e as varidveis abidticas em
corpos d’dgua na floresta amazonica. Uma ordenacao
foi usada para se obter uma dimensao que representas-
se a comunidades de girinos, uma dimensdo para
representar a comunidade de predadores (peixes e odo-
natas) e uma dimensdo para representar os fatores
fisico-quimicos. Dados de dois sitios independentes
levaram aos mesmos resultados. Os predadores tinham
efeitos significativos sobre as comunidades de girinos
(P < 0,001 em ambos os casos), mas as comunidades
ndo eram significativamente relacionadas com os fato-
res fisico-quimicos (P = 0,539 e P = 0,888).

Um aspecto importante de se destacar é que as or-
denacgoes para se obter varidveis lineares apropriadas
para GLM restringem as interpretacdes. Ordenacoes
descrevem a similaridade entre comunidades, ndo a
magnitude da comunidade. Uma comunidade nao é mais
ou menos que uma outra, elas somente sdo diferentes.
O R? da regressao reflete a magnitude do efeito, mas se
o efeito é considerado positivo ou negativo é uma de-
cisdo puramente arbitraria.

Este estudo também ilustra uma limitacdo das anali-
ses GLM. Elas investigam somente os efeitos diretos e
assumem que as variaveis independentes ndo afetam
umas as outras. Na natureza, isto é improvavel. Uma
alternativa seria empregar “Andlise de Equacoes Estru-
turais” (SEM) para estimar também os efeitos indiretos.
Um exemplo desta abordagem pode ser encontrado em
Hero et al. (1998), que usaram SEM para investigar os
efeitos diretos e indiretos de peixes sobre a comunida-
de de girinos em riachos e poc¢as na Amazonia Central.
Estes autores concluiram que, embora os peixes tenham
um efeito negativo direto sobre a densidade de deter-
minadas espécies de girinos, eles podem propiciar o
aumento da densidade destas espécies através de efei-
tos indiretos. Peixes comem girinos, mas peixes comem
e controlam as populacdes de larvas de insetos, como

MEGADIVERSIDADE | Volume3 | N21-2 | Dezembro 2007



12 | Modelos lineares como ferramentas para a modelagem da distribuicéo de espécies

odonatas e besouros, que sdao predadores muito mais
vorazes dos girinos. O efeito liquido favorece os giri-
nos na presenca de peixes. McCune & Grace (2002)
explicam como as “Andlises de Equacdes Estruturais”
podem ser vistas como uma extensdao dos modelos li-
neares (GLM).
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RESUMO

Este trabalho apresenta um método para a localizacdo de habitats de maior probabilidade de
ocorréncia de trés espécies de primatas em areas naturais de conservacao da regido nordeste
do Estado de Sdo Paulo, utilizando dados sobre a localizacdo das espécies e de algumas varia-
veis ambientais analisadas com base em modelos de classificacdo por arvore. Os modelos
resultantes mostram que o tipo de cobertura do solo foi a principal varidvel ambiental asso-
ciada a presenca das trés espécies. A introducdo dos resultados em ambiente SIG permitiu
identificar outros locais com as mesmas combinac¢des das varidveis ambientais em que as
espécies foram localizadas. Embora seja necessario um ntimero maior de observacgdes para o
desenvolvimento de modelos mais satisfatérios, ao menos para uma das espécies estudadas
os resultados constituem modelos exploratérios importantes, que poderao subsidiar futuros
trabalhos de campo, possibilitando, ainda, a inclusdo de mais informacdes sobre a biologia
das espécies e sobre as alteracoes ambientais locais.

ABSTRACT

This study describes a method of locating sites, in natural protected areas situated to the northeast
region of Sdo Paulo State, where the probability of occurrence of three primate species is highest.
It analyses data on species occurrence and on landscape variables, developed in a Geographic
Information System (GIS) using classification tree models. The resulting models showed that land
cover is the landscape variable most strongly associated with the species. They also generated
prediction rules for the species potential sites of occurrence, which are projected back onto the
landscape, locating other places that have the same combination of environmental conditions.
Although a great number of observations is necessary to develop better models for at least one of
the species in the study, the models represent a valuable exploratory guide, which should facilitate
prospective field surveys. They can be easily updated in a GIS to incorporate additional information
on the species biology and on environmental change.
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INTRODUCAO

Dados sobre a ocorréncia de espécies sdo escassos,
especialmente em regides tropicais, onde a grande di-
versidade biolégica dos ecossistemas torna esse tipo
de inventdrio uma tarefa onerosa e invidvel em curto
prazo. Quando existentes, eles sdo freqiientemente
apresentados como dreas de ocorréncia potencial de
espécies, estimadas com base na localizacdo de barrei-
ras geograficas e na relacio entre a localizacdo de po-
pulagdes e alguma varidvel climdtica. Raramente essas
informacodes sdo atualizadas, ndo acompanhando as al-
teracoes antropicas ao ambiente. Apesar da dificulda-
de na obtencdo de dados precisos e atualizados sobre
a ocorréncia de espécies, existe uma grande demanda
por informacdes detalhadas, que devem subsidiar o de-
senvolvimento de projetos conservacionistas em gran-
des areas (Brooks et al., 2004).

Os modelos de distribuicao que relacionam a locali-
zacdo de espécies a conjuntos de varidveis ambientais,
definindo o seu habitat potencial ou sua drea de ocor-
réncia potencial sdo apresentados como uma alternati-
va para a dificuldade na obtencdo de dados pontuais
sobre a ocorréncia de espécies. Modelos preditivos tém
também sido empregados como modelos neutros para
o entendimento dos efeitos da fragmentacao (Milne et
al., 1989) e em trabalhos relacionados com a ocorrén-
cia e conservacao de espécies (Davis & Goetz, 1990;
Moore et al., 1991; De’Ath & Fabricius, 2000).

Um exemplo dos modelos de distribuicao potencial
de espécies sao as arvores de decisao, ou mais formal-
mente, os modelos de classificacdo e regressdo em ar-
vore (Moore et al., 1990; Flick, 1998; Vayssieres et al.,
2000; Urban et al., 2002). Os modelos de classificacao
em arvore sao técnicas ainda pouco utilizadas na eco-
logia e representam uma alternativa ndo paramétrica a
outras técnicas estatisticas. Entre as vantagens dos
modelos em arvore destacam-se: a flexibilidade para
lidar com varidveis numéricas e categoricas, a facilida-
de de interpretacdo e a possibilidade de explorar dados
nao lineares e interacées complexas entre variaveis
(De’Ath et al., 2000).

As arvores de decisdo constituem modelos concei-
tuais dos padroes ou processos na paisagem. Um bene-
ficio da utilizacdo dessa estratégia é a formalizacdao do
modelo, que forca o pesquisador a ser especifico sobre
as suas idéias, orientando-o na coleta de dados. A amos-
tragem de uma arvore de decisdao pode ser estruturada
em um sistema de informac¢des geograficas, por meio
da transcri¢do da combinagdo das condigoes que defi-
nem o hébitat. Depois de mapeadas, essas condicoes
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podem ser sub-amostradas por meio da utilizacdao de
outro método de amostragem (Urban, 2002).

O presente trabalho tem como objetivo demonstrar
a utilizacdo da classificacdo em arvore para a estimati-
va das areas de ocorréncia potencial de trés espécies
de primatas da drea da Estacdo Ecoldgica de Jatai e da
Estacdo Experimental de Luiz Anténio. O modelo esta-
tistico foi desenvolvido procurando estabelecer as re-
lagdes entre os pontos de localizagdo das espécies e as
combinagdes das varidveis ambientais disponibilizadas
em um banco de dados georreferenciado, resultando
no mapeamento, na paisagem, das relacoes ambientais
estatisticamente definidas.

MATERIAL E METODOS

Area de estudo

A area de estudo compreende a Estacdao Ecologica de
Jatai (EEJ) e a Estacao Experimental de Luiz Antonio
(EELA), localizadas no municipio de Luiz Anténio, na
regido Nordeste do Estado de Sao Paulo, entre as coor-
denadas 21°30’ e 21°40’ de latitude Sul e 47°40’ e 47°50°
de longitude Oeste (Figura 1). Com a denominacao de

Municipio de
Luiz Antdnio

Estado de Sao Paulo

Municipio de Luiz Antdnio

[ Estagdo Ecolégica de Jatai
[ Estacdo Experimental de Luiz Anténio
[ Municipio de Luiz Anténio

FIGURA 1 - Localizagdo da Estacdo Ecolégica de Jatai (EEJ)
e da Estacdo Experimental de Luiz Anténio (EELA) (Modificado
de Pires, 2000).



Parque Estadual de Jatai, esta area foi objeto de um
plano de manejo direcionado a conservacao da
biodiversidade no contexto regional (Pires, 2000). A drea
se destaca por constituir um dos poucos remanescen-
tes da vegetacdo nativa, suficientemente extensa para
abrigar uma grande variedade de ecossistemas (Cava-
lheiro et al., 1990) e uma grande diversidade de espé-
cies, algumas das quais ameacadas de extin¢dao no Es-
tado de Sao Paulo (Talamoni, 1996; Dalmolin, 1999; Dias,
2000; Dornelles, 2000, Talamoni et al., 2000; Mantovani,
2001). Na area estudada, a vegetacao nativa é compos-
ta por diferentes tipos fisionomicos de Cerrado e tam-
bém pelas matas semidecidua, ciliar e de galeria. O his-
torico de perturbagdes antrépicas parece ser o princi-
pal fator causador dos padroes espaciais da vegetacao
na drea.

Procedimentos experimentais

ESPECIES E VARIAVEIS AMBIENTAIS — As espécies de
primatas usadas no desenvolvimento deste trabalho,
o saud, Callicebus nigrifrons (Spix, 1823), o bugio,
Alouatta caraya (Humboldt, 1812), e o macaco-prego,
Cebus nigritus (Goldfuss, 1809), foram anteriormente
estudadas em termos da estimativa do tamanho
populacional, da analise da utilizacdo do habitat e do
mapeamento de sua distribuicdo para a area de estudo
em questdo (Dornelles, 2000).

Apesar de outros estudos terem relacionado a ocor-
réncia de espécies a varidveis ambientais (varidveis da
paisagem) na EEJ e EELA (Talamoni, 1996; Dalmolin,
1999; Dias, 2000; Motta-Junior, 2000; Motta-Junior &
Alho, 2000; Talamoni et al., 2000), somente o estudo
de Dornelles (2000) incluiu informagdes explicitas so-
bre a distribuicdo das espécies, tendo sido, por esse
motivo, utilizado como base para a realizacdo deste
estudo.

No presente trabalho, as seguintes variaveis ambien-
tais foram utilizadas para modelar as exigéncias dessas
espécies com relacdo ao ambiente: hipsometria,
clinografia, aspecto (grau de exposicdo da rampa), in-
dice de convergéncia topografica (ICT), cobertura da
terra, distancia das areas antropicas, distancia dos cor-
pos d’agua, distancia das estradas principais, e densi-
dade de estradas. Estas variaveis foram selecionadas
por estarem disponibilizadas no acervo cartografico do
Laboratério de Andlise e Planejamento Ambiental (LAPA)
da UFSCar, bem como por serem consideradas poten-
cialmente importantes como preditoras diretas da
distribuicdo das espécies de primatas ou de espécies
vegetais, sendo, neste caso, consideradas preditoras
indiretas da distribuicdao das espécies de primatas.
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No banco de dados digital do LAPA (BD-Jatai — Pires,
1994) foram obtidas as seguintes camadas de informa-
¢do (layers): o modelo digital de elevacao (MDE) e os
mapas de hidrografia e de localizacdo de estradas na
area de estudo, digitalizados com base nas cartas to-
pograficas do IBGE em escala 1:50.000 (Pires, 2000).
Com base no modelo digital de elevacdo (MDE), foram
derivadas outras quatro varidveis topograficas:
hipsometria, clinografia, aspecto e indice de conver-
géncia topografica. De acordo com Moore et al. (1991),
a estrutura e a composicdo da vegetacao estdo fre-
glientemente relacionadas a estas variaveis, as quais
refletem as condicoes climaticas locais e as condicdes
edaficas na paisagem.

A hipsometria é um determinante da distribuicao da
maioria das espécies, estando diretamente relacionada
a temperatura e a precipitacdo, agindo como um subs-
tituto a estas duas variaveis, dificeis de serem estima-
das (Moore et al., 1991). A clinografia é um dos indices
topograficos mais freqiientemente calculados para a
andlise ambiental. Ela afeta o fluxo e o tempo de resi-
déncia da dgua ou da umidade na paisagem. O aspecto
é a direcao da declividade e fornece informagdes sobre
incidéncia solar, condicoes térmicas e exposicao de di-
ferentes locais. O indice de convergéncia topografica
(ICT) é um indice do aciimulo relativo da umidade na
paisagem (Wolock, 1993), medindo a tendéncia da dgua
de superficie acumular-se ou nao em diferentes locais.
O ICT calcula a area “morro acima” que contribui com
o fluxo de 4gua para determinado local e a declividade
deste local. Seu calculo é realizado pela expressdo In
(a/tan b), onde a é a drea de contribui¢cao “morro aci-
ma” e tan b é a declividade local. Altos valores do ICT
representam dreas para onde ha grande probabilidade
da agua convergir (canais de coérregos), enquanto que
valores inferiores representam areas em que a probabi-
lidade da agua convergir ou se acumular é baixa (topo
de morros). O indice de convergéncia topografica foi
calculado usando o modelo digital de elevacdao e uma
série de comandos do programa ARC/Info (ESRI, 2000)
e programas escritos na linguagem FORTRAN de pro-
gramacao. O célculo do ICT foi efetuado de acordo com
os procedimentos definidos por Wolock (1993).

O mapa de cobertura da terra foi derivado de ima-
gens do satélite Landsat TM5 datadas de 1997 e 1998.
Estas imagens foram classificadas em 18 categorias: area
antropica (area contendo infra-estrutura rural), campo
sujo, capoeira, capoeirdo, cerrado alto, cerradao alto
aberto, cerradao baixo, plantacao de Eucalyptus com
sub-bosque de vegetacdo de cerrado, plantacao de
Eucalyptus sp., mata ciliar, mata de galeria, mata de
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galeria em regeneracao, mata semidecidua, mata semi-
decidua em regeneracdo, mata de transicao baixa, plan-
tacdo de Pinus sp. e area de varzea e agua, que inclui
reservatorios, lagoas marginais, lagos, corregos e rios
(Dornelles, 2000).

A distancia das areas antropicas, a distancia dos cor-
pos d’agua e a distancia das estradas principais foi cal-
culada no programa ARC/Info (ESRI, 2000), com base na
conducdo de uma andlise de proximidade. Para cada
uma das caracteristicas acima descritas foi derivada uma
superficie continua em que o valor de cada pixel repre-
senta a distancia euclidiana da area antroépica, do cor-
po d’agua ou da estrada mais préxima.

A densidade de estradas foi calculada para cada clas-
se de cobertura da terra pela interseccao do mapa de
localizacao de estradas secundarias com o arquivo de
uso e cobertura da terra. Desta forma, foi calculado o
comprimento total das estradas em cada regido, deli-
mitada por um determinado tipo de uso ou cobertura
da terra. A densidade de estradas foi calculada dividin-
do o comprimento total das estradas em cada regido,
por sua drea em m?,

A METODOLOGIA DA ANALISE DE CLASSlFICACAO E
REGRESSAO POR ARVORE — Para a obtencdo do mapa
da ocorréncia potencial das espécies de primatas foi
utilizado um modelo de classificacdao por arvore com o
auxilio do pacote estatistico SPSS- Answer Tree e do
SIG ARC/Info (ESRI, 2000). Diferentemente dos modelos
lineares convencionais, que utilizam relacdes lineares
entre as variaveis preditoras (x) e a variavel resposta
(y), os modelos de andlise e regressao por arvore
dividem o conjunto dos dados em grupos hierarquicos,
os quais apresentam diferentes valores da variavel res-
posta. Além disso, em modelos de regressao linear as
excecoes a regra preditora dos valores de y aparecem
como residuos, enquanto que nos modelos de regressao
por arvore as excecdes as regras preditoras sao
caracterizadas mais explicitamente (Breiman et al.,
1984).

Existem pelo menos trés técnicas de classificacao e
regressdo por arvore que diferem quanto ao método
empregado para a divisdo do conjunto de dados.
Breiman et al. (1984) sugerem que, para testar efetiva-
mente a precisao do modelo, mais de uma técnica deve
ser utilizada. Neste estudo, foram aplicadas duas técni-
cas para a andlise de classificacdo e regressao por arvo-
re: a técnica CART (Classification And Regression Trees)
e CHAID (Chi-Square Automatic Iterative Detection).
A técnica CART divide os dados repetidamente e se-
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qiiencialmente, de forma que os subgrupos resultantes
de cada divisdo apresentam entre si a maior heteroge-
neidade possivel e a maior homogeneidade interna. Essa
técnica utiliza um modelo de classificacdo quando a
variavel resposta y é categérica e um modelo de re-
gressao quando a variavel resposta é numérica. Neste
trabalho, a variavel resposta foi categorizada como
bugio, saua, prego ou acaso. Portanto, foi utilizado um
modelo de classificacdao por arvore. Diferentemente da
técnica CART, que permite apenas particoes bindrias do
conjunto de dados, a técnica CHAID permite a sua divi-
sdao em dois ou mais grupos por vez. Esta técnica é
baseada em testes Qui-Quadrado (x2), os quais sdo
aplicados seqiiencialmente. Apo6s cada aplicacao, a va-
riavel preditora que apresenta a maior associacdo com
a variavel resposta é escolhida até que ndo ocorra mais
uma associacao significativa entre as variaveis preditora
e resposta.

Modelos de distribuicao de espécies geralmente uti-
lizam dois conjuntos de dados, um contendo amostras
dos locais onde a espécie foi observada (presenca) e o
outro contendo amostras de localizacoes onde a espé-
cie ndo foi encontrada (auséncia). Estes modelos repre-
sentam o maior contraste das relacdes entre a espécie
e o seu habitat. A hipotese nula testada nestes casos é
a de que os dois conjuntos de dados representam amos-
tras equivalentes em um universo maior de habitats dis-
poniveis.

Outra possibilidade é a utilizacdo de conjuntos de
dados com amostras dos locais onde a espécie foi ob-
servada (presenca) e com pontos distribuidos ao acaso,
representando amostras dos tipos de habitat disponi-
veis. A hipdtese nula testada nestes casos é a de que a
espécie ndo apresenta preferéncias por tipos de habitat
distintos, ou seja, ela utiliza diferentes habitats na pro-
porcao em que eles sdo encontrados.

No presente trabalho, para a aplicacdo dos testes,
foram amostradas no SIG ARC/Info todas as varidveis
ambientais nos locais precisos onde as espécies foram
observadas em campo. Para um nimero igual de locali-
zac¢des de cada animal foram amostrados pontos com
localizacao determinada ao acaso. Nesta etapa, a varia-
vel resposta foi categorizada como espécie ou acaso.
Esse procedimento permitiu diferenciar as condicdes
ambientais nos pontos onde as espécies foram obser-
vadas daquelas dos pontos cuja distribuicdo é alea-
toria. Procurou-se assim, identificar preferéncias da es-
pécie por diferentes tipos de habitat.

As observacoes referentes a cada espécie foram anali-
sadas, separadamente, usando a técnica CART e CHAID.



Posteriormente as analises, foram aplicados testes
de validacao cruzada, com o objetivo de estimar o erro
ou taxa de ma-classificacdo (m.c.) de cada modelo. Os
testes de validacao cruzada dividem aleatoriamente o
conjunto de dados em sub-amostras, utilizadas para ve-
rificar a probabilidade de que um de seus elementos
seja classificado erroneamente. A média dessa proba-
bilidade para todas as amostras é a taxa de ma-classifi-
cacao (Breiman et al., 1984).

A leitura das arvores foi feita da raiz em direcao aos
nos terminais. As regras preditoras das relacoes entre
as espécies e as variaveis ambientais que apresentaram
as menores taxas de ma-classificacdo foram projetadas
na paisagem por meio de scripts escritos na linguagem
macro do SIG ARC/Info. Este procedimento teve como
objetivo localizar, na area de estudo, outros locais com
as mesmas combinacdes das varidveis ambientais em
que as espécies foram localizadas.
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REsuLTADOS

Na drea que compreende a EE] e a EELA, a altitude varia
entre 515 e 852 metros, estando as areas mais altas
localizadas a nordeste e as mais baixas no limite da EEJ
com o rio Mogi-Guacu (Figura 2a). As areas de maior
declividade atingem 81 graus e estdo localizadas na
direcdo nordeste, na Estacao Experimental (Figura 2b).
Os valores do aspecto (Figura 2¢) indicam que a maior
extensdo do relevo na area de estudo esta voltada para
a direcao sudoeste. Os valores do indice de convergén-
cia topografica variaram de 52 a 230, com os valores
mais altos localizados em regides planas proximas aos
corregos, e os mais baixos nas regides mais elevadas e
com maior declividade (Figura 2d). A é4rea de estudo
apresenta pequena variacdo altimétrica e, por esse
motivo, os indices topograficos derivados do modelo
digital de elevacdao nao apresentam grande variacao.

852 m (a)
Altimetria

515 m

Valor
359 graus (c)
0 grau Aspecto
6 3 0
N TN

6 12
Km

s of
</ ('
. |
Valor e
81 graus (b)
Declividade
0 grau

) (d)

230 Indice de convergéncia

52 topografica (ICT)
N

FIGURA 2 - Variaveis topograficas utilizadas nos modelos de classificacdo em arvore: (a) altimetria; (b) declividade; (c) aspecto;

e (d) indice de convergéncia topografica (ICT).
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FIGURA 3 - Variaveis ambientais utilizadas nos modelos de classificacdo em arvore: (a) disténcia das areas antropicas; (b) distancia
dos corpos d’agua; (c) distancia das estradas principais; (d) densidade de estradas; e (e) uso da terra.




A distancia de qualquer local para a area urbanizada
mais proxima variou de 0 a 6734 m (Figura 3a). O pon-
to mais distante dos corpos d’agua estd localizado a
2461 m do corrego mais proximo (Figura 3b). As dreas
mais isoladas (Figura 3c) estao localizadas a 2062 m de
qualquer estrada principal. A densidade de estradas
pode variar de 0m/m? a 0,02796m/m?. Area antrépica é
o tipo de uso do solo em que se configura a maior den-
sidade de estradas (Figura 3d). As diferentes categorias
de cobertura da terra identificadas na area de estudo
(Dornelles, 2000) estdao representadas na Figura 3e.

Os modelos que apresentaram as menores taxas de
ma-classificacdo (m.c.) para as trés espécies sao resul-
tados da andlise do conjunto de dados pela técnica
CART (Figuras 4, 5 e 6). Entre as espécies estudadas, o
modelo resultante da andlise de classificacdo em arvo-
re para o bugio foi o que apresentou a menor taxa de
ma-classificacdo. A andlise individual dos dados dessa
espécie resultou em uma taxa de ma-classificacdo de
27% para a técnica CART e 38% para a técnica CHAID.
O bugio estd mais associado aos ambientes de mata
ciliar, mata semidecidua, mata semidecidua em rege-
neracao, e mata de transicao baixa (Figura 4).

Os modelos de classificacdo em arvore do saud apre-
sentaram taxas de ma-classificacdo de 37% para a técni-
ca CART e de 47% para a técnica CHAID. De acordo com
as regras de predicdo da localizacdo desta espécie, ela
ocorre preferencialmente em dreas como campo sujo,
cerradao alto, Eucalyptus com sub-bosque de cerrado
em regeneracdo, mata ciliar, mata de galeria, mata de
galeria em regeneracdo, mata semidecidua, ou mata de
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transicao baixa, e em areas em que a distancia aos cor-
pos d’dgua é menor ou igual a 1598 m e a densidade de
estradas é menor ou igual a 0,00022 m/m?2. A espécie
pode também ocorrer nas dreas ocupadas pelos mes-
mos tipos de cobertura da terra, cuja densidade de es-
tradas, porém, é maior que 0,00022 m/m?se a altitude
for maior que 604 m; ou em areas ocupadas pelas mes-
mas coberturas da terra, se a distancia aos corpos d’agua
for maior que 1830 m (Figura 5).

Considerando-se que a drea de estudo apresenta uma
pequena variacdo em sua altitude, a hipsometria nao
deveria ser um fator limitante na distribuicdo de nenhu-
ma das espécies estudadas. Entretanto, ela aparece no
modelo de classificacdo por arvore, provavelmente por
estar relativamente correlacionada com outras variaveis
que explicariam melhor a distribui¢do dos primatas, como
a distancia aos corpos d’agua (r = 0,317 ep < 0,01) e a
distancia das estradas principais (r = 0,588 e p < 0,01).

As andlises de classificacdo em darvore para o maca-
co-prego mostram que ele esta mais associado com dois
tipos de cobertura da terra: cerradao alto e mata semi-
decidua (Figura 6). Entretanto, estes resultados devem
ser utilizados com cautela, uma vez que para esta es-
pécie os resultados obtidos foram os menos satisfato-
rios. As taxas de ma-classificacdo para os modelos em
arvore do prego foram de 63% (técnica CART) e 78% (téc-
nica CHAID). Esses resultados indicam que o nimero
de observacoes para esta espécie foi insuficiente para
determinar, por meio da anadlise de classificacio em
arvore, relacoes precisas e detalhadas entre as mesmas
e o ambiente.

Mata Ciliar Categorias % n
~ Mata Semidecidua | Acaso 6,67 1
Mata Semidecidua em regeneragdo Bugio 93,33 14
Mata de Transicdo Baixa
Categorias % n ¢ Total (41,67) 15
Acaso 50,00 18 L:jso . .
Bugio 50,00 18 | . %@ T Area antropica
terra Campo sujo
Total (100,00) 36 . )
Capoe‘fao Categorias % n
Cerraddo alto Acaso 80,95 17
—  Cerraddo alto aberto .
Bugio 19,05 4
Eucalyptus com sub-bosque de cerrado
Eucalyptus Total (58,33) 21
Mata de Galeria em regeneracdo
Pinus
m.c. = 27%

FIGURA 4 - Modelo de classificacdo em arvore da distribuicdo do bugio (Alouatta caraya) na area de estudo.
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FIGURA 5 - Modelo de classificagdo em arvore para o saud (Callicebus nigrifrons) na area de estudo.

MEGADIVERSIDADE |

Volume 3

Ne 12 |

Dezembro 2007




Paese, Dornelles, Santos & Pires | 21
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FIGURA 6 - Modelo de classificacdo em arvore da distribuicdo do macaco-prego (Cebus nigritus) na area de estudo.

Outros locais que apresentam as mesmas combina-
¢oes de condicoes ambientais definidas pelos modelos
de classificacdo por arvore sdo mostrados na Figura 7.
Estas areas representam os locais em que ha maior pro-
babilidade das espécies de primatas serem encontradas:
menor para o bugio e maior para o saud. Comparando-
se as areas de maior probabilidade de ocorréncia das
espécies estudadas com o zoneamento proposto no pla-
no de manejo da EEJ e da EELA (Pires, 2000), foi pos-
sivel verificar que a drea de maior probabilidade de
ocorréncia do macaco-prego (Cebus apella) esta contem-
plada na zona intangivel, enquanto que as dreas de
maior probabilidade de ocorréncia do saua (Callicebus
personatus nigrifrons) e do bugio (Alouatta caraya) estao
contempladas nas zonas intangiveis e de recuperacao.
A provavel ocorréncia dessas duas espécies na zona de
recuperacao ressalta a necessidade da recuperagdo na-
tural do ecossistema, por meio dos processos de su-
cessdo ecologica ou de acdes de recuperagdo, como
propostas por Pires (2000).

Discussao

Ambas as técnicas utilizadas para o desenvolvimento
do modelo em arvore mostraram-se pouco adequadas
para a analise de conjuntos de dados cujo nimero de
observacdes é pequeno, como ocorre neste trabalho:
65 para o saud, 18 para o bugio e 10 para o prego. Na
area estudada, o pequeno nimero de individuos des-
tas espécies pode estar relacionado principalmente com
as atividades de caca, com queimadas e com a frag-
mentacdo de habitats pela presenca de um grande nu-
mero de estradas (Dornelles, 2000).

De forma geral, o poder analitico dos modelos de
distribuicdo de espécies esta diretamente relacionado
ao numero de observacoes. A reducao do nimero de
areas amostradas aumenta a probabilidade de que va-
ridveis pouco significativas sejam incluidas e de que
variaveis mais relevantes para explicar a ocorréncia das
espécies sejam excluidas do modelo (Vaughan &
Ormerod, 2003; Miller et al., 2004). Estudos consideram
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FIGURA 7 - Localizagdo das trés espécies de primatas (Dorneles, 2000), projecao das areas de maior probabilidade de localizacdo
destas espécies na area de estudo e taxas de ma classificagao (m.c.) dos modelos de classificacdo em arvore.

satisfatério o nimero minimo de 10 observagoes para
cadavariavel preditora empregada (Vaughan & Ormerod,
2003).

Como resultado do pequeno niumero de observacoes,
os modelos para o bugio, o saua e o prego (Figuras 4, 5
e 6) detectaram um niimero pequeno de varidveis pre-
ditoras, sendo que a variavel cobertura da terra foi a
unica incluida nos modelos do bugio e do prego. A co-
bertura da terra foi a varidvel mais importante para
explicar as exigéncias das trés espécies de macacos com
relacao ao ambiente. Entretanto, as espécies conside-
radas parecem ser pouco sensiveis a esta variavel.
Todas ocorrem em ambientes fragmentados e secun-
darios e sdo generalistas quanto a utilizacao do habitat
(Mittermeier et al., 1988). Um maior detalhamento de
aspectos estruturais e floristicos da vegetacdo pode-
riam facilitar a interpretacdao das relacdes entre os
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diferentes tipos de cobertura do solo e as espécies de
primatas.

O ICT, o aspecto, e a distancia das areas antropicas
nao foram associados com a ocorréncia das espécies
em nenhum dos modelos. Como mencionado, prova-
velmente, isto se deve ao nimero reduzido de obser-
vacoes analisadas. Outro fator a ser considerado é que
as variaveis ambientais utilizadas, em especial os indi-
ces topograficos, representam ‘variaveis antropogénicas
da paisagem’, isto é, varidveis com baixa resolu¢do, que
podem ser facilmente mapeadas ou reconhecidas pe-
los seres humanos (Milne et al., 1989), mas que ndo
representam aspectos relevantes da biologia das espé-
cies, como por exemplo, a localizacdo de algum item
importante da dieta alimentar das mesmas. A falta do
mapeamento preciso de variaveis biologicamente
significantes, as quais tém freqiientemente extensoes



muito pequenas para serem representadas em bancos
de dados com grandes escalas, representa uma fonte
potencial de erro nos modelos preditivos da distribui-
¢do de espécies (Lynn et al., 1995). Além disso, como
mediadores entre as condic¢oes edéficas e micro-clima-
ticas, os indices topograficos provavelmente refletem
mais satisfatoriamente as exigéncias das espécies ve-
getais do que as das espécies de primatas com relacao
ao ambiente. O uso de varidveis que apresentam rela-
¢oes indiretas com a distribuicao de espécies dificulta
a interpretacdo dos modelos de distribuicdo. Apesar
disso, estas varidveis sdo comumente utilizadas por
serem facilmente derivadas de imagens de sensoriamen-
to remoto e por estarem prontamente disponiveis
(Miller et al., 2004).

Os modelos de distribuicdo extrapolam da ocorrén-
cia das espécies, com base no entendimento das suas
relacdes com o ambiente. Existem disparidades entre
as escalas refinadas em que os estudos ecoldgicos sdao
conduzidos e as escalas mais amplas em que é realiza-
do o planejamento para a conservac¢ao. Neste sentido,
ha uma grande expectativa de que os modelos de dis-
tribuicao possam substituir os dados sobre a ocorrén-
cia de espécies, contornando as dificuldades logisticas
da obtencao destes dados. Contudo, como demonstra
o presente trabalho, aspectos metodol6gicos importan-
tes devem ser considerados para o desenvolvimento
de modelos satisfatorios.

Um grande ntimero de programas de computador
tem sido desenvolvido com a finalidade de gerar ma-
pas da ocorréncia potencial de espécies, com base em
um conjunto de variaveis espacialmente representadas.
Ao mesmo tempo, os modelos disponiveis e suas po-
tenciais fontes de erro tém sido avaliados por diferen-
tes autores (Loiselle et al., 2003; Vaughan & Ormerod,
2003, entre outros). Mapas da presenca/auséncia de
espécies geralmente sdo apresentados como resulta-
dos definitivos dos modelos de distribui¢dao. Contudo,
uma maior importancia deve ser dada ao conjunto de
hip6teses sobre as relacdes entre a espécie e o ambien-
te desvendado pelo modelo. Estas hipoteses podem ser
testadas posteriormente, direcionando a amostragem
da paisagem. O conjunto de hipdteses sobre a distri-
buicdo das espécies esta explicitamente definido na
estrutura do modelo de classificacio em arvore, po-
dendo ser diretamente mapeadas em um sistema de
informacoes geograficas. Isto os torna especialmente
Uteis para o entendimento da combinacdo de condi-
¢coes que definem a distribuicao de espécies em gran-
des areas (Urban et al., 2002).
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RESUMO

Neste trabalho discute-se o uso de modelos de regressao logistica em andlises espaciais,
fazendo uma breve introducdo sobre regressdes logisticas e usando estudos de casos da apli-
cacdo desta técnica em estudos ecoldgicos, utilizando aplicativos de Sistemas de Informacao

Geogréfica.

ABSTRACT

In this chapter we discussed the use of logistic regression models in spatial analyses, doing a brief
introduction on logistic regression and your application in some study cases related to ecology

studies using with tools the Geographic Information System.

INTRODUCAO

A regressao logistica vem sendo utilizada nas mais di-
versas areas da ciéncia. Este método, assim como as
regressoes lineares e multiplas, estuda a relacdo entre
uma variavel resposta e uma ou mais variaveis inde-
pendentes. A diferenca entre estas técnicas de regres-
sdo se deve ao fato de que na regressao logistica as
variaveis dependentes estao dispostas em categorias,
enquanto na regressao linear estas varidveis sdao dados
continuos ou discretos. Outra diferenca é que na re-
gressdo logistica a resposta é expressa por meio de uma
probabilidade de ocorréncia, enquanto que na regres-
sdo simples obtém-se um valor numérico (Penha, 2002).

A estrutura do modelo logistico é apropriada para
analisar o comportamento de uma variavel depen-
dente categoérica. Geralmente, a regressdo logistica é
realizada para dados bindrios (Cox, 1970), entretanto,
também pode ser aplicada a dados multinominais.
Tipicamente, a varidvel dependente é bindria e codifi-
cada como 0 (auséncia) ou 1 (presenca); porém, pode
ser multinominal, sendo codificada como um nimero
inteiro, variando de 1 a k — 1, onde k é um ntmero
positivo qualquer. Embora a regressio logistica possa
ser aplicada a qualquer variavel dependente categori-
ca, ela é utilizada com maior freqiiéncia em andlises de
dados binarios. Estes exemplos incluem a estimativa
de probabilidade de ocorréncia de uma espécie em
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funcao de variacdes na altitude ou da quantidade de
chuva, a estimativa da probabilidade de que uma area
seja desflorestada em funcdo de sua distancia das es-
tradas, rios ou sedes municipais, etc.

De forma sucinta, podemos dizer que existem trés
procedimentos distintos para manipular dados bina-
rios, ordinais e nominais em regressao logistica. A
escolha de qual método utilizar depende do nimero
de categorias e das caracteristicas da variavel resposta,
conforme mostra a Tabela 1.

TABELA 1 - Tipos de variavel resposta.

NUMERO DE
TIPO CATEGORIAS CARACTERISTICAS

Binaria 2 Dois niveis

Ordinal*

3o0u+ Ordenacdo natural de niveis

assumido que y representa uma distribuicao de proba-
bilidades, ou quando é simplesmente expresso como
uma medida bindria que estamos tentando predizer.
Apesar da diferenca entre os dois graficos, o modelo
linear e o logistico sdo variantes um ao outro. Assu-
mindo a variavel preditora (x), o modelo linear é:

y=xb+e,

onde y é um vetor de observacoes, x é uma matriz
dos preditores, e e é um vetor de erros.

Enquanto que o modelo logistico é:
y=-exp(xb+e)/[1 + exp (Xb + e)],

onde y é a probabilidade de ocorréncia de um even-
to, x é uma matriz dos preditores, e e é um vetor de
erros.

Nominal* 3 ou + Sem ordenagdo natural de niveis

(*) Séo variagées do estado multinominal ou politémico de uma
variavel (adaptado de Penha, 2002).

Uma variavel binaria é aquela que aceita apenas dois
niveis de resposta, como sim ou ndo. Ja uma variavel
ordinal segue uma ordenacdo natural dos fendmenos
ou eventos, como pequeno, médio e grande, ou classifi-
cagOes como ruim, regular, bom, ou excelente (“ranks”).
A nominal, por sua vez, pode ter mais de trés niveis e
ndo considera nenhuma ordenacdo. Um exemplo seria
a classificacao de algum objeto em azul, preto, amare-
lo e vermelho; ou a previsdo do tempo como ensolarado,
nublado e chuvoso (Penha, 2002).

Existem varios tipos de estudos que se pode anali-
sar com modelos logisticos. Estes incluem bioensaios,
epidemiologia, experimentos clinicos, pesquisa de mer-
cado, distribuicdo de espécies, etc. Neste trabalho nos
vamos nos ater as aplicacdes da regressado logistica den-
tro de um Sistema de Informac¢ao Geogréfica (SIG) com
questdes ligadas a ecologia e a conservacao.

A Figura 1 compara o modelo linear com o logistico
bindrio basico, utilizando os mesmos dados. Note que
o modelo linear prediz valores de y continuos infinita-
mente. Assim, se a predicdo é para compreensdo das
probabilidades, este modelo é claramente impréprio.
Além disso, o modelo linear ndo se ajusta a média de x
para qualquer um dos valores da resposta. Geralmente
nao se consegue ajustar estes dados satisfatoriamente.
Assim, podemos dizer que o modelo linear nao é apro-
priado para esta estrutura de dados. Ja o modelo logis-
tico é projetado para ajustar dados bindrios, quando é
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FIGURA 1 - Modelos de regressao linear e logistica com dados
binarios.



Coeficientes e constantes

Podemos avaliar os coeficientes obtidos pela regressao
logistica de forma parecida com a que fazemos em uma
regressdo linear. No entanto, sua interpretacdo é di-
ferente. O coeficiente da regressao logistica indica o
quanto aumenta a probabilidade de ocorréncia de um
evento para o aumento de uma unidade na variavel
independente. O coeficiente pode ser positivo ou ne-
gativo. No caso de um coeficiente positivo, quanto
maior for seu valor, maior serd o poder preditivo da
variavel independente sobre a probabilidade de ocor-
réncia de um evento. No entanto, a probabilidade de
0 a 1 é resultado de uma fungdo nao linear da probabi-
lidade de ocorréncia de um evento.

E muito importante lembrar o que quer dizer, em
termos de interpretacdo, uma fun¢do nao linear. Na re-
gressdo linear o acréscimo (ou decréscimo) do valor de
y em fungdo do acréscimo de x é constante ao longo de
toda escala de valores de x. Ja na regressao logistica
isto ndo acontece, havendo areas onde essa mudanca é
mais pronunciada e outras onde ela nem ocorre. As areas
onde pequenas variacoes nos valores de x causam gran-
des mudancas nos valores de y representam areas de
maior probabilidade de mudanca de estado da variavel
y em funcdo de x.

Na Figura 2 podemos visualizar o efeito da varia-
¢do dos valores da constante e dos coeficientes sobre
a curva de probabilidade estimada a partir de regres-
sdo logistica. O gréfico da Figura 2a foi obtido somente
com a troca dos valores da constante (intercepto) e
podemos notar que as formas das curvas sdo exata-
mente as mesmas e a inica mudanca é sua localizacao
no eixo x. Em outras palavras, todo modelo de regres-
sdo logistica tem seus limites entre 0 e 1, s6 que mui-
tas vezes estes limites estdo fora do nosso intervalo
de amostragem ou mesmo nao sdo plausiveis de acon-
tecer, por exemplo, como valores negativos de distan-
cia. Neste caso, ndao é possivel visualizar em que
intervalo de x as probabilidades alcancam valores
proximos de 1. Ja na Figura 2b temos uma situacao
distinta, onde a alteracdo dos coeficientes com uma
constante fixa causa mudancas evidentes na distribui-
¢do da probabilidade de ocorrer um evento em fun-
¢do da mudanca de valores no eixo x. Podemos notar
que quanto maior o coeficiente, maior é a mudanca
na probabilidade estimada em funcao de mudancas
no x. De forma simplificada, podemos dizer que o coe-
ficiente modela a curva enquanto que a constante a
localiza em funcao do x.
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FIGURA 2 - Modelos de regressdo logistica obtidos com
alteracdes somente na constante (a) e no coeficiente (b).

Razao de chances (odds ratio)

Arazdo de chances permite conhecer quais chances um
evento tem de acontecer se, sob as mesmas condicoes,
ele ndo acontecer. Ou seja, razdo de chances é uma
medida de associacdo e expressa a aproximacao do
quanto é mais provavel (ou improvavel) para o resulta-
do estar presente entre aqueles com x = 1 do que entre
aqueles com x = 0. Por exemplo, se y denota a presen-
¢a ou auséncia de uma determinada espécie e x denota
se a area tem ou nao tem floresta, o Odds = 2 indica
que a presenca daquela espécie é duas vezes mais es-
perada em areas com floresta do que em dreas sem
floresta. Ou seja, a presenca de floresta é muito impor-
tante para aumentar a chance de ocorréncia daquela
espécie. Outro exemplo, que talvez possa ser mais in-
tuitivo, seria a razao de chances de ser atropelado toda
vez que se atravessa uma avenida. Mesmo que vocé
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atravesse a avenida e nao seja atropelado, existia uma
chance deste evento ocorrer, essa chance € a “razao de
chances” ou “odds ratio”. A razao de chances de respos-
ta é dada por p/(1-p) onde p é a probabilidade de res-
posta, e a razao de chances é o fator multiplicativo de
mudanc¢a de estado de y quando a variavel indepen-
dente aumenta uma unidade. O livro de Hosmer &
Lemeshow (1989) contém maiores explicacdes sobre a
interpretacdo e forma de cdlculo das razoes de chance
e de seus intervalos de confianca.

Estatistica de Likelihood-Ratio

Uma vez definido o modelo, é necessario testar a sua
validade. Em regressdo logistica ha uma série de gra-
ficos, testes de ajuste, e outras medidas para assegu-
rar a validade do modelo. Estas estatisticas permitem
identificar as varidveis que ndo se ajustam bem, ou
que tém forte influéncia sobre a estimativa dos para-
metros.

Uma das formas mais comuns de se avaliar o modelo
como um todo, é por meio da estatistica de Likelihood-
Ratio. Esta estatistica testa a hipdtese de que todos os
coeficientes, menos a constante, sdo iguais a 0. A signi-
ficancia da estatistica de Likelihood-Ratio (LR) é testada
utilizando a distribuicao do X? com os graus de liberda-
de iguais ao numero de varidveis independentes no
modelo, nao incluindo a constante.

O teste de Likelihood-Ratio, ou teste G, é calculado
utilizando o valor da estatistica de log likelihood do
modelo saturado e do insaturado. Tipicamente, o mo-
delo saturado contém o conjunto de variaveis anali-
sadas e o modelo insaturado omite um subconjunto
selecionado, embora outras restricdes sejam possiveis.
A estatistica do teste é duas vezes a diferenca do
Likelihood-Ratio do modelo saturado para o insaturado
e é testada com a distribuicdo do X?, sendo o grau de
liberdade igual ao ntimero de restricdes impostas. Se
um modelo contém uma constante, podemos calcular
um teste de Likelihood-Ratio da hipdtese nula em que
todos os coeficientes, exceto a constante, sdo iguais a
0. A féormula da estatistica G usada para testar o mode-
lo é a seguinte:

G = 2*[LL(N)-LL(0)]

Onde:

LL(N) = log likelihood do modelo saturado
(todas as variaveis inclusas)

LL(0) = log likelihood do modelo insaturado
(somente a constante inclusa)
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Quando fazemos essa subtracdo, estamos olhando,
simplesmente, o quanto as varidveis estdo causando
mudancas nas probabilidades de ocorréncia de um
evento e se essas mudancas sdo maiores que espera-
das ao acaso.

Para ilustrar o uso do teste de Likelihood-Ratio, consi-
dere o seguinte modelo:

Presenca de uma espécie =

CONSTANTE + altitude + chuva + temperatura (saturado)
Presenca de uma espécie =

CONSTANTE + altitude + chuva (insaturado)

Podemos formular a hipdtese nula de que a tempe-
ratura nao contribui para explicar a variacdo do mode-
lo e proceder ao teste desta forma. Suponha que para
este exemplo os valores de G sdo 12,05 e 5,01, com
3 e 2 graus de liberdade para os modelos saturado e
insaturado, respectivamente. Agora podemos entender
a variacdo que é explicada pela temperatura, en-
tendendo quanto perdemos de poder de explicacdo ao
removermos essa variavel do modelo. Isso pode ser
realizado da seguinte forma:

Efeito da temperatura = G (insaturado) — G (saturado),
com 3 — 2 graus de liberdade.

Essa expressdo fica assim:

G= 12,05 - 5,01, com 1 grau de liberdade

G= 7,04, gl=1 e p<0,05, rejeitando-se a hipotese nula
de que a temperatura ndo tem influéncia sobre a pro-
babilidade de ocorréncia de uma determinada espécie.

TESTES ESTATISTICOS DE AJUSTE DO MODELO AS
OBSERVACOES

Rho? de McFadden

Rho? de McFadden é uma transformacao da estatistica
de LR para imitar um R? da regressao linear. Seus valo-
res estdo sempre entre 0 e 1 e, quanto mais alto, me-
lhor é o ajuste do modelo aos resultados. Entretanto, o
Rho? de McFadden tende a ser muito mais baixo que RZ,
Porém, baixos valores nao implicam, necessariamente,
num ajuste pobre. Valores entre 0,2 e 0,4 sdo conside-
rados satisfatorios (Hensher & Johnson, 1981).



Pearson

Mede qudo bem a observacao é prevista pelo modelo.
Observacoes que nao se ajustam bem ao modelo tém
um alto valor de Pearson.

Hosmer-Lemeshow

Este teste avalia o modelo ajustado, comparando as fre-
qiiéncias observadas e as esperadas. O teste associa 0s
dados as suas probabilidades estimadas, da mais baixa a
mais alta, e entdo faz um teste qui-quadrado para deter-
minar se as freqiiéncias estimadas estao proximas das
freqiiéncias observadas (Hosmer & Lemeshow, 1989).

Diagnosticos de regressao

Na regressao logistica, a representacao grafica permite
visualizar varios testes de ajuste, sendo que ha grafi-
cos relacionados a probabilidade do evento e outros
relacionados a alavancagem (que diz se uma observa-
¢do é um ponto extremo e possui uma forte influéncia
na determinacao da reta de regressao, o que diminui a
capacidade de analise do modelo). A inspecao grafica é
realizada com base nos pontos extremos de influéncia
(ou outliers). Em alguns casos, o ponto que foi identifi-
cado como extremo deve ser excluido da amostra e,
em seguida, deve ser novamente calculada a equacao e
o grafico. Quando os coeficientes desta nova equacao
forem muito diferentes dos coeficientes da antiga, sig-
nifica que aquele era um ponto de influéncia. Se o con-
trario ocorrer, significa que aquele ponto era apenas
um ponto extremo. A decisdo de se remover dados da
amostra deve ser procedida com muito critério e cui-
dado. Geralmente, existem informacGes importantes
nestes pontos discrepantes. Por exemplo, os graficos
do delta qui-quadrado (DELPSTAT) versus probabilidade
do evento identificam os pontos que ndo se ajustam
bem aos modelos.

Em diversos pacotes estatisticos pode-se criar um
arquivo para elaborar diagnésticos da regressao logis-
tica (Pregibon, 1981; Cook & Weisberg, 1984; Steinberg
& Colla, 1998). No caso do programa SYSTAT, o arquivo
contém as variaveis apresentadas na Tabela 2.

Podemos entender a variavel: LEVERAGE (1) como
uma medida da influéncia de uma observacao no ajuste
do modelo, e a variavel DELBETA (1) como uma medida
da mudanca no vetor do coeficiente devido aquela ob-
servacao. Por exemplo, os graficos de PEARSON,
DEVIANCE, LEVERAGE (1), DELPSTAT, com o CASO, des-
tacam pontos de dados diferenciados. Para discussao
adicional e interpretacao de graficos de diagnostico,
veja o Capitulo 5 de Hosmer & Lemeshow (1989).
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TABELA 2 - Variaveis de diagnostico da regressdo logistica
geradas pelo programa estatistico SYSTAT. Uma descrigdo
detalhada destas varidveis pode ser encontrada no manual

do SYSTAT ou em Hosmer & Lemeshow (1989).

NOME NO

ARQUIVO LEGENDA

ACTUAL Valor da variadvel dependente
PREDIGA Valor predito (1 ou 0)

PROB Probabilidade predita

LEVERAGE (1)

Elemento diagonal da matriz
“chapéu” de Pregibon

LEVERAGE (2)

Componente de LEVERAGE (1)

PEARSON Residuo de observacdo de Pearson
VARIANCE Varidncia de residuo de Pearson
PADRAO Residuo de Pearson padronizado
DEVIANCE Desvios Residuais

DELPSTAT Mudanca no x2 de Pearson

DELBETA (1)

Mudanca padronizada em Beta

DELBETA (2)

Mudanca padronizada em Beta

DELBETA (3)

Mudanca padronizada em Beta

Principais problemas e vantagens

PROBLEMAS

* Se o fendomeno de interesse ndo for monotonico e
seu pico de freqiiéncia tiver valores intermedidrios,
sera dificil obter um bom ajuste do modelo. Esse tipo
de problema pode ser identificado através da analise
dos residuos da regressao;

* Pontos discrepantes, principalmente nos limites da
distribuicdo das varidveis explanatorias, podem cau-
sar resultados esptirios;

* Obter dados confiaveis e nao viciados para alimenta-
¢do do modelo;

* Autocorrelacao espacial.

VANTAGENS

* O modelo logistico requer informacdes simples e,
portanto pode ser alimentado com facilidade;

* Trabalha com N varidveis simultaneamente;

¢ Trabalha simultaneamente com N vetores direcionais
de variacao. Essa flexibilidade pode ser obtida quan-
do construimos em um Sistema de Informacdo Geo-
grafica uma camada de dados independente. No caso
de se trabalhar com informag¢6es com formas irregu-
lares, por exemplo, distancia da estrada ou declivida-
de, o sentido de variacdo espacial do fenémeno pode
ocorrer em diferentes direcoes;

* As probabilidades obtidas podem ser espacializadas
e entdo se aplicar um filtro para que os padrdes pos-
sam ser mais facilmente visualizados;

* Facilidade de interpretacao e uso dos resultados em
probabilidades.
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Validacao do modelo

Assim como a maioria dos métodos, a regressao logis-
tica necessita de novos dados (nova amostra) ou de uma
amostra reservada dos dados para verificar se 0 mesmo
modelo pode ser satisfatoriamente ajustado a estes
novos dados. Ou seja, é preciso determinar se os coefi-
cientes e os erros-padrao obtidos a partir dos dados
utilizados para elaboracdo do modelo sdo similares aos
obtidos para os dados de validacéo.

O uso de regressao logistica na analise espacial
Fizemos uma consulta bibliografica (www.webofscience.
com) a partir das palavras-chave “regressao logistica” e
“Sistemas de Informacdo Geografica” e obtivemos 93
trabalhos publicados ao longo de 58 anos. O uso das
regressoes logisticas associado a Sistemas de Informa-
¢do Geografica comecou a ser mais praticado a partir
de 1990 (Figura 3). De 1999 até 2003 foram publica-
dos, em média, 14 trabalhos por ano.
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FIGURA 3 - Namero de publicagdes encontradas no site
www.webofscience.com, referente ao emprego de regresséao
logistica em Sistemas de Informacdo Geografica (SIG).

EXEMPLOS DE APLICACAO DA REGRESSAO LOGISTICA

Aqui vamos citar trés exemplos onde técnicas de re-
gressdo logistica simples sdo utilizadas. O leitor po-
dera reparar que o uso pode ter variacdo na escala
espacial empregada, podendo ser usada desde a de-
teccao de respostas de Odonata a proporcao de flo-
restas circundando igarapés na Amazonia central até
modelos de desflorestamento em fun¢do da malha
vidria na Amazonia Legal. Outra caracteristica rele-
vante diz respeito as diferentes formas com que estes

MEGADIVERSIDADE | Volume3 | N°1-2 | Dezembro 2007

modelos podem ser usados. Ha casos, como no exem-
plo da probabilidade de ocorréncia de espécies de
Odonata em funcdo da quantidade de floresta, onde
os resultados ndo sao reprojetados, ou seja, ndo ha
espacializacdo das probabilidades, pois estavamos in-
teressados simplesmente em saber se ha influéncia da
quantidade de floresta preservada ao longo dos pe-
quenos cursos d’agua sobre a ocorréncia de determi-
nadas espécies.

No estudo realizado com distribui¢do de arvores na
Mil Madeireira Itacoatiara Ltda, as probabilidades de
ocorréncia de cada espécie foram projetadas no espaco,
utilizando como base os mapas de altitude e declivida-
de (variaveis independentes). Neste caso, foi utilizada
uma regressao logistica multipla e o modelo pode ser
considerado espacialmente explicito, pois podemos lo-
calizar, no espaco, todas as probabilidades.

Outro exemplo em que o espaco continua implicito,
mas as probabilidades nao sdo projetadas no mapa, é o
trabalho sobre a importancia das unidades de conser-
vacdo e terras indigenas, ajudando a conter o desmata-
mento na Amazonia brasileira. Nesse caso, a regressao
logistica foi utilizada para entender a probabilidade de
uma drea florestada ser convertida em drea desflores-
tada, considerando se esta localizada dentro ou fora
de uma terra indigena ou unidade de conservacao, e a
distancia que estd da malha vidria.

O que tentamos aqui, por meio destes exemplos, é
oferecer ao leitor um panorama geral de alguns usos
que podemos ter com regressao logistica, e também
chamar atencdo para o uso da técnica com problemas
espaciais.

Mudangas na fauna de odonatas em igarapés
amazonicos, em fungao de alteragcoes na cobertura
vegetal

Este estudo, realizado na Amazoénia central, estima a
probabilidade de ocorréncia de espécies de odonatas
em funcdo da quantidade de floresta. Neste estudo, o
pesquisador Dr. Paulo de Marco estava interessado em
saber se existe influéncia da quantidade de floresta pre-
servada ao longo dos pequenos cursos de agua sobre a
ocorréncia de determinadas espécies de odonatas. O
resultado ajuda a avaliar se a largura da mata riparia
prevista no Codigo Florestal Brasileiro é suficiente para
manter o conjunto de espécies de odonatas.

Probabilidade de ocorréncia de uma espécie =

exp (% de cobertura florestal * coeficiente +
Intercepto + erro) /1 + exp (% de cobertura florestal
* coeficiente + Intercepto+ erro)]
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FIGURA 4 - Exemplo de como a paisagem é tratada neste
estudo. A analise é realizada utilizando o valor de cobertura
florestal contida dentro das areas de influéncia. No caso deste
estudo, os anéis sdo distanciados 50 metros.

Podemos notar nos resultados (Tabela 3) que somente
uma espécie respondeu as alteracdes na cobertura de
forma negativa, ou seja, quanto maior era a porcenta-
gem de cobertura florestal menor era a probabilidade
de encontrar a espécie. As demais espécies nao respon-
deram a proporcao de mata ao redor dos pontos amos-
trais, na area do estudo.

Uso de regressao logistica para modelar a
distribuicao espacial de espécies arboreas na
Amazonia central

O presente trabalho é parte dos resultados apresenta-
dos na dissertacdo de mestrado de Juliana Stropp Car-
neiro, sob a orientacdao do Dr. Eduardo Venticinque
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(Carneiro, 2004). Este trabalho teve como objetivo ela-
borar modelos preditivos de ocorréncia de Aniba
roseaodora (pau-rosa), Cariniana micrantha, Caryocar
villosum, Dinizia excelsa, Dipteryx odorata, Goupia
glabra, Manilkara bidentata, Manilkara huberi, Parkia
multijuga, Parkia pendula, Peltogyne paniculata e
Pseudopiptadenia psilostachya em funcao da topogra-
fia. Estimamos a probabilidade de ocorréncia dos indi-
viduos com regressao logistica mdltipla, sendo a varia-
vel dicotdmica a presenca e a auséncia dos individuos,
e as variaveis continuas a altitude e a declividade do
terreno. As informacoes sobre a ocorréncia das arvores
foram cedidas pela Mil Madeireira Itacoatiara Ltda. Os
dados sobre a ocorréncia dos individuos arbéreos fo-
ram coletados pela empresa durante a prospeccdo e o
mapeamento das arvores com DAP = 40 cm. As infor-
macoes sobre a ocorréncia das arvores consistem em
um arquivo do tipo pontos, em formato shapefile, com
a lista de espécies e as coordenadas da localizacdo dos
individuos em UTM. Convertemos esse arquivo para o
formato matricial e obtivemos um arquivo do tipo GRID,
com células de 93 m. Elaboramos o Modelo Digital do
Terreno a partir dos dados do Shuttle Radar Topography
Mission (SRTM) e adquirimos os dados sobre altitude
no site http:/seamless.usg.gov. Para a correcdo geo-
métrica, utilizamos como base uma imagem Landsat
TM 7 (6rbita/ponto 230/62) georreferenciada (projecao
UTM - zona 21; datum WGS 84). Posteriormente, co-
registramos a imagem SRTM com a base dos igarapés
da area de interesse digitalizada. Para obter os para-
metros da regressado logistica, exportamos os dados do
ArcView 3.2 e os analisamos em um pacote estatistico.
Posteriormente, aplicamos as equagdes obtidas nos
modelos logisticos aos temas de altitude e declividade
e obtivemos os mapas de probabilidade de ocorréncia
de individuos (ver anexo). Deste modo, estes mapas
expressam a probabilidade de ocorréncia dos individu-
os em células de 93 m, dada a altitude e declividade
daquela célula.

TABELA 3 - Andlise de regressdo logistica para a dependéncia da presenca de algumas espécies de
Odonata em relacdo a proporcdo de mata ao redor dos pontos amostrais, na area do Projeto Dindamica
Bioldgica de Fragmentos Florestais (PDBFF), Manaus, AM. Valores entre parénteses sdo os erros padrdes

dos parametros estimados.

% DE MATA X2 (VALOR DE p)

2,305 (1,631)

2,145 (0,143)

ESPECIE COEFICIENTE BO
Argia sp.1 -1,086 (1,138)
Argia sp. 2 2,665 (1,461)

-3,233 (1,861)

3,656 (0,050)

Chalcopteryx scintilans

-0,782 (1,114)

1,490 (1,549)

0,954 (0,329)

Dicterias atrosanguinea

-0,080 (1,094)

-0,181 (1,504)

0,014 (0,904)
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Para determinar a capacidade preditiva do modelo,
obtivemos a tabela de sucesso de predicdao para cada
um dos modelos gerados. Esta tabela é composta pelas
variaveis expressas abaixo:

resposta = > Pi,
onde Pi é a probabilidade estimada para as células de
presenca;

referéncia=> Pj,
onde Pj é a probabilidade estimada para as células de
auséncia;

resposta
Ni

onde Ni é o niumero de células de presenca;

Indice de acerto de presenca =

referéncia
Nj ’

onde Nj é o nimero de células de auséncia.

indice de acerto de auséncia =

As variaveis Indice de acerto de presenca, Indice de
acerto de auséncia e Indice de acerto total refletem a
relacdo entre a distribuicao observada e a esperada,
indicando o nivel de acerto do modelo.

Ainda com o objetivo de determinar se as probabi-
lidades geradas pelos modelos refletem aumento no
acerto de ocorréncia de um individuo, comparamos a
probabilidade de acerto usando o modelo com a pro-
babilidade de acerto ao acaso.

A andlise de regressao logistica indicou associacdao
entre a ocorréncia dos individuos e a topografia para
10 espécies. As espécies D. excelsa, A. rosaeodora e C.
villosum tiveram o padrao de distribuicao distinto das
demais, em relacdo a topografia. D. excelsa teve relacao
positiva tanto com a declividade quanto com a altitude,
sugerindo que a probabilidade de encontrar individuos
dessa espécie é maior em lugares altos e ingremes, ou
seja, no inicio dos platds. Ja a ocorréncia de C. villosum
teve relacdo positiva com a declividade e negativa com
a altitude, indicando que esta espécie ocorre nas ver-
tentes e em baixas altitudes. A. rosaeodora mostrou-se
negativamente relacionada com as variaveis topogra-
ficas analisadas, ocorrendo em locais de altitude e de-
clividade baixas, estando assim associada as regioes de
baixio. Entretanto as espécies C. micrantha, G. glabra,
M. huberi, M. bidentata, P. multijuga, P. pendula e
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P. psilostachya evidenciaram semelhancas na maneira
em que se distribuem ao longo da toposeqiiéncia.
Essas espécies mostraram-se associadas a locais de al-
titude elevada e baixa declividade, caracteristicas que
definem os ambientes de plat6. As espécies D. odorata
e P. paniculata nao tiveram a distribuicao estruturada
pela topografia.

Os mapas de probabilidade de ocorréncia das espé-
cies estudadas representam a configuragao espacial da
distribuicao prevista para cada espécie. Nos mapas das
espécies que tém sua ocorréncia influenciada pela to-
pografia, é possivel visualizar concordancia entre as
probabilidades mapeadas e a varidvel topografica de
maior influéncia sobre a distribuicao de seus individuos.
A Figura 5 ilustra o exemplo do mapa de probabilidade
de ocorréncia de P. multijuga. Neste caso, o indice de
acerto de presenca foi maior que a probabilidade de
encontrar individuos ao acaso, indicando que o mode-
lo é capaz de prever a distribuicdo desta espécie na
area onde foi elaborado.

0 modelo preditivo foi capaz de prever corretamente
a ocorréncia de A. rosaeodora, C. micrantha, C. villosum,
D. excelsa, M. huberi, M. bidentata, P. multijuga, P. pendula
e P. psilostachya na area onde foi elaborado. Esse resul-
tado indica que, em determinados compartimentos da
paisagem, a topografia pode condicionar a distribui¢cao
de algumas espécies. Em geral, as caracteristicas edaficas
das florestas de terra firme da Amazonia central se alte-
ram ao longo do gradiente de altitude. Dessa forma, a
topografia é uma medida indireta das mudancas do am-
biente na paisagem (Tuomisto & Ruokolainen, 1994) e,
portanto, as diferentes respostas das espécies frente as
posicdes topograficas refletem a influéncia que a varia-
¢ao ambiental pode ter sobre a estrutura espacial dessas
espécies. No caso do trabalho aqui apresentado, a libe-
racdo dos dados SRTM na Internet foi fundamental para
alcangar os objetivos propostos. Vale lembrar que ja
existem imagens do SRTM com resolucdao de 30 metros
disponiveis para os Estados Unidos da América e, em bre-
ve, é provavel que tenhamos acesso a esta informacdo
para a regiao Amazonica. Caso isso ocorra, poderemos
fazer modelos ainda mais precisos, baseados na topo-
grafia. Outro fato importante é a auséncia de custo para
se trabalhar com estas imagens. Se conseguirmos gerar
bons modelos preditivos sobre a distribuicdo de espé-
cies arbéreas com dados provenientes do SRTM, passa-
remos a ter uma ferramenta eficiente e de baixo custo
para modelar a distribuicao destas espécies.
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FIGURA 5 - Mapa de probabilidade de ocorréncia de Parkia multijuga, obtido a partir dos dados de ocorréncia dos individuos,
altitude e declividade, na area da Mil Madeireira Itacoatiara Ltda.

MEGADIVERSIDADE | Volume 3 | N21-2 | Dezembro 2007



34 | 0 uso de regresséo logistica para espacializagdo de probabilidades

- 66 63 - 60
Estado de fllondﬁnil in; - \I-_ I Rondania Bra?il
-0 | ' o 0.8 - “
= N
uEl' Estado de
8 0.6 RONDONIA
n
8 0.4 /
]
=]
=12 =" Limites do Estado " = 0.2 1
/N7 Estradas
[ Protecdo integral "emeeay
[ Uso sustentavel 0.1 T T T T |
7 T indi
A(:erzraass dZSmgaetg?isas 0 10 20 30 40 50
Distancia da estrada (Km)
57 54 51 48
Paré Brasil
N Estado da
5 gl PARA
) o
£ 0.8
i)
o
E
.3 b E 0.6
]
o=
= 0.4
-6 |-
0.2
0.1 I I | I 1
-9 |- 0 10 20 30 40 50
Distancia da estrada (Km)
6 [ Mato Grosso Brasil
) 1.0 A
.9 | 5 Tt
E | Estado do
*E 0.8 mmsﬁnnossg
E
12 | E 0.6 - 7
]
o=
= 0.4
-15 |
0.2
-18 0.1 T T T T 1
0 10 20 30 40 50
Distancia da estrada (Km)

FIGURA 6 - Proporcdo de area desmatada em funcdo da distancia das estradas, dentro (tracejado) e fora (continua) de areas
protegidas, em Rondédnia, no Pard e no Mato Grosso.

MEGADIVERSIDADE | Volume 3 | N21-2 | Dezembro 2007



O aumento do poder de predicdo providenciado pelo
modelo € influenciado pelos fatores que estruturam
espacialmente as espécies. Assim, se o modelo con-
templa os fatores preponderantes na ocorréncia das
espécies, o poder de predicio é maior. Deste modo,
a compreensdo dos fatores que interferem na distri-
buicdo espacial das espécies e sua incorpora¢ao aos mo-
delos preditivos podem providenciar modelos mais
préximos da realidade. Portanto, a incorporacao de in-
formacoes da variacdo ambiental, bem como estudos
aprofundados da relacdo espécie-ambiente (Pitman et
al., 2001) e a andlise da distribuicdo das arvores em
escala regional, podem contribuir para a modelagem
da distribuicdo espacial das arvores. Dado o contexto
em que se insere a analise da configuracao espacial da
vegetacdo, a andlise dos dados sobre variaveis ambien-
tais relacionadas com a ocorréncia de espécies pode
ser proveitosa para a compreensdo da distribuicdo da
diversidade na Amazonia.

Unidades de conservacao e terras indigenas ajudam
a conter desmatamento na Amazonia brasileira

O objetivo deste topico foi testar diferencas no nivel
de desmatamento dentro e fora de unidades de con-
servacao (protecdo integral e uso sustentavel) e terras
indigenas (denominadas aqui como areas protegidas)
em relacdao a distancia das estradas, nos Estados de
Rondoénia, Pard e Mato Grosso, para ilustrar a impor-
tancia de unidades de conservacdo como redutores do
efeito do desmatamento na Amazonia. Estes estados
foram escolhidos como estudos de caso devido a sua
importancia na participacdo do desmatamento da Ama-
zoOnia, ja que somam cerca de 70% do total da area
desmatada nesta regidao entre 2000-2001 (INPE, 2003).
Os Estados de Rondonia, Para e Mato Grosso tém cerca
de 29,2%, 20,4%, e 28,4% de sua area ja desmatada, res-
pectivamente.

A andlise demonstra que a propor¢ao total da drea
desmatada fora das areas protegidas sempre foi signifi-
cativamente mais elevada do que no interior destas.
Uma diferenca que pode variar de 9,8 a 19,6 vezes, de-
pendendo do estado analisado. A regressao logistica
também permite demonstrar que a proporc¢ao do des-
matamento decai exponencialmente em funcdo da dis-
tancia das estradas. Contudo, o desmatamento dentro
das areas protegidas é sempre menor do que fora delas
nos trés estados analisados, mesmo quando estas areas
situam-se proximas a estradas. Isso derruba a crenca
de que as dreas protegidas sofreriam menos desmata-
mento somente pelo fato de estarem situadas mais dis-
tantes das estradas (Figura 6).
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ANEXO

Como espacializar regressao logistica no ArcView
versao 3.2

A espacializacdo da regressao logistica no ArcView 3.2
se inicia pela determinacdo dos temas a serem rela-
cionados. Para isso, define-se o tema que contém a va-
ridvel dependente bindria (1/0 — presenca e auséncia
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do fendmeno de interesse) e o tema que representa a
variavel preditora continua. No caso da regressao lo-
gistica multipla, é possivel estabelecer dois ou mais
temas referentes as varidveis preditoras. Apo6s essa de-
terminacdo, é feita a andlise estatistica dos dados, a
fim de se obter os parametros da regressao logistica.
Finalmente, os parametros da regressao sao incorpora-
dos ao ArcView 3.2 e entdo realizadas as operac¢oes para
sua espacializacdo. Os topicos abaixo descrevem
detalhadamente esses trés procedimentos:

Obtencao dos temas referentes a variavel

dicotomica e continua

Os temas (camadas digitais) deste topico devem estar
em formato GRID e apresentar a mesma resolucao es-
pacial, nimero de linhas e colunas. O arquivo GRID re-
ferente ao tema da varidvel bindria deve ter os valores
das células 0 e 1. Assim, se a representacdao do evento
for do tipo ponto, linha ou poligono, é necessario con-
verter o arquivo para GRID e atribuir o valor 1 e 0 as
células correspondentes a presenca e auséncia do even-
to, respectivamente. A conversdo para GRID e a asso-
ciacao do valor 1 as células de presenca pode ser feita a
partir do menu do ArcView 3.2 e a associacdo do valor
0 pode ser feita a partir da extensao Grid PIG Tolls
(http://arcscripts.esri.com ou http:/arcscripts.esri.
com/details.asp?dbid=11872). Este tema serd utiliza-
do nas operacoes de obtencdo dos valores a serem
utilizados na analise estatistica. Assim, é necessario que
a tabela associada a ele tenha quatro campos, como na
Figura 7.

Os campos value e count sao criados automaticamen-
te pelo ArcView 3.2 e indicam o valor numérico do pixel
(value) e o respectivo nimero de pixels (count) com va-
lor 0 e 1. Os campos presenga e auséncia sdao criados
pelo usudrio, sendo que o campo presenga apresenta
valor 1 para presenca e 0 para auséncia e o campo
auséncia valor 1 para auséncia e 0 para presenca. Até
aqui definimos o tema referente a varidvel categorica.
O préoximo passo é determinar os temas com as varia-
veis continuas. Isso é definido pela experiéncia e pela
disponibilidade de dados do usudrio.

Obtencao dos dados para a analise estatistica

Neste tépico sera descrito como obter os valores das
variaveis continuas na area de estudo do evento de in-
teresse. Para isso, realizaremos algumas operacoes
matemadticas na funcdo MAP CALCULATOR do ArcView
3.2, com os temas definidos anteriormente. O esque-
ma das operacdes entre as camadas é mostrado na
Figura 8.
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* Obtencao dos valores da variavel continua nas célu-
las de presenca do evento de interesse:
[GRID variavel continua] <+ [GRID variavel categoérica
“campo presenca =1"]

* Obtencao dos valores da variavel continua nas célu-
las de auséncia do evento de interesse:
[GRID variavel continua] +[GRID variavel categodrica
“campo auséncia=1"]

Os GRIDs gerados por essas operacoes devem ser
exportados no formato ASCII Raster (opc¢do disponivel
no menu do programa). A planilha da primeira opera-
¢do contém os valores das varidveis continuas nos pixels
referentes a presenca e a da segunda, os valores refe-
rentes a auséncia. O valor “-9999” ¢é atribuido a ausén-
cia de dados.

As planilhas podem ser editadas no Excel. Sugeri-
mos a elaboracdo de uma unica planilha com duas
colunas: uma contendo a variavel continua e outra a
informacao de presenca e auséncia. No caso da regres-
sdo logistica mdltipla, a planilha pode conter trés ou
mais colunas. A partir dessas planilhas é possivel se
obter os parametros necessarios para espacializacdo da
regressao logistica em um pacote estatistico.

Espacializacao da regressao logistica no ArcView 3.2
A equacgdo da regressao logistica simples pode ser
espacializada no ArcView 3.2 a partir das seguintes
operacgoes:
* (|GRID variavel continual) * coeficiente - > [GRID A]
* (|GRID A] + Constante) - > [GRID B]

(IGRID B] .Exp) - > [GRID (]

(IGRID C] + 1) - > [GRID D]
* ((GRID C] / [GRID D]) - > [GRID E]

Ja para a equacao da regressao logistica multipla,
sua espacializacao é feita com as operagdes indicadas
abaixo.

* ([GRID variavel continua | * (coeficiente ) + ([GRID

variavel continua ,| * (coeficiente ))) - > A
* ([GRID A] + Constante) - > [GRID B]

* ((GRID B] .Exp) - > [GRID (]
* ((GRID C] + 1) - > [GRID D]
* ([GRID C] / [GRID DJ) - > [GRID E]

Todas essas operacoes podem ser realizadas a partir
da funcao MAP CALCULATOR do médulo Spatial Analyst
do ArcView 3.2.
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FIGURA 7 - Tabela de atributos do arquivo formato GRID da variavel dependente. Os pontos eram um arquivo que estava em
formato vetorial que foi transformado para GRID. Os pixels em vermelho correspondem a pelo menos uma presenca e os pixels
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FIGURA 8 - Representacdo das operacdes para obtengdo dos valores das variaveis continuas nas células de auséncia e presenga
do evento de interesse. A e Al sdo variaveis continuas; B é a variavel dicotémica com valor 1 para presencga; B1 é a variavel
dicotémica com 1 para auséncia; C sdo os valores das células da camada digital da variavel continua com presenca e C1 a
mesma operacdo para as células com auséncia.
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RESUMO

Os modelos de distribuicdo potencial tém sido cada vez mais utilizados para predizer a distri-
buicdo atual das espécies, discutir padroes de riqueza e modelar sua distribui¢cdao em relacao
as mudancas climdticas globais. Nesse trabalho, apresento algumas bases tedricas relevantes
a compreensdo desses modelos e a discussdao sobre os mecanismos que determinam a distri-
buicdo das espécies. A partir disso, discuto a estrutura estatistica dos modelos aditivos gene-
ralizados e seu potencial como métodos preditivos eficientes de modelagem. Um exemplo,
usando espécies de planta do género Inga, é apresentado, mostrando a facilidade de execucao
dessa estratégia utilizando a metodologia GRASP (predicdo espacial por regressdo generaliza-
da) e algumas limitacoes e perspectivas para melhorar as técnicas de definicdo de pseudoau-
séncias nesses modelos.

ABSTRACT

Species distribution models are increasingly used to predict present day distribution of species, discuss
their richness patterns and model its distribution in relation to global climatic change. Here, I present
some theoretical basis to understand these models and the discussion about the mechanisms that
determine species distribution. Based on this general background, I discuss the statistical structure
of the generalized additive models and its potential use as efficient predictive modeling technique.
A working example using plant species of Inga is presented, showing how easy is the execution of
this strategy using GRASP (generalized regression and spatial prediction) methodology and some
limitations and perspectives to improve the pseudo-absence use in these models.

COMO SE ESPERA DETERMINAR A DISTRIBUICAO
POTENCIAL DE UMA ESPECIE?

Dos distintos modelos que estdo sendo apresentados
neste conjunto de trabalhos e em muitos outros, que
estdo disponiveis na literatura (Peterson, 2003; Guisan
& Thuiller, 2005; Phillips et al., 2006), pode-se perceber
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que a busca para determinar a distribuicdo potencial

de espécies biol6gicas mantém um procedimento ge-

ral comum. Na maioria destes métodos, se assume que:

1. As espécies respondem a gradientes ambientais de
uma forma previsivel;

2. A forma da relacdo entre a presenca ou a presenca/
auséncia da espécie relatada para uma parte de sua



area de distribuicdo ou em uma amostra de sua dis-

tribuicao reflete a forma desta relacdo em toda a area;
3. E possivel estimar a forma desta distribuicdo e

extrapolar este resultado para outras areas, deter-
minando areas onde potencialmente esta espécie
esta ou deveria estar presente.

O item 1 é basico e implicitamente admitido em to-
dos os modelos. O item 2 é um dos que tém atraido
grande atencdo por incluir o problema sobre a forma
como os dados sdo relatados. Podem-se distinguir dois
tipos de dados: i) dados onde s6 a presenca é relatada,
como os dados de museus e herbarios; e ii) dados de
presenca e auséncia. Espera-se que dados de presenca
e auséncia sejam tomados de forma padronizada entre
locais de coleta, evitando problemas de amostragem
(Zaniewski et al., 2002). Modelos como o GARP —
“Genetic Algorithm for Rule Prediction” (Stockwell &
Noble, 1992; Peterson, 2001) e o ENFA — “Ecologic Niche
Factor Analysis” (Hirzel et al., 2001, Brotons et al., 2004)
podem trabalhar com dados apenas de presenca de es-
pécies e sdo, nesse sentido, mais robustos.

A maior parte dos métodos se distingue pela forma
como estimam a forma da curva (o item 3 no esquema
acima), mas existem diferencas maiores em alguns de-
les. Em especial, os modelos aditivos generalizados vao
diferir de uma forma radical neste aspecto, o que pode
determinar que seu uso deva estar relacionado a dife-
rentes propostas, como espero demonstrar no decor-
rer deste texto.

QUE FATORES DETERMINAM A DISTRIBUIGAO DAS
ESPECIES?

O padrao de distribuicdo de espécies sempre tomou
conta de uma parte consideravel da literatura ecolégi-
ca (Andrewartha & Birch, 1954; Bock & Ricklefs, 1983;
Brown, 1984; Arita et al., 1990; Austin, 2007). A forma
como determinada espécie se distribui ao longo de um
gradiente ambiental tanto é usada como base para teo-
rias gerais, incluindo sucessao ecoloégica (Reader, 1992)
ou a teoria do rio-continuo (Vannote et al., 1980), como
para explicacoes de sua distribuicdo em uma escala bio-
geografica.

Muitas destas abordagens baseiam suas predi¢cdes em
uma forma especifica de relacdo entre a probabilidade
de ocorréncia e o gradiente ambiental. Assim, as fun-
¢oes de incidéncia de Diamond (Diamond, 1975; Gilpin
& Diamond, 1981) podem ser consideradas como parte
deste sistema geral, distinguindo-se apenas pelo fato
do gradiente sob andlise ser a area de ilhas oceanicas.

De Marco Junior | 39

A abordagem das funcoes de incidéncia é interessante
por diferenciar modelos possiveis de distribuicao em
funcdo de caracteristicas bionomicas das espécies, em
especial suas habilidades competitivas (Grant, 1966;
Grant & Abbott, 1980), mas também suas habilidades
de colonizacao (Cole, 1981; Berggren, 2001). No entan-
to, outras abordagens também buscam distinguir, em
maior ou menor grau, a forma da curva de resposta da
espécie em relacdo ao gradiente ambiental e suas ca-
racteristicas intrinsecas.

Evidentemente, a forma mais basica que se pode
apresentar do que foi exposto acima sdo as curvas que
determinam os limites de tolerdncia das espécies
(Austin, 2007). Em geral, espera-se que a eficiéncia das
espécies em sobreviver, crescer e reproduzir ocorra em
funcdo de sua eficiéncia em resposta ao gradiente am-
biental. Os livros-texto de ecologia buscam expressar
esta relacdo com uma funcdo normal ou outra de for-
ma semelhante (e.g. Begon et al., 1996).

Se as respostas das espécies aos gradientes ambien-
tais sdo, em parte, resultado de suas caracteristicas
intrinsecas, espera-se que haja diferentes tipos de
formas das curvas de resposta, no minimo algo mais
diverso do que variacoes de curtose e assimetria da
curva normal. Estes diferentes modelos deveriam re-
sultar da forma como a espécie responde ao gradiente,
seja ele simplesmente um fator abiético que interage
com o conjunto de adaptacoes morfolégicas e fisiolo-
gicas da espécie, ou um recurso que determina com-
plexos modelos de resposta competitiva e de intera-
¢Oes intra- e interespecificas, incluindo um aumento do
desvio da simetria tipica da curva normal e respostas
ndo uni-modais (Oksanen & Minchin, 2002). Evidente-
mente, os modelos mais complexos deveriam advir
da forma como alguns gradientes abioticos podem de-
terminar a distribui¢do, o acesso ou a eficiéncia de uso
de recursos no ambiente.

Neste ponto, podemos construir a seguinte cadeia
l6gica: caracteristicas biondmicas — resposta a
gradientes ambientais — forma da curva de resposta
— padrao de distribuicao biogeografica. Partindo
desta teoria, modelos estatisticos usados para estimar a
forma da curva podem ser também utilizados para tes-
tar hipoteses sobre como se processa o efeito dos fa-
tores ambientais, ou como determinadas espécies, que
compartilham caracteristicas ecolégicas, devem apre-
sentar o mesmo tipo de resposta ao gradiente. Modelos
deste tipo, a semelhanca dos modelos baseados na fun-
¢do de incidéncia, utilizados nos estudos de metapo-
pulagao e ecologia da paisagem (Taylor, 1991; Wahlberg
et al., 2002; Ovaskainen & Hanski, 2003), podem ser
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utilizados nao apenas para a estimativa da distribuicao
potencial de uma espécie, mas também para testar os
processos que determinam esta distribuicao.

Como qualquer modelo tedrico que se presta a dis-
tinguir processos, estes métodos devem representar
curvas simples. Bons exemplos de modelos com estas
caracteristicas seriam os modelos logisticos (ou Logit)
e Probit. Ambos tém certa flexibilidade, ajustando-se a
alguns poucos padrdes possiveis de distribuicao, e sdo
estimados com o uso de poucos parametros (Manel et
al., 1999; Pearce & Ferrier, 2000). Alguns modelos sao,
portanto, mais interessantes para refletir essas relacoes,
sendo desejavel que nos otimizemos neles sua genera-
lidade, enquanto em outros o que buscamos otimizar é
uma predicdo pratica acurada da distribuicdo potencial
da espécie (Guisan & Zimmermann, 2000). Neste lti-
mo grupo é que os métodos baseados em modelos
aditivos generalizados estdo agrupados.

0) QUE SAO MODELOS ADITIVOS GENERALIZADOS?

Os modelos aditivos generalizados foram propostos
por Hastie & Tibshirani (1990). Estes modelos sdo ca-
racterizados pelo fato de assumirem que a média de
uma varidvel resposta depende de um preditor aditivo,
através de uma funcao de ligacdo. Uma caracteristica
importante destes métodos é que a funcdo de distri-
buicdo de probabilidade desta variavel dependente pode
ser qualquer uma dentre aquelas que fizerem parte da
familia exponencial. Isto permite a construcao de mo-
delos aditivos para varidveis com distribuicdao normal
(e.g. biomassa de espécies), Poisson (e.g. riqueza de
espécies) ou binomal (e.g. fun¢do de incidéncia das es-
pécies).

Suponha que y é uma variavel resposta aleatéria e
que X,... Xpé um conjunto de variaveis preditoras. Em
um procedimento de regressdo, consideramos como a
varidvel dependente Y pode depender de X.... X, eo
valor esperado de Y assume a seguinte forma linear:

E(Y) = fiX, ... XP) =B, +BX + ..+ BPXP
Equacao 1

Dada uma amostra, os parametros b.... bj podem ser
estimados, normalmente pelo método dos quadrados-
minimos. O modelo aditivo generaliza o modelo linear
da seguinte maneira:

E(Y) = fiX, s X) =5, + 5,(X) + ... +5(X)
Equacao 2
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Onde s(-) sdo as fungbes de ajuste. Ja o modelo
aditivo generalizado assume também a existéncia de
uma fungdo de ligacao entre f(X ,..., X). E isto que per-
mite que se possam utilizar diferentes funcoes de dis-
tribuicoes, além da distribuicdo normal, para modelar
os residuos. E claro que para cada tipo de distribuicio
havera uma funcdo de ligacao apropriada.

E esta propriedade que expande a utilidade dos mo-
delos generalizados. Usualmente os modelos baseados
na funcao de distribuicdo normal ndo sdo apropriados
para uma série de aplicacoes na area ecolégica. Os da-
dos de riqueza de espécies sdo, na maior parte, consi-
derados discretos (sendo discreta uma variavel em que
a menor distancia entre dois nimeros é grande compa-
rada com a amplitude de varia¢do). Quando estudamos
riqueza de espécies de mamiferos ou répteis, o mode-
lo mais apropriado assumiria uma distribuicao Poisson
para os residuos. E claro que se vocé estiver estudando
nimero de espécies de Coleoptera no dossel de flores-
tas Amazonicas, a curva normal poderd ser bastante
apropriada.

Voltando ao modelo, a partir da Equacao 2:

P
n=s,+ ZS’,(X)
i=1

Equacao 3

onde I é considerado o termo aditivo. A relacdo entre
a média da variavel resposta (digamos ) e o fator aditivo
é definida pela funcdo de ligacao: g(E(Y))=n.

O ajuste de um modelo generalizado é feito man-
tendo algumas caracteristicas dos modelos aditivos
que o precederam. Nestes modelos, cada fungao € ajus-
tada separadamente, garantindo uma maior eficién-
cia local, mas podendo perder em universalidade. Esta
estratégia permite enfrentar o que foi chamado de
“maldicao da dimensionalidade” na qual o aumento
de varidveis preditoras eleva de forma drastica as es-
timativas de variancia. Além disto, o ajuste local é feito
minimizando uma func¢io de perda (normalmente um
erro quadratico) pela escolha de funcoes, em vez de
parametros individuais. Este procedimento poderia ser
importante para uma maior eficiéncia quando os
parametros individuais apresentam alta covariancia
dentro dos modelos.

Adicionalmente, Hastie & Tibshirani (1990) cha-
mam muita atencdo para o algoritmo de ajuste por
“backfitting”, considerado essencial nesta aplicacao.
Neste mecanismo, cada interacao do procedimento de
ajuste busca minimizar a funcdo de perda em relacio a
uma das func¢des (uma das varidveis preditoras)



independentemente, até a convergéncia. Hastie &
Tibshirani (1990) provaram que este algoritmo atinge
uma solucdo tnica independente de valores iniciais para
funcdes de ajuste simétricas, como, por exemplo, as
funcodes spline.

Por fim, o tipo de funcdo de ajuste é uma caracteris-
tica essencial no modelo aditivo generalizado. Nestes
modelos, fun¢des ndo-paramétricas spline sao utiliza-
das. Nestas func¢oes, o nimero de parametros pode ser
controlado e seu aumento (que leva um aumento do
ntmero de graus de liberdade do modelo) leva um au-
mento da qualidade de ajuste. Este comportamento
pode ser comparado ao aumento do ntimero de graus
de um ajuste polinomial, que produz uma func¢do mais
flexivel ao ajuste aos dados coletados com sacrificio de
graus de liberdade.

Esse tipo de modelo foi utilizado para predicao de
distribuicdo de espécies em uma variedade de contex-
tos nos ultimos anos (Guisan et al., 2002; Zaniewski et
al., 2002; Leathwick et al., 2006), e faz parte de progra-
mas computacionais para analise de distribuicdo como
o BIOMOD (Thuiller, 2003) e o GRASP (Lehmann et al.,
2002), o que tende a popularizar ainda mais seu uso.

Padroes de distribuicao de duas espécies do género Inga
Em um pequeno exercicio sobre o funcionamento deste
método, eu usei a distribuicdo de espécies do género
Inga (Mimosaceae). As razoes para isto sdo: a disponi-
bilidade destes dados (cedidos em formato digital pelo
Dr. Mike Hopkins) e a existéncia, neste conjunto de da-
dos, de informacoes de espécies restritas e amplamen-
te distribuidas, o que seria desejavel para a avaliacao
do método. Este conjunto de dados refere-se também
a uma classe importante de informacgoes para estimar a
distribuicao potencial de espécies, que sdao espécies
depositadas em herbarios e museus. Estes dados nao
advém de levantamentos completos de flora, mas do
acimulo de informacdes na literatura e em herbarios.
Esta fonte sera extremamente utilizada na determina-
cdo de areas de distribuicdo potencial de espécies de
agora a um futuro préximo e é interessante avaliar seus
resultados. Por fim, é evidente, mas sempre importante
dizer, que estes dados sdo incompletos e resultam de
um sem numero de vieses de coletas, de pesquisadores
e até mesmo de identificacdo de espécies. Talvez seja a
hora de confiar mais no teorema da estatistica que suge-
re que a soma de n varidveis aleatorias, independente-
mente distribuidas, tende a uma distribuicao normal.
Informacgdes gerais sugerem que o género Inga é
composto por espécies que se distribuem principalmen-
te na Amazonica e na Mata Atlantica, com espécies que
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possivelmente estdao associadas a regides de maior
pluviosidade e temperatura (M. Hopinks, com. pess.).

AJUSTANDO MODELOS ADITIVOS GENERALIZADOS
PELO PROCEDIMENTO GRASP

Neste exercicio usei o procedimento GRASP -
“Generalized Regression Analysis for Spatial Prediction”
de acordo com a descricdo e sugestdes presentes em
Lehmann et al. (2002). O procedimento pode ser imple-
mentado através do programa estatistico R, de distri-
buicdo gratuita pela rede mundial de computadores.
Informacgoes detalhadas e aquisicdo dos programas ne-
cessarios podem ser obtidas em http:/www.cscf.ch/grasp.

O processo comeca com a aquisicdao das varidveis
preditoras em um formato apropriado para a andlise.
Usualmente estes dados sdo informacdes climaticas, de
relevo ou de distribuicao de alguma caracteristica con-
siderada importante e que esta apresentada no forma-
to de uma matriz, onde cada célula corresponde a um
pixel da imagem base do estudo (na terminologia dos
usudrios de sistemas de informacao geografica: “ASCII
RASTER”). Esta imagem representa o mapa da regidao
em que, tanto os dados de distribuicao foram obtidos,
quanto para onde as predi¢cdes do modelo serdo pro-
duzidas. Na Figura 1 apresento dados de altitude e plu-
viosidade para uma por¢ao da América Latina, os quais
serdo a base de dados ambiental neste exercicio.

Para este exercicio, utilizei os dados de Inga virescens
Benth. e I. macrophylla Willd. No entanto, os dados uti-
lizados provém de material depositado em herbdrios
onde apenas € relatada a informacdo da presenca de
determinada espécie. Zaniewski et al. (2002) discutem
em detalhe as varias alternativas para se tratar dados
de presenca apenas, utilizando os modelos aditivos
generalizados. O processo passa, necessariamente, por
se estabelecer o que aqueles autores chamaram de
“pseudoauséncias”. Ao invés de usar um critério esta-
tistico (que discutirei mais além) para estabelecer as
pseudoauséncias, utilizei um arrazoado pratico. Consi-
derei que os coletores que estiveram em campo nao
tinham vicios sérios de amostragem de uma espécie de
Inga em relacdo a outra e que, quando estava presente
em uma localidade, ela sempre foi relatada. Assim, as-
sociei pseudoauséncias para cada espécie para os lo-
cais onde ela ndo foi coletada, mas a outra espécie foi.
Este método é obviamente viciado, principalmente com-
parando-se espécies de ampla distribuicdo com espé-
cies de distribuicdo restrita, mas foi utilizado aqui ape-
nas como uma abordagem preliminar.
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ALTITUDE

PLUVIOSIDADE

FIGURA 1 - Distribuicdo de valores de altitude e pluviosidade em uma porcdo da América Latina que serd a base deste
exercicio. As cores representam as classes de valores de cada variavel em um gradiente, na seguinte ordem: verde escuro, verde
claro, amarelo, alaranjado e vermelho escuro. Esta é apenas uma representagdo geral com os dados em classes para facil
visualizacdo dos grandes padrdes, porém os dados utilizados na analise sdo os dados brutos, sem classificacdo.

No ajuste pelo procedimento GRASP, o préximo pas-
so é a escolha do modelo que sera utilizado. Como os
dados agora representam presenca/auséncia, escolhi
uma ligacdo por uma func¢do logistica e, como funcao
de distribuicdo dos residuos, a distribuicao Binomial.
Outras escolhas podem ser admitidas ou testadas, mas
essa é provavelmente a mais apropriada.

A partir disso, o programa exibe uma série de resul-
tados que descrevem o ajuste do modelo e seu resulta-
do geral. Dentre eles, é apresentado um grafico que
apresenta as predi¢cdes para cada varidvel e seus res-
pectivos intervalos de confianca. Estes resultados sdao
apresentados na Figura 2, para I. virescens, e na Figura
3, para I. macrophylla.
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FIGURA 2 - Apresentacdo da saida do programa GRASP para
0 ajuste das presenca/auséncia de I. virescens para pluviosi-
dade (grafico superior) e altitude (grafico inferior). As li-
nhas tracejadas representam o intervalo de confianca de 95%.
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FIGURA 3 - Apresentacdo da saida do programa GRASP para o
ajuste das presenca/auséncia de I. macrophyla para pluviosi-
dade (grafico superior) e altitude (gréafico inferior). As linhas
tracejadas representam o intervalo de confianca de 95%.



Os resultados sugerem um ajuste muito mais claro
para I. virescens do que para I. macrophylla. Em especial,
os maiores intervalos de confian¢a podem ser observa-
dos para o ajuste a altitude em I. macrophylla. Isto pode
sugerir que a precipitacdao é mais importante que a alti-
tude na determina¢do da ocorréncia desta espécie. A
interpretacdo do modelo é feita principalmente atra-
vés da inspecdo dos graficos para “interpretar e enten-
der esses modelos de regressao” (Lehmann et al., 2002).

Na realidade, o ajuste de I. macrophylla é pobre
(R?=0,199), mas o ajuste da funcdo de precipitacao
[S(precipitacao] foi significativo (X>*=23,279, graus de
liberdade estimado = 8, p=0,002), enquanto o ajuste
a altitude nao foi (X*=2,763, graus de liberdade esti-
mado = 2, p=0,283).

Ao final do processo, o programa produz arquivos
de predicdo da ocorréncia da espécie para a area da
imagem de entrada das varidveis ambientais, que po-
dem ser lidos e tratados nos sistemas de informacao
geografica mais comuns (Figuras 4 e 5). Hd uma dife-
renciacdo maior entre as areas de ocorréncia para .
virescens, com distribui¢cdo mais claramente associada a
areas de clima mais umido, enquanto I. macrophylla apre-
senta uma distribuicdo que inclui as areas de cerrado
do Brasil central. A ocorréncia de ambas nao é predita
para areas muito secas do nordeste brasileiro.

CONSlDERACC)ES E PERSPECTIVAS SOBRE O USO DE
MODELOS ADITIVOS GENERALIZADOS

O ajuste apresentado nas Figuras 2 e 3 é muito bom para
a natureza e quantidade de dados deste exercicio. Em
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grande parte isto é resultado da grande flexibilidade
dos modelos aditivos generalizados, gerada pelo uso
de fungoes ndo-paramétricas de ordem alta. Isto torna
ainterpretacao dos ajustes como processos causais mui-
to dificeis, podendo preferivelmente ser considerada
uma andlise exploratéria das possiveis relacoes entre
essas variaveis. Em muitas areas de pesquisa os mode-
los aditivos generalizados sdo principalmente conside-
rados como métodos de andlise exploratéria ou “data
mining”.

A facilidade de acesso a programas de distribuicdao
livre deve ser considerada uma vantagem dessa abor-
dagem. Espera-se um desenvolvimento de novos
aplicativos ou a adi¢do de algumas novas propriedades
em modelos como o GRASP, a medida que este ramo de
aplicagdes se desenvolva (Lehmann et al., 2003).

Como quaisquer outros modelos, estes também sdo
sensiveis ao tamanho das amostras. Stockwell &
Peterson (2002) demonstraram este efeito sobre varios
métodos, incluindo a regressao logistica e o GARP, e
concluiram que este efeito é grande e que a escolha de
quais varidveis ambientais utilizar tem efeito imprevi-
sivel sobre a acuracia das estimativas. Nada ha que nao
sugira que o mesmo ndo ocorra nos modelos aditivos
generalizados. Quanto menor a amostragem do padrao
de distribuicao de uma determinada espécie, maiores
podem ser os vicios dos modelos gerados. Espera-se
que estes vicios sejam no sentido de prever areas de
distribuicdo mais restritas, mas a escolha de uma varia-
vel incorreta pode superestimar a distribuicio de uma
espécie. Isto ocorrera principalmente se outra variavel
capaz de restringir a distribuicdo da espécie em ques-
tdo nao for incluida no modelo.

20 40 60 80 100 120

20 40 60 80 100 120

FIGURA 4 - Predigdo de ocorréncia para I. virescens, segundo
o modelo GRASP. Areas claras representam areas de presenca
potencial da espécie.

FIGURA 5 - Predicdo de ocorréncia para I. macrophylla,
segundo o modelo GRASP. Areas claras representam areas de
presenca potencial da espécie.
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Uma das questdes centrais é o uso de pseudoausén-
cias. Zaniewsky et al. (2002) utilizam duas formas
distintas de produzir pseudoauséncias a partir de mé-
todos estatisticos. Seus resultados sdo bastante razoa-
veis se comparados com o modelo baseado em dados
reais de auséncia (produzidos com coletas de campo
com esfor¢o padronizado). No entanto, o nimero de
amostras daquele estudo estd muito além da maioria
dos bancos de dados atuais sobre sistemas amazoni-
cos e, possivelmente, da maioria absoluta dos bancos
de dados de distribuicdo de espécies brasileiras. Este
permanece como um ponto sério na utilizacao destes
métodos e sugere que a coleta de informagoes de cam-
po com esforco padronizado ainda é uma prioridade
para a utilizacdo dessa técnica.

Por fim, é preciso salientar que a validacdo é um pon-
to crucial na avaliacao do sucesso do uso de modelo. A
coleta de dados de campo nas areas onde o modelo
prevé e em dreas onde ele ndo prevé a ocorréncia da
espécie € vital, tanto para o uso apropriado dos resul-
tados do modelo no futuro, garantindo sua acuricia,
quanto para encontrar falhas e, talvez, novas possibili-
dades de ajuste.
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RESUMO

Neste trabalho é apresentado o uso de algoritmo genético GARP (Genetic Algorithm for Rule Set
Production), com o objetivo de modelar a distribuicdo geografica potencial de espécies. Tais
algoritmos tentam encontrar relagdes ndo-aleatorias entre os dados de ocorréncia da espécie
e os dados ecoldgico/ambientais relevantes para a espécie (tais como: temperatura, precipita-
¢do, topografia, tipo de solo, geologia, entre outros) no ponto onde a espécie foi registrada.
Os conceitos em que os algoritmos genéticos se baseiam estdo relacionados com os conceitos
biol6gicos de evolugao das espécies e de selecao natural. O GARP é um algoritmo genético
projetado para criar e otimizar um conjunto de regras ou proposicoes logicas. Este conjunto
de regras € a base de inferéncia usada para modelar o nicho ecolégico das espécies. A qualida-
de de cada regra presente no modelo é avaliada através de uma funcao de adaptacao, que é
calculada através da significancia estatistica obtida pela aplicacdo da regra ao conjunto de
pontos de treinamento fornecidos ao algoritmo. Técnicas de modelagem de nicho ecolégico
sdo importantes, porque ainda é precério o nivel de conhecimento existente sobre a distribui-
¢do geografica de plantas tropicais, sendo a maioria das espécies representadas por poucos
pontos de amostragem e, muitas vezes, esses pontos sdo georreferenciados de maneira muito
imprecisa. Essas técnicas podem ser utilizadas para aumentar o conhecimento sobre a distri-
bui¢do potencial dessas espécies, analisar possiveis rotas de distribuicdo de espécies invaso-
ras e de vetores de doencas infecciosas, avaliar os melhores ambientes para re-introducdao
de espécies a seus habitas naturais, entre outros. Neste trabalho foram utilizados dados de
espécies nativas do Brasil para avaliar a eficacia dos algoritmos em predizer a distribuicao
geografica potencial de espécies tropicais.

ABSTRACT

This work presents the use of the genetic algorithm GARP (Genetic Algorithm for Rule Set
Production) in modeling the potential geographic distribution of species. Such algorithms tend to
find non aleatoric relations between species occurrence data and ecological/environmental data
relevant to the species (such as temperature, precipitation, topography, type of soil, geology,
among others) at the point where the species was found. The concepts that genetic algorithms are
related to species biological evolution and natural selection. GARP is a genetic algorithm projected
to create and optimize a number of rules or logical propositions. This set of rules is the base of
inference used to model species ecological niche. The quality of each rule present in the model is
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evaluated through an adaptation function that is calculated using statistical significance obtained
through the application of the rule to the set of training points furnished by the algorithm.
Ecological niche modeling techniques are important because the level of understanding about the
geographic distribution of plants in tropics is still precarious, and most species are represented by
very few sampling points that many times are georeferenced with little precision. Among many
other applications, these techniques may be used to increase the knowledge about the potential
distribution of species, analyze possible distribution routes of invasive species and of infectious
disease vectors, and to evaluate the best environments to reintroduce species to their natural
habitat. In this work, data on native species from Brazil was used to evaluate the algorithms’
efficiency in predicting the potential geographic distribution of tropical species.

MODELAGEM DE NICHO ECOLOGICO

O processo de modelagem de nicho ecolégico consiste
em converter dados primarios de ocorréncia de espé-
cies em mapas de distribuicdao geografica, indicando a
provavel presenca ou auséncia da espécie, neste caso,
através da aplicacdo de algoritmo genético. Estes mo-
delos trabalham, na maioria dos casos, com o conceito
de nicho ecolégico fundamental da espécie. Este con-
ceito foi definido por Hutchinson (1957) como sendo
um conjunto de condi¢des ecoldgicas com as quais as
populacoes conseguem se manter, podendo ser repre-
sentado por um espaco ecolégico/ambiental multidi-
mensional (Figura 1).

- - Modelo de
3 Y 4 NICHO

ECOLOGIA 5 | =~ ¢ ECOLOGICO
E W 4

Registros de ocorréncia
da espécie

Distribuicdo prevista

5
>

Modelo de
NICHO
ECOLOGICO

Temperatura

>

Precipitacao

FIGURA 1 - Exemplo de espaco bidimensional definido como
nicho ecolégico de espécie, baseado em dois pardmetros
ambientais (temperatura e precipitacdo).

Tais algoritmos tentam encontrar relacoes ndo-alea-
torias entre os dados de ocorréncia da espécie e os
dados ecolégico/ambientais relevantes para a espécie
(tais como: temperatura, precipitacdo, topografia, tipo
de solo, geologia, entre outros) no ponto onde a espé-
cie foi registrada (Figuras 2 e 3).

FIGURA 2 - Esquema mostrando a relagcdo entre os dados de
campo e a previsdo de distribuicdo geografica, através do
processo de modelagem de nicho ecolégico.

eee « 7
R e, Pontos de
e .:// ocorréncia
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 temperatura Variaveis
 orecipitaca /, ambientais
M/ A (coberturas
geograficas)

Distribuicdo
v prevista

FIGURA 3 - Esquema mostrando a relacdo entre as variaveis
ambientais e os pontos de ocorréncia da espécie.

MEGADIVERSIDADE | Volume3 | N21-2 | Dezembro 2007



48 | Algoritmo Genético para Produgdo de Conjuntos de Regras (GARP)

Existem varios métodos na literatura que podem ser
aplicados para se obter modelos de nicho ecolégico a
partir dos pontos de ocorréncia de espécies, conforme é
mostrado na Figura 2, sendo que varios destes métodos
sdao apresentados em outros artigos deste volume. No
presente trabalho serd apresentado em detalhe um des-
tes métodos, chamado Algoritmo Genético para Produ-
¢do de Conjuntos de Regras (GARP). Entretanto, antes
de descrever o algoritmo GARP, é necessdrio apresentar
uma breve descri¢ao geral dos algoritmos genéticos.

ALGORITMOS GENETICOS

Segundo Mitchel (1996), foi entre as décadas de 1950 e
60 que varios grupos de cientistas da computagdo co-
mecaram a estudar os sistemas evolucionarios de ma-
neira independente. Estes sistemas se baseavam na idéia
de que a teoria da evolucdo das espécies (Darwin, 1859)
poderia ser utilizada como ferramenta de otimizacao
para problemas de engenharia. Todos esses sistemas
seguiam a idéia central de que uma populacdo de solu-
¢oes candidatas para a resolucdao de um problema
evoluia, e seus individuos eram melhorados através da
aplicacdo de operadores inspirados na variacao genéti-
ca e na selecdo natural. Ainda durante a década de 60,
varias aplicacoes especificas foram desenvolvidas
usando este conceito, em problemas de engenharia
aeronautica (Rechenberg, 1965), em problemas de cién-
cia da computacdo (Fogel et al., 1966), entre outras.

Foi no inicio da década de 70 que Holland e seu gru-
po de pesquisa comecaram a estudar métodos para es-
tudar o fendomeno da adaptacdo das espécies como
ocorre na natureza, e desenvolver estratégias para a
utilizacdo desses conceitos em sistemas computacio-
nais. Ao contrario dos outros pesquisadores da area que
vinham aplicando a teoria da evolucdo a problemas es-
pecificos, Holland e seu grupo tinham como objetivo
usar a teoria para desenvolver uma metodologia gené-
rica de resolucdo de problemas. Como resultado de suas
pesquisas, foram introduzidos os algoritmos genéticos
(Holland, 1975). Nesta publicacao, Holland apresentou
o conceito dos algoritmos genéticos como uma abstra-
¢do da evolucdo bioldgica e estabeleceu a base tedrica
para a adaptacdo de solucdes através da variacao gené-
tica e da selecdo natural.

Inspiracao na teoria da evolugao das espécies e
terminologia

Grande parte dos conceitos em que os algoritmos ge-
néticos se baseiam esta relacionada com os conceitos
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biolégicos da evolugdo das espécies e da selecdo natural.
Para ilustrar como estes conceitos sdo empregados na
resolucdo de um problema através de um algoritmo
genético, considere o seguinte problema de minimiza-
¢do da funcao:

f(x,y,2) = x-2y + 5z
no dominio dos numeros inteiros entre 0 e 255.

Uma solucao valida para o problema é denominada
um individuo. Um conjunto de individuos é considera-
do uma populacdo. Neste caso, os pontos: p = (156,
18,2) e q = (4, 8, 100) sdo dois individuos e o conjunto
dos dois pontos é uma populacdo. Cada individuo tem
seu proprio genoma, que é representado por um ou
mais cromossomos. No exemplo proposto, um cromos-
somo poderia ser representado pela concatenacao das
representacdes binarias das coordenadas dos pontos.
Assim, os cromossomos P e Q (representando os pon-
tos p e q) teriam a seguinte forma:

P = 100111000001001000000010
Q = 000001000000100001100100

Cada cromossomo é subdividido em genes que se
encontram disponiveis em um nimero de alelos, e cada
individuo pode ter presente em seu genoma uma com-
binacdo arbitrdria de alelos. No caso do exemplo pro-
posto, os cromossomos seriam subdivididos em trés
genes, um para cada varidvel da funcao, x, y e z. Os
cromossomos P e Q teriam os alelos 156 e 4 para o
gene X, respectivamente.

Espaco de busca de solugoes e as superficies de
otimizacao

Aidéia de se buscar uma solucao 6tima para um proble-
ma dentre um conjunto de solucdes candidatas é um
conceito bastante comum na Ciéncia da Computacao.
Este conjunto que contém todas as possiveis solucoes
para um problema é chamado de espaco de busca. Cada
solucao pertencente ao espaco de busca esta associa-
da a um valor que define a qualidade da solucao. Estes
valores associados a cada solucdo, se expressados em
um espaco multidimensional, formam o que se chama
de funcao ou superficie de otimizacdo. A Figura 4 mos-
tra um exemplo de um espaco de solucoes bidimensio-
nal em que as diferentes solu¢des sao mostradas no
eixo X e os respectivos valores da funcao de otimizacao
fix) sdo mostrados no eixo y.
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FIGURA 4 - Exemplo de superficie de otimizagdo. Fonte: Obitko, 1998.

Na Figura 4, as barras verticais representam exem-
plos de solucoes presentes no espaco de solucoes para
um problema arbitrario. A curva em azul representa a
funcdo de otimizacdo. No exemplo da func¢ao de otimi-
zacdo proposta anteriormente, o espaco de busca seria
a combinacido de todos os valores possiveis das trés
varidveis em seus dominios e a superficie de otimiza-
¢do consistiria na superficie tridimensional definida pelo
valor funcdo de otimizacdo em todos os pontos do es-
paco de busca.

Operadores heuristicos

Uma vez definida a maneira com que as solucoes de
um dado problema sdo codificadas, pode-se, entao,
aplicar um conjunto de operadores heuristicos para
modificar solucoes existentes, obtendo novas solucoes
para o problema.

Este processo de modificacdo de solucdes existentes
com objetivo de obter novas solu¢des é o mecanismo
basico usado pelos algoritmos genéticos para explorar o
espaco de solucoes de um problema.

Os operadores heuristicos mais empregados sdo a
recombinacdo genética (crossing-over) e a mutacao.

Recombina¢do genética — A operacao de recombina-
¢do consiste na criacao de novos cromossomos a partir da
permutacdo de segmentos de dois outros cromossomos
parentais. Veja um exemplo de permutacdo entre os cro-
mossomos P e Q, definidos anteriormente na posicao 12.

Antes da permutacdo tinha-se P e Q:

P = 100111000001-001000000010 p = (156, 18, 2);
fip) = 130
Q = 000001000000-100001100100  q = (4, 8, 100);
flq) = 488

Apo6s a permutacdo tem-se P’ e Q:

P’=100111000001-100001100100 p’ = (156, 24, 100);
f(p’) = 158

Q' = 000001000000-001000000010
flq) = 10

q‘ = (4v 2v 2)$

Como resultado, tém-se dois novos pontos do espa-
¢o de solugoes, com valores distintos na superficie de
otimizacao.

Mutacao — A mutagao consiste em realizar uma alte-
racdo do valor da seqiiéncia de um cromossomo numa
posicdo aleatéria. Veja o exemplo de uma muta¢do no
cromossomo P, na posicao 17.

Antes da mutacao tinha-se:

P = 100111000001 <0>01000000010 p = (156, 18, 2);
fip) = 130

Ap6s a mutagdo tem-se P’:

P = 100111000001<1>01000000010 p’ = (156,26, 2);
fip) = 114

Da mesma forma que ocorre na recombinacao, a
mutacdo proporciona um mecanismo para o algoritmo
explorar o espaco de solu¢des do problema.

Estrutura de execucao dos algoritmos genéticos

De maneira geral, os algoritmos genéticos seguem a

seguinte estrutura de execucao:

1. Inicio: é gerada uma populagao inicial de n individuos;

2. Adaptacio: avalia-se o grau de adaptacao de cada in-
dividuo da populacdo através da funcao de adaptacao
fix). Os individuos menos aptos, isto é, aqueles que
tém valor de fix) menor que um limiar v, morrem e sao
eliminados da populagao;

. Reproducdo: os individuos mais adaptados, isto é,
que tém valor de fix) maior que um limiar v, se repro-
duzem e criam um novo conjunto de individuos.
A reproducdo se da da seguinte forma:

a. Selecdo: dois individuos pais sdo selecionados a
partir da populacdo existente, de acordo com os
valores de suas fun¢oes de adaptacdo fix);

. Recombinacio: os cromossomos dos dois indivi-
duos sdo alinhados e recombinados para formar
novos individuos;
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¢. Mutagdo: cada novo individuo sofre muta¢do em
posicoes aleatdrias dos seus cromossomos, segun-
do uma probabilidade de mutacao pré-definida;
4. Criacdo da nova populacdo: os individuos gerados na
fase de reproducdo sdo incorporados a populacao;
5. Teste da condicao de parada e inicio de nova inte-
racdo: verifica-se se o numero total de iteracdes

chegou ao fim. Se sim, a execucdo do algoritmo é

interrompida e o individuo mais apto da populacio

atual é a solucdo do problema. Caso contrario, o al-

goritmo volta ao passo 2.

Os algoritmos genéticos processam as populacdes
de cromossomos através das etapas descritas acima,
substituindo uma populagdo pela préoxima. Os cromos-
somos sdo transferidos de uma geracao para a proxi-
ma de acordo com o valor da funcdo de adaptacao,
que consiste numa medida de quao boa é a solucao
representada pelo cromossomo (uma metafora para o
fenotipo). Para mais detalhes sobre os algoritmos ge-
néticos, sugerem-se a leitura de Goldberg (1989), Davis
(1996) e Mitchell (1996).

GENETIC ALGORITHM FOR RULE-SET PRODUCTION
(GARP)

O GARP é um algoritmo genético projetado para criar e
otimizar um conjunto de regras ou proposicoes logicas
e foi desenvolvido originalmente por Stockwell e Noble
(1992). Este conjunto de regras é a base de inferéncia
usada para modelar o nicho ecolégico das espécies.

Tipos de regras
As regras usadas no algoritmo apresentam o seguinte
formato:

Se A é verdadeiro, entdo B é verdadeiro.

Onde A € a pré-condicao e B é o resultado ou previ-
sdo da regra. Neste algoritmo, a pré-condicdo é uma
expressdo logica que define uma regido do espaco eco-
l6gico (através das varidveis ambientais) e o resultado
é a previsao de presenca ou auséncia da espécie.

No GARP as regras podem ser de quatro tipos dife-
rentes: regras atomicas, de faixa, de faixa negada e logit.

As regras atdmicas sdo as regras mais simples usa-
das pelo algoritmo. Elas usam um tnico valor de cada
uma das varidveis ambientais na sua pré-condi¢cao. Um
exemplo de regra atomica seria:

Se Temperatura = 23°C e Elevacao = 2000 m,
entdo o taxon esta presente.

Ao serem criadas no modelo, cada variavel ambien-
tal recebe um valor aleatoério.
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As regras de faixa (ou range rules) sio uma generali-
zacdo das regras atomicas, sendo que as varidveis
ambientais podem assumir valores dentro de uma fai-
xa. Por exemplo:

Se Temperatura esta entre 23° e 28°C e Elevacao
esta entre 2000 e 2700 m, entdo o taxon esta presente.

Ao serem incluidas no modelo, estas regras recebem
valores das faixas associados a cada varidvel ambiental
através do algoritmo de previsdo de distribuicao de es-
pécies, chamado BIOCLIM (Nix, 1986).

As regras de faixa negadas consistem das regras de
faixa em que a precondicao da regra é negada. Por exem-
plo, uma regra de faixa negada teria a seguinte forma:

Se Temperatura nao esta entre 23° e 28°C e Eleva-
¢ao nao esta entre 2000 e 2700 m, entdo o tdxon estd
presente.

As regras logit sdo uma adaptacdo dos modelos de
regressao logistica para o formato de regras logicas.
A regressao logistica é uma forma de regressdo em
que o seu resultado é transformado em uma probabi-
lidade. A regressdo logistica é definida pelas expres-
soes abaixo.

p=1/[1+ey],y=1¢c0+ clx1 + c2x2 + ... + cnxn

onde p é a probabilidade que determina se a regra deve
ser aplicada (equivalente a expressdo légica dos outros
tipos de regras), y € a variavel dependente (presenca ou
auséncia da espécie), xi é a i-ésima variavel indepen-
dente (variavel ambiental), ci é o coeficiente que multi-
plica a i-ésima variavel independente e c0 é o termo
constante ou de interceptacdo. A funcdo de probabili-
dade p tem a forma de uma curva em S, como a apre-
sentada a seguir.

1,0
0,9—
0,8—
0,7—
0,6—
0,5

Probabilidade

0,4—
0,3
0,2
0,1

Valores de x

FIGURA 5 - Exemplo de funcao de probabilidade na regressao
logistica.



Modelo de nicho ecolégico no GARP

O algoritmo GARP define o modelo de nicho ecolégico
das espécies através de um conjunto de regras como as
apresentadas anteriormente. As regras presentes num
modelo de nicho ecolégico sao aplicadas hierarquica-
mente, de forma que as primeiras regras do modelo se
sobrepoem as ultimas. Um exemplo possivel de mode-
lo do GARP seria:

REGRA 1 — Se Temperatura esta entre 5° e 10°C e
Elevacao esta entre 1000 e 2000 m, entdo o taxon estd
presente (regra de faixa).

REGRA 2 — Se Temperatura é de 18°C e Elevacao é
1500 m, entdo o tdxon estd ausente (regra atdomica).

REGRA3-Se p=1/[1+ ey]> 0,75, ondey = 0,2
+ Temperatura x 0,45 + Elevac¢ao x -0,12, entdo o
taxon estd presente (regra tipo logit).

Codificacao das regras no algoritmo genético

No GARP, cada regra é considerada como um individuo,
e o conjunto de regras é considerado uma populacao,
segundo a terminologia definida para os algoritmos ge-
néticos. Internamente, as regras sao codificadas atra-
vés das faixas de valores ou coeficientes relativos as
varidveis ambientais e também ao valor da previsdo da
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regra. As mesmas regras apresentadas acima seriam
codificadas como cromossomos como na Tabela 1.

Os coeficientes das varidveis ambientais (representa-
dos nas colunas 3 a 6) correspondem aos genes que com-
poem os cromossomos. No caso das regras de faixa (e
negadas) existem dois valores que definem a faixa para
cada variavel ambiental, e por isso cada variavel é repre-
sentada por dois genes. A previsao das regras (coluna
“Presenca ou Auséncia”) também é codificada como um
gene, podendo sofrer alteracdes durante a execucdo do
algoritmo. Note que as regras do tipo logit e atomica
ndo utilizam o segundo fator das varidveis. Estas posi-
¢Oes (marcadas com um asterisco — *) sdo ocupadas por
valores irrelevantes para estas regras, mas que sao im-
portantes nas opera¢oes de mutac¢do e recombinacao.

A qualidade de cada regra presente no modelo é
avaliada através de uma funcdo de adaptacao (dltima
coluna da tabela), que é calculada através da signifi-
cancia estatistica obtida pela aplicacao da regra ao
conjunto de pontos de treinamento fornecidos ao
algoritmo.

Aplicacao dos operadores heuristicos sobre as regras
Durante a execucao do algoritmo, as regras sao modi-
ficadas aleatoriamente através de operadores heuris-

TABELA 1
Regra Tipo Temperatura: Temperatura: Elevacgdo: Elevacao: Presenca Funcdo de
da Regra Primeiro Segundo Primeiro Segundo ou Adaptacao
Fator Fator Fator Fator Auséncia
Faixa 5 10 1000 2000 P 50%
Atomica 18 25* 1500 3000* A 12%
Logit 0,45 0,17* -0,12 0,02* P 95%
TABELA 2
Temperatura: Temperatura: Elevagao: Elevacao: Presenca
Primeiro Segundo Primeiro Segundo ou Funcao de
Situacao Regra Fator Fator Fator Fator Auséncia Adaptacdo
Antes 1 5 10 1000 2000 P 50%
Depois 4 5 17 1000 2000 P 67%
TABELA 3
Temp: Temp: Elevacgao: Elevacao: Presenca
Primeiro Segundo Primeiro Segundo ou Funcao de
Situacao Regra Fator Fator Fator Fator Auséncia Adaptacdo
Antes 1 5 10 1000 2000 P 50%
2 18 25 1500 3000 A 12%
Depois 5 5 25 1500 3000 A 0%
6 18 10 1000 2000 P 97%
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ticos de recombinacdo e mutacdo. Por exemplo, uma
operacdo de mutacdo sobre a regra 1, na posi¢dao do
segundo gene (segundo fator da varidvel Temperatura),
seria realizada como na Tabela 2.

Note que a mutagao criou uma nova regra, que quan-
do aplicada aos pontos de treinamento, obtém um va-
lor maior na funcao de adaptacao, devido a mudanca
realizada em um de seus genes.

Ja& uma operacido de recombinagdo sobre a posicao
do segundo gene resultaria como na Tabela 3.

Note que os novos cromossomos gerados a partir
da recombinacdo e da mutacdo sao diferentes dos cro-
mossomos originais e, por isso, apresentam valores de
adaptacao diferentes. Estes valores de adaptacao re-
sultantes podem ser tanto melhores quanto piores que
os valores dos cromossomos originais.

Selecao natural no GARP e inicio de uma nova iteracao
Ap6s a criacao de novos cromossomos e inclusdo destes
na populagdo existente, é executada uma operaciao de
selecdo natural. Nesta operacdo, aqueles cromossomos
que tém valor da func¢do de adaptacdo abaixo de um cer-
to limiar pré-definido sdo eliminados da populacdo.

O GARP processa os conjuntos de regras, gerando
novos cromossomos, aplicando os operadores heuris-
ticos a eles e em seguida executando a sele¢do natural,
excluindo-se as regras menos eficientes sucessivamen-
te. Quando um numero predeterminado de iteracoes é
atingido, o algoritmo é encerrado. E criado como re-
sultado um conjunto de regras a partir dos individuos
sobreviventes. Este conjunto de regras representa o
modelo de nicho ecolégico da espécie. Este modelo é
aplicado de volta ao espaco geogréafico, indicando as
regioes onde provavelmente a espécie esta presente ou
ausente.

Diferentemente da concepcao original dos algorit-
mos genéticos, em que a solucdo para o problema é
representada apenas pelo individuo mais apto da po-
pulacdo, o GARP considera toda a populacdo (conjunto
de regras) como solucdo para o problema de modela-
gem. Mais detalhes do processo utilizado pelo GARP
estd disponivel na literatura (Stockwell, 1999; Stockwell
& Peters, 1999).

Testes anteriores mostraram a habilidade do mode-
lo em prever a distribuicdo de espécies em vdrias re-
gides (Peterson & Cohoon, 1999; Peterson et al., 1999;
Peterson, 2001; Peterson & Vieglas, 2001; Anderson
et al., 2002a, b; Feria & Peterson, 2002; Peterson et al.,
2002a, b, c; Stockwell & Peterson 2002a, b; Anderson
et al., 2003; Peterson et al., submetido; Peterson et al.,
2003).
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ApPLICACOES DO GARP NO BRrasiL

O GARP vem sendo utilizado para estabelecer previsoes
sobre a distribuicdo geografica de espécies para condi-
¢cOes tropicais. A seguir, mostramos alguns exemplos
do que vem sendo desenvolvido no Brasil, com base no
uso do GARP.

Uso do GARP para prever a distribuicao geografica
de espécies

Atualmente ainda é precério o nivel de conhecimento exis-
tente sobre a distribuicdo geografica de plantas tropicais,
sendo a maioria das espécies representadas por poucos
pontos de amostragem e, muitas vezes, esses pontos sao
georreferenciados de maneira muito imprecisa.

Como um primeiro teste para se avaliar a eficacia do
GARP em prever a distribuicdo geografica de espécies
tropicais (Figura 6), foi selecionado um conjunto de da-
dos, provenientes do Projeto de Cooperacdao Técnica
Conservacao e Manejo da Biodiversidade do Bioma
Cerrado - EMBRAPA Cerrados - UnB - Ibama/DFID e RBGE/
Reino Unido, para gerar os modelos (Koch, dados nao
publicados). Foi escolhido este conjunto de dados por
se tratar de uma base de dados bastante completa e
precisa, referente as espécies arboreas de cerrado
(Ratter et al., 2001).

Este conjunto foi dividido em dois subconjuntos de
dados independentes, um utilizado para construir os
modelos e predizer a distribuicdo geografica das espé-
cies (dados de treinamento), e outro utilizado para
testar a previsao de distribuicdo (dados de teste). Pos-
teriormente, devem-se empregar andlises estatisticas
para validar se o resultado obtido é significativo esta-
tisticamente. Com base em analises deste tipo é possi-
vel avaliarmos se a modelagem de nicho ecoldgico é
uma ferramenta robusta para auxiliar no entendimento
da distribuicao geografica de espécies de plantas tropi-
cais. A Figura 6 mostra um exemplo de resultado do
uso de GARP para prever a distribuicao geografica de
espécies arboreas de cerrado.

Os dados provenientes de outras bases de dados que
nao as disponiveis em Ratter et al. (2001), pontos repre-
sentados por quadrados na Figura 6, ndo participaram
da modelagem, mas ilustram, em alguns casos, a quali-
dade do modelo gerado pelo GARP. Em outros casos
(como o ponto isolado no canto superior esquerdo da
figura, localizado no Equador) mostram que o modelo
nao foi capaz de prever aquela regidao como de provavel
ocorréncia da espécie. A causa disso, neste caso, muito
provavelmente é resultante da auséncia de pontos no
conjunto de dados de treinamento que representassem
as condicoes ambientais presentes naquela regiao.
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FIGURA 6 - Distribuicdo prevista para Terminalia argentea. Os circulos azuis representam os pontos usados na confeccdo do
modelo (dados de treinamento); os triangulos amarelos sdo os pontos usados para testar o modelo (dados de teste); e os
quadrados verdes sdo registros dessa espécie provenientes de outros conjuntos de dados (New York Botanical Garden, Biota/
Fapesp e Missouri Botanical Garden).

FIGURA 7 - Exemplo de previsdo de distribuicdo atual (1961-1990) em vermelho escuro e futura (2055), em azul, para o
cenario HHGSDX50, e em rosa para o cenario HHGGAX50, para espécies arboreas de cerrado: A - Rudgea viburnoides (Cham.)
Benth. (Rubiaceae) e B - Qualea parviflora Mart. (Vochysiaceae).
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FIGURA 8 - Previsdo de invasdao de Homoladisca coagulata na América do Sul. A - previsdo de distribuicdo nativa da espécie no
sudoeste dos Estados Unidos. B - projecdo do nicho ecolégico potencial de ocupacdo da espécie na América do Sul (modificado
de Peterson et. al., 2003).

Uso do GARP para prever algumas conseqiiéncias de
alteracoes climaticas futuras na distribuicao
geografica de espécies

A Figura 7 mostra as conseqiiéncias de alteracoes cli-
madticas para trés espécies arboreas de cerrado, basea-
das em dois cenarios futuros de alteracao climatica
(Siqueira & Peterson, 2003). Em vermelho, temos a drea
prevista de distribuicdo da espécie no presente. Em azul,
temos a area habitavel em 2055, baseada no cenario
HHGSDX50 (cendrio mais otimista). Em rosa temos a
area habitavel em 2055, baseada no cenario HHGGAX50
(cendrio mais pessimista).

Os modelos de circulacdo usados foram provenien-
tes do HadCM2 (Carson, 1999). Foi utilizado um cena-
rio mais otimista e outro mais pessimista em relacao
ao modo como o clima poderia se alterar nos proximos
50 anos, usando cenarios Hadley HHGSDX50 e
HHGGAXS50, respectivamente. O cenario HHGSDX50
baseia-se em um aumento de 0,5%ano de CO, e o cena-
rio HHGGAX50 baseia-se em um aumento de 1%/ano de
CO, na atmosfera, prevendo um aquecimento global e
reducdo de precipitacdo em vdrias regioes. Como um
exemplo sobre o que representam essas alteracoes cli-
maticas futuras, foi feito um calculo para o México, cuja
conclusao foi que essas alteracdes ocasionariam um
aumento de 1,6° a 2,5°C na temperatura média e uma
diminuicdo de 70 a 130 mm na precipitacdo média
(Peterson et al., 2002d). Como resultado, podemos ob-
servar uma reducdo de area na distribuicao geografica,
que varia de intensidade dependendo da espécie, para
algumas espécies arbéreas de cerrado.
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Uso do GARP para predizer o potencial de invasao
de espécies exoticas

A possibilidade de invasdo de espécies exoticas em
outras regioes é uma questdo de relevancia conserva-
cionista e econdmica. E possivel utilizar o GARP para
se tentar prever o comportamento de uma espécie po-
tencialmente invasora do seguinte modo: modela-se o
nicho ecolégico de uma espécie na sua area de distri-
buicdo geografica nativa e posteriormente projeta-se
essa modelagem, através da projecdo do nicho poten-
cial de ocupacao dessa espécie, em outras areas de
interesse. O exemplo a seguir (Peterson et al., 2003)
ilustra a possibilidade de invasdo da América do Sul
por Homalodisca coagulata (inseto vetor de transmis-
sdo da bactéria Xylella fastidiosa), dado o potencial de
seu impacto como um vetor para agentes fitopatol6gi-
cos. Foram desenvolvidos modelos de nicho ecolégico
para a espécie na sua drea de distribuicao geografica
nativa, no sudeste dos Estados Unidos (Figura 8a).

A capacidade de previsdo dos modelos foi testada tan-
to na drea de distribuicdo nativa quanto em projecdes
no estado da Califérnia, onde a espécie tem estado pre-
sente por muito tempo como uma espécie invasora.
Em ambos os casos, os testes indicaram alta significan-
cia estatistica para as previsoes. Projecoes dos mesmos
modelos para a América do Sul indicaram poucas
chances de invasao ao sudeste do Brasil, local em que
doengas em culturas de citricos sdo preocupantes. En-
tretanto, todos os modelos sdao concordantes ao pre-
ver alto risco de estabelecimento da espécie na regidao
onde se encontram as vinicolas do norte da Argentina
e no extremo sul do Brasil (Figura 8b).
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RESUMO

O conceito de metapopulacdo é definido como uma rede formada por popula¢des espacial-
mente estruturadas em agrupamentos, cujos individuos se reproduzem localmente e onde a
migracdo entre as populacdes pode influenciar a dinamica local. Sdo apresentados o modelo
classico de Levins (1969), seguido pelo modelo de metapopulacdo espacialmente implicito de
Roughgarden (1997) e pelo modelo de metapopulacdo espacialmente estruturado de Ovaskainen
& Hanski (2001).

ABSTRACT

Metapopulation is defined as a network of spatially structured local populations that reproduce
locally and where migration of individuals influence population dynamics. Three different models
are presented: the classic Levins model (1969), the spatially implicit metapopulation model proposed
by Roughgarden (1997), and the spatially structured metapopulation model proposed by Ovaskainen

& Hanski (2001).

INTRODUCAO

O conceito de metapopulacdo tem feito parte de
publica¢des especializadas desde o final da década de
80, muito embora as idéias centrais ao conceito ja fos-
sem apresentadas na forma de biogeografia de ilhas.
Uma metapopulacdo pode ser grosseiramente definida
como uma rede formada por populacoes espacialmen-
te estruturadas em agrupamentos, cujos individuos se
reproduzem localmente e onde a migracdo entre as
populacoes pode influenciar a dindmica local, incluin-
do a possibilidade de uma populacao se restabelecer
apos uma exting¢ao (Hanski & Simberloff, 1997).

No centro do conceito de metapopulacao esta a idéia
de que o espaco é discreto e composto por manchas
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de habitat apropriadas ao desenvolvimento de uma es-
pécie alvo. O espaco restante é geralmente chamado
de matriz. As manchas de habitat devem ser grandes o
suficiente para acomodar populagées locais vivendo em
pan-mixia, porém, ndo muito grandes. Estas premissas
estdo de acordo com o conceito original desenvolvido
por Levins (1969), sendo que para uma metapopulacao
ideal devemos acrescentar mais trés caracteristicas:
1) as manchas devem ter dreas e isolamento iguais;
2) as populagoes locais devem ter dindmica totalmente
independente, ou ndo-correlacionadas; e 3) a taxa de
troca de individuos entre as populacoes locais deve ser
tdo baixa a ponto de nao influir na dinamica local, isto
é, a dinamica local ocorre em uma escala de tempo mais
rapida do que a dindmica da metapopulacdo.



A pratica tem demonstrado que ndo é possivel en-
contrar metapopulac¢des ideais na vida real, mas os con-
ceitos apresentados acima podem ser aplicados com
sucesso, afrouxando-se um pouco aquelas premissas.
O que de fato importa para que o conceito possa ser
aplicado de modo a gerar resultados cientificamente
interpretaveis, é a nocao de populacoes discretas que
se reproduzem e sao conectadas por migracao. De qual-
quer forma, alguns cuidados devem ser tomados antes
que se decida empregar essa teoria, caso contrario al-
guma outra abordagem deve ser utilizada que nao a de
metapopulacdo.

Condigoes para a aplicacao dos conceitos de
metapopulacao

Mais importante do que tentar classificar as populacoes
vivendo em ambientes fragmentados, é encontrar ma-
neiras de compreender e prever suas dinamicas. Isto
porque as populacoes exibem variacoes em suas estru-
turas espaciais de uma maneira continua. Por isso, suge-
re-se que o sistema seja avaliado de forma a satisfazer
quatro condicoes indicativas de uma aplicacdo informa-
tiva dos conceitos de metapopulacdo (Hanski, 1997):
(1) o habitat considerado adequado deve ocorrer em man-
chas discretas e ser ocupado por populagdes locais que
se reproduzam; (2) mesmo a maior populacdo deve ter
um risco de extinc¢ao significativo, caso contrario a me-
tapopulacdo persistiria unicamente por causa desta po-
pulacdo, se transformando em uma metapopulacdo do
tipo continente-ilha; (3) as manchas de habitat nao
devem estar muito isoladas, de forma a impedir a reco-
lonizacgao. Isto levaria uma metapopulacdo fora do equi-
librio, se encaminhando para uma extin¢ao global; e
(4) as populacdes locais ndo podem ter dindmicas com-
pletamente sincronizadas. Isto levaria a metapopulacdo
a extin¢do no espaco de tempo daquela populagio local
com a menor probabilidade de extingao.

MODELOS DE METAPOPULAGCAO

A modelagem de populacoes, que assume o espaco
como entidade discreta, pode ser dividida em duas clas-
ses, desde que o modelo trate de duas populacées da
mesma espécie conectadas por migracao, ou da intera-
¢ao de varias populacdes locais (Hanski & Simberloff,
1997). A primeira classe se aplica a estudos cujo inte-
resse se concentra no efeito da migracao sobre a dina-
mica local, com auséncia de exting¢do local. A segunda
classe, mais indicada para o estudo de metapopulagoes,
se aplica ao estudo de varias manchas de habitat e po-
pulagdes locais, podendo ocorrer uma renovacao das
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populacoes. Dentro desta segunda classe, pode-se dis-
tinguir as abordagens espacialmente implicitas, as
espacialmente explicitas e as espacialmente realistas.
A seguir serao delineadas estas abordagens de maneira
resumida para que, em seguida, se apresente algumas
formulagoes especificas.

Abordagens espacialmente implicitas

Encarar a modelagem de populagoes, a partir de uma
simplificacdo critica de um problema naturalmente com-
plexo, pode permitir que se intuam aspectos importan-
tes do problema atacado. Assim, em vez de se tentar
modelar a dindmica de vdarias populacoes conectadas
por migracdo, pode-se modelar a mudan¢a no nimero
de manchas ocupadas, sem se preocupar com o que
acontece em cada mancha, ou com a sua localizacao.
Esta é a esséncia do modelo proposto por Levins (1969),
que nao considera a posicao de cada mancha e assume
o espaco de maneira implicita. Sera visto mais adiante
que esse tipo de abordagem pode revelar aspectos
esclarecedores sobre a ecologia de populacées. A van-
tagem desses modelos é que facilitam a anélise concei-
tual e matematica, e a desvantagem é que s6 podem
investigar uma parcela reduzida de aspectos relevantes
a dindmica de metapopulacoes.

As restricoes impostas por modelos espacialmente
implicitos levaram pesquisadores a levantar questoes
importantes. Em particular, sobre quais seriam as con-
seqiiéncias do posicionamento realista das populacoes
locais. Poderia uma taxa de migracdo ser alta o sufi-
ciente para resgatar populacoes locais da extin¢ao? Se
os tamanhos das manchas apresentarem diferencas mui-
to grandes, isto poderia influenciar nas probabilidades
de extingdo local? De que maneira? Estas questdes, que
demandam a incorporacdo de informagdes sobre tama-
nho e posicao relativa das manchas, tém sido investi-
gadas com o uso de modelos espacialmente explicitos.

Abordagens espacialmente explicitas
A incorporacao explicita do espaco aos modelos pro-
duziu algumas estruturas distintas de modelagem, como
o automato celular (Caswell & Etter, 1993) e os mode-
los baseados em mapas de grades acopladas (Hassel et
al., 1991). Nestes casos, assume-se que as populacoes
locais (ou individuos) estdao organizados em células dis-
postas em uma grade regular e seus tamanhos sao
modelados como varidveis discretas ou continuas.
Esta categoria de modelos permite que se defina um
tamanho e espacamentos regulares das células, faci-
litando a construcdo de regras matemadticas mais sim-
ples que governam o comportamento local. E este
comportamento local que separa as abordagens implici-
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tas e explicitas, uma vez que aqui as populacoes intera-
gem apenas com aquelas de células vizinhas. Esta
condicdo gera conseqiiéncias dinamicas interessantes,
como a necessidade de um intervalo de tempo longo
para que uma metapopulac¢do alcance um estado esta-
cionario, e a ocorréncia de dinamica espacial cadtica.

A principal desvantagem é computacional, uma vez
que se torna necessario o emprego de todo o vetor de
presencas e auséncias, ao invés da simples propor¢ao
de células ocupadas. Entretanto, os modelos baseados
em grades e aqueles baseados em descricoes do am-
biente em formato raster dentro de um sistema de in-
formacoes geograficas (cf. Akcakaya, 1994), como os
utilizados em ecologia de paisagem, guardam muitas
semelhancas entre si. Hd um vasto campo de investiga-
¢do a se explorar, buscando acoplar as caracteristicas
da paisagem as regras dinamicas que regem popula-
¢coes vivendo em agrupamentos de “células” localiza-
das em um ambiente matricial (raster).

Abordagens espacialmente realistas

Os modelos realistas estao preocupados em associar a
dinamica de metapopulacdes reais a partir da incor-
poracdo das caracteristicas geométricas das manchas
pertencentes a uma rede. Neste ponto, os modelos bus-
cam em geral fazer previsdes sobre a dinamica das
manchas frente as alteracoes de forma, nimero e loca-
lizagdo, dependendo fortemente de dados coletados in
situ. Talvez o modelo mais simples desta categoria seja
aquele baseado na funcdo de incidéncia (IF model,
Hanski 1994, 1997), que se assemelha a uma cadeia de
Markov simples. Ele é derivado do modelo de Levins,
com a diferenca de ndo ser deterministico, mas esto-
castico. Assim, as manchas de habitat podem variar em
area e possuir posicoes especificas. Isto permite que se
associem diferentes probabilidades de extingdo local a
diferencas de area das manchas, e que diferencas nas
probabilidades de recolonizacdo sejam associadas as
distancias entre as manchas.

Os MODELOS

Serdo apresentadas as linhas gerais de trés modelos de
metapopulacdo, seguindo uma sequéncia cronolégica
e estrutural de desenvolvimento. O primeiro a ser apre-
sentado é o modelo classico de Levins (1969), que ao
longo dos anos foi expandido para investigar impor-
tantes processos ecologicos, como dispersao (Ruxton
et al., 1997; Parvinen, 1999, Silva et al., 2001), competi-
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¢do (Garret & Dixon, 1997; Lehman & Tillman, 1997;
Buttel et al., 2002), estabilidade (Neuhauser, 2002),
conservacao (Man et al., 1995), destruicdao de habitat e
extin¢do (Tilman & Lehman, 1997). Em seguida serd
apresentado o modelo de metapopulacdo espacial-
mente implicito para a funcao de producdo de inverte-
brados sésseis proposto por Roughgarden (1997). Este
modelo sera ilustrado por um experimento numérico
simulando um ecossistema recifal costeiro brasileiro.
Finalmente, sera apresentado o modelo de metapopula-
¢ao espacialmente estruturado proposto por Ovaskainen
& Hanski (2001), que propde algumas medidas da capa-
cidade de uma rede de manchas de habitat suportar
uma metapopulacgio viavel.

Antes, entretanto, cabe uma nota de esclarecimento
quanto ao proposito e validade do modelo ecolégico
simples, em geral mal compreendido (Hanski, 1997).
Seu propo6sito ndao é o de recriar tantos detalhes das
populacoes reais quanto possivel. Seu proposito é o de
isolar algum aspecto de interesse, para um estudo teo-
rico. As diferencas entre a vida real e um modelo sim-
plificado podem ndo ter maiores conseqiiéncias sobre
a sua capacidade de incorporar variaveis criticas e pro-
cessos que afetem o fendmeno em estudo.

O modelo de Levins (1969)

Este modelo assume a existéncia de um grande ntime-
ro de manchas de habitat discretas, preferencialmente
de mesmo tamanho, e todas conectadas umas as outras
via migracdo. O fato de na vida real haverem restri¢des
a migracdo de individuos ndao compromete os resulta-
dos do modelo quando em estado estacionario, a me-
nos que a heterogeneidade seja muito acentuada. As
condicoes ideais de aplicacdo do modelo sdao aquelas
em que a dinamica da populacdo local ocorre em uma
escala de tempo menor do que a da metapopulacio.
Isto pode ocorrer se as manchas de habitat forem me-
nores e as populacdes locais alcancarem a capacidade
de suporte rapidamente, ou se a taxa de colonizacao for
lenta. As popula¢des devem apresentar a mesma pro-
babilidade de extin¢do, a taxa de colonizacido c deve
ser proporcional ao nimero de manchas ocupadas
p (fonte de colonizadores), dada por cp, e a fracao
de manchas nao ocupadas, 1-p (alvo da colonizacao).
A taxa de extinc¢do local deve ser proporcional ao nu-
mero de manchas ocupadas, dada por ep, obtendo-se,
assim, a dinamica de ocupacao no tempo continuo,

d
P cp(l-p) —ep

Equacao 1



onde c é a taxa de colonizacao e e é a taxa de extingao.
Quando c>e, a propor¢ao de manchas ocupadas apro-
xima-se do equilibrio, dp/dt = 0, obtendo-se:
~ e
p=1-— Equacgao 2
c

Este equilibrio tem estabilidade global, ou seja, p ird
se aproximar de p para qualquer densidade inicial e qual-
quer perturbacio, desde que p>0. O modelo de ocu-
pacdo apresenta algumas caracteristicas importantes
(Tilman et al., 1997). O crescimento populacional tem o
comportamento de uma curva logistica, sendo que uma
populacao persiste em um habitat se c>e. Um dos as-
pectos mais interessantes deste modelo é que nenhu-
ma espécie é capaz de preencher completamente seu
hébitat em equilibrio. E possivel demonstrar facilmen-
te que, sendo s a propor¢dao de todas as manchas de
habitat vidveis nao ocupadas por uma tinica espécie em
equilibrio, entao,

e

S=1-p=—
c

Equacao 3

O resultado inevitavel de se viver tendo o espaco
como uma varidvel importante é que uma proporc¢ao
das manchas sempre estard vazia, uma vez que, em ter-
mos ecoldgicos, e ndo pode ser zero. Quanto maior a
taxa de mortalidade de uma espécie relativamente a
sua taxa de colonizacdo, maior sera a propor¢ao de
espa¢o nao ocupado.

Para que a metapopulacao persista, é necessario que
a recolonizacdo ocorra a uma taxa suficientemente alta
para compensar as extingées e para permitir que pe-
quenas metapopulacoes se desenvolvam. Em outras
palavras, e/c<1 ou c/e>1, isto é, uma populacido cerca-
da de manchas de habitat nao ocupadas deve ser capaz
de estabelecer pelo menos uma nova populacdo (1/e)
durante sua existéncia.

A simplicidade matemadtica e a facilidade de se ma-
nipular analiticamente este modelo vém do fato da
dispersao ser tratada considerando-se que todos os pro-
pagulos estdo dispersos aleatoriamente ao longo de
todo o habitat. Isto elimina os efeitos da dispersao lo-
cal sobre a dindmica da metapopulacio, causada pela
heterogeneidade espacial (mas veja Doebeli, 1995;
Ruxton et al., 1997).

Modelo de metapopulagao espacialmente implicito
(Roughgarden, 1997)

O modelo de metapopulacao desenvolvido por
Roughgarden (1997) tem sua formula¢do baseada em uma
funcdo de producao biolégica de invertebrados limita-
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dos espacialmente, como é o caso dos invertebrados
bentonicos. Ele é um modelo de metapopulagdo de uma
espécie que apresenta um ciclo de vida consistindo de
ovo, larva pelagica e adulto de vida bentonica. Portanto,
é uma formulacao adequada para a modelagem da pro-
ducdo natural de populacoes de corais e da influéncia de
diferentes parametros na performance da populacao.

A formulagido assume que as larvas estdo contidas
em um reservatoério de larvas nao estruturado e que os
adultos residem em um substrato bentonico. As larvas
deverdo recrutar sobre um substrato nao ocupado.
Assume-se, também, que o reservatério de larvas se
mistura rapidamente no sentido da costa para o mar
aberto (note a semelhanca com o modelo anterior, do
tipo Levins). O espaco livre na formula¢do de metapo-
pulacdo é definido como a drea ndo ocupada por orga-
nismos,
F=A-aB Equacao 4
onde A é a area do habitat bentdnico, a é a area basal
de um individuo e B é o numero de organismos adul-
tos. O assentamento de larvas (recrutamento) sobre o
espaco nao ocupado é dado pelo termo cLF, incluido na
dinamica do ponto de assentamento em questdo. As-
sim, a dinamica no habitat bentonico é:
dB
— =cLF- uB
dt
onde ¢ é o coeficiente de assentamento de larvas, L é o
namero de larvas no reservatério de larvas, e (4 é a taxa
de mortalidade no habitat bent6nico. Assume-se que o
recrutamento seja proporcional a quantidade de espa-
¢o vazio e ao numero de larvas. A dinamica do reserva-
tério de larvas responde a reproducao dos indi-
viduos adultos, a perda por mortalidade larval e ao
recrutamento. Para se obter a func¢do de producado para
os adultos, deve-se assumir que a populacdo de larvas
alcanga equilibrio relativamente ao nimero de indivi-
duos adultos (o estoque). Isto leva a dinamica de indi-
viduos adultos expressa como:

Equacao 5

dB m

—=|———— - u|B Equacdo 6
dt 1+ v/c(A-aB) H Anasao

onde m é a taxa de fecundidade dos adultos e Vv a taxa
de mortalidade do reservatério de larvas.

As equacodes para r,, taxa intrinseca de crescimento,
e r, o crescimento quando a populagdo alcanca a capa-
cidade de suporte (K) sdo:
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cA(m - u) — v i
ry = Aty Equacao 7
(m - w[cA(m - y) - pv] )
r= Equacao 8
my

EXEMPLO DE APLICACAO

A seguir sdo apresentados alguns resultados de experi-
mentos numéricos, usando como exemplo os recifes
mapeados da area de protecao ambiental (APA) Costa
dos Corais, localizada entre os estados de Alagoas e
Pernambuco. Apenas alguns dos parametros emprega-
dos pelo modelo podem ser encontrados na literatura

que trata dos ambientes recifais brasileiros (calculados
com base em Maida & Ferreira, 1995). Para suprir esta
falta, serao utilizados dados obtidos na literatura in-
ternacional, coletados por pesquisadores trabalhando
em outros recifes. Como exemplos destes parametros
podemos citar a fecundidade dos corais (m) e a taxa de
mortalidade no reservatorio de larvas (V).

Resultados dos experimentos numéricos executa-
dos mostram o comportamento da producdo de in-
dividuos de uma espécie hipotética de coral para recifes
agrupados em dez municipios (Figuras 1, 2 e 3). Um
cenario padrdo é comparado a outro, onde fecundida-
de e recrutamento foram reduzidos em 50%, e a mor-
talidade de adultos e larvas foi aumentado na mesma
proporc¢ao.
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FIGURA 1 - Comportamento da funcdo de producdo comparando os calculos feitos com os dados da literatura contra um
cenario ambiental negativo. Cores quentes correspondem a areas maiores de recife (o significado de cada pardmetro pode ser

encontrado no texto). m=166,7; c=0,094; n=8,3; a=0,03; m=0,1.
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FIGURA 3 - Contrastando com os resultados mostrados na Figura 2, r aumenta linearmente com o aumento no recrutamento e
cai exponencialmente com pequenos incrementos na mortalidade larval.

As mudancas mais marcantes na producao biologica
foram observadas quando o recrutamento (Figura 1A)
e a fecundidade (Figura 1B) foram reduzidos e a morta-
lidade de larvas aumentada (Figura 1C). A morte de
adultos parece causar um impacto relativamente me-
nor sobre a producdo de individuos (Figura 1D). De
todos os parametros, o recrutamento parece ser o mais
critico, e quanto maior for a drea de habitat bentonico,
maior serd a perda absoluta da producdo natural. As-
sim, o modelo sugere que, nos esfor¢os de conserva-
¢do, deva ser dada atencdo especial ao assentamento
de larvas, juntamente com aqueles fatores que possam
contribuir para a reducdo da acessibilidade do substra-
to as larvas.

Modelo de metapopulacao espacialmente
estruturado: capacidade de metapopula¢ao
(Ovaskainen & Hanski, 2001)

O modelo espacialmente realista (estruturado) é ca-
paz de incorporar, de maneira explicita, as areas e a
localizacdo das manchas de habitat, sendo isto tdo
mais importante quanto mais fragmentado for o
habitat. Esta secdo se limitard a apresentar a versao
baseada no modelo deterministico de Levins, onde o
tempo é uma variavel continua. Esta escolha foi feita
porque a formulacdo apresentada por Ovaskainen &
Hanski (2001) para o tempo continuo (modelo IF) exi-
ge que as estimativas de parametros relativos a cada
mancha sejam mais arbitrarias.

MEGADIVERSIDADE | Volume3 | N21-2 | Dezembro 2007



62 | Modelos de metapopulagdo

A partir da versdo deterministica deste modelo, sao
derivadas medidas locais que dao a importancia das
manchas de habitat, individualmente, para a persistén-
cia da metapopulacdo. Essas medidas podem ser
estendidas para se ponderar a respeito da influéncia
que a adicao de novas manchas, em locais especificos,
pode exercer sobre a persisténcia da metapopulagdo.

O ponto central da analise € p(t), a probabilidade da
mancha i estar ocupada no tempo t. Sendo entdo
p(t) = {xOR"0< x, <1V} o vetor com componentes
p(t), se buscara modelar a mudanca de p(t) no tempo
continuo (ou discreto) como
p(t) = Cp(®) (1-p1) - E(p(t) p,(0) Equagdo 9

Neste caso, C(p(t)) d4 a probabilidade de coloniza-
¢do da mancha i quando ela esta desocupada e E(p(t))
a probabilidade de extingcdo quando a mancha i esta
ocupada. Para incorporar os efeitos da drea da mancha
de habitat sobre a extin¢ao e da conectividade sobre a
colonizagdo, Ovaskainen & Hanski (2001) modificaram
a Equacao 9,

dp, ()
dt

=G (p)2-p (1) - Epi (), Equacao10
onde C(p(t)) da as taxas de colonizacao das manchas
desocupadas e E; as taxas de extingdo das populagoes
restantes, agora independente do vetor p(t). Pode-se,
entdo, assumir que E, = e/A, uma vez que manchas
maiores (A) tendem a possuir populacoes maiores com
menor risco de extincao (e). A contribuicao das popula-
¢Oes restantes para a conectividade da mancha i pode
ser relacionada as dreas das manchas e suas distancias
da mancha i na forma

S(p) = Ae ™ p,(t),

— Equacao 11
j#i

onde 1/a é a distancia média de migracao, d,.j é a dis-
tancia entre as manchas i e j, e pj a probabilidade de j
estar ocupada em t. O raciocinio associado a equa-
¢dol1 é que a taxa de emigracao da mancha j, quando
ocupada, é proporcional a drea da mancha, e a contri-
buicdo da mancha j para a imigracao em direcao a
mancha i decresce exponencialmente com a distan-
cia d;. A taxa de colomzagao é entdo calculada por
C(p(t)) = ¢S(p(t). E importante observar que a nota-
¢ao matricial é g(p)=G((Mp)), onde M é uma matriz
irredutivel e ndo negativa composta dos elementos
mij=AAje'“""f para i# e m_=0. O importante aqui é
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notar que M incorpora a influéncia da extin¢do local
em i, com o termo A, e a influéncia de j na coloniza-
qﬁo, de i, com o termo Aje'a‘“f.

E possivel agora definir a capacidade de persisténcia
(A,) e de invasdo (A) da metapopulagdo. A medida
A, dd a capacidade de suporte, ou o tamanho de uma
populacao quando o sistema esta em equilibrio. Em ou-
tras palavras, é a possibilidade de uma metapopulacao
persistir no longo prazo, dada pela existéncia de um es-
tado de equilibrio estdvel nao-trivial. A medida A, define
a condicao de invasdo de uma rede de manchas de
habitats vazios a partir de uma populacao local peque-
na quando A >e/c. No modelo deterministico, o valor
de A,=A=A(M) onde A(M) é o primeiro autovalor da
matriz M. Ovaskainen & Hanski (2001) também defini-
ram uma medida para estimar a varia¢do na importan-
cia de A, frente a remocgao de uma mancha q, dada por:

v A [Az 0
onde Aq é a area de g, S é a conectividade e x é o
autovetor direito de M.

A formulacao desenvolvida para este modelo espa-
cialmente estruturado mostra que a principal variavel
de controle ambiental ndo é a quantidade de habitats,
mas uma medida que integra os efeitos das dreas das
manchas e suas conectividades na capacidade da rede
de manchas de habitat suportar uma metapopulagio.
Talvez a qualidade mais relevante deste modelo espa-
cialmente estruturado é o seu potencial de aplicacdo na
analise de paisagem para espécies ou grupo de espécies
com disponibilidade de informacao biolégica limitada.

A unificacdo das vertentes de modelagem, quais sejam,
a de ecologia de metapopulacdo (ou de baixa cobertura
espacial) e a de ecologia de paisagem (ou de alta cobertu-
ra espacial) é a fronteira a ser ultrapassada para que se
possa avancar na direcao da efetiva geréncia de mosaicos.

Equacao 12
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RESUMO

Por lidar com unidades complexas e muitas vezes espacialmente extensas, a Ecologia de
Paisagens utiliza usualmente representacdes abstratas e simplificadas das paisagens reais,
i.e. modelos. Este artigo faz uma andlise de alguns destes modelos e apresenta trés estudos de
caso, onde diferentes modelos sdo utilizados para: i) entender os efeitos da fragmentacao
sobre comunidades bioldgicas; ii) simular a percepcao da paisagem por espécies de aves; e
iii) inferir sobre os riscos de extin¢ao relacionados a um processo de desmatamento. A Ecolo-
gia de Paisagens utiliza muitos modelos desenvolvidos em outras disciplinas, e os adapta para
o estudo das relacdes entre padroes espaciais e processos ecologicos. Todos estes modelos
caracterizam-se por considerarem a heterogeneidade do espaco. O principal desafio é encon-
trar um equilibrio entre a complexidade destes modelos, que tende a ser cada vez maior, e a
capacidade deles permitirem generaliza¢des, contribuindo assim para o fortalecimento de
uma teoria em Ecologia de Paisagens.

ABSTRACT

Since Landscape Ecology works with complex and usually spatially large areas, it often makes use
of theoretical and simplified representations of real landscapes, i.e. models. This article makes a
set of analyses of some commonly used models, and presents three case studies where different
models are utilized for: i) understanding the effects of fragmentation in the biological communities;
ii) simulate landscape perception for bird species; and iii) make inferences about extinction risks
related to deforestation processes. Landscape Ecology uses models that were developed in different
disciplines, and adapt them to analyze the relation between the spatial patterns and the ecological
processes. All these models present as a common feature different ways to represent spatial
heterogeneity. The main challenge is to reach the fine balance between adding complexity to
those models, which tends to be bigger and bigger, and their capacity to allow generalizations,
thus contributing to the enforcement of a Landscape Ecology theory.
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MobDELOS E EcoLoGIA DE PAISAGENS

Ecologia de Paisagens

A paisagem pode ser definida como “um mosaico hete-
rogéneo formado por unidades interativas, sendo esta
heterogeneidade existente para pelo menos um fator,
segundo um observador e numa determinada escala de
observacao” (Metzger, 2001). Numa visdo antropocén-
trica, a paisagem € vista como um conjunto de ecossis-
temas ou unidades de uso e cobertura do territério,
definidos por critérios fisiondmicos, composicionais ou
de utilidade para uso humano. Numa visdo ecolégica, a
paisagem pode ser vista como um mosaico de diferen-
tes tipos de hébitats, submetidos a diferentes regimes
de perturbacdo (naturais ou antrépicos), e de menor
ou maior qualidade para uma determinada espécie. Fica
claro que, dependendo do observador, as definicoes dos
limites e dos constituintes da paisagem vao se modifi-
car. Em particular, podemos esperar que espécies de
menor ou maior capacidade de dispersao utilizem es-
pacos mais ou menos restritos, respectivamente, ou
entdo que a especificidade do habitat ou o requerimento
por diferentes caracteristicas abi6ticas modifique a
definicdo das manchas.

Numa abordagem “ecolégica”, a Ecologia de Paisagens
vem sendo considerada como uma ecologia espacial, in-
teressada em analisar a influéncia do arranjo espacial de
suas unidades nos processos ecolégicos (Turner, 1989).
Muito freqiientemente, a Ecologia de Paisagens tem sido
considerada uma ecologia de macro-escalas, interessa-
da nas interacoes de padrdes e processos ecoldgicos em
mosaicos de varios quilometros quadrados (Forman,
1995). Contudo, em alguns casos, as perguntas da Eco-
logia de Paisagens podem ser desenvolvidas em espacos
de apenas algumas dezenas de metros quadrados, na
medida em que a heterogeneidade espacial é percebida
nesta escala por alguns organismos, como a micro-fauna
de musgos (Gonzales et al., 1998) ou artrépodes em
agroecossistemas (With et al., 1999).
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Como em outros ramos da ciéncia, a obtencdo de
dados em Ecologia de Paisagens pode ocorrer de diver-
sas formas (Metzger, 2003a). A experimentacdo, por
meio da manipulacdo da paisagem, e da comparagao
do estado do sistema antes e depois da intervencao, é
sem duavida umas das formas mais eficientes para se
estabelecer relacdes causais (Debinski & Holt, 2000,
McGarigal & Cushman, 2002). No entanto, sdo raras as
ocasidoes em que esse tipo de manipulacao é possivel e
eticamente correto quando se trabalha com paisagens,
em particular quando esta se estende por varios quilo-
metros quadrados (Tabela 1).

Para superar esta limitacdo, outras estratégias tém
sido procuradas, como a comparacdo de processos
ecolégicos em paisagens que apresentam diferentes pa-
drdes espaciais. A principal vantagem destes “experi-
mentos observacionais” (sensu McGarigal & Cushman,
2002) é que eles permitem considerar as paisagens em
toda a sua complexidade, ganhando, assim, grande
poder de generalizacdo (Tabela 1). Por outro lado, esta
vantagem é também uma desvantagem, na medida em
que a complexidade dos fatores envolvidos nas rela-
¢Oes entre padrdes espaciais e processos ecologicos nao
permite categoricamente estabelecer relagcdes causais
simples, como geralmente se espera de um procedi-
mento cartesiano de pesquisa. Diversos outros fatores,
além do padrao espacial considerado na escolha das
paisagens, podem interferir nas relagdes, em particular
o historico de perturbacao e a heterogeneidade do
micro-habitat, o que também torna quase impossivel
encontrar réplicas e controles verdadeiros para estu-
dos comparativos (Tabela 1).

Um outro método utilizado para superar as limita-
¢oes da manipulacdo de amplas paisagens sao os expe-
rimentos em micro-paisagens. Por exemplo, o efeito de
corredores na distribuicao e abundancia de animais
associados a musgos foi estudado em dreas restritas
de rochas recobertas por musgos (Gonzales et al., 1998).
Estas eram fragmentadas, raspando-se as rochas e

TABELA 1 - Comparacdo de alguns atributos de experimentacdo em escalas pontuais e globais (adaptado de Bissonette, 1997).

ATRIBUTOS ESCALAS PONTUAIS MACRO-ESCALAS (e.g. paisagem)
Manipulacdo experimental possivel dificil

Réplicas e controles possivel dificil

Rigor alto baixo

Testabilidade de hipoteses alta baixa

Problemas devido a falhas na amostragem graves menos graves

Generalizacoes baixas altas
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mantendo-se “fragmentos de musgo” isolados, em
alguns casos, ou unidos por corredores, em outros ca-
sos. Estes experimentos permitem um maior controle
das variaveis, o uso de réplicas e controles verdadei-
ros, logo, um conhecimento mais preciso de relacoes
causais. O grande problema deste tipo de experimen-
tacdo é o “efeito de transmutacao”, i.e., a mudanca nas
propriedades em funcdo da escala ou do nivel hierar-
quico (Bissonette, 1997). Em outras palavras, nao é
possivel assegurar que as respostas observadas para a
fauna de musgos em relacao a presenca ou auséncia de
corredores possa ser aplicada para outros organismos
que percebem a heterogeneidade (a paisagem) em ou-
tra escala espaco-temporal.

Outra alternativa seria o monitoramento de uma
paisagem ao longo de um processo de perturbacao, seja
ele natural (e.g., propagacao de fogo, tornados, doen-
¢as) ou antropico (e.g., criacao de estradas, canalizacoes
de rios, grandes projetos madeireiros). Desta forma, a
possibilidade de se fazer observacées antes e depois
destas alteracoes na estrutura da paisagem pode permi-
tir inferir como estas estdo alterando um determinado
processo ecolégico. Apesar da limitada possibilidade
do pesquisador controlar este tipo de “experimento”,
tanto as perturbacdes naturais como as grandes inter-
vencoes humanas na paisagem geram oportunidades
singulares de experimentacdo em macro-escalas e
deveriam ser utilizadas mais freqiientemente pelos
ecologos.

O uso de modelos em Ecologia de Paisagens
De forma complementar as alternativas apresentadas
acima, a modelagem vem se firmando como uma ex-
celente aliada para a obtencdo de conhecimento e ge-
racao de hipoteses em Ecologia de Paisagens. Numa
revisao de trabalhos publicados na revista Landscape
Ecology, foi possivel observar que a porcentagem de ar-
tigos que utilizam modelos subiu de ca. 15%, entre 1987
e 1991, para ca. 25%, entre 1991 e 1995 (Hobbs, 1996),
e para mais de 35% a partir de 2000 (Metzger, 2006).
Questoes populacionais, incluindo dinamica de meta-
populacoes, efeitos de fragmentacao, importancia de
corredores e processos de dispersao ou invasao, estao
entre os temas mais abordados com modelos em Eco-
logia de Paisagens (37% dos 101 trabalhos publicados
entre 1994 e 1999 analisados por Turner et al., 2001).
Em seguida, aparecem temas ligados a efeitos de per-
turbacao (17%), dinamica de vegetacao (15%) e fatores
abioticos (11%).

Os modelos sao idealizagoes ou caricaturas da reali-
dade. Eles sao utilizados nas mais diversas disciplinas
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como um meio para formalizar, de modo simplificado,
nosso entendimento sobre um determinado assunto e
testar, empiricamente, a validade das premissas ou hi-
poteses utilizadas em sua construcao. Em Ecologia de
Paisagens, o principal objetivo é analisar as relacdes
entre padroes espaciais e processos ecologicos. A par-
tir do conhecimento adquirido empiricamente (por
experimentagdo ou observacdo), modelos podem ser
utilizados para formalizar estas relacoes, de acordo com
algumas premissas, e simular, a partir de um padrao
espacial conhecido, as alteracoes esperadas. Estas, por
sua vez, podem ser consideradas hipoteses a serem
testadas empiricamente, de forma a sabermos se nos-
so modelo estd ou ndo adequadamente represen-
tando as relagdes entre padrdes e processos (Figura 1).
Ou seja, é da estreita relacao entre a formalizacao de
modelos e o teste empirico para sua validacao que se
espera uma sedimentacdo do conhecimento. A mode-
lagem é assim totalmente complementar a experimen-
tacdo e a observacao na geracao do conhecimento.

Relacao Relacao
0OBSERVADA TEORICA

Padrao . Padrao
observado observado
Processo Processo
natural simulado

A J A 4

Padrao Padrao

observado esperado

Teste da

Relagao Tedrica

FIGURA 1 - 0 uso de modelos em Ecologia de Paisagens
como instrumento para gerar hipoteses a serem testadas sobre
a relacdo entre padrdes espaciais e processos ecoldgicos.

Além de gerar hipoteses, os modelos, uma vez tes-
tados, permitem: i) comparar diferentes cendrios de
alteracdao da paisagem; ii) extrapolar os resultados de
um caso particular para diferentes escalas espaciais ou
temporais ou para condicdes diferentes das observadas



atualmente (por exemplo, para uma ampla gama de
porcentagens de habitat na paisagem; diferentes confi-
guracoes espaciais; diferentes condi¢coes climdticas); e
iii) testar a importancia relativa de cada parametro (em
modelos, é possivel controlar as variaveis) ou a sensibi-
lidade do modelo a um determinado parametro (dando
assim indicacoes de que parametros devem ser obser-
vados ou monitorados no campo). Em termos praticos,
bons modelos podem ser valiosos instrumentos de de-
cisdo (enquanto modelos falsos podem ser extremamen-
te perniciosos).

Uma ampla variedade de modelos é utilizada em Eco-
logia de Paisagens (Turner et al., 2001), desde os mais
simples, como modelos deterministicos baseados em
manchas, até os extremamente complexos, como os
modelos espacialmente explicitos baseados em indivi-
duos (os Individual-Based Models, IBM) (Tabela 2). Apesar
desta ampla gama de possibilidades, os modelos utili-
zados em Ecologia de Paisagens caracterizam-se por
considerarem as relacoes “padroes-processos” e a he-
terogeneidade do espaco, de forma implicita, explicita
ou realista'.

TABELA 2 - Principais caracteristicas de modelos com menor
ou maior complexidade que podem ser usados em Ecologia
de Paisagens (baseado em Turner et al., 2001 e em
comunicacdo pessoal de Jane Jepsen).

PARAMETRO MODELOS MODELOS
SIMPLES COMPLEXOS

Formalizacdo Analiticos Simulacdes

Estocasticidade Deterministicos Estocasticos

Tempo Discretos Continuos

Espaco Nao espaciais Espaciais

Unidade Manchas ou Individuos
populacgdes

Requerimento de dados Baixo Alto

Custo Baixo Alto
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Os modelos em Ecologia de Paisagens sao utilizados
para as mais diversas finalidades, em particular para:
(1) descricdo da estrutura da paisagem, como por exem-
plo, através da teoria dos grafos (Keitt et al., 1997; Urban
& Keitt, 2001) ou da teoria da percolacao (Stauffer,
1985), utilizando-se ou ndao modelos neutros (Gardner
et al., 1987); (2) andlise da dindmica da paisagem, atra-
vés de modelos de dindmica de manchas (Pickett &
Thompson, 1978) ou de matrizes de transicao (e.g.,
Acevedo et al., 1995), geralmente enfatizando os prin-
cipais agentes causadores desta dinamica, através, por
exemplo, de regressoes logisticas, modelos de vizinhan-
¢a, ou de analises multivariadas; (3) estudos espacial-
mente explicitos de dindmica de populacoes (revisados
em Dunning et al., 1995; ver também revisao de IBM,
em Grimm, 1999) ou metapopulac¢oes (por exemplo, as
Funcoes de Incidéncia; Hanski, 1992, 1994); e (4) anali-
se da relacdo entre a estrutura da paisagem e os mais
diversos processos ecolégicos (por exemplo, propaga-
¢do de perturbacdo, deslocamento de individuos, taxa
de mortalidade) ou padrdes biolégicos (e.g., diversida-
de ou riqueza de espécies, presenca ou abundancia de
espécies), através de regressoes, analises de corres-
pondéncia, testes de Mantel, entre outros. Na proxima
secdo, procura-se exemplificar algumas das possiveis
aplicacoes de modelos em Ecologia de Paisagens.

EXEMPLOS DE APLICACAO

Modelos que enfatizam a relacdo entre estrutura e
diversidade da paisagem

O estudo das relagdes entre a estrutura da paisagem e
a composicdo e riqueza de espécies é sem duvida um
dos temas de pesquisa mais freqiiente em Ecologia de
Paisagens. Para tanto, diversos modelos podem ser uti-
lizados em dois principais momentos: na quantificagao
da estrutura da paisagem; e no estabelecimento das
relacdes entre paisagem e riqueza de espécies.

! Modelos espacialmente implicitos incorporam parametros espaciais, porém sem considerar a posi¢do exata dos componentes no espaco.
Por exemplo, a Teoria da Biogeografia de Ilhas considera o tamanho e a distdncia das ilhas ao continente (ambos, pardmetros espaciais),
porém, uma vez obtidos esses parametros, nao é necessario ter a localizagdo exata das ilhas num mapa. Trata-se tipicamente de um modelo

espacialmente implicito.

Em modelos espacialmente explicitos é necessario ter a posicao exata dos componentes do sistema no espaco, pois as propriedades deste
componente dependem do contexto no qual ele se insere. Estes modelos simplificam o espaco em unidades (células) de tamanho e forma
idénticos, com regras de mudanca de estado (regras de transicao) que dependem da vizinhanca.

Modelos espacialmente realistas também usam a posicao exata dos componentes do sistema no espago, porém ndo procuram simplificar
esse espaco em unidades (células) semelhantes. Estes modelos lidam com objetos (e.g., manchas) de tamanhos e formas diferentes,
situados em matrizes heterogéneas. Em geral, estes sao os modelos mais complexos.
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Um exemplo deste tipo de pesquisa pode ser forne-
cido pelo projeto Biodiversity conservation in fragmented
landscapes at the Atlantic Plateau of Sdo Paulo (Metzger,
1999a). Este projeto tem por objetivo entender a in-
fluéncia do tamanho e do grau de conectividade? de
fragmentos de florestas ombrofilas densas da Mata
Atlantica na distribuicdo de espécies com diferentes
sensibilidades a modificacdao do hdabitat, na composi-
¢do e riqueza de comunidades de diferentes tdxons
(arvores, mamiferos, aves, répteis, anfibios, aranhas e
borboletas), na variabilidade genética de algumas po-
pulacoes (em particular, de anfibios e pequenos mami-
feros) e em alguns processos ecolégicos (mortalidade
de plantulas, polinizacdo, dispersdo de sementes e
ciclagem de nutrientes). Para tanto, estdo sendo estu-
dadas duas paisagens de 100 km? no Planalto de Ibitina
(cerca de 50 km a sudoeste da cidade de Sao Paulo):
uma paisagem florestal, a Reserva do Morro Grande,
considerada como area controle, ndo-fragmentada; e
uma paisagem fragmentada, na regido de Caucaia do
Alto, onde as areas de floresta encontram-se reduzidas
a fragmentos de diferentes tamanhos e graus de co-
nectividade, circundadas por areas de agricultura anual
e silvicultura. Estdo sendo estudados 21 fragmentos,
sendo cinco grandes (50-275 ha), oito médios (10-45 ha)
e oito pequenos (< 5 ha).

A andlise da estrutura da paisagem foi baseada numa
abordagem categorica, onde unidades discretas sao
identificadas, mapeadas e posteriormente caracteriza-
das quantitativamente por uma série de indices espa-
ciais (Metzger, 2003b). Esta abordagem é consistente
com o modelo conceitual de “mancha-corredor-matriz’,
o mais empregado para se definir os elementos da pai-
sagem em funcdo de sua disposicdao espacial. Com
excecdo das paisagens nas quais a heterogeneidade se
apresenta sob forma de gradientes ambientais, prati-
camente toda paisagem pode ser representada a partir
de manchas, corredores e matriz. Desta forma, utili-
zou-se um levantamento aerofotogramétrico recente,

de abril de 2000, na escala de 1/10.000, e foi feito, por
foto-interpretacdo, o mapeamento de 17 unidades da
paisagem, incluindo vegetacao natural em sete estddios
de sucessdo, quatro tipos de campos antrépicos e areas
agricolas, reflorestamentos, instalacoes rurais, nticleos
urbanos, corpos d’agua e mineracgao. Para a analise quan-
titativa, as dreas de vegetacdo natural foram agrupadas
em trés classes: floresta em estddios inicial/médio a
avancado (fisionomia predominantemente arbdrea);
floresta em estaddios iniciais (fisionomias arbustivas); e
vegetacdo natural pioneira (fisionomias predominante-
mente arbustivas/herbaceas).

Para responder a pergunta central do projeto, duas
caracteristicas estruturais da paisagem foram analisa-
das: o tamanho e o grau de conectividade dos fragmen-
tos. Os limites dos fragmentos foram definidos pela
predominancia de fisionomias arbdreas naturais, o que
permitiu acessar as extensoes de cada fragmento. No
caso da conectividade, o calculo foi baseado na correlation
length (Keitt et al., 1997), um indice derivado da teoria
dos grafos (Gross & Yellen, 1999). Esta teoria tem sido
aplicada para descrever diferentes tipos de redes, como
as formadas por estradas, computadores, ou por ca-
deias hierarquicas em empresas. Em andlises espaciais
em Ecologia de Paisagens, os grafos podem ser enten-
didos como conjunto de fragmentos espacialmente iso-
lados, porém funcionalmente unidos, de forma similar
ao que ocorre numa metapopulacdo. Considera-se que
dois fragmentos estdo unidos quando a distancia entre
eles ou o tipo de matriz que os separa permite fluxos
biologicos. Uma vez definidos todos os grafos de uma
paisagem, é possivel medir a conectividade de cada um
deles, em fun¢do do nimero de fragmentos unidos ou
de sua extensdo espacial (gyrate, ou area de giro), e
de uma média da conectividade de todos os grafos da
paisagem, i.e. a conectividade da paisagem (Keitt et al.,
1997). Quatro indices de conectividade foram assim
calculados para cada fragmento, considerando duas
capacidades de deslocamento das espécies (ndo se

2 A conectividade é a capacidade da paisagem de facilitar os fluxos bioldgicos. Essa conectividade depende muito de caracteristicas das
espécies, em particular da capacidade de deslocamento em diferentes tipos de habitat. Entretanto, ela também pode ser medida em termos
estruturais, em fungdo da proximidade dos fragmentos de habitat, do grau de conexao espacial entre eles, através de corredores ou stepping
stones (pontos de ligacdo; Metzger, 1999b), ou, ainda, em funcdo da permeabilidade da matriz inter-habitat.

3 As manchas sao areas homogéneas, numa determinada escala espacial, que se distinguem das unidades vizinhas e apresentam extensdes
espaciais reduzidas e nao-lineares. Os corredores sao também areas homogéneas, que se distinguem das unidades vizinhas e que apresentam
disposicao espacial linear. E a matriz é definida, sequndo Forman (1995), como a unidade da paisagem que controla a dindmica da
paisagem. Em geral, essa unidade pode ser reconhecida por recobrir a maior parte da paisagem (i.e., sendo a unidade dominante em termos
de recobrimento espacial), ou por ter um maior grau de conexdo de sua area (i.e., um menor grau de fragmentacao).
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deslocam fora do habitat; podem se deslocar até 50 m
pela matriz) e diferentes cendrios de permeabilidade
das unidades da paisagem (conectividade apenas por
areas florestais e conectividade por toda a vegetacao
natural, independente de sua fisionomia). Todos os in-
dices foram calculados no programa FRAGSTATS™
versao 3.3, numa imagem matricial de 5 metros de re-
solucao.

Uma vez obtidos os indices de estrutura da paisagem
e feitos os levantamentos de composicao e riqueza das
espécies dos diferentes grupos taxonomicos estudados
nos fragmentos, procurou-se relacionar os padroes
espaciais com os padrdes de distribuicao das espécies
através de regressoes lineares. No caso de aves de
sub-bosque amostradas por redes de neblina (ca. 540
horas/rede por fragmento; Martensen et al., 2007), a
riqueza de espécies estd marginalmente relacionada
com a area dos fragmentos, porém esta fortemente as-
sociada a proporcao de mata numa vizinhanga de
800m e a conectividade florestal do fragmento. Estes
dados sugerem que os limites dos fragmentos, tal qual
definidos pela foto-interpretacdo, nao correspondem
aos limites funcionais (ou biologicamente significativos)
para o conjunto da avifauna. Ou seja, as espécies res-
pondem mais a caracteristicas da paisagem (proporg¢ao
de mata, conectividade) do que ao tamanho do frag-
mento, indicando que a permanéncia de algumas
espécies nos fragmentos depende do tipo de entorno.
Estes resultados por si s6 ndo permitem estabelecer
relacdes causais, porém, ao indicarem possiveis inte-
racoes, tém como beneficio o direcionamento (afuni-
lamento) da pesquisa em questdes mais pontuais e
funcionais, como por exemplo, em experimentos de
deslocamento pela paisagem.

Este tipo de analise vem sendo comumente utiliza-
do em estudos de fragmentacdo, onde variaveis biol6-
gicas sdo relacionadas a caracteristicas de manchas de
habitat (grande maioria dos estudos), ou a caracteristi-
cas da paisagem no entorno destas manchas (McGarigal
& Cushman, 2002). Estes trabalhos devem ser conside-
rados como uma etapa exploratéria no estabelecimento
de relacdes causais entre padroes espaciais e proces-
sos ecologicos (Metzger, 2003a). McGarigal & Cushman
(2002) sugerem ainda que, como a fragmentacao é um
processo que ocorre no nivel da paisagem, é necessa-
rio mudar o foco da pesquisa, analisando ndo apenas
fragmentos com diferentes caracteristicas (e.g., tama-
nho e isolamento) inseridos numa tnica paisagem, mas
também comparando paisagens com diferentes graus
de fragmentacao.
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Modelos de simulacao da paisagem
A importancia do arranjo espacial do habitat sobre a
persisténcia das espécies é outro foco de estudos em
Ecologia de Paisagens. A idéia é entender, a partir das
ocorréncias e das propriedades das populacoes atual-
mente presentes, em que condi¢des estas populagoes
tenderiam a se extinguir ou, inversamente, a se perpe-
tuar. Para tanto, é necessario extrapolar os padroes
atuais de presenca para outras condicoes espaciais ou
ao longo do tempo, o que muitas vezes s6 pode ser
feito através de modelagem. Varios modelos sofistica-
dos tém sido utilizados para responder tais questoes,
entre eles os Modelos de Viabilidade Populacional
(Akcakaya & Ferson, 1992; Possingham et al., 1992) ou
modelos de dinamica de populagoes espacialmente
explicitos (Dunning et al., 1995). Quando estes mode-
los incorporam parametros espaciais para analisar
caracteristicas populacionais, obrigatoriamente eles
assumem uma perspectiva de Ecologia de Paisagens.
Um dos grandes desafios destes modelos é parame-
trizar a importancia dos diferentes tipos de unidades
da paisagem nos processos demograficos e no desloca-
mento das espécies, o que s6 pode ser atingido ao se
considerar o espaco sob a 6tica das espécies estudadas
(Vos et al., 2001). Uma estratégia para se evoluir neste
sentido é considerar que a estrutura da paisagem bio-
logicamente significativa (na 6tica das espécies) é aquela
que melhor se correlaciona com os padrées biologicos
observados. Ou seja, inversamente ao que se fez em
Caucaia, onde se impunha um padrdo espacial numa
visdo antropocéntrica e procurava-se relaciona-lo com
as propriedades biologicas (no caso, a riqueza de espé-
cies), uma outra estratégia de pesquisa é de simular
diferentes padrdes espaciais (ou “visdes” de uma mes-
ma paisagem) e analisar qual destes padroes espaciais
melhor se correlaciona com os padroes biologicos.
Esta foi a estratégia adotada para se testar a im-
portancia da permeabilidade da matriz inter-habitat na
migracdo de aves da floresta continua para fragmen-
tos florestais na Amazonia (Antongiovanni, 2001;
Antongiovanni & Metzger, 2005). Este trabalho foi de-
senvolvido nas areas do Projeto de Dinamica Biologica
de Fragmentos Florestais (PDBFF), situadas a cerca de
80 km ao Norte de Manaus, AM. Foram estudados nove
fragmentos, de 1 e 10 ha, isolados entre 1980 e 1984, e
que se encontram envoltos por trés diferentes tipos de
matrizes: capoeiras dominadas por Vismia spp, em areas
que sofreram corte e queima; capoeiras dominadas por
Cecropia spp, em dreas que sofreram apenas corte; e
dreas de pastagem ainda ativas. A comunidade de aves
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de sub-bosque foi amostrada nos fragmentos com re-
des de neblina, desde antes do isolamento dos frag-
mentos até 1992 (Bierregaard Jr. & Lovejoy, 1989;
Stouffer & Bierregaard, 1995). Onze espécies insetivoras
foram analisadas pormenorizadamente, por estarem
entre as espécies mais comuns antes da fragmentacao
e por serem facilmente capturadas em redes de nebli-
na. Nove destas espécies sofreram extingoes locais apos
o isolamento dos fragmentos, porém, com o abandono
das pastagens e conseqiiente desenvolvimento das
capoeiras de Cecropia spp e Vismia spp, houve recolo-
nizacao (Stouffer & Bierregaard, 1995). Segundo estes
autores, as recolonizagoes foram mais freqiientes quan-
do os fragmentos estavam envoltos por capoeiras de
Cecropia spp, indicando que estas capoeiras eram
mais permedaveis aos fluxos biol6gicos. O trabalho de
Antongiovanni (2001) teve justamente por objetivo tes-
tar essa afirmacao. Desta forma, para cada fragmento e
ano analisado (1985 a 1992), foram calculados indices
de permeabilidade da matriz que levam em conta:
(1) a distancia a ser percorrida no caminho de desloca-
mento entre o fragmento e a drea de mata primdria
continua mais préxima (considerada como tnica fonte
de individuos, uma vez que estudos anteriores mos-
tram que hd pouco movimento de individuos entre frag-
mentos); e (2) a resisténcia oferecida pelos diferentes
tipos de matriz. Os valores de permeabilidade da ma-
triz foram relacionados, com o uso de regressoes
logisticas, com a ocorréncia de migracao de individuos
de cada uma das 11 espécies estudadas, por fragmento
e para cada ano em estudo (n = 60). Para o célculo da
permeabilidade da matriz, assumiu-se como premissa
que o individuo iria percorrer o caminho mais curto
entre a fonte e o fragmento. As relacoes explicitadas
acima foram realizadas para cada uma das espécies e
quatro conjuntos de valores de permeabilidade da ma-
triz, obtidos por meio da simulacao de quatro cenarios
possiveis onde: (1) capoeiras de Cecropia spp sdo mais
permedveis; (2) capoeiras de Vismia spp sdo mais per-
medveis; (3) capoeiras de Vismia spp e Cecropia spp sao
igualmente permedveis, porém capoeiras mais velhas sao
mais permeaveis que as mais jovens; e (4) nao ha diferen-
¢a na permeabilidade das unidades da matriz, i.e., apenas
é considerada a distancia entre a floresta continua e o
fragmento. Cada um destes cenarios corresponde a uma
possivel “visdo” da estrutura da paisagem, sendo que o
objetivo é justamente ver qual destas visdes melhor se
ajusta aos padroes observados de migracao das espécies.

As regressoes logisticas mostram que o cenario em
que apenas o isolamento é considerado nao se ajusta
aos dados de ocorréncia de migracdes para nenhuma
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espécie. Por outro lado, os cendrios em que Cecropia
spp e capoeiras mais velhas sdo mais permeaveis foram
significativamente ajustados a ocorréncia de migracao
de sete espécies, confirmando a hipo6tese de Stouffer &
Bierregaard (1995). Para outras quatro espécies, nenhum
dos cendrios propostos explicou significativamente a
migracao de individuos para os fragmentos, o que pode
significar que estas espécies sao indiferentes a matriz,
ou que nenhum dos cendrios se aproxima da visao da
matriz destas espécies. Este trabalho mostra que o uso
de modelos de simulacdo para criar paisagens segundo
a percepcao das espécies é uma estratégia util da anali-
se da paisagem. A aplicacdo de modelos de permeabili-
dade de matriz no estudo da migracdo de individuos
em paisagens fragmentadas deve ter um papel essen-
cial no entendimento de mosaicos antrépicos e na con-
servacao da diversidade bioloégica nestas paisagens
(Antongiovanni & Metzger, 2005).

Modelos de dinamica de paisagem e suas
conseqiiéncias em termos de biodiversidade
Outro topico relevante nas pesquisas em Ecologia de
Paisagens é o estudo da influéncia de dindmica da pai-
sagem sobre os processos biologicos. Sabe-se que di-
ferentes padrdes de modificacdo do hdbitat resultam
em diferentes estruturas espaciais, o que, por sua vez,
implica em diferentes influéncias sobre os processos
biolégicos (Gustafson, 1999). Modelos de dinamica da
paisagem tém sido utilizados para analisar as mais va-
riadas conseqiiéncias das mudancas da paisagem, como
na emissdo de gases de efeito estufa, na producao ma-
deireira, na sustentabilidade social de uma regiao, ou
ainda na manutencdo da biodiversidade (Dale et al.,
1993a, b; 1994a, b; Gustafson, 1999; entre muitos ou-
tros). Dentre estes topicos, um tem despertado espe-
cial atencao: a influéncia de padroes de desmatamento
sobre os riscos de extin¢do. Para abordar esta proble-
matica, é interessante analisar qual seria o padrao es-
perado de perda de espécies ao longo de um processo
de desmatamento. O uso de principios da teoria da
percolacdo em modelos neutros tem sido muito ttil nes-
te sentido (Gardner et al., 1987; Gardner & O’Neill, 1991).
Um modelo neutro consiste num conjunto de regras
“simples” usadas para criar um padrao espacial, em geral
bidimensional. O modelo neutro permite criar e anali-
sar uma estrutura na auséncia de fatores geradores de
padrao (i.e., de ordem), e, a0 compararmos este padrao
ao observado, é possivel ter uma idéia de quanto a pai-
sagem real se ajusta as regras do modelo neutro. Em
geral, testa-se inicialmente o modelo mais simples de
todos: o padrdo neutro totalmente aleatério.



A teoria da percolacao foi desenvolvida inicialmente
na fisica para responder perguntas relacionadas a co-
nectividade em espacos bidimensionais (Stauffer, 1985),
tais como: quanto metal é necessdrio acrescentar de
forma que a eletricidade possa passar num determi-
nado material? A idéia seria encontrar a quantidade
minima necessaria para ter condutividade, pois o acrés-
cimo de mais metal aumentaria os custos. Nesta teoria,
ha apenas dois estados em que um material pode se
encontrar: hd percolacgdo (no caso, passagem de eletri-
cidade), pois o metal condutor atravessa o material de
ponta a ponta; e ndo ha percola¢io, quando metal con-
dutor encontra-se fragmentado e ndo permite unir duas
pontas do material estudado. Ecélogos estdo interes-
sados em questdes similares as dos fisicos, porém, ao
invés de percolacdo elétrica, o interesse esta na perco-
lacao de individuos de uma espécie ou de perturbacoes:
quanto habitat é necessario para permitir que uma de-
terminada espécie possa se locomover de um dado
ponto a outro de uma paisagem? Que quantidade de
mata, com alta probabilidade de pegar fogo, pode per-
mitir (ou impedir) a propagacdo de uma queimada
na paisagem? Devido a similaridade das perguntas de
fisicos e ecologos, a teoria da percolacdo vem sendo
constantemente aplicada em Ecologia de Paisagens
(Gardner et al., 1987; Turner et al., 1989; Andren, 1994,
With et al., 1997).

Quando se analisa a percolacdo de habitat em paisa-
gens neutras, observa-se que ocorrem mudancas brus-
cas na estrutura da paisagem no limiar de percolacao,
quando ha ruptura da continuidade do habitat origi-
nal, aumento brusco do grau de fragmentacao e redu-
¢do abrupta do tamanho dos fragmentos (With & King,
1999). Todas estas mudancas sugerem um aumento dos
riscos locais de extin¢do e uma diminui¢do nas possibi-
lidades de recolonizacdo, o que pode significar um
rapido aumento dos riscos de extingao no conjunto da
paisagem (Metzger & Decamps, 1997).

Para testar esta hipétese do aumento brusco dos
riscos de extincdo em paisagens reais, modelos de si-
mulacdo de perda de espécies foram utilizados para se
analisar trés padroes comuns de desmatamento na
Amazonia brasileira (Oliveira-Filho, 2001; Oliveira-
Filho & Metzger, 2006): (1) espinha de peixe, onde lotes
de mesmo tamanho (e.g., 50 ha) sdo distribuidos regu-
larmente ao longo de estradas, como ocorre em pro-
jetos de colonizacdo governamentais; (2) desordenado,
formado por lotes pequenos, de tamanhos variados e
irregularmente distribuidos no espaco, geralmente
resultante de coloniza¢do ndo-induzida; e (3) grandes
proprietdrios, e.g. fazendeiros que promovem pecuaria
extensiva em lotes de mais de 1000 ha.
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Estes padroes foram estudados na regido de Alta Flo-
resta, no norte do estado de Mato Grosso. Para cada
um destes padroes, foram selecionadas trés areas (ré-
plicas), de 8 por 8 km, onde em 1984 havia mais de 90%
de mata e em 1998 havia menos de 30% de mata.
As alteracGes na estrutura da paisagem foram seguidas
a partir de imagens de satélite Landsat-TM, classifica-
das em mata e ndo-mata, numa série bianual de 1984
a 1998. Um padrao aleatério de desmatamento foi ge-
rado pelo programa RULE (Gardner, 1999), contendo
entre 95% e 15% de floresta de forma a simular oito
momentos ao longo de um processo de desmatamento.
Para simular a perda de espécies ao longo do processo
de desmatamento, foram criados 60 grupos funcionais,
resultantes da combinacao de caracteristicas de: (1) des-
locamento pela matriz (5 classes: ndo se desloca pela
matriz ou se desloca 60, 120, 240 ou 480 metros ma-
triz adentro); (2) area de vida (6 classes: 125, 250, 500,
1000, 2000 e 4000 ha); e (3) tolerancia ou ndo aos efei-
tos de borda, numa faixa de 90 m a partir do contato
entre mata e nado-mata (duas classes). Todos os grupos
funcionais foram inseridos nas paisagens iniciais (1984
para as paisagens reais e 95% de habitat para a simu-
lacdo) e foram mantidos na paisagem enquanto os
requerimentos de area de vida fossem respeitados,
considerando-se a capacidade de deslocamento e a sen-
sibilidade as bordas. O modelo utilizado é determinista,
na medida em que para cada estrutura ha apenas uma
condicdo possivel para cada grupo funcional (presente
ou ausente, dependendo do caso). Ademais, esse mo-
delo nao considera o tempo de laténcia entre as modi-
ficacoes da paisagem e a extin¢dao do grupo funcional.

Osresultados da dindmica da paisagem mostram que
a paisagem simulada (aleatéria) apresenta um padrao
ndo-linear de alteracdo de sua estrutura para todos os
indices considerados (nimero de fragmentos, tamanho
médio dos fragmentos, isolamento e conectividade). Por
outro lado, os padroes reais apresentaram tanto varia-
¢oes lineares (em particular, no caso do nimero de frag-
mentos) quanto nao-lineares (para os demais indices),
sendo que trés momentos de mudanca brusca ocorre-
ram: no inicio do processo de desmatamento, quando
ha uma perda rapida no tamanho médio dos fragmen-
tos; num momento intermediario, quando ha perda de
conectividade ou aumento do isolamento; e no final do
processo de desmatamento, quando hd um aumento
brusco no grau de isolamento. Os momentos de mu-
danca brusca variaram pouco entre os padrdes de
desmatamento reais, contrariamente ao esperado.
Surpreendentemente, e apesar da ocorréncia destes li-
miares de mudanca brusca da paisagem, o padrao de
perda dos grupos funcionais foi linear para todos os
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padrdes de desmatamento, tanto os reais quanto o alea-
torio. As principais diferencas foram observadas entre
grupos funcionais com diferentes caracteristicas, em par-
ticular, o grupo de espécies de interior se extinguiu mais
rapidamente que o grupo de espécies de borda, ou ain-
da os grupos funcionais com menor capacidade de des-
locamento e/ou maior drea de vida tenderam também a
se extinguir mais cedo no processo de desmatamento.

Desta forma, foi possivel distinguir quatro grandes
conjuntos de grupos funcionais: (1) aqueles que sao
muito sensiveis ao desmatamento e que se extinguem
constantemente no inicio do processo, quando ha uma
queda brusca no tamanho médio dos fragmentos; (2)
aqueles que sdo sensiveis ao padrdao de desmatamento
e ao arranjo espacial da floresta remanescente, tenden-
do a se extinguir mais tarde quando o padrao é mais
agregado; esse grupo é sensivel aos limiares dos indi-
ces de isolamento e conectividade; (3) os grupos fun-
cionais que sdo apenas sensiveis ao desmatamento, mas
ndo ao arranjo espacial dos remanescentes, tendendo
a se extinguir progressivamente (linearmente) a medi-
da que ocorre o desmatamento; e (4) finalmente, os
grupos funcionais pouco sensiveis, que nao se extin-
guem nas condi¢coes estudadas. Apesar da simplicida-
de e das limita¢cdes do modelo utilizado (ndo considera
o tempo de laténcia; é determinista; ndo considera ne-
nhuma caracteristica relacionada a demografia das es-
pécies), ele permite evidenciar padroes de perda de
espécies que s6 poderiam ser observados através do
monitoramento biol6gico de paisagens em processo de
desmatamento, algo quase impossivel de ser realiza-
do. Ademais, esses modelos, se corretamente vali-
dados, podem dar importantes indicacoes sobre que
padrao de desmatamento é menos prejudicial em termos
bioldgicos, sendo assim de grande valia no planejamen-
to da expansdo da fronteira agricola na Amazonia e na
otimizacdo da conservacdo da biodiversidade em pai-
sagens antropizadas.

CONSIDERACOES FINAIS

Devido a complexidade das questoes abordadas em
Ecologia de Paisagens e a dificuldade de se realizar ex-
perimentos com paisagens, a aquisicdo de conhecimen-
to através do uso de modelos revela-se uma estratégia
util e complementar a experimenta¢do ou a compara-
¢do de paisagens. Modelos podem ser tteis para criar
hipé6teses, avaliar a influéncia de um determinado fa-
tor, ou mesmo para extrapolar os padrdes observados
ao longo do tempo ou para condi¢des espaciais de difi-
cil observacdao no campo. Ha uma grande diversidade

MEGADIVERSIDADE | Volume3 | N°1-2 | Dezembro 2007

de modelos utilizados em Ecologia de Paisagens, sen-
do que estes foram, em geral, inicialmente desenvolvi-
dos em outras disciplinas. Ha, assim, poucos modelos
de Ecologia de Paisagens, mas muitos modelos usados
ou adaptados para o estudo de problematicas préprias
da Ecologia de Paisagens, ie., relacionados com a in-
vestigacdo das relaces entre padroes espaciais e pro-
cessos ecoldgicos, ou pelo menos na andlise de um
destes componentes. Por incorporarem parte da hete-
rogeneidade da paisagem, estes modelos sdo relativa-
mente complexos e, quase que obrigatoriamente, s3o
espacialmente explicitos ou realistas. Um desafio futu-
ro é encontrar um balan¢o entre a complexidade des-
tes modelos, que acabam se tornando cada vez mais
especificos a um tipo de situacdo, e a capacidade de
generalizacdo, essencial para o avan¢o de uma teoria
em Ecologia de Paisagens.
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RESUMO

Modelos de simulacdao recentemente se tornaram campo de pesquisa promissor, recebendo
atencdo por parte de pesquisadores de diversas dreas. Uma classe especial de modelos de
simulacdo é representada pelos modelos espaciais ou modelos de paisagem, que simulam
mudancas dos atributos do meio ambiente através do territério geografico. O uso de tais
modelos visa auxiliar o entendimento dos mecanismos causais e dos processos de desenvolvi-
mento de sistemas ambientais, e assim determinar como eles evoluem diante de um conjunto
de circunstancias. Neste artigo, sao delineados os principais passos de desenvolvimento de
um modelo de simulacdo espacial. A énfase é dada a aplicacdo de autématos celulares para
replicacdo dos padroes espaciais de mudancas. Como exemplo, é apresentado o modelo
DINAMICA, enfocando a suas func¢oes de transicdao. Como potencial de aplicacio, sdao descri-
tos trés estudos de caso, a saber: 1) a avaliacdo da fragmentacdo da paisagem florestal em
funcao da arquitetura de projetos de colonizacao; 2) desenho de corredores de conservacao;
e 3) replicacdo de padroes de processos de difusao. O uso do DINAMICA em tais modelos visa
demonstrar o seu potencial de adaptacdo para simular diversos fendmenos espaciais. Espera-
se, para um futuro proximo, que modelos de simulacdo espacial deixem de ser apenas um
objeto de pesquisa académica, para se tornarem de fato um instrumento indispensavel ao
suporte de decisdes sobre ordenamento territorial.

ABSTRACT

Simulation models have become a promising field of research, drawing the attention of a diversity
of researchers. Spatially explicit simulation models represent a particular class of models that
attempt to replicate the changes of ecological attributes across the landscape. These models are
useful to help us understand the ways an environmental system evolves, and thereby determine
the possible system trajectory under a set of circumstances. In this paper, we outline the main
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steps towards the development of a simulation model. Emphasis is given to the application of
cellular automata to replicate the spatial patterns of change. As an example of cellular automata,
we introduce the DINAMICA model, focusing on the design of its transition functions. To highlight
DINAMICA’s potential, we describe its application in three case studies: 1) assessment of forest
fragmentation as a function of types of road network; 2) design of conservation corridors; and
3) replication of patterns generated from diffusion processes. These different applications aim to
demonstrate the potential of DINAMICA to be easily adapted to simulate various dynamic spatial
phenomena. As a result, we expect for the near future that simulation models will become, not
only a research topic, but also an essential tool for environmental planning.

POR QUE MODELOS DE SIMULACAO?

Em um processo de simulac¢do, é modelada a dindmica
de um sistema, reproduzindo-se, em ambiente compu-
tacional, a complexidade de seu mecanismo de desen-
volvimento, que opera através de processos de troca
de materiais, energia, informacdo e espécies/estados
entre os componentes ou elementos do sistema.

Modelos de simula¢do se tornaram recentemente um
campo de pesquisa promissor, recebendo especial aten-
¢do por parte de pesquisadores de diversas areas. A
importancia da simulacdo advém de sua capacidade de
multiplicar a nossa imaginacao individual, permitindo
que grupos de pessoas compartilhem, através de uma
experiéncia comum, modelos mentais de uma certa
realidade, independente de sua complexidade. A simu-
lacdo é vista como um instrumento de aquisicdo de
conhecimento, a partir da integracao da informacao
sobre sistemas dinamicos. Neste ponto, Lévy (1998) des-
taca que, dentre os géneros aportados pela cibercultura,
a simulacdo ocupa um lugar central, constituindo um
importante dispositivo heuristico, que sé se tornou via-
vel gracas ao recente desenvolvimento cientifico, tanto
na drea de informdtica, como também na modelagem
de sistemas.

Uma classe especial de modelos de simulagao é re-
presentada pelos modelos espaciais ou modelos de
paisagem, que simulam mudancas dos atributos do meio
ambiente através do territério geografico. O uso de tais
modelos visa auxiliar o entendimento dos mecanismos
causais e processos de desenvolvimento de sistemas
ambientais, e assim determinar como eles evoluem
diante de um conjunto de circunstancias, que sdo as
condicoes circunjacentes ou de contorno e represen-
tam cenarios traduzidos por diferentes quadros socio-
econdmicos, politicos e ambientais. A luz do resultado
do modelo, podem-se testar hipoteses sobre possiveis
trajetorias do sistema e suas implicacdes ambientais.

Hoje, ja se encontra disponivel uma miriade de mo-
delos espacialmente explicitos, aplicaveis a uma di-
versidade de dareas, tais como difusdo de epidemias,
dinamica populacional, mudancas de uso do solo,
dindmica florestal e propagacdo de fogo. Para uma
revisao, veja Baker (1989), Sklar & Constanza (1991) e
Soares-Filho et al. (2002).

Dentro dos seus diversos propdsitos, modelos
espaciais de simulacido tém se tornado um importante
instrumento de auxilio ao ordenamento territorial, con-
siderando que qualquer planejamento regional ou es-
tratégia de conservacao ambiental que ndo leve em
conta o fator tempo estd fadado ao insucesso. Além
disso, modelos de simulacdo podem ser usados para
promover idéias comuns, como no exemplo das mu-
dancas globais e suas conseqiiéncias ao Planeta.
Portanto, modelos espaciais de simulagdo, que realisti-
camente reproduzem padrdes espaciais de mudancas,
sdo, hoje, requisito para o entendimento e avaliacao
de complexas questdoes ambientais em escalas local,
regional e global.

CONCEPCAO E DESENVOLVIMENTO DE MODELOS DE
SIMULACAO DE MUDANCAS DA PAISAGEM

A comunidade cientifica vem cada vez mais buscan-
do respostas e extrapolacoes dos resultados de suas
pesquisas através do espaco geografico. Um raciocinio
légico nessa linha de pesquisa baseia-se na assertiva
de que os processos naturais ou antropicos, quer se-
jam eles fisicos, ecologicos, técnico-culturais ou de
outro tipo qualquer, sdo, em certo grau, controlados
pela organizacdo espacial de seu conjunto ambiental.
Tal organizacdo espacial é chamada de paisagem. O
objeto de pesquisa em paisagem é o estudo de sua tra-
ma espacial e seu papel em relacdo aos processos am-
bientais (Gulinck et al., 1993). Nesses termos, uma
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paisagem se encontra em perpétua mutacdao, podendo
a sua estrutura e composicao mudar drasticamente atra-
vés do tempo e implicar em importantes ramificacoes
quanto ao arranjo e interacdo de seus ecossistemas
(Forman & Godron, 1986). Em efeito, o estudo de Pai-
sagem substanciou o desenvolvimento de uma nova
classe de modelos de simulacao, os modelos espacial-
mente explicitos ou de paisagem, que abrangem, em
geral, quadros espaciais na ordem de dezenas de quilo-
metros ou mais, como extensdes de municipios, e in-
tervalos temporais na ordem de anos a dezenas de anos.

Uma maneira conveniente de se pensar sobre um
modelo espacial consiste em imaginar uma paisagem
composta por uma variedade de arranjos de elementos
de paisagem — 0s quais representam ecossistemas ou
classes de cobertura e uso do solo — sobrepostos a uma
grade ou matriz, sistema de representacao 2D conheci-
do como raster ou matricial. Elementos de paisagem
passam a ser representados por pixels ou células com
o mesmo valor em uma tnica camada de informacao
(Figura 1).

Uma questao pertinente a esta representacdo refe-
re-se a escolha do tamanho da célula ou pixel (grao da
paisagem) em funcdo da escala de observacao. Para tan-
to, busca-se uma solucdao de compromisso, definindo-se
um tamanho que atenda uma certa exatidao cartografi-
ca, que capture a freqiiéncia espacial do fenémeno
modelado e ainda permita um desejavel desempenho
computacional. Na representacao matricial, a forma,
configuracdo e tamanho dos elementos de paisagens
nao sao modelados explicitamente, mas sim construidos
para cada mancha da paisagem, que se faz representar
por um conjunto de células contiguas de mesmo valor
ou atributo.

Ha algumas vantagens em representar uma paisagem,
usando-se de uma construcao matricial ou raster. A uti-
lizacao de um SIG (Sistema de Informacoes Geograficas)
matricial possibilita uma maior flexibilidade na represen-
tacdo e tratamento do continuo espacial; a modelagem
dos processos ambientais se torna mais direta através
de um modelo de dados em camadas (cf. Burrough,
1991); os SIGs matriciais sdo inteiramente compativeis
com imagem de satélite, grande fonte de dados para a
modelagem de mudanga de paisagem; existem vdrias
pesquisas e programas desenvolvidos que trabalham
com dados no formato raster para andlise dos padroes
da estrutura da paisagem (cf. Baker & Cai, 1992;
McGarigal & Marks, 1995); por tltimo, a representacao
matricial para um processo de simulacao é mais facil
de lidar matematicamente, porquanto cada célula uni-
taria do modelo possui o0 mesmo tamanho e forma,
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0 que resulta numa maior capacidade analitica — por
exemplo, usando-se de algebra cartografica (cf. Tomlin,
1990) — além de tender a ser mais rapida para avalia-
¢oes de multiplas camadas cartograficas.

FIGURA 1 - Abstracdo da paisagem em um modelo espacial
de mudancas, usando-se a estrutura raster.

O desenvolvimento de um modelo de simulagao de
mudangas da paisagem passa pela solucao da equacdo 1,
a qual representa a funcao que descreve as mudancas
nos padrdes espaciais de um tempo ¢ para um novo
padrao espacial no tempo t+v:
Xioy = F(XY,) Equacdo 1
onde X, é o padrdo espacial no tempo t, e Y, é o vetor
ou conjunto escalar de variaveis que afetam a transi-
¢do, no caso, variaveis com coordenadas espaciais.

Desse modo, os componentes basicos de qualquer
modelo de mudanca da paisagem sao: (1) configuracao
inicial; (2) funcdo de mudanca; e (3) configuracdao de
saida. A configuracdo inicial consiste em um mapa da
paisagem, o qual pode ser derivado de uma série de
dados, incluindo dados histéricos de uso do solo, obti-
dos via sensoriamento remoto.

A func¢do de mudancga pode usar ambas as matemati-
cas continuas ou discretas, envolvendo desde uma equa-
¢do linear diferencial, no caso do tempo ser considerado
como uma variavel continua, ou, ao contrario, uma



equacao de diferenca, até exemplos mais complexos,
como a utilizacdo de seqiiéncias de regras de decisdo,
conjunto complexo de equac¢des ndo-lineares, com in-
teragdes recursivas ou nao (Baker, 1989). Quanto ao
espaco de estados, muito embora ele possa ser conti-
nuo, em geral, assume-se uma representacao discreta.
Assim, a medida que o nimero de estados aumenta, a
capacidade computacional e a necessidade de dados
para esses modelos crescem consideravelmente.

A construcdo de uma fun¢do de mudanga nado é tri-
vial, consistindo sempre na parte mais complexa do mo-
delo. Na verdade, ela pode ser decomposta em duas
funcoes, uma de quantificacdo das mudancas e uma
outra dedicada a alocacdo espacial das mudangas, lem-
brando sempre que as mudancas em uma paisagem nao
se dao ao acaso, mas sim condicionadas a uma estrutu-
ra espacial.

Seguindo este raciocinio, um primeiro passo na cons-
trucao de um modelo de simulacdo de mudancas passa
pela definicdo de um modelo conceitual, no qual sdao
definidos os elementos ou estados de uma paisagem e
suas transicoes possiveis (Figura 2). Uma maneira sim-
ples de representar esse modelo de estado e transicoes
da-se pelo uso da matriz de transicao (Equacao 2), que,
por si s6, ndo consiste em um modelo espacial, mas na
distribuicdo da quantidade de mudancas por toda a
paisagem, ou seja, o primeiro componente da funcao
de mudanga.

1 R, Pn P Py |1
2 - P, P, P, sz % 2

R P P P Equacgao 2
il P Py PR 1o

A matriz Pij é conhecida como matriz de transicao,
na qual as colunas representam as probabilidades de
um determinado estado i permanecer no mesmo esta-
do ou mudar para o estado j durante o intervalo de
tempo de t > t + v, de modo que:

n
Z Pi=1;=12.n. Equacio 3
—

sendo o estimador de P, dado pela Equacao 4, onde n é
o numero de estados na paisagem.

Nij

O
Pij =
> nij Equacao 4

i=1
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Um modelo de transicdao, como definido anteriormen-
te, requer apenas que seja especificado um nimero finito
de estados e que sejam conhecidas as probabilidades,
ou melhor dizendo, as taxas de transi¢ao de um estado
para outro em um intervalo de tempo discreto. Um caso
especifico de modelo de transicdo, no qual as taxas de
transicdo sdo estaticas através do tempo, é conhecido
como modelo Markoviano. Tal tipo de modelo nado é
realistico, sendo limitado o seu uso para simular a dina-
mica de fendmenos ambientais, a ndo ser por curto in-
tervalo de tempo. Portanto, modelos atuais tendem a
usar matrizes dinamicas, nas quais as probabilidades de
transicao sao recalculadas a cada nova iteracdao por
submodelos acoplados (cf. Soares-Filho et al., 2004).

Definicao de um modelo conceitual
de mudancas e das variaveis proximais
que afetam as mudancas

l

Montagem de um banco de imagens
multitemporais e de dados cartograficos

l

Analise multitemporal com o
calculo das matrizes de transicao

l

I Obtencao de mapas de

probabilidade de transigao

l

I Desenvolvimento da

funcao de mudanca

l

Calibragao e validagao
do modelo

Rodada de simulagoes
para varios cenarios

FIGURA 2 - Fluxograma de desenvolvimento e aplicagdo de
um modelo de simulacdo.
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De acordo com a Equacdo 1, a solugao de modelos
espaciais dinamicos requer a definicdo dos processos
no tempo £, que controlam o desenvolvimento do pa-
drao espacial para o tempo t+v. Nesses termos, a cons-
tru¢do de um modelo de simulacdo visa obter medidas
de alguns aspectos do estado atual da paisagem que
possam fornecer indicacées do seu potencial para se
tornar algo diferente, diante de diversos conjuntos de
condicoes. Portanto, um primeiro passo na construcao
de um modelo de dindmica de paisagem consiste no
mapeamento dos padrées mutaveis de uso e cobertura
do solo da regiao escolhida para estudo. Para tanto,
sdo necessarios métodos de levantamento que possibi-
litem identificar as mudancgas na paisagem. Para este
proposito, podem ser utilizados, como fonte de dados,
levantamentos de campo, mapas previamente existen-
tes, fotografias aéreas, dados publicados por censos e
sensoriamento remoto orbital. Dentre esses métodos,
o desenvolvimento e aplicacdo de técnicas de senso-
riamento remoto orbital para o monitoramento de
fendmenos e processos ambientais tém recebido uma
especial atencdo. O sensoriamento remoto entra como
a principal fonte de dados para o desenvolvimento, ca-
libracao e refinamento de modelos de dinamica de pai-
sagem.

A aplicacdo do sensoriamento remoto envolve técnicas
de interpretacdo e classificacdo de imagens multitem-
porais e a subseqiiente andlise dos mapas resultantes,
através de tabulacdo cruzada, visando a deteccdo e
quantificacdo de mudancgas. Um dos resultados desse
processo consiste na matriz de transicao para o perio-
do analisado. Como algumas vezes pretende-se rodar o
modelo com uma maior resolucao temporal, por exem-
plo, em passos anuais, a matriz do periodo deve ser
ainda anualizada através da seguinte propriedade de
matrizes ergodicas (Equacdo 5), as quais convergem para
uma distribuicao estacionaria.
p% - HV%H -1 Equacao 5
onde P é a matriz de transicao, H e V sdo seus autoveto-
res e autovalores e 1/t é a fracdo desejada do intervalo
de tempo. No exemplo de cinco anos, a fracdo anual
corresponderia a 1/t = 0,2

Modelos de simula¢ao requerem como entrada, subs-
tanciais dados cartograficos, os quais serdo armazena-
dos em conjunto com os mapas multitemporais em um
Sistema de Informacoes Geograficas. Nesse ambiente,
técnicas de analise espaciais serao usadas para quanti-
ficar os efeitos espaciais das varidveis que afetam as
mudangas.
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Nesse caso, deve-se diferenciar entre variaveis pro-
ximais e causais. As varidveis proximais explicam as in-
fluéncias regionais na configuracao espacial dos padroes
de mudancas, no exemplo de distancias as estradas e
as cidades, fisiografia e divisao politico-administrativa.
A andlise do efeito dessas varidveis resulta no mapa de
favorabilidade ou probabilidade de mudanca. Ja as va-
ridveis causais explicam as forcas subjacentes ou
motivadoras das mudancas, sendo muitas vezes consi-
deradas como varidveis de contorno ou exégenas ao
modelo espacial, mas que podem ser eventualmente
integradas ao modelo espacial através de um modelo
gerador de cendrios, o qual processa a interacao de
subsistemas encadeados — e.g., modelos climatico,
demografico, econémico e politico-econémico — e seus
efeitos na dinamica do sistema estudado (Soares-Filho
et al., 2004). Nesse aspecto, modelos de paisagem tém
se tornado objeto de estudo multidisciplinar, envolven-
do freqiientemente a participacdao de especialistas em
diversas areas, haja vista que eles devem considerar as
interacdes entre o complexo de atividades humanas e
os sistemas ecoldgicos.

A discretizacdo de modelos de simulacao de paisa-
gem em subunidades de area passa pela selecdo de va-
ridveis proximais e pelo cdlculo dos seus efeitos nas
mudancas. A saida dessa andlise consiste no mapa de
favorabilidade ou probabilidade de mudanca. Diversos
métodos tém sido aplicados para tal propésito, sendo,
em geral, caracterizados como técnicas dirigidas aos
dados, notadamente regressao logistica (Ludeke et al.,
1990; Turner et al., 1996a, b; Mertens & Lambin, 2000;
Soares-Filho et al., 2001) e pesos de evidéncia (Almeida
et al., 2002, 2003; Soares-Filho et al., 2004).

Pesos de evidéncia (weights of evidence) consistem em
um método bayesiano, tradicionalmente usado por
geodlogos para indicar areas favoraveis para algum fe-
némeno geologico, ex. mineralizacdo ou sismicidade
(Goodacre et al., 1993; Bonham-Carter, 1994). O peso
de evidéncia representa a influéncia de cada categoria
(faixa de valores) de certa variavel nas probabilidades
espaciais de uma transicao i [7 j, sendo calculado pelas
equacoes 6 e 7:

O{D/ d‘ = C{ [}’ E{S{%}f Equacdo 6
log{D/B =lo§ D +W*

onde O{D} e O{D/B} sao as razoes de chances, respec-
tivamente, de ocorrer a priori o evento D e de ocorrer D

Equacao 7



dado um padrao espacial B, no exemplo de um deter-
minado tipo de solo ou faixa de distancia a estrada. W+
é o peso de evidéncia de ocorrer o evento D, dado um
padrdo espacial B. A probabilidade a posteriori de uma
transicao i [J j, dado um conjunto de dados espaciais e
considerando que O{D}=1, pois esta ja é passada ao
modelo via matriz de transicdo, é expressa pela seguin-
te equacao:

ZWknlij (V)Xy
e k

P(i= j(x,y)/V)=

ZWknlal (V)Xy

1+> er
]

Equacao 8

onde V representa um vetor de k varidveis espaciais,
medidas nas localidades x, y e representadas por seus
pesos W+ k1xy? W+ k2xy? oo w+ knxy? sendo n o nimero
de categorias de cada variavel k.

Como vantagem do método de pesos de evidéncia,
cita-se que ele nao é restringido pelas classicas suposi-
¢oes dos métodos estatisticos paramétricos, os quais
os dados espaciais freqiientemente violam. Além dis-
so, é um método simples de se calcular, pois usa so-
mente o resultado da tabula¢io cruzada entre o mapa
de mudancas — produto do cruzamento de mapas mul-
titemporais — e os mapas das varidveis proximais para
alimentar formulas implementadas em planilhas eletro-
nicas (Figura 3). O efeito de cada variavel pode ser cal-
culado independentemente de uma solu¢do conjunta,
tendo como premissa apenas que as variaveis de entra-
da sejam espacialmente independentes, o que pode ser
testado por diversos métodos, como coeficiente de V
de Crammer (Bonham-Carter, 1994) ou o teste da “In-
certeza da Informacdo Conjunta” — jJoint Information
Uncertainty (Almeida et al., 2002). Variaveis correlacio-
nadas sdao excluidas do modelo ou combinadas em
uma terceira. Como o método usa dados categoricos,
os pesos sdo também independentes de unidades de
medida. No entanto, isto impde a necessidade de um
método de categorizacdo que mantenha a estrutura
original de variacao dos dados.

Pesos de evidéncia sdo entdo assinalados para as
categorias das variaveis representadas por suas cama-
das de informacdo no SIG (Figura 3). Os mapas resul-
tantes da integracdo dos pesos assinalam as areas mais
favoraveis para cada tipo de mudanca, podendo, por-
tanto, ser interpretados como mapas de probabilida-
des espaciais de transicdo.

Em sintese, embora existam diversos métodos para
se obter o mapa de favorabilidade de mudancas, sendo
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aqui apresentado apenas o método de pesos de evi-
déncia, deve-se ressaltar que, mais do que a mate-
matica utilizada, um método deve se pautar por ser
robusto (independer de pressupostos), simples de ser
implementado e transportado, sobretudo por fornecer
uma explicacao plausivel consoante ao conhecimento
do fenémeno analisado.

Em seqiiéncia, o segundo componente da funcdo de
mudanga ird operar sobre os mapas de probabilidades,
buscando alocar as quantidades desejadas de mudanca,
através do ordenamento e sorteio das células mais pro-
vaveis. Como as mudancgas na paisagem sao fortemente
influenciadas pela vizinhanca, tendendo a formar padroes
espaciais com distinto arranjo no tocante ao tamanho,
forma e orientacdo das manchas, a funcdo de alocacao
das mudancas devera envolver algoritmos de interacao
da célula sorteada com as vizinhas. Isto serd mostrado
adiante pelo uso de técnicas de automatos celulares.

Por fim, o processo de calibracdo devera levar em
conta o ajuste do modelo em relacao a dois aspectos:
(1) configuracao espacial e (2) estrutura da paisagem.
Para a configuracao, sao sugeridos métodos de compa-
racdo de imagens a multiplas resolucdes (e.g., Hagen,
2003), tendo em vista que modelos com baixo ajuste
numa resolucao mais fina podem convergir dentro de
uma certa vizinhanca. Ja para a comparacao da estrutu-
ra da paisagem, sao sugeridos os indices de dimensdo
fractal e medidas de conectividade da paisagem, tais
como o indice de coesao de manchas — patch cohesion
index (Mcgarigal & Marks, 1995).

O modelo de simulacdo, obtendo um razoavel ajus-
te — algo acima de 75%, considerando o carater falivel
das predi¢cdes ambientais — estara validado para o caso
de estudo especifico. Por conseguinte, ele podera ser
extrapolado para outras areas e casos semelhantes, ou
mesmo ser usado para ilustrar ou testar diferentes hi-
poteses de cendrio, alternando-se os parametros das
variaveis de contorno.

AUTOMATOS CELULARES

Embora modelos de simulagio espaciais estejam se tor-
nando por demais hibridos para serem classificados em
uma Unica categoria, a ndo ser por seu proposito de
aplicacdao, uma abordagem de modelagem, em geral,
fundamenta-se em trés paradigmas: (1) baseado em
individuos (e.g., Liu & Ashton, 1998); (2) baseado em
processos (e.g., Voinov et al., 1999); e (3) abordagem
orientada ao espaco de automatos celulares.
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FIGURA 3 - A selecdo das variaveis proximais e o calculo de seus efeitos nas mudancas sao realizados através do cruzamento
de varidveis armazenadas no SIG com o mapa de mudancas, produto da tabulacdo cruzada de mapas multitemporais.

A terceira categoria de modelos, conhecida como
automatos celulares, corresponde a engenhos compos-
tos por conjuntos de células que imprimem determina-
dos movimentos, assemelhando-se a seres animados.
Em geral, o mecanismo de autématos celulares consis-
te num arranjo n-dimensional de células, no qual o es-
tado de cada célula depende de seu estado prévio e de
um conjunto de regras de transi¢ao, de acordo com um
arranjo especifico de uma certa vizinhanga, sendo to-
das as celas atualizadas simultaneamente a passos dis-
cretos de tempo. O algoritmo que faz as células interagir
localmente é conhecido como regra local do automato
celular (Sirakoulis et al., 2000).

Automatos celulares sdo, portanto, considerados como
sistema dindamico, tendo sido desenvolvidos para aplica-
¢do em diversas areas, como arquitetura, engenharia,
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matemadtica, simulacgdo e jogos. Talvez o exemplo mais
simples e caracteristico de autémato celular seja o
“jogo da vida”. Tendo sido desenvolvido pelo Mate-
matico John Conway, em 1970, foi assim denominado
devido a analogia com ascensao, queda e alternancia
de sociedades de organismos. John Conway escolheu,
como regras locais de transi¢ao, arranjos espaciais que
evitassem que colonias de células morressem ou ex-
pandissem rapidamente. Dessa forma, ele pertence a
classe de jogos de simulacdo que se assemelham a
processos da vida real, sendo um belo exemplo de sis-
temas auto-organizaveis.

Modelos de simulagao espacial baseados em automa-
tos celulares estdao se tornando populares, sendo mes-
mo incluidos em softwares comerciais de Sistemas de
Informacdes Geograficas, e.g., IDRISI (Eastman, 2001),



devido a sua facilidade de implementacao, habilidade
em mimetizar formas e capacidade de serem readapta-
dos para reproduzir varios tipos de fend6menos espa-
ciais, como espalhamento de fogo (Karafyllidis &
Thanailakis, 1997; Hargrove et al., 2000), difusdo de
epidemia (Sirakoulis et al., 2000), dinamica florestal
(Lett et al., 1999), crescimento urbano (Clarke & Gaydos,
1998; White et al., 2000b; Almeida et al., 2003),
e mudancas de uso e cobertura do solo (Wu, 1998;
White et al., 2000a; Soares-Filho et al., 2002; Soares-
Filho et al., 2004).

Como exemplo de modelo de simulacido espacial do
tipo automato celular é apresentado o software
DINAMICA (Soares-Filho et al., 2002, Soares-Filho et al.,
2003). DINAMICA usa como entrada um conjunto de
mapas, a saber: um mapa da paisagem inicial — por
exemplo, um mapa de uso e cobertura do solo, obtido
a partir da classificacdo de imagens de satélite —; um
mapa do tempo de permanéncia de cada célula no seu
estado atual; e um conjunto de varidveis cartograficas,
que se dividem em dois tipos, estéticas e dinamicas,
sendo as ultimas recalculadas em cada iteracdo do pro-
grama. As varidveis cartograficas — e.g., solo, vegeta-
cao, distancia as estradas, altitude, declividade, etc. —
sdo combinadas, através da definicao de seus pesos de
evidéncia, para gerar os mapas de probabilidades de
transicdao. Apos cada iteracdo, DINAMICA produz um
novo mapa da paisagem, os mapas de probabilidades
de transicao e mapas das variaveis dinamicas. Seu mo-
delo de transicao pode ser ainda acoplado a um médulo
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construtor de estradas, que passa ao programa mapas
dindmicos da rede vidria, e a um gerador de cenarios
que produz matrizes de transi¢cao dinamicas e as passa
ao DINAMICA, usando-se de sua ligacdo com o software
de modelagem VENSIM (Ventana, 2002) (Figura 4).

Como regras locais, DINAMICA usa um engenho de
alocacao de mudancgas, composto por dois processos
de transicdao complementares, denominados, respecti-
vamente, de Expander (fungao expansora) e Patcher (fun-
¢do formadora de manchas), além de um moédulo de
difusdo. A funcao expansora se dedica unicamente a
expansao ou contracao de manchas de uma determina-
da classe, ja o segundo processo é responsavel por for-
mar novas manchas. Ambos os processos usam um
mecanismo nucleador de manchas, que opera sobre o
mapa de probabilidades de transi¢ao e tem como para-
metros de entrada a isometria, a variancia e o tamanho
médio das manchas. A quantidade definida de células a
serem mudadas para uma determinada transicao é re-
partida, de acordo com o especificado pelo usudrio,
entre as duas fungoes. Ja o médulo de difusao leva um
processo de transicdo i 0 j a migrar para novas dareas,
em funcdo de uma saturacao assintotica de células j
dentro de uma vizinhanca especificada.

A combinacdo dos dois processos de transicao, mais
o modulo de difusao, apresenta numerosas possibili-
dades no tocante a geracao e desenvolvimento de pa-
drdes espaciais de mudanga, como sera demonstrado
pelo seu potencial de aplicacdo (cf. Soares-Filho et al.,
2004).

I
p{ Calculo dos .
Paisagem mapas de :‘latng. de | ,,| Modelo
distancia fansicao externo
Mapas
estaticos \ 4 v v e
= = e e
> pfi?)l;z% ﬂcf:dses L »{ Tempo | 5| Modulode L F:‘“‘;a?sﬁe »| Paisagem
»| " de transicao minimo difusio ransicao o
. po de
Pesosde [ | A permanéncia
Siafes Estradas
Probabilidades
de transicao
Tempo de Mapa < Construtor Distincias
permanenca d:lgggrﬁafizs i de estradas dinamicas

FIGURA 4 - Arquitetura do software DINAMICA.
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EXEMPLOS DE APLICACAO

DINAMICA tem sido desenvolvido como um instru-
mento de investigacdo de trajetérias de paisagem e de
dinamica de fenomenos espaciais. Por ser um modelo
genérico de mudangas, DINAMICA tem sido aplicado para
modelar varios fendmenos dinamicos, como desflores-
tamento (Soares-Filho et al., 2002) e dindmica urbana
(Almeida et al., 2002, 2003). Recentes avancos no seu
desenvolvimento permitiram também a sua aplicacdo
para modelagem de extensas regides geograficas, como
no exemplo de uma faixa de centenas de quildmetros de
largura e de extensao, ao longo da BR-163, conhecida como
corredor Cuiaba-Santarém (Soares-Filho et al., 2004).

Como exemplos de seu potencial de aplicacdo, sdo
ilustrados trés estudos de caso, abordando: 1) avalia-
¢do da fragmentacao da paisagem florestal em funcao
da arquitetura de projetos de colonizacao; 2) desenho
de corredores de conservacdo; e 3) replicacdo de pa-
droes de processos de difusdo.

O primeiro estudo consiste numa comparacao da
evolucdo da fragmentacdo da floresta remanescente
em funcdo do desenho da malha viaria de projetos de
colonizacgdo. A exemplo dos trabalhos de Batistella &
Soares-Filho (1999) e Batistella (2001), sao comparadas
as regioes do projeto Machadinho d’Oeste e do Vale do
Anari, em Rondodnia. A primeira regidao apresenta uma

arquitetura organica, com as estradas acompanhando
os interfliivios, enquanto a segunda caracteriza a tipica
arquitetura de “espinha de peixe”, freqlientemente en-
contrada através da Amazonia. Como as regides desses
projetos diferem também no tocante a outros aspec-
tos, como histéria de ocupacdo, organizacao regional,
fisiografia, taxa de desmatamento, tipo predominante
e densidade de colonizagdo, a simulagao foi aplicada
com o intuito de excluir da andlise essas outras varia-
¢Oes, criando-se uma situacao “ideal” — a exemplo dos
modelos neutros (Gardner et al., 1987) —, na qual o Gni-
co parametro variante é o arranjo geométrico da malha
vidria. Assim, na simulacdo, foram escolhidas para as
duas dreas a mesma extensdo geografica (350 km?),
densidade vidria equivalente e taxa de desmatamento
idéntica, de 0,03 ao ano. A alocacdao do desmatamento
ocorreu em ambas as areas apenas em funcao da dis-
tancia as estradas; buscou-se reproduzir um tamanho
médio de 10 hectares para as novas clareiras anuais e o
modelo foi rodado por um intervalo de 10 anos.

Como DINAMICA é um modelo estocastico, a simula-
¢do foi rodada dez vezes, e sobre as paisagens resultan-
tes foi calculada a métrica do indice de mancha mais larga
(Largest Patch Index). A média obtida para esse indice,
para a classe de floresta, foi de 71% para a regido tipo
Machadinho d’Oeste, enquanto para a regidao de espinha
de peixe, tipo Vale do Anari, foi de 35% (Figura 5).

. Estradas - Floresta

[ | pesflorestado 0 10 20Km

FIGURA 5 - Avaliacdo da fragmentacdo da paisagem em funcdo da arquitetura de projetos de colonizacgdo.
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Segundo Batistella (2001), o indice de mancha mais
larga é uma potencial medida para avaliacao da frag-
mentacao da paisagem, sendo a fragmentacao inversa-
mente proporcional a esse indice. Em conclusdo, o
resultado da simulacdo demonstra uma clara vantagem
da arquitetura tipo Machadinho d’Oeste para fins de
melhor preservacao da continuidade dos habitats flo-
restais.

O segundo exemplo usa um recorte da regiao do
municipio de Guaranta do Norte, Mato Grosso, para
demonstrar o potencial da simulacdo para fins de sele-
cdo de areas para restauracao da paisagem florestal.
Como ponto de partida, a simulacdo emprega um mapa
de paisagem, obtido a partir da classificacdo de ima-
gem TM/Landsat-5 de 1994. A paisagem simplificada
é representada por quatro classes: floresta, desmatado,
regeneracao e corpo d’agua. Na simulacao, sao especi-
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ficadas taxas anuais de transicao para que a dindmica
de paisagem convirja para um baixissimo desmata-
mento, enquanto ocorre uma intensa regeneracao
florestal. O modelo busca entdo responder, a luz da
importancia da recuperacao do ecossistema regional,
qual sera a configuracdo provavel da paisagem em um
tempo t+n, se a tendéncia atual for mantida; quais
areas desmatadas vao chegar a formar florestas secun-
darias; e, por conseguinte, quais serdo as implicacdes
ecologicas desse provavel arranjo espacial.

O mapa de favorabilidade de regeneracao florestal é
construido a partir de estudos de campo e andlise de
dados de imagens multitemporais, a exemplo do traba-
lho de Soares-Filho et al., (2001). Desse modo, as varia-
veis altitude, declividade, distancia a rede hidrografica,
distancia as estradas e distancia a floresta, sdo selecio-
nadas como sendo os fatores de controle espacial do
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FIGURA 6 - Desenho de corredor de conservagao.
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processo de regeneracao. Seus pesos de evidéncia sao
obtidos através do cruzamento de mapas de mudangas
com os mapas dessas variaveis, conforme metodologia
descrita na sec¢do 2, e em seguida integrados para ge-
rar o mapa de probabilidade de transicdo para a mu-
danca “desmatado-regeneracdo”. O modelo é rodado
em 20 passos anuais (Figura 6).

Como resultado, verifica-se que a por¢do nordeste da
regido apresenta o maior potencial para restauracao flo-
restal, gerando um arranjo de florestas secundarias, em
torno das florestas remanescentes, que otimizam a co-
nectividade dos habitats florestais. Em efeito, tal tipo de
estudo poderia ser aplicado para selecdo de areas para a
elaboracio de corredores de conservacao e restauracao
ambiental, como no exemplo de Landau (2001).

O terceiro caso de estudo ilustra o potencial do
software DINAMICA em produzir padroes de difusdo,
que poderiam ser causados por processos, por exem-
plo, de propagacao de fogo, epidemias ou migracao de
espécies. A Figura 7 mostra a geracdo de padroes de
difusdo a partir de uma paisagem sintética (a). O mapa
(b) é produto de uma difusao por contagio (uso apenas
do processo de expansao) em uma superficie isotrépica.
O mapa (e) reproduz o mesmo processo, mas exibindo
o efeito de saturacao local, o qual inibe a continuacao
da transi¢do i [J j quando a presenca de j atinge um
certo limiar. O mapa (d) mostra processo analogo ao
anterior, mas agora condicionado a um corredor de
maior permeabilidade (c). Por fim, o mapa (f) mostra o
resultado de dois processos de difusao competitivos,
sendo que as células cinzas, com maior probabilidade,
se superpdem as pretas.

Como ilustrado nos exemplos apresentados, a com-
binacdo das regras locais de transicio do modelo
DINAMICA apresenta numerosas possibilidades em re-
lacao a génese e desenvolvimento de padroes espaciais
de mudancas, o que o torna um potencial instrumento
para a modelagem de dinamica de paisagem.

CONSIDERACOES FINAIS

Modelos de simulacao espacial ja sio uma realidade,
embora exista ainda um longo caminho a percorrer
antes que eles se tornem de fato mais realisticos e
faceis de operar. Uma grande limitacao atual dessa clas-
se de modelos refere-se a sua calibracao, um processo
extremamente laborioso, devido a quantidade de para-
metros a serem ajustados. Ja o desempenho computa-
cional vem crescendo exponencialmente, mais em
funcdo do aumento da velocidade dos processadores
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FIGURA 7 - Simulacdo de padrdes de processos de difusdo.

do que da otimizacdo dos co6digos. Este desempenho
computacional ja nos permite rodar modelos comple-
xos, envolvendo arranjos matriciais acima de 100
megabytes, em computares pessoais. Isto facilita em
muito sua operacao, pois evita a necessidade de super-
computadores, sistemas exoticos e dificeis de progra-
mar. A tendéncia serd a incorpora¢do, em breve, em
SIGs comerciais, de mdédulos de simulacdo espacial,
materializando o conceito do SIG dindmico. Nesse sen-
tido, a plataforma do DINAMICA oferece uma oportu-
nidade tnica, pois seu cardter genérico, voltado a
replicacdo de padrdes espaciais, o torna facil de ser
adaptado para a simulacdo de diversos fené6menos
ambientais, bastando apenas usar criatividade para abs-
trair o modelo conceitual para o ambiente do DINAMICA.
Nesse sentido, deve-se ressaltar que qualquer modelo
de simulacdo requer ndo s6 dados substanciais, mas
uma investigacdo profunda e in loco dos processos
controladores da dindmica da paisagem em questao,
que quase sempre envolve estudos multidisciplinares.



A arquitetura do DINAMICA possui também a ver-
satilidade de operar em multiplas escalas espaciais,
tornando-o facil de ser calibrado, pois seus modelos
podem ser desenvolvidos usando-se de crescentes re-
solucdes, haja vista que suas funcdées operam com
valores em hectares, que sdo internamente transfor-
mados em numeros de células. Isto economiza um
enorme tempo de computacao, pois ele cresce geome-
tricamente a dimensdo da matriz de paisagem.

Espera-se que, com a maior difusdo do geoprocessa-
mento, modelos de simulacdo deixem de ser apenas
um objeto de pesquisa académica, para se tornarem de
fato um instrumento indispensavel ao suporte de deci-
sdes ao ordenamento territorial. E essa a derradeira
meta da nossa pesquisa em modelagem de processos
ambientais; por isso DINAMICA é um software de do-
minio publico (www.csr.ufmg.br/dinamica), havendo
interesse por parte da nossa equipe em colaborar com
potenciais usudrios.
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RESUMO

E feita uma descricio do método de planejamento sistematico para a conservacao, incluindo
suas principais etapas e os diferentes algoritmos desenvolvidos. As etapas incluem o levanta-
mento de informacodes, a definicdo das metas, a andlise de representatividade do sistema
existente ou andlise de lacunas, a selecdo de novas areas, a implementac¢do e o monitoramento
das éreas. Os algoritmos descritos sdo o MINSET, o de insubstituibilidade, programacao linear,
“simulated annealing” e “environmental diversity” (ED). Ao fim, é realizado um exemplo de aplica-
¢ao comparando os resultados obtidos usando o algoritmo de insubstituibilidade (usando me-
tas de 10% sobre ambientes gerados pelo cruzamento de informacoes de tipos de vegetacado e
ecorregides) com as areas prioritdrias indicadas para a criacdo de unidades de conservacio,
entre as definidas em Macapa-1999.

ABSTRACT

A description of the systematic conservation planning is presented, including its main steps and
the different types of algorithms developed. Steps include compilation of information, definition
of targets, gap analysis based on existing reserve system, selection of new areas, implementation
of the system, and monitoring. Described algorithms are MINSET, irreplaceability, linear
programming, simulated annealing, and environmental diversity (ED). At the end, an example of
application is presented, comparing results of irreplaceability analysis (using targets of 10%, based
on the intersection of vegetation and ecoregion maps) with those areas indicated for reserve creation
amongst the priority areas defined in Macapd-1999.
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INTRODUCAO

Por muito tempo, a escolha de areas para a criacao de
unidades de conservacdo foi baseada principalmente
em critérios estéticos. Areas de rara beleza cénica,
como o Pico das Agulhas Negras (Parque Nacional de
Itatiaia, criado em 1937) e as cataratas do Iguacu (Par-
que Nacional do Iguacu, criado em 1939) estdo entre
as unidades de conservacao mais antigas do Brasil,
acontecendo o mesmo em varios paises do mundo.
Por volta da década de 70, comecgou-se a discutir cri-
térios mais cientificos, como a selecao de areas com
maior riqueza de espécies ou maior quantidade de
espécies endémicas ou raras, os quais sdo até hoje
utilizados na priorizacdo de dreas para a conservacao
(Dinerstein & Wikramanayake, 1993; Prendergast
etal., 1993; Kershaw et al., 1995; Caldecott et al., 1996;
Kerr, 1997; Mittermeier et al., 1998).

No inicio da década de 80, foi proposto o critério de
complementaridade para a escolha de novas éareas para
a conservacao (Kirkpatrick, 1983). Este autor sugeriu que,
em vez de se considerar apenas a riqueza ou endemis-
mo como critérios para a escolha de novas areas a serem
protegidas, deveria ser priorizada a protecao de areas
com elementos diferentes daqueles ja representados em
unidades de conservacdo. Tais elementos poderiam
corresponder a qualquer nivel de diversidade, fosse
ambiental, especifica ou genética. Hoje em dia, a com-
plementaridade é a base de todas as técnicas para a
selecdo de areas protegidas (Margules & Pressey, 2000).

A partir deste marco teoérico é que se desenvolve-
ram as principais técnicas para a selecdo de areas para
a conservacdo. Todas elas sdo baseadas no estabeleci-
mento de metas explicitas para a prote¢do, bem como
na aplicacao de algoritmos que buscam formas otimi-
zadas de atingir as metas. O processo que envolve a
aplicacdo destas técnicas é chamado genericamente de
“planejamento sistematico” e é considerado a forma
mais eficiente de ampliar a representatividade das re-
des de areas protegidas (Pressey, 1994; Camm et al.,
1996; Nantel et al., 1998; Aratjo, 1999). A eficiéncia,
neste sentido, é definida como a capacidade de atingir
a maior parte das metas de conserva¢do com um me-
nor custo em termos de area (Pressey & Nichols, 1989).

O processo de planejamento sistemdtico para a con-
servacao envolve as seguintes etapas: (1) levantamento
das informacoes existentes na area de interesse; (2)
estabelecimento de metas para a conservacao; (3) ana-
lise da representatividade do sistema atual; (4) selecao
de novas areas; (5) implementacao; e (6) monitoramento,
controle e revisdo do sistema (Margules & Pressey, 2000).
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Levantamento de informacoes

O levantamento das informagdes é uma etapa funda-
mental do trabalho. Para a maioria dos lugares do mun-
do, os dados de ocorréncia de espécies sdo escassos e
mal-distribuidos. Assim, embora espécies endémicas e
raras sejam de alto interesse para a conservacao, este
tipo de informacao quase nunca é disponivel. Uma al-
ternativa encontrada foi a utilizacdo de mapas de
condicionantes ambientais — como solos, relevo e plu-
viosidade — na previsdo de distribuicdo da espécie. A
principal dificuldade com esta opcao é selecionar quais
informacoes sdo realmente relevantes para a distribui-
¢ao da diversidade em uma dada regido, e qual a escala
espacial adequada para representar os padroes existen-
tes (Margules & Redhead, 1995). E preciso ter em men-
te, também, que nem sempre o acréscimo de informa-
¢oes significa uma melhoria na resposta. Para uma darea
bem estudada na Australia, por exemplo, foi verificado
que o mapa de vegetacao, sozinho, previa melhor a dis-
tribuicdo de diversos grupos de espécies que o mapa
de dominios ambientais, no qual unidades homogéneas
de paisagem foram criadas a partir de uma fusao de
variaveis climaticas, geoldgicas e fisicas (Ferrier &
Watson, 1997). Dessa forma, esta etapa envolve nao
s6 o levantamento das informac¢des disponiveis, mas
também a selecao daquelas que tém relevancia para a
distribuicao das espécies na area de interesse e que,
por isso, deverdo ser utilizadas nas demais etapas do
processo.

Estabelecimento de metas

A definicdo de metas para a conservacdo é provavel-
mente a etapa mais dificil e para a qual se tem menos
parametros. As metas dizem respeito a quantificacao
de ambientes (e espécies, em alguns casos) que se pre-
tende conservar. Embora a Convencao da Biodiversi-
dade estabeleca uma meta de 10% para a protecao de
ambientes e espécies, esta meta é considerada insufi-
ciente, seja para incluir a maior parte dos ambientes e
espécies em drea protegida, seja para assegurar a ma-
nutencao dos processos ecologicos e evolutivos (Soulé
& Sanjayan, 1998; Cowling et al., 1999). A proporcao de
area necessaria pode variar entre regides, dependendo
do nimero de espécies incluidas entre os alvos, do ni-
vel de endemismo das espécies, ou do grau e do tipo
de ameacas a que a drea de interesse esta sujeita (Ro-
drigues & Gaston, 2001; Pressey et al., 2003). Para as
areas tropicais, acredita-se que os alvos devam estar bem
acima dos 10%, mas os conhecimentos atuais ndo permi-
tem uma estimativa precisa da quantidade de 4rea ne-
cessdria para que um sistema de dreas de conservagao



seja capaz de manter a maior parte das espécies e dos
processos ligados a manuten¢do da biodiversidade.
Esta é uma das razoes pelas quais o sistema deve estar
sempre sendo monitorado e revisto: as metas estabele-
cidas podem ter sido inadequadas ou podem mudar ao
longo do tempo (Pressey et al., 2003). No entanto,
o estabelecimento de metas explicitas cria uma base
solida para discussoes e negociacoes entre os diversos
grupos de interesse, além de possibilitar o uso de sis-
temas computacionais de suporte a decisdo (Pressey,
1998).

Analise de representatividade e selecao de novas areas
A andlise de representatividade e a selecdao de novas
areas dependem diretamente das informacoes selecio-
nadas e das metas estabelecidas. Estas etapas tém sido
realizadas dentro dos programas computacionais de
apoio. Diferentes algoritmos vém sendo desenvolvidos
desde a década de 1980; alguns com melhor solucao
matematica (Underhill, 1994; Rodrigues et al., 2000),
outros com solucdes consideradas sub-6timas, mas
com maior possibilidade de incluir outras funcgées,
como conectividade e custos (Pressey et al., 1996a;
Possingham et al., 2000).

A andlise de representatividade é também conheci-
da como andlise de lacunas e, por meio dela, busca-se
avaliar quais dentre as metas definidas ja estdo con-
templadas no sistema de unidades de conservacao exis-
tente. Os elementos ja incluidos em areas protegidas
sdo entdo excluidos das metas. Por meio do algoritmo,
a prioridade relativa entre as areas candidatas é recal-
culada com base nas metas ainda ndao contempladas.

Os algoritmos de suporte a decisao

Diversos algoritmos de suporte a decisdao tém sido de-
senvolvidos para a selecao de novas dareas. Tais algorit-
mos consistem basicamente numa seqiiéncia de regras
que vao definindo as prioridades. Por exemplo, o algo-
ritmo MINSET (Belbin, 1995) seleciona o minimo de
areas a serem protegidas, baseado na inclusdo de to-
das as espécies e respectivas quantidades definidas nas
metas, incluidas em uma matriz espécie x area. A se-
qiiéncia de selecao inclui a area de maior riqueza como
primeira prioridade, seguida por aquela que tem mais
espécies diferentes da area selecionada, e assim suces-
sivamente, por meio de operacdes iterativas com a
matriz. As iteracoes param quando as metas sao atingi-
das. Alguns algoritmos mais sofisticados integram
valores humanos (arqueolégicos, arquitetonicos, histo-
ricos, recreacionais, religiosos, econdémicos) aos natu-
rais (geologia, clima, fitofisionomias, distribuicdo de

Albernaz & Souza | 89

comunidades, espécies ou subespécies) na hierarqui-
zacao dos valores para conservagao (Keisler & Sundell,
1997). Embora nem sempre seja possivel quantificar
todos os valores envolvidos no processo e algumas ve-
zes seja necessario atribuir indices arbitrarios a alguns
deles, uma das principais vantagens dos algoritmos é
tornar todo o sistema de decisdo explicito, de forma
que seja possivel a todos os interessados ter acesso
aos principios considerados nas escolhas e discutir de
forma construtiva sobre as possibilidades ou necessi-
dades de alteracao.

Outro algoritmo desenvolvido para apoiar a selecao
de areas protegidas é a analise de insubstituibilidade
(Ferrier et al., 2000). O valor da insubstituibilidade
(“irreplaceability”) atribuido a uma area corresponde a
sua contribuicdo para que os alvos sejam atingidos e
areducdo da probabilidade de atingir os alvos se a area
nao for selecionada (Pressey, 1999). Uma das grandes
vantagens deste algoritmo é permitir incluir na andlise
informacgoes de diferentes niveis, como listas de espé-
cies e tipos de vegetacdo, grau de ameaca e custos. Sua
utilizacdo € interativa, funcionando como uma exten-
sao do SIG ArcView, chamada C-Plan (NPWS-NSW 2001).
A extensao possibilita a execucdo do algoritmo direta-
mente sobre um mapa no monitor de um computador
e a recalculagem instantanea dos valores de insubsti-
tuibilidade apods a selecdo de uma drea ou a retirada da
mesma do conjunto de dreas protegidas. Esta caracte-
ristica torna sua utilizacao adequada para decisdes no
mundo real, que freqiientemente envolvem negociacao
entre diversos grupos de interesse. Desenvolvido pelo
Servico Nacional de Parques e Vida Silvestre de New
South Wales (NPWS-NSW 2001), Australia, o C-Plan foi
usado com sucesso em negociacoes para o aumento de
area protegida envolvendo setores do governo, madei-
reiras e ambientalistas (Pressey, 1998).

Os algoritmos baseados em programacao linear sdao
matematicamente mais elegantes e sdo mais eficientes
em promover a otimiza¢ao do processo de selecdo, no
sentido de incluir todas as metas com um menor na-
mero total de areas (Underhill, 1994). Conforme este
autor, os algoritmos heuristicos ndo sdo capazes de
encontrar o melhor conjunto de areas porque selecio-
nam dreas de forma seqiiencial, o que aumenta a re-
dundancia entre os elementos selecionados. Outros
autores também atestaram a performance superior
desta técnica quando comparada aos algoritmos
iterativos (Camm, 1996; Church, 1996; Csuti, 1997). No
entanto, a programacao linear nao é muito eficiente
quando o conjunto de dreas candidatas é muito grande
(maior que 20 ou 30), o que torna o processamento
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muito lento; além disso, produz uma solucdo tnica
(Possingham et al., 2000). A flexibilidade — que ¢é a ca-
pacidade de gerar diferentes combinacdes de dreas que
possibilitem atingir as mesmas metas, é considerada
uma das principais vantagens dos algoritmos iterativos
(Pressey et al., 1996a).

Mais recentemente, foi desenvolvido um algoritmo
para a selecdo de reservas baseado em “simmulated
annealing”. Este método de minimizacdo é baseado no
processo de enrijecimento de metais e vidros. Ele ini-
cialmente gera um sistema de reservas completamente
randomico. Depois, explora diversas tentativas de so-
lucdo, fazendo modifica¢gdes randdémicas sucessivas no
sistema inicial. A cada passo, a nova soluc¢do é compa-
rada com a solucdo prévia e a melhor delas é aceita. A
vantagem deste método é que ele potencialmente pode
evitar os 6timos locais. Ele permite que o sistema de
reservas se mova temporariamente por todo o espaco
de solucoes sub-6timas e, assim, aumenta o nimero de
possibilidades de se atingir um minimo global. Em prin-
cipio, o sistema aceita todas as mudancas, quer ela au-
mente ou diminua seu valor (custo). A medida que o
processo avanca, o sistema vai ficando cada vez mais
seletivo sobre as mudancas que aceita, rejeitando aque-
las mudangas que aumentam muito o valor do sistema.
Ao final do processo, apenas mudancgas que melhoram
(diminuem) o valor do sistema sao aceitas (Possingham
et al., 2000). O algoritmo para a selecdo de reservas,
desenvolvido por uma equipe da Universidade de
Queensland, Australia, se chama MARXAN (Ball &
Possingham, 2000). Assim como C-Plan, ele pode fun-
cionar de maneira integrada com o Arc-View e, inclu-
sive, com o proprio C-Plan. Uma das suas grandes
vantagens é que este algoritmo permite a incorpora-
¢ao de funcoes de custo (como distancia minima as ou-
tras unidades de conservaciao ou as areas desmatadas
ou urbanas) e de configuracao espacial (como distancia
minima entre dreas e minimizacao de perimetros).

Paralelamente ao desenvolvimento destes algorit-
mos, uma abordagem diferente foi proposta por Faith
& Walker (1996a). A técnica que eles propuseram, cha-
mada “Environmental Diversity” (ED), partia de traba-
lhos anteriores desenvolvidos no ambito do projeto
BioRap (Margules & Readhead, 1995), no qual andlises
de ordenagdo e classificacdo eram usadas como base
para a diferenciacdo de ambientes. A principal vanta-
gem da técnica é que ela permite aplicar a selecao so-
bre variaveis continuas, obtidas a partir de analises de
ordenacao de dados ambientais ou biolégicos. Confor-
me os autores, a ordenacdo das dreas, baseada em seus
atributos, pode revelar padrdes sutis de variacdo que
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estdo além da lista de elementos, podendo, por isso,
constituir uma boa base para a selecao de areas a se-
rem protegidas (Faith & Walker, 1996b). As areas a se-
rem priorizadas sdo aquelas que apresentam a menor
soma das distancias aos seus vizinhos mais proéximos,
ou seja, as mais representativas de cada grupo (Faith &
Walker, 1996a). As metas, neste caso, sao relacionadas
ao numero de areas a ser selecionado ou a drea total a
ser protegida, com uma possibilidade de ponderacao
para o tamanho das areas candidatas. Esta maneira de
estabelecer as metas é menos explicita e de dificil com-
paracao com os demais métodos em termos de perfor-
mance, e pouca atencao foi dada a técnica. No entanto,
a possibilidade de trabalhar com variaveis continuas,
mais proximas a realidade ambiental, ainda mantém
algum interesse sobre o método (veja Aratjo & Williams,
2004; Faith et al., 2004).

Unidades de planejamento

Uma caracteristica comum a todos estes sistemas é que
eles requerem a criacdo de unidades de planejamento.
Unidades de planejamento sao poligonos que represen-
tam as areas candidatas a conservacao. A cada unidade
é atribuido um valor para conservacao, que é uma fun-
cdo dos elementos que contém em relacdao aos alvos
determinados. As unidades de selecao podem ser defini-
das artificialmente, como é o caso das grades regulares,
utilizadas com freqiiéncia em estudos de conservacao
(e.g., Kress et al., 1998, para a Amazonia; Williams et al.,
1996; Aratjo, 1999) ou podem ser baseadas em carac-
teristicas naturais, como as bacias hidrogréficas (Nix,
1997). Cabe lembrar que sua defini¢do afeta o resultado
final: em geral, quanto maior a unidade de planejamen-
to, maior o requerimento absoluto em drea para incluir
a totalidade das metas (Pressey & Logan, 1998; Rodrigues
& Gaston, 2001; Warman et al., 2004). A utilizacao de
unidades “artificiais”, como grades e hexagonos, requer
a revisao dos limites ap6s a selecao das dreas, mas tem a
vantagem de ndo priorizar a selecdo de determinadas
unidades por ponderar seu tamanho.

Persisténcia

Embora menos enfatizada na literatura pertinente, a
chance de persisténcia de longo prazo dos elementos
que se quer proteger é um aspecto tao importante do
planejamento de areas para a conservacao quanto a
representatividade. Algumas caracteristicas que favo-
recem a persisténcia sdao: o tamanho, que deve incluir
area suficiente para conter populacdes viaveis das es-
pécies representadas (Burgmann & Lindenmayer, 1998;
Berghout et al., 1999); a conectividade com outras



areas ecologicamente integras, para permitir a continui-
dade do fluxo génico (Cowling et al., 1999); a inclusdo de
unidades funcionais ecossistémicas, como bacias hidro-
graficas, que possibilitem a manutencdo de processos
ecologicos (Cowling et al., 1999); a defensibilidade na-
tural da area (Peres & Terborgh, 1994); e a aceitacao
das estratégias de conservacdo pelas populacoes da drea
e entorno (Hyden, 1998). Para algumas destas caracte-
risticas, como tamanho e conectividade, ja podem ser
atribuidas metas especificas, que podem também ser
incorporadas como func¢des em alguns dos algoritmos
ja desenvolvidos (Ball & Possingham, 2000). Anélises de
ameacas e funcoes prevendo impactos presentes e fu-
turos também tém sido incorporadas ao processo de
escolha de areas para a conservacao, sendo, quando
possivel, desejavel minimizar seus efeitos sobre as dreas
escolhidas (Faith & Walker, 1996a). No entanto, areas
com caracteristicas unicas, mas vulneraveis a acao
antrépica, devem ser priorizadas nas acoes de conser-
vacao (Pressey et al., 1996b).

As etapas de implementa¢do, monitoramento e revi-
sdo sdo efetuadas posteriormente. Tais etapas depen-
dem de competéncias que vao muito além daquelas de
um estudo académico, e requerem a incorporacao de
informacoes de diversas outras naturezas, incluindo as
demograficas, econdmicas, sociais e de oportunidades.

EXEMPLO DE APLICACAO

O Brasil, como signatdrio da Convencao da Biodiversi-
dade, tem o compromisso de ampliar o sistema de dreas
integralmente protegidas na Amazonia, dos seus atuais
cerca de 3% para os 10% acordados mundialmente.
Até 2006, a principal orientacao para a escolha de no-
vas areas era baseada nos resultados do Workshop
“Avaliacao e Identificacao de Ac¢oOes Prioritarias para a
Conservacao, Utilizacao Sustentdvel e Reparticao dos
Beneficios da Biodiversidade na Amazonia Brasileira”,
realizado no ambito do PROBIO, em Macapd, em 1999.
Os resultados desta acdo foram baseados na sobrepo-
sicdo de areas indicadas por especialistas dos diversos
grupos de trabalho (mamiferos, aves, anfibios, etc.), em
que maior importancia relativa foi dada as dreas com
maior nimero de sobreposicoes (MMA, 2002). Este
documento foi a base para a defini¢do das 4reas onde
deveriam ser criadas novas unidades de conservacao
nos varios niveis governamentais.

A escolha de dreas para a conservacao por especia-
listas tem como vantagem que, caracteristicas como a
chance de persisténcia de espécies e as condi¢cdes para
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a implementacao e manejo das areas protegidas, sao
levadas em consideracdo, o que dificilmente ocorre na
selecdo feita por meio de algoritmos. Por outro lado, o
julgamento de especialistas inevitavelmente envolve
viéses associados ao conhecimento desigual entre di-
ferentes regioes (Cowling et al., 2003). Comparando as
escolhas feitas por especialistas e algoritmos de supor-
te a decisdo, estes autores chegaram a conclusdo que
os algoritmos seriam mais eficientes para detectar um
padrao em escala ampla, enquanto os especialistas aju-
dam a especificar a alocacdo em escala fina, bem como
as caracteristicas de desenho que devem ser levadas
em conta. Por isso, eles sugerem que estas duas abor-
dagens devam ser mais integradas no planejamento para
a conservacao. As técnicas de planejamento sistemati-
co para a conservacao foram utilizadas na atualizacao
das Areas Prioritarias para a Conservacao, realizada em
2006, para todos os biomas brasileiros.

Como exercicio para a aplicacdo de uma das técni-
cas de planejamento sistematico, aplicamos o algorit-
mo “irreplaceability” (contido no C-Plan, gentilmente
disponibilizado pelo NSW-NPWS) sobre os dados de
vegetacdo e ecorregides da Amazonia Legal, e compa-
ramos as areas de maior valor de insubstituibilidade
com os poligonos indicados em Macapda-99 para a cria-
¢do de unidades de conservagao.

METobpo

Informacoes utilizadas

Vegetacao — A vegetacao de uma area é quase sempre
reflexo de suas condicionantes ambientais, principal-
mente solo e clima (Richards, 1952; Aber & Melillo,
1991), e em geral é um bom preditor da distribuicdo de
outros grupos de espécies (Ferrier & Watson, 1997).
A base de dados digital de vegetacdo utilizada foi a da
série POESIA-AM, produzida pelo IBAMA-CSR (2001),
com 6.176 poligonos. Nesta base, as classes de vegeta-
¢do seguem o sistema proposto por Veloso et al. (1991):
este é um sistema hierdrquico em seis niveis, em que o
primeiro reflete as estruturas/formas de vida (savana,
floresta, pioneiras, etc.); o segundo reflete clima/déficit
hidrico (estacional, ombrdfila, etc.); o terceiro os habi-
tos (arborea, arbustiva, etc.); o quarto reflete o relevo
(aluvial, terras baixas, submontana, etc.), e o quinto re-
flete alguns detalhes da fitofisionomia (dossel emergen-
te, com palmeiras, com bambus, etc.). A documentacao
para o sexto nivel é insuficiente para compreender esta
subdivisdao (Nelson & Oliveira, 2000). Por isso, foram
utilizadas as 89 fitofisionomias que representam a
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classificacao até o quinto nivel. Como o mapeamento
ja tem mais de 30 anos, ndo foram excluidas aquelas
fitofisionomias antrépicas, como vegetacdo secunda-
ria, reflorestamentos e areas de cultivo. E dificil saber
qual a situacao atual destas dreas e consideramos que
florestas secundarias mais velhas, embora quase sem-
pre revelem um empobrecimento em floristica, podem
ter um papel importante na manutencdo de servicos
ambientais e grupos faunisticos.

Ecorregioes — O uso de ecorregides para subsidiar de-
cisdes sobre conservacao foi proposto por Olson &
Dinnerstein (1998). Uma ecorregido seria idealmente
uma unidade biogeografica capaz de representar os
diferentes habitats e biotas (Wikramanayake et al.,
2002). As 23 ecorregioes definidas para a Amazonia
Brasileira (WWF, 2001) tém suas delimitacoes baseadas
principalmente nos interflivios dos grandes rios, cuja
atuacao como barreira para a distribuicdo de aves e
primatas ja é bem conhecida (Ayres & Clutton-Brock,
1992; Haffer, 1992). Assim, embora sua eficiéncia para
prever a distribuicdo de outros grupos ainda nao tenha
sido propriamente investigada, a subdivisdo da regido
amazonica é interessante para as decisoOes de conser-
vacdo, porque serve como um substituto categérico
para a substituicdo de espécies com a distancia, que
é descrita ou esperada para a maioria dos grupos
biol6gicos (Tuomisto et al., 2003; Magnusson, 2004).
Neste estudo, o mapa de ecorregides foi cruzado com
o de vegetacdo, criando um mapa de unidades am-
bientais.

Metas

Foram utilizadas metas uniformes de 10% para cada
unidade ambiental gerada a partir do cruzamento de
tipos de vegetacdo e ecorregioes.

Unidades de Planejamento

Foi criado um layer de unidades de selecdao hexagonais,
que emprestam maior conectividade ao desenho. A area
de cada unidade foi de 1.200 km?, ou 120 mil hectares.
Nas unidades de conservacdo de protecao integral os
limites dos hexagonos foram dissolvidos, de forma que
cada UC correspondesse a apenas uma unidade de
planejamento. A area correspondente aos rios foi reti-
rada do layer, uma vez que devem permanecer com
transito livre.

Importagao para o C-Plan

O software C-Plan de suporte a decisdo foi desenvolvi-
do pelo Servico Nacional de Parques e Vida Silvestre de
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Nova Gales do Sul (NSW-NPWS), Australia, e é distribui-
do sem custo para profissionais ligados ao planejamento
em conservacao, mediante cadastro junto a Instituicao.
O software opera com o algoritmo “irreplaceability”
(Ferrier et al., 2000), em que maior valor para a con-
servacao é atribuido as unidades de planejamento que
(1) contribuem com maior propor¢do de metas para
atingir o total das metas, e (2) se ndo incluidas no siste-
ma de areas protegidas, acarretam maior dificuldade
em atingir as metas globais do planejamento.

A construcdo de uma base de dados para aplicacao
no software envolve a montagem de uma matriz de lo-
cais, uma base de locais por feicoes e uma base de fei-
¢cOes e metas. A base de locais é derivada do layer de
unidades de planejamento e deve conter o codigo de
cada unidade, sua area, e, quando pertinente, o tipo de
propriedade (por exemplo, se a drea ja é uma unidade
de conservacao). Neste estudo, o campo de proprieda-
de inclui as trés categorias amplas de dreas protegidas,
que sdo as unidades de conservacdo de protecdo inte-
gral, as de uso sustentavel e as terras indigenas. Tal
inclusdo nos permite avaliar o impacto de cada uma
destas categorias na aproximacao das metas. A cada
uma destas categorias, na importacdo para o C-Plan, ja
pode ser atribuido um “status” especifico, entre dispo-
nivel, reservado e excluido. Na base confeccionada, as
unidades de protecao integral foram consideradas ja re-
servadas, mas as de uso sustentavel e as terras indige-
nas, ndo. Isso permite avaliar sua importancia relativa
para a conservacao e recomendar medidas de manejo,
quando pertinente.

A matriz de locais por feicdes contém as quantida-
des de cada feicao em cada local (unidades de planeja-
mento). Na base construida, contém a drea de cada tipo
de vegetacdo em cada unidade de planejamento. A base
de feicOes e metas contém os nomes ou codigos de
cada fitofisonomia (iguais aos da tabela de locais por
feicdes) e as metas, representadas como a drea que
devera ser protegida para cada feicao.

REsuLTADOS

Representatividade

Como ja demonstrado em estudos anteriores sobre a
representatividade do sistema de Unidades de Conser-
vacdo na Amazonia Brasileira (Fearnside & Ferraz, 1995;
Ferreira, 2001), a andlise de insubstituibilidade usando
tipos de vegetacdo e ecorregioes também revelou ha-
ver grande discrepancia entre as metas atingidas. Con-
siderando-se apenas o sistema atual de Unidades de



Conservacao (UC) de protecao integral, das 527 combi-
nacoes de vegetacdo e ecossistemas, duas estdo 100%
representadas no sistema, o que equivale a 10 vezes a
meta atribuida. Outras 66 combina¢des também estdo
super-representadas com mais de 10% de sua drea em uni-
dades de conservacdo, enquanto 327 combinacoes nao
possuem representacao alguma no sistema (Figura 1).
Neste cendrio, aglomeracgoes de areas com valores mais
altos para a conservacdo situam-se em Roraima, na var-
zea do rio Amazonas, no interflivio Tocantins-Xingu,
no sul e no leste da Amazoénia Legal (Figura 2). As areas
totalmente insubstituiveis (irreplaceability =1) foram
muito poucas e muito esparsas, mas é preciso consi-
derar que nesta base de dados ndao houve nenhuma
informacao direta de distribuicdo de espécies — todas
as informacdes utilizadas sdo consideradas de baixa
resolucao.
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FIGURA 1 - Proporcdo de area de cada uma das 527
combinacdes de tipos de vegetacdo e ecorregides incluidas
em areas sob protecdo integral.
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FIGURA 2 - Resultado da analise de insubstituibilidade (“irreplaceability”) utilizando Cplan, com a reserva inicial de unidades

de conservacdo de protecdo integral.
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FIGURA 3 - Resultado da andlise de insubstituibilidade (“irreplaceability”) utilizando C-Plan, com as terras indigenas (TIs)
consideradas como nao-disponiveis para o sistema de areas para a conservagao.

Embora a CDB inclua apenas dreas de protecao inte-
gral entre suas metas, ha uma ampla discussdao no Bra-
sil sobre a inclusao de Terras Indigenas e areas de uso
sustentdvel como areas que contribuem para atingir
metas conservacionistas. A discussao sobre se estas
areas devem ser incluidas ou excluidas neste contexto,
ou de que forma devem contribuir para as metas de
conservacao, esta muito além do escopo deste exerci-
cio, mas nos fizemos algumas simula¢des para ver como
se comportam os valores de insubstituibilidade median-
te diferentes consideracées quanto a essas categorias
de dreas protegidas. Assim, por exemplo, se considera-
mos que as terras indigenas (TI) ndo tém como funcao
primordial a conservacao da natureza e que sdo sobera-
nas em relacdo as demais categorias de dreas protegi-
das, avaliamos como se comportariam os valores de
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insubstituibilidade ao se excluir estas areas do sistema,
considerando-as como ndo-reservadas e nao disponi-
veis para a conservacao. O resultado reforcou ainda mais
a importancia de Roraima e de algumas areas ao sul e
ao leste da regido amazonica, e revelou ainda como
dreas importantes para a conservacdo parte do Amapa
e algumas dreas ao redor do alto rio Negro (Figura 3).
Ao se manter as areas indigenas excluidas, mas consi-
derando as UCs de uso sustentavel como contribuindo
para as metas, vé-se que grande para das terras baixas
da Amazonia encontram niveis satisfatorios de repre-
sentacdo em unidades de conservacdo. No entanto, 0s
valores das areas ao sul, ao leste e noroeste da Amazo-
nia sao relativamente ainda mais real¢cados, mostrando
que estes ambientes também ndo estao contemplados
nas UCs de uso sustentavel. A maioria destes ambientes
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FIGURA 4 - Resultado da analise de insubstituibilidade (“irreplaceability”) utilizando C-Plan, considerando as TIs excluidas, as
UCs de uso sustentavel reservadas e com os poligonos com propostas para a criacdo de UCs em Macapa-99 (linha preta).

ndo estavam incluidos nos poligonos propostos para a
criacdo de UCs em Macapa-99 (Figura 4), que guiou as
acoes do Programa ARPA em sua primeira fase.

CONSIDERACOES FINAIS

Mesmo sendo uma extrema simplificacdo do processo,
este exercicio mostra como um modelo deste tipo é
eficaz em auxiliar a tomada de decisdes relativas a con-
servacao de ambientes, podendo simular rapidamente
a situacdo sob diferentes cenarios. Ao processo podem
ser incorporadas informacgoes sobre a distribuicdo de
espécies, idealmente por meio de mapas de sua distri-
buicdo (que podem ser gerados por alguma das ferra-
mentas contidas neste volume).

Por fim, cabe ressaltar que este é apenas um exerci-
cio preliminar: o planejamento real deverd incluir as
mencionadas funcoes de custo e configuracao espacial,
metas relacionadas aos processos ecologicos e evoluti-
vos e uma atribuicao de metas diferenciadas entre dife-
rentes niveis hierarquicos da vegetacdo. Além disso, a
analise seria muito mais eficiente, no sentido de mini-
mizar a drea total requerida para atingir as metas, se as
unidades de planejamento fossem de tamanho menor.
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ANEXO - Classes de vegetacdo até o quinto nivel incluidas na anélise de insubstituibilidade, com as respectivas metas
atingidas pelas atuais unidades de conservacdo de protecdo integral.

CLASSE  NIVEL 1 NiVEL 2 NiVEL 3

Dm FLORESTA OMBROFILA DENSA

Pfh PIONEIRA INFLUENCIA FLUVIOMARINHA HERBACEA
rmb REFUGIO ARBUSTIVO
Pab PIONEIRA INFLUENCIA FLUVIAL BURITIZAL
Sgs SAVANA ESTACIONAL GRAMINEO-LENHOSA
Dsu FLORESTA OMBROFILA DENSA

Pfm PIONEIRA INFLUENCIA FLUVIOMARINHA ARBOREA

LO CAMPINARANA/FLORESTA OMBROFILA

La CAMPINARANA OMBROFILA ARBORIZADA
Pah PIONEIRA INFLUENCIA FLUVIAL HERBACEA
Dbu FLORESTA OMBROFILA DENSA

Sgf SAVANA ESTACIONAL GRAMINEO-LENHOSA
Lap CAMPINARANA OMBROFILA ARBORIZADA
Fbu FLORESTA ESTACIONAL SEMIDECIDUAL
Ld CAMPINARANA OMBROFILA FLORESTADA
Asb FLORESTA OMBROFILA ABERTA

Dau FLORESTA OMBROFILA DENSA

Ldp CAMPINARANA OMBROFILA FLORESTADA
Paa PIONEIRA INFLUENCIA FLUVIAL ARBUSTIVA
Dbe FLORESTA OMBROFILA DENSA

Ma MASSA DE AGUA MASSA DE AGUA MASSA DE AGUA
Abp FLORESTA OMBROFILA ABERTA

Dse FLORESTA OMBROFILA DENSA

Spf SAVANA ESTACIONAL PARQUE

Sps SAVANA ESTACIONAL PARQUE

Asp FLORESTA OMBROFILA ABERTA

S0 SAVANA/FLORESTA OMBROFILA

Dae FLORESTA OMBROFILA DENSA

Dmu FLORESTA OMBROFILA DENSA

Db FLORESTA OMBROFILA DENSA

Sp SAVANA ESTACIONAL PARQUE

Pas PIONEIRA INFLUENCIA FLUVIAL ARBUSTIVA

Ds FLORESTA OMBROFILA DENSA

Fsu FLORESTA ESTACIONAL SEMIDECIDUAL
Saf SAVANA ESTACIONAL ARBORIZADA
Sd SAVANA ESTACIONAL FLORESTADA
rm REFUGIO

Sas SAVANA ESTACIONAL ARBORIZADA
Phs PIONEIRA INFLUENCIA FLUVIAL HERBACEA

Da FLORESTA OMBROFILA DENSA

Asb FLORESTA OMBROFILA ABERTA

Fse FLORESTA ESTACIONAL SEMIDECIDUAL
Fs FLORESTA ESTACIONAL SEMIDECIDUAL
Asc FLORESTA OMBROFILA ABERTA

Sa SAVANA ESTACIONAL ARBORIZADA
Sg SAVANA ESTACIONAL GRAMINEO-LENHOSA
Fae FLORESTA ESTACIONAL SEMIDECIDUAL
Ap AGROPECUARIA

SN SAVANA/FLORESTA ESTACIONAL
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PROPORCAO

NIVEL 4 NiVEL 5 METAS ATINGIDAS
MONTANA 725,308
434,286

MONTANO 208,634
ALUVIAL 166,529
SEM FLORESTA-DE-GALERIA 151,098

SUBMONTANA COM DOSSEL UNIFORME 149,459
120,667

116,868

113,743

ALUVIAL 111,447
DE TERRAS BAIXAS COM DOSSEL UNIFORME 90,965
COM FLORESTA-DE-GALERIA 88,194

COM PALMEIRAS 82,456

DE TERRAS BAIXAS COM DOSSEL UNIFORME 81,634
66,218

SUBMONTANA COM BAMBUS 58,774
ALUVIAL COM DOSSEL UNIFORME 51,716
COM PALMEIRAS 49,128

ALUVIAL 43,352
DE TERRAS BAIXAS COM DOSSEL EMERGENTE 40,594
MASSA DE AGUA MASSA DE AGUA 39,306
DE TERRAS BAIXAS COM PALMEIRAS 37,426
SUBMONTANA COM DOSSEL EMERGENTE 36,088
COM FLORESTA-DE-GALERIA 33,911

SEM FLORESTA-DE-GALERIA 29,223

SUBMONTANA COM PALMEIRAS 25,955
23,755

ALUVIAL COM DOSSEL EMERGENTE 22,095
MONTANA COM DOSSEL UNIFORME 19,495
DE TERRAS BAIXAS 17,958
11,366

ALUVIAL SEM PALMEIRAS 10,150
SUBMONTANA 9,984
SUBMONTANA COM DOSSEL UNIFORME 9,816
COM FLORESTA-DE-GALERIA 8,700

8,313

MONTANO 7,905
SEM FLORESTA-DE-GALERIA 7,753

ALUVIAL SEM PALMEIRAS 7,388
ALUVIAL 7,378
SUBMONTANA DE BAMBUS 7,023
SUBMONTANA COM DOSSEL EMERGENTE 6,792
SUBMONTANA 5,686
SUBMONTANA COM CIPOS 4,108
2,397

1,516

ALUVIAL COM DOSSEL EMERGENTE 1,353
PECUARIA 0,561

0,071

continua...
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continuacdo do anexo

CLASSE  NIVEL 1 NiVEL 2 NiVEL 3

Abc FLORESTA OMBROFILA ABERTA

Ab FLORESTA OMBROFILA ABERTA

Acc AGROPECUARIA

Am FLORESTA OMBROFILA ABERTA

Amc FLORESTA OMBROFILA ABERTA

Amp FLORESTA OMBROFILA ABERTA

As FLORESTA OMBROFILA ABERTA

Ass FLORESTA OMBROFILA ABERTA

Ca FLORESTA ESTACIONAL DECIDUAL

Cau FLORESTA ESTACIONAL DECIDUAL

Cb FLORESTA ESTACIONAL DECIDUAL

Cbe FLORESTA ESTACIONAL DECIDUAL

Cm FLORESTA ESTACIONAL DECIDUAL
Cme FLORESTA ESTACIONAL DECIDUAL

Cs FLORESTA ESTACIONAL DECIDUAL

Cse FLORESTA ESTACIONAL DECIDUAL
Dme FLORESTA OMBROFILA DENSA

Fa FLORESTA ESTACIONAL SEMIDECIDUAL
Fm FLORESTA ESTACIONAL SEMIDECIDUAL
Fme FLORESTA ESTACIONAL SEMIDECIDUAL
Las CAMPINARANA OMBROFILA ARBORIZADA
Lg CAMPINARANA OMBROFILA GRAMINEOQ-LENHOSA
ON FLORESTA OMBROFILA/FLORESTA ESTACIONAL

Pap PIONEIRA INFLUENCIA FLUVIAL ARBUSTIVA
Pmb PIONEIRA INFLUENCIA MARINHA ARBUSTIVA
Pmh PIONEIRA INFLUENCIA MARINHA HERBACEA

Re REFLORESTAMENTO

Rf REFLORESTAMENTO

rlh REFUGIO HERBACEO
rmh REFUGIO HERBACEO

Rp REFLORESTAMENTO

ST SAVANA/SAVANA ESTEPICA

Ta SAVANA-ESTEPICA ESTACIONAL ARBORIZADA
Td SAVANA-ESTEPICA ESTACIONAL FLORESTADA
Tgs SAVANA-ESTEPICA ESTACIONAL GRAMINEO-LENHOSA
Tp SAVANA-ESTEPICA ESTACIONAL PARQUE

Vs VEGETACAO SECUNDARIA

Vsp VEGETACAO SECUNDARIA

Vss VEGETACAO SECUNDARIA
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PROPORCAO

NIVEL 4 NiVEL 5 METAS ATINGIDAS
DE TERRAS BAIXAS COM CIPOS 0,017
DE TERRAS BAIXAS 0,000
CULTURA CICLICA 0,000

MONTANA 0,000
MONTANA COM CIPOS 0,000
MONTANA COM PALMEIRAS 0,000
SUBMONTANA 0,000
SUBMONTANA COM SOROROCAS 0,000
ALUVIAL 0,000
ALUVIAL COM DOSSEL UNIFORME 0,000
DE TERRAS BAIXAS 0,000
DE TERRAS BAIXAS COM DOSSEL EMERGENTE 0,000
MONTANA 0,000
MONTANA COM DOSSEL EMERGENTE 0,000
SUBMONTANA 0,000
SUBMONTANA COM DOSSEL EMERGENTE 0,000
MONTANA COM DOSSEL EMERGENTE 0,000
ALUVIAL 0,000
MONTANA 0,000
MONTANA COM DOSSEL EMERGENTE 0,000
SEM PALMEIRAS 0,000

0,000

0,000

ALUVIAL COM PALMEIRAS 0,000
0,000

0,000

EUCALIPTUS 0,000

FRUTIFERAS 0,000

ALTO-MONTANO 0,000
MONTANO 0,000
PINUS 0,000

0,000

0,000

0,000

SEM FLORESTA-DE-GALERIA 0,000

0,000

0,000

COM PALMEIRAS 0,000

SEM PALMEIRAS 0,000
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