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RESUMO

Este trabalho apresenta duas formas de estudar a distribuicdo espacial de palmeiras
considerando diferentes escalas. Em escala local, a distribuicdo da densidade de Euterpe
edulis Mart. (jucara) foi estudada ao longo do gradiente altitudinal do Parque Estadual
Serra do Mar - PESM. Foram utilizados os dados de E. edulis adquiridos em parcelas
de 1ha, em diferentes faixas altitudinais do PESM, pelo projeto Gradiente Funcional
(BIOTA/FAPESP) e os dados descritores de estrutura de habitat (altitude, declividade,
orientacdo de vertente, curvatura vertical, curvatura horizontal, distancia horizontal a
drenagem e distancias verticais gerados a partir do HAND unidirecional e HAND
multidirecional) provenientes de sensoriamento remoto. Da andlise de correlograma
para os valores de densidade de E. edulis, observou-se autocorrelacdo espacial positiva e
significante entre as subparcelas, principalmente para a primeira classe de distancia, de
0-14m, até a distancia de cerca de 20-30m, o que garante a independéncia espacial entre
as parcelas de 1ha. Os modelos com maiores valores de coeficiente de determinacgédo
(R?) foram os modelos com a varidvel distancia vertical proveniente do algoritmo
HAND multidirecional (R2 = 0,878), para a abordagem de somente uma variavel; e as
variaveis distancia vertical (HAND multidirecional) e curvatura vertical (R2 = 0,914),
com duas variaveis. Estas variaveis sdo relacionadas com a disponibilidade de agua no
solo. Para a estimativa da densidade ao longo do gradiente altitudinal do PESM, foi
escolhido o modelo que relacionou a densidade com as duas varidveis. Para reduzir as
incertezas presentes no modelo final, recomenda-se ampliar a amostragem de campo e
testar diferentes funcdes de regressdo. Em escala regional, a modelagem de distribui¢do
potencial (MDE) de palmeiras foi proposta como uma ferramenta para a discussao da
distribuicdo da familia Arecaceae no Brasil. MDEs para 58 espécies de Arecaceae, com
no minimo 10 registros de ocorréncia no banco de dados, foram elaborados usando o
algoritmo Maxent, considerando um conjunto Unico de varidveis ambientais,
compativeis com as restricGes fisiologicas da familia. Cerca de metade das espécies
apresentaram MDE compativel com a descricdo de ocorréncia descrita na literatura, e
entdo avaliados como adequados. Apresentou-se as limitacbes dos MDEs resultantes e
uma discussdo preliminar sobre a distribuicdo das palmeiras. Recomenda-se que 0s
MDEs sejam aprimorados para que se possa utiliza-los efetivamente na discusséo sobre
a biogeografia do grupo no Brasil. Cada metodologia apresentou suas limitagdes com
relacdo a predizer a distribuicdo da E. edulis e das palmeiras no geral. No entanto, é
fundamental a observacgéo dessas diferentes escalas para melhorar o entendimento sobre
a distribuicdo de palmeiras, incluindo-se a densidade e riqueza, além de presenca e
auséncia das espécies.
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CONTRIBUTION OF SPATIAL MODELING TO PALM RESEARCH: THE
Euterpe edulis Mart. IN ATLANTIC FOREST AND ARECACEAE FAMILY IN
BRAZIL

ABSTRACT

This work presents two modeling approaches to study the spatial distribution of palm
trees, considering different scales. At local scale, the density distribution of Euterpe
edulis Mart. (jucara) was studied considering the altitudinal variation at Parque Estadual
da Serra do Mar (PESM). It was used E. edulis density data collected at 1 ha plots and
obtained from Gradiente Funcional Project (BIOTA/FAPESP), and environmental data
relate to habitat description (altitude, slope, aspect, vertical curvature, horizontal
curvature, horizontal distance to drainage and verticals distances to drainage generated
for algorithim HAND unifluxes and HAND multifluxes) from remote sensing images.
Significant and positive spatial aucorrelation withim plots was obtained from the
correlogram analysis, mainly for the distance of 0 to 14m, up to 20-30m, that implies
the spatial independence between 1ha plots. From regression analysis, the variable
vertical distance produced for HAND multifluxes presented the higher coefficient of
determinantion (R2=0.878) for one variable regression approach, and the variables
vertical distance (HAND multifluxes) and vertical curvature (R2=0.914) for two
variables approach. These variables are related to soil water content that is a limiting
factor for jucara distribution. The odel with two variables was used to estimate E. edulis
density along the altitudinal gradient of PESM. To reduce the uncertainties presented in
in the final model, we suggest the enhancement of field data sampling and testing
different regression functions. At reginal scale, potential species distribution models
(SDM) were proposed as a tool to discuss the distribution of Arecaceae in Brazil. SDMs
for 58 Arecaceae species, with at least 10 presence records in the database, were
generated using Maxent algorithm. Environmental variables were selected based on the
general physiological restrictions of Arecaceae family. Only half of palms species
presented SDM results with good agreement with the specie distribution pattern
described in the literature. We discuss the modeling limitation and presented
preliminary comments about Arecaceae distribution. Improving SDMs will enable
further discussion of palm biogeography in Brazil. Each methodology presented its
limitations related to the prediction of E. edulis and general enhance understanding
about the distribution of palms, inclunding density and richness, as well as presence an
absence of species.
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CAPITULO 1
1.1 INTRODUCAO GERAL

Ferramentas de modelagem espacial tém sido frequentemente utilizadas em estudos de
biologia da conservacgdo, ecologia e biogeografia. Genericamente, esses processos de
modelagem buscam identificar variaveis ambientais que sdo condicionantes da
distribuicdo espacial das espécies, bem como a riqueza, abundéncia ou densidade, para
entdo reproduzir e representar as distribuicbes geograficas com base na variabilidade

ambiental.

De forma geral os modelos simplificam as informacGes a respeito do mundo real. O
primeiro fator a ser considerado para a modelagem € o conhecimento do especialista,
essencial para incluir informacbes relevantes a respeito do objeto de estudo na
construcdo dos modelos e para avaliar a qualidade dos resultados. Outro fator
determinante é a qualidade dos dados de entrada, e a escolha das técnicas utilizadas que
podem levar ao sucesso ou fracasso no processo de predizer os fendbmenos do mundo
real a partir de modelos. No processo de modelagem da estrutura e padrdo de
distribuicdo das espécies (ou grupo) deve-se considerar as caracteristicas dos dados
disponiveis para as espécies, como quantidade de pontos amostrais, precisdo, tipo
(presenca/auséncia), disponibilidade de informacgbes sobre disturbios de dispersdo, e
também para as variaveis envolvidas nas restricGes das dispersdes das espécies. Estes
dados conduzirdo todo o processo de modelagem, pois a partir deles serdo escolhidos os
métodos e a escala de observacdo a ser estudada. Finalmente, para que os resultados da
modelagem sejam coerentes e Uteis, 0 método escolhido para a modelagem e a escala de
observacao a ser analisada devem ser compativeis com os objetivos da modelagem e o

desenho amostral da coleta dos dados.

Este capitulo contextualiza a importancia da modelagem espacial em estudos de
ecologia e biogeografia de plantas, tomando-se as palmeiras como objeto de estudo, e

apresenta a estrutura geral desta dissertagéo.



1.2 MODELAGEM PARA ESTUDOS DE ECOLOGIA E BIOGEOGRAFIA

Um modelo é uma formulacéo que simplifica e tenta reproduzir um fenémeno real, e a
partir deste podem-se fazer algumas predi¢cbes (ODUM, 1988, GILLMAN, 2009). De
modo geral, os modelos resumem o que se conhece sobre a situacdo modelada e podem
evidenciar aspectos que necessitam de dados novos ou melhores, ou novos principios,
hipdteses e/ou teorias (ODUM, 1988). Modelar a distribuicao da flora pode contribuir
para o entendimento de fenémenos historicos biogeograficos (BURNHAM; JOHNSON,
2004), formacédo das florestas (COUVREUR et al., 2011), condi¢cBes ambientais que
influenciam o estabelecimento das espécies nos continentes (BJORHOLM et al., 2005)
e processos relacionados a diversificacdo das espécies de plantas (BJORHOLM et al.,
2006, RICKLEFS, 2006).

A distribuicdo espacial da comunidade de plantas pode ser estimada por diversas
variaveis abidticas ou bioticas, como topografia, tipo de solo, textura do solo, drenagem,
fertilidade, relacdo com espécies vizinhas, altura do estipe (caule), tamanho do fruto,
entre outras observadas em diferentes escalas geograficas (RUOKOLAINEN;
VORMISTO, 2000; SOUSA, 2007; TUOMISTO et al., 2003). As distribuicdes
geogréficas das plantas podem ser observadas desde niveis globais a partir dos biomas,
até o posicionamento dos individuos no interior de uma parcela, ou seja, as plantas nos
ambientes naturais se encontram em mosaicos em uma variedade de escalas (DALE,
2000; RICKLEFS, 2006). Variacdes no clima, topografia e tipo de rocha subjacente ao
solo estdo relacionadas com a heterogeneidade de larga escala, isto é, extensfes desde
metros até centenas de quildmetros (KREFT et al., 2006; RICKLEFS, 2004). Em
escalas geogréaficas maiores (mais detalhadas), boa parte da heterogeneidade é referida
pela estrutura das plantas, das particulas do solo e processos bidticos como competicdo
(RICKLEFS, 2004; BORCARD et al., 2004). Assim, a escala espacial de observacéo é
um item importante que deve ser considerado, pois, para uma mesma regido, as
variaveis gque sdo relacionadas com a estrutura e dindmica da comunidade séo diferentes
dependendo da escala (RICKLEFS, 2004; POULSEN et al., 2006; SALM et al., 2007,
STEWART et al., 2000; SVENNING, 2001).



De forma geral, as distribuicGes geograficas das plantas podem ser relacionadas com a
heterogeneidade das variaveis ambientais relacionados ao microhabitat ou habitat (como
por exemplo, topografia). Uma parte dessa variabilidade espacial existente na
distribuicdo geografica das plantas pode ser referida a uma componente da dependéncia
espacial, ou seja, pode ser influenciada pela historia de perturbacdo e/ou processos
ecologicos de regeneracdo, competicdo e mortalidade das plantas (FORTIN; DALE,
2005; SVENNING, 1999). A dependéncia espacial esta presente quando valores das
variaveis amostradas em um local séo influenciados pelos valores amostrados em seus
vizinhos (DORMANN et al. 2007). Essa dependéncia das amostras contradiz um dos
pressupostos da maioria dos métodos estatisticos classicos que é a independéncia das
amostras. Em estudos de ecologia ou biogeografia que utilizam analises estatisticas,

essa componente espacial, deve ser considerada.

1.3 AS PALMEIRAS (FAMILIA ARECACEAE) COMO OBJETO DE ESTUDO
DE MODELAGEM DE DISTRIBUICAO ESPACIAL

As palmeiras sdo plantas monocotileddneas que pertencem a familia Arecaceae (ou
Palmae) e podem ser encontradas ao longo dos trépicos e subtropicos (HENDERSON et
al., 1995; JANSSEN; BREMER, 2004). Os individuos adultos de algumas espécies
arbéreas dessa familia apresentam estruturas e formas da copa caracteristicas, 0 que
permite sua utilizacdo como objeto de estudo a partir de dados de Sensoriamento
Remoto. Em Arasato et al. (2011), foi possivel segmentar e classificar algumas copas de
palmeiras que formam o dossel da floresta Amazonica a partir de imagens de
videografia realizadas na regiéo.

A familia Arecaceae é dividida em 5 subfamilias, segundo recentes estudos
filogenéticos: Calamoideae, Nypoideae, Coryphoideae, Ceroxyloideae e Arecoideae
(ASMUSSEN et al., 2006; APGIII, 2009; DRANSFIELD et al., 2005; HENDERSON et
al., 1995). Essas subfamilias tém suas distribui¢cdes por todo o Velho e Novo Mundo
(FIGURA 1.1), contudo suas histérias biogeogréaficas sdo diferentes (BJORHOLM et
al., 2006; HENDERSON et al., 1995). Por exemplo, as Calamoideae do Novo Mundo
pertencem a tribo Lepidocaryeae da Africa e América do Sul e Central; ja a familia



Coryphoideae tem sua historia biogeogréfica relacionada principalmente no hemisfério
Norte; e na America do Sul, a subfamilia Arecoideae é a de maior diversidade de
espécies (APGIII, 2009; BAKER et al., 2011; BJORHOLM et al., 2006; DRANSFIELD
et al., 2005). A familia Arecaceae € ausente nos desertos e semiaridos, exceto em locais
onde as aguas subterraneas sdo mais superficiais, e poucas espécies ocorrem
naturalmente em éareas temperadas (UHL; DRANSFIELD, 1987; RIBEIRO et al.,
1999).
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Figura 1.1 - Cladograma e distribuicdo geografica da ordem Arecales, familia
Arecaceae.
Fonte: Stevens (2011), adaptada.

Henderson et al. (1995) sugerem que para esta familia existam cerca 1500 espécies no
mundo. Para o Brasil, Giulietti et al. (2005) sugerem que existam cerca de 36 géneros e
195 espécies. Essa representatividade pode ser observada nas diversas fisionomias

brasileiras como na Amazénia Central e na Mata Atlantica, onde as palmeiras sao



diversas e abundantes (KAHN; CASTRO, 1985; LACERDA, 2001; OLIVEIRA-
FILHO; FONTES, 2000; RIBEIRO et al., 1999). Sao encontradas em todos os niveis
estruturais da floresta (do sub-bosque ao dossel, sendo algumas emergentes) com
habitos arbustivos, arbéreos e, em casos raros, trepadeiras (JOLY, 1983; KAHN;
CASTRO, 1985; LIMA; SOARES, 2003). Além disso, podem ocorrer em variados tipos
de solo e topografia (KAHN; CASTRO, 1985).

Na floresta, muitas espécies de palmeiras sdo essenciais para a alimentacdo e
sobrevivéncia das aves e outros animais, principalmente em alguns periodos do ano
onde ha diminuicdo da producdo de frutos na floresta (LORENZI et al., 2004; P1ZO;
VIEIRA, 2004). Para 0 homem, esta familia apresenta grande importancia econémica
pela grande variedade produtos que sao explorados devido ao fato de que todas as partes
da planta, desde folha, fruto, tronco, meristema, etc., podem ser utilizadas
(HENDERSON et al., 1995; JOLY, 1983; LORENZI et al., 2004). Por exemplo, a
Euterpe edulis Mart., encontrada na Mata Atlantica, é amplamente conhecida devido ao
palmito jucara e, mais recentemente, ao acai de jucara. Existem outras espécies de
palmeiras distribuidas no mundo e que podem servir de fonte de alimentacdo,
sobrevivéncia e de matéria prima para as industrias (HENDERSON et al., 1995;
LORENZI et al., 2004). No geral, a familia esta restrita as areas continentais sugeridas
por Henderson et al. (1995): regido Mexicana, América Central, Caribe, Amaz6nia,

Central do Brasil e Atlantica Costeira.



regido da floresta

regido Central do Brasil da costa Atlantica

Figura 1.2 — Regifes continentais de ocorréncia de palmeiras existentes nas Américas
definidas por Henderson et al. (1995).
Fonte: Henderson et al. (1995).

A diversificacdo da familia estd datada para o inicio do periodo Cretaceo, sendo
considerada uma das familias mais antigas entre o grupo das monocotileddneas
(JANSSEN; BREMER, 2004). A presenca de fosseis de partes das palmeiras sdo
evidéncias de presenca das florestas tropicais umidas em diferentes periodos da histéria
da Terra (BURNHAM; JOHNSON, 2004). A disponibilidade de agua também é um
fator importante na determinacdo da distribuicdo das palmeiras (BJORHOLM et al.,
2005). Na América do Sul, esta familia apresenta ampla distribui¢cdo de suas folhas,
pélen e madeira no periodo Cretdceo e Eoceno (BURNHAM; JOHNSON, 2004;
JANSSEN; BREMER, 2004). Para Greenwood e Wing (1995), as palmeiras séo
comumente encontradas em locais onde a temperatura média anual é maior que 10°C e

a temperatura média do més mais frio € superior a 5°C.



As palmeiras, desde sua existéncia na Terra, sdo afetadas pela temperatura do ar e
umidade do ar e solo das areas onde se encontram (SVENNING et al.; 2008a; UHL;
DRANSFIELD; 1987). Para Ruokolainen e Vormisto (2000), a extensdo da area de
distribuicdo das espécies de palmeiras € definida pela capacidade das plantas de se
dispersarem, estabelecerem e persistirem em novos locais. Na floresta tropical Umida,
dependendo da escala de observacdo (local, regional ou continental), os padrbes de
diversidade de espécies de palmeira sdo influenciados por diferentes fatores como
precipitacdo, topografia local, tipo de habitat e histdria biogeografica (KRISTIANSEN
etal., 2011).

Considerando o clima, a riqueza e a distribuicdo das palmeiras podem ser influenciadas
por diversas variaveis como precipitacdo, temperatura, pressdao de vapor, umidade e
frequiéncia de dias secos (KRISTIANSEN et al., 2011; SALM et al., 2007; SVENNING,
2001). No municipio de Ourilandia do Norte, na Estacdo de Pesquisa Pinkaiti (Para -
Brasil), Salm et al. (2007) verificaram numa escala regional a influéncia da posicéo
geografica em relacdo ao rio Mokoti (nascente, posicdo intermediaria e foz) sob a
comunidade de palmeiras. A area apresenta uma variacao de altitude de 241 a 281 m, e
uma variagdo das condicdes edéaficas devido a topografia. Esses autores chegaram a
conclusdo de que a estrutura da comunidade de palmeiras é fortemente influenciada pela
umidade do solo, ja que sua riqueza e abundancia sdo maiores nas baixadas do que nas
serras da regido estudada. Montufar e Pintaud (2006) propdem que, numa escala
regional, as diferencas das comunidades de palmeiras no oeste da Amazoénia estdo
relacionadas a mudancas ecolégicas locais (topografia, drenagem e qualidade do solo),
com alguns elementos biogeograficos, pois as ocorréncias das espécies variam entre as
diferentes areas estudadas na regido: Yasuni, Intuto, Inquitos-Peba e Jenaro Herrera. A
riqueza de palmeiras na Amazonia também esta condicionada a fatores locais como a
incidéncia luminosa, disponibilidade hidrica, fluxo de mareés, textura e fertilidade de
solo, e espessura da liteira (JARDIM et al., 2007; MONTUFAR; PINTAUD, 2006). Em
escala continental, Salm et al. (2007) encontraram que a pressdo de vapor € a variavel
que explica a maior variabilidade na riqueza (53%) de palmeiras, seguida da amplitude

dos ciclos anuais das temperaturas maximas e das medias das temperaturas maximas



registradas por més, ou seja, esses autores sugerem que 0s altos valores de riqueza estdo
associados as baixas sazonalidades de temperaturas maximas e precipitacéo.
Corroborando com isto, em Svenning (2001) os modelos de diversidade e abundancia
da comunidade de palmeiras foram modulados pelas sazonalidades de precipitacéo e
temperatura, seguidas pelas condi¢des edéficas, onde se encontra grande diversidade de

palmeiras em solos bem drenados, ndo alagados e férteis.

As condi¢es climaticas exigidas pela familia € uma caracteristica que também deve ser
levado em consideracdo, pois as tornam particularmente vulneraveis as subitas
mudangcas de clima (UHL; DRANSFIELD, 1987). Kristiansen et al. (2001) observaram
que, no oeste da Amazonia, a variabilidade da diversidade entre as diferentes paisagens
na regido esta relacionada com o clima atual e a estabilidade do habitat a longo prazo,
reforcando a ideia de que, em escalas continentais (grandes extensdes), a dinamica da

historia do habitat € um fator importante.

Sabe-se que esses conhecimentos a respeito das caracteristicas da familia como
ecologia, fisiologia e historia biogeografica tornam-se importantes para os estudos de
modelagem de nicho ecoldgico, distribuicdo espacial geografica e padrdo da familia.
Contudo, surge uma pergunta: quais as informagdes sdo importantes para descrever 0s
nichos ecoldgicos e suas distribuicGes espaciais dependendo da escala espacial de

observacao?

Neste sentido, este trabalho tem como objetivo geral avaliar e discutir como as
observagbes em diferentes escalas espaciais podem contribuir para o melhor

entendimento dos fendmenos envolvidos e que limitam a distribui¢éo das palmeiras.
1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Os modelos de distribuicdo das palmeiras podem contribuir para o melhor entendimento
da distribuicdo das palmeiras no Brasil. Para a geracdo dos modelos devem ser
consideradas as escalas espaciais de observacdo, bem como, os métodos e as variaveis

ambientais utilizadas devem estar de acordo com esta escala.



Neste sentido, este trabalho esta organizado em 4 capitulos que se apresentam, de certa

forma, independentes e completos. Os capitulos 1 e 4 séo capitulos mais gerais, que,

principalmente, introduzem e discutem as influéncias das escalas de observacao para 0s

modelos de distribuicdo das palmeiras. Nos capitulos 2 e 3, a modelagem de

distribuicdo espacial de palmeiras seré tratada considerando 2 escalas de observagdo

diferentes: uma local e outra regional. As escalas local e regional foram definidas a

partir da extesdo das areas de estudo, ou seja, o estudo realizado na area do parque

estadual Serra do Mar (PESM) foi definida como escala local e para o Brasil como

escala regional.

Para cada capitulo tem-se:

Capitulo 1: apresentou alguns aspectos da influéncia da escala espacial de
observacGes para os estudos de modelagem de distribuicdo de espécies e
informacdes relevantes sobre taxonomia, ecologia, biologia e historia geografica
da familia Arecaceae.

Capitulo 2: apresenta o estudo em escala local a regional com o objetivo de
modelar a distribuicdo da densidade de Euterpe edulis Mart. a partir de variaveis
descritoras de topografia. Serdo apresentados os dados, a metodologia para
elaboracdo dos modelos, os resultados, discussdes e conclusdo quanto a
modelagem de distribuicdo de densidade de E. edulis (palmito jucara) na area do
Parque Estadual Serra do Mar (PESM), nos nucleos Picinguaba e Santa Virginia,
em Ubatuba, S&o Paulo.

Capitulo 3: propde o uso de modelagem do potencial de distribuicdo de espécies
(MDE) baseada em nicho ecoldgico para estudos em escala biogeografica. Seréo
apresentados os dados, metodologia, resultados, discussdes e concluséo sobre a
modelagem baseada nas caracteristicas da familia Arecaceae para predizer
distribuicdo potencial das espécies, e a utilidade dos modelos para discutir a
distribuicdo da familia Arecaceae no Brasil.

Capitulo 4: serdo apresentadas as consideracdes finais desta dissertacdo a partir
das diferentes metodologias e escalas de observacéo adotadas.
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CAPITULO 2

MODELAGEM DA ESTRUTURA ESPACIAL DA DENSIDADE DE Euterpe
edulis Mart. AO LONGO DO GRADIENTE ALTITUDINAL NO PARQUE
ESTADUAL SERRA DO MAR (SP)

2.1 INTRODUCAO

Em estudos de ecologia, biogeografia e botanica que tem o objetivo de entender a
estrutura e padrdo de distribuicdo espacial dos ecossistemas, a abordagem mais comum
consiste em relacionar e modelar a variacdo de algumas medidas da comunidade ou
populacdo, como abundancia (nimero de individuos de uma espécie), densidade
(numero de individuos de uma espécie/unidade de &rea) ou riqueza (nUmero de
espécies) com as variaveis ambientais de clima, tipo de solo, nutrientes, entre outros
(ALVES et al. 2010; BECKER et al., 2007; FREITAS et al., 2010; OZINGA et al.,
2005; TURNER, 1989; VORMISTO et al., 2004). Para citar apenas um exemplo,
TUOMISTO et al. (2003), na Amazonia Peruana, relacionaram a distribuicdo dos
grupos de pteridofitas, melastomatacea e palmeiras coletadas ao longo de um transecto

de 43 km com a topografia e as caracteristicas fisicas e quimicas dos solos.

Geralmente, nos trabalhos que modelam a distribuicdo espacial das populacdes ou
comunidade a partir de dados ambientais, supGe-se que as observacdes realizadas em
campo sdo independentes, condicdo necessaria para as técnicas estatisticas classicas
utilizadas. Contudo, este pressuposto de independéncia das amostras muitas vezes ndo é
sustentado pela presenca da dependéncia espacial (DORMANN et al., 2007). A
dependéncia espacial pode ocorrer em uma amostra de dados seguindo a ideia de que
localidades mais proximas apresentam estruturas ambientais mais similares que aqueles
que estdo mais distantes (TOBLER, 1970). Por consequéncia, 0s organismos tendem a
apresentar padrdes de distribuicdo agregados e, portanto, ndo-independentes. O
entendimento da estrutura espacial dos ecossistemas tem se tornado um novo paradigma
nos estudos ecoldgicos, por ser uma componente fundamental nos ecossistemas e estar

relacionada a questdes como evolugdo e surgimento de espécies, manutencdo da
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biodiversidade, dindmica de espécies invasoras, entre outras (FAGAN et al., 2010;
FORTIN; DALE, 2009; LEGENDRE; LEGENDRE, 1998; PINTO et al., 2003).

Um Bioma, como a Mata Atlantica, € formado por um conjunto de &reas que
apresentam flora tipica e habitats diferenciados entre eles. Para entender a distribuicdo
dos mosaicos florestais observados na Mata Atléantica, o projeto teméatico Gradiente
Funcional — BIOTA/FAPESP realizou diversos estudos para explicar diferentes
aspectos do ecossistema, tais como floristica, biomassa, nutrientes do solo, com o
gradiente altitudinal existente em uma area da Serra do Mar em Sao Paulo. Foram feitas
diferentes analises e testes para o melhor entendimento desse ecossistema na regido.
Entre os grupos floristicos levantados, tém-se as palmeiras (familia Arecaceae) que se
apresentaram como uma familia com grande representatividade na area (ALVES et al.,
2008; PRATA, 2009, ROCHELLE, 2008). Além disso, a densidade (numero de
individuos/unidade de &rea) e frequéncia relativa (nimero de parcelas que ocorreu o
grupo ou a espécie/nimero total de parcelas) das palmeiras levantadas na area se
apresentaram diferentes entre as fitofisionomias (tipos de florestas) analisadas (ALVES
et al., 2008).

Desta maneira, considerando o contexto do projeto tematico Gradiente Funcional e a
familia Arecaceae surge a pergunta: as variacoes de densidade das palmeiras levantadas
pelo projeto tém sua distribuicdo espacial relacionada com o gradiente altitudinal
observado no Parque Estadual Serra do Mar (PESM)?
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2.2 OBJETIVOS

Contribuindo para um melhor entendimento da relacdo entre a ocorréncia das palmeiras
(familia Arecaceae) ao longo do gradiente altitudinal no Parque Estadual Serra do Mar
(PESM), este trabalho propde-se a modelar a densidade de Euterpe edulis Mart. a partir
dos dados coletados nos nucleos Santa Virginia e Picinguaba (PESM). Considerando o0s
dados levantados pelo projeto Gradiente Funcional no PESM, a E. edulis se apresentou
como a mais abundante e presente em todas as parcelas implantadas pelo projeto na area

de estudo.

2.2.2 Objetivos especificos:

- Verificar se ha dependéncia espacial nos dados de densidade de E. edulis levantados

pelo projeto Gradiente Funcional na area do PESM,;

- Estudar a distribuicédo da densidade de E. edulis no interior das parcelas instaladas pelo

projeto;

- Determinar qual a distancia entre as subparcelas a partir do qual estas possam ser
consideradas independentes para a distribuicdo da densidade de E. edulis, a fim de que

estatisticas classicas possam ser aplicadas;

- Definir um modelo para densidade de E. edulis ao longo do gradiente altitudinal do
PESM identificando-se as principais variaveis ambientais preditoras da variacdo da

densidade desta espécie;

13



2.3 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.3.1 Mata Atlantica

A Floresta Ombrofila Densa Atlantica, ou mais comumente conhecida Mata Atlantica, é
0 segundo grande complexo de florestas tropicais de grande biodiversidade no Brasil
(AB’SABER, 2003). Originalmente, a Mata Atlantica ocupava cerca de 15% do
territério brasileiro, espalhados em um continuo ao longo da costa brasileira com
influéncias de climas tropicais e subtropicais, do nordeste ao sul do pais (AB’SABER,
2003; CAPOBIANCO, 2001; LEITAO FILHO, 1987; TABARELLI et al., 2005).
Segundo Joly et al. (1999), a Mata Atlantica no Brasil estende-se desde o Cabo de S&o
Roque (RN) a 3°S até o Rio Taquari a 30°S do Rio Grande do Sul. A floresta ainda
pode se estender para algumas areas do leste do Paraguai e nordeste da Argentina
(OLIVEIRA-FILHO; FONTES, 2000; TABARELLI et al., 2005). Além da variacdo
latitudinal, a Mata Atlantica apresenta uma variagéo altitudinal bastante marcante desse
bioma. A Mata Atlantica pode ser encontrada desde areas ao nivel do mar até altitudes
de 1100 (Serra do Mar) ou 1600m (Planalto de Itatiaia) (INSTITUTO FLORESTAL,
2006). Deste modo, essa floresta apresenta diferencas climaticas, geomorfoldgicas e
topograficas significativas ao longo de toda sua extensio (AB’SABER, 2003;
LACERDA, 2001; LEITAO FILHO, 1987).

Considerado um dos hot-spots mundiais de biodiversidade, a Mata Atlantica apresenta
grande diversidade de espécies e de habitat, alto nivel de endemismo e perigo de
extincdo da espécie (MYERS et al., 2000). Ribeiro et al. (2009) estimaram que restam
cerca de 11% (variacdo de 11,4% a 16%, considerando os erros de omissao e comissao)
da area total original da Mata Atlantica (Figura 2.1). Em comparagéo aos 7-8% de Mata
Atlantica divulgados anteriormente por Fundacdo SOS Mata Atléntica e INPE (2009), a
estimativa de Ribeiro et al. (2009) se mostrou maior, contudo esse valor maior de
remanescentes se deve principalmente a inclusdo dos fragmentos menores que 100 ha e
dos remanescentes com florestas secundarias em estados intermediario a avangado de
sucessdo ecoldgica. De qualquer maneira, hoje esses ndmeros sdo menores, pois,

segundo relatorio parcial da Fundagdo SOS Mata Atlantica e INPE (2011), no periodo
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de 2008 a 2010, houve uma perda de 22.648 hectares de floresta, sendo que os estados
de Minas Gerais, Bahia e Santa Catarina apresentaram as maiores perdas em area da
Mata Atlantica. A devastacdo da floresta vem de um processo continuo de colonizacao,
ocupacdo, desenvolvimento e exploracao do territorio que se iniciou com a chegada dos
portugueses e a exploracdo do pau-brasil (FUNDACAO SOS MATA ATLANTICA;
INPE, 2009, 2011; LEITAO FILHO, 1987; MORELLATO; HADDAD, 2000;
TABARELLI et al., 2005; CAPOBIANCO, 2001). Como resultado do processo de
exploracdo e desmatamento, hoje, observam-se apenas alguns fragmentos (manchas
disjuntas) da Mata Atlantica. Os maiores trechos continuos de Mata Atlantica
conservados podem ser encontrados entre Parand e Rio de Janeiro, protegidos por
Unidades de Conservacdo (INSTITUTO FLORESTAL, 2006; RIBEIRO et al., 2009).
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Figura 2.1 — Mapa da éarea total do dominio da Mata Atlantica e os seus remanescentes
até 2008 no Brasil, segundo Fundacdo SOS Mata Atlantica e INPE.
Fonte: Ribeiro et al. (2009).

15



Alonso (1977) e Leitdo Filho (1987) sugerem que a Mata Atlantica tem sua ocorréncia
ligada as condicdes climaticas (pluviosidade e umidade), a topografia e a sua
distribuicdo ao longo da costa brasileira. Essa heterogeneidade ambiental condiciona a
floresta 0 mosaico de fisionomias que podem ser atualmente observados e sua grande
diversidade de espécies (ALONSO, 1977; OLIVEIRA-FILHO; FONTES, 2000). O
grande namero de lianas, epifitas, fetos arborescentes e palmeiras dao a esta floresta um
carater tipicamente tropical (ALONSO, 1977). Instituto Florestal (2006) estima que s
em Sdo Paulo, ainda existem cerca de 9000 espécies de fanerdgamas (plantas com
sementes) e entre 800-950 espécies de pteridofitas. Além da alta diversidade, existe o
fato de 50% dessas plantas conhecidas nessa floresta serem endémicas (INSTITUTO
FLORESTAL, 2006).

Considerando apenas a regido sudeste, Oliveira-Filho e Fontes (2000) definiram que a
Mata Atléntica sensu lato é composta, basicamente, por uma floresta Umida e uma
floresta semi-decidua, mais seca, que juntas formam o continuo de distribuicdo de
diversidade de espécies. Contudo, Veloso et al. (1991) ja haviam considerado toda
heterogeneidade ambiental existente na Mata Atlantica (Floresta Ombréfila Densa) no
territdrio brasileiro e classificaram as fisionomias da floresta seguindo um sistema
fisionémico-ecoldgico e a hierarquia topografica (Tabela 2.1). Esta classificacdo de
Veloso et al. (1991) foi adotada pelo sistema de classificacdo do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE).

Tabela 2.1 — Classificacdo das fisionomias da Floresta Ombrofila Densa Atlantica entre
as latitudes 16°S a 24°S.

Fito-fisionomia Descricéo

Floresta Ombrofila Densa Aluvial Floresta encontrada as margens dos cursos
d’4gua. Sem variagao altitudinal.

Floresta Ombrofila Densa de Terras Baixas Planicies costeiras. Solo de restinga. De 5-
50 m de altitude

Floresta Ombroéfila Densa Submontana Sopé das Serras. De 50-500m de altitude

Floresta Ombroéfila Densa Montana Encostas. De 500-1500m de altitude

Floresta Ombroéfila Densa Alto-montana  Topo das altitudes. Acima de 1500m de
altitude

Fonte: Veloso et al. (1991).
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2.3.2 Heterogeneidade ambiental

Legendre e Legendre (1998) definem heterogeneidade como “composto por diferentes
elementos ou partes” e dizem, ainda, que este conceito € oposto de homogeneidade, que
¢ a auséncia de variacdo. Na ecologia, de forma geral, heterogeneidade ambiental
consiste de uma distribui¢do descontinua e ndo uniforme da estrutura ou composicao do
ambiente (WIENS, 2000). Li e Reynolds (1995) e Wiens (2000) reconhecem diferentes
formas de heterogeneidade (variancia espacial, de padrdo ou de composi¢do), que
formam uma série gradual de caracteristicas do espaco geografico implicitas ou
explicitas ou ainda variacdo de localidade. Esses autores expressam heterogeneidade
através da variancia das amostras, ou seja, em uma area homogénea, todos 0s pontos sao
iguais e apresentam variancia nula; no caso de presenca de heterogeneidade, a variancia

vai ser maior do que zero.

Os fatores abioticos (propriedades fisicas e quimicas do solo, topografia e clima) e os
fatores bioticos (produtores, consumidores, decompositores, mutualistas, parasitas e
patdgenos) juntos produzem um ambiente natural heterogéneo no espaco e no tempo
(FORTIN, DALE, 2005). Essas diferentes fatores ecoldgicos interagem num processo
dindmico de formagdo de ambiente, levando a diferentes habitats e mudancas evolutivas
em diferentes dire¢fes (PICKETT; CADENASSO, 1995; RICKEFS, 2004; STEWART
et al.,, 2000). Ricklefs (2004) considera que diversidade biologica é resultado da
variedade de ambientes sobre a superficie da Terra, pois as estruturas biolgicas geram
heterogeneidade ambiental que promovem oportunidades para diversificacdo das

espécies.

Considerando que o ambiente apresenta uma estrutura espacial heterogénea ao longo do
espaco geogréfico, este se chama de heterogeneidade espacial (AMARASEKARE,
2010). Vérios processos ecologicos sdo sensiveis a heterogeneidade espacial e as trocas
de energia existentes entre os mosaicos observados nos ambientes naturais (PICKETT;
CADENASSO, 1995). Por exemplo, para uma planta, a heterogeneidade espacial é
importante, pois determina uma variedade de condi¢fes de solo onde raizes se

desenvolvem ou uma variedade de habitats permitem que as sementes germinem,
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dependendo da distancia em que os polens das plantas e suas sementes sdo capazes de
atingir (RICKLEFS, 2004). Para Janzen (1967), a topografia é uma efetiva barreira para
a dispersdo das plantas tropicais, pois as espécies que estdo adaptadas as regides na base
das montanhas (temperaturas mais quentes) apresentam uma baixa faixa de tolerancia
para a temperatura e dificilmente esse individuo conseguira ultrapassar essa barreira
com variacdo altitudinal grande. O oposto também pode ocorrer, espécies com
distribuicdo em regiGes mais altas (temperaturas mais baixas) ndo conseguirdo ocupar
regides mais quentes (JANZEN, 1967). Oliveira-Filho e Fontes (2000) observaram que
a altitude e varidveis que indicam o gradiente de temperatura estdo correlacionadas com
a variagdo floristica interna tanto nas florestas ombrofilas stricto sensu quanto nas semi-
deciduas, na regido sudeste do Brasil. Alves et al. (2010), Burnham e Johnson (2004) e
Saia et al. (2008) também relacionam a complexidade e distribuicdo, tanto dos
ambientes e habitats quanto da biota, da Mata Atlantica aos eventos ocorridos no
Terciario e Quartenario. Em Ubatuba/SP, no nucleo Picinguaba (PESM), Lacerda
(2001) encontrou a maior riqueza floristica nas areas de meia encosta (300 e 600 m)
enguanto que as planicies baixas apresentaram o menor nimero de espécies. Para outras
medidas fitossocioldgicas e de estrutura da floresta, esse mesmo autor também
encontrou padrdes ligados diretamente ou indiretamente com o gradiente de altitude da
area. Com relacdo as caracteristicas abioticas da regido, Lacerda (2001) constatou uma
variacdo nos teores de fosforo (P), potassio (K), calcio (Ca), Magnésio (Mg) e matéria
organica, bem como nos valores de pH e na textura do solo num gradiente de 2 a 1000m
de altitude, o que poderia também explicar a diferenca na riqueza floristica ao longo do

gradiente altitudinal.

Considerando as palmeiras, Boll et al. (2005) também observaram diferencas na
ocorréncia e abundancia da palmeira Aphandra natalia (Balslev & A.J.Hend.) Barfod
nas proximidades dos rios Pastaza e Urituyacu (Peru) relacionadas com a
heterogeneidade espacial. Neste caso, essa espécie preferiu areas mais secas e altas. Na
floresta Andina (Equador), Svenning (2001) verificou que, em uma mesoescala, a
distribuicdo de 4 espécies de palmeiras encontradas na area esta relacionada com a

heterogeneidade ambiental, principalmente, altitude e orientacdo de vertente. Na area do
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rio Grande de Ubatuba (SP), uma regido de dominio de Mata Atlantica, Toledo e Fisch
(2006) sugerem que as diferencas nos nimeros de espécies de palmeiras, observadas
entre as parcelas levantadas, estdo relacionadas com a faixa altitudinal onde estdo
localizadas as mesmas. Fisch (2009) observou que as variagbes da riqueza e da
abundancia das palmeiras no PESM (nucleos Picinguaba e Santa Virginia) seguem o
gradiente altitudinal (Figura 2.2), com um pico de diversidade em 750 a 800m de
altitude. Mortara (2000) estimou os dados de densidade para Euterpe edulis Mart. e
encontrou que 750 m seria a altitude Otima para a ocorréncia dessa espécie em uma
regido do Vale do Paraiba. Colwell e Lees (2000) e Rahbek (1995) sugerem que 0 pico
de diversidade em uma faixa altitudinal mediana est4 relacionado ao efeito do dominio
do meio. A hipédtese do efeito do dominio do meio (mid-domain effect) afirma que a
separacdo aleatéria de espécies em intervalos do espaco geografico (latitudes ou
altitudes, por exemplo), de tamanhos variados, dentro de uma regido (ou dominio)
delimitada por fronteiras intransponiveis produz um pico na riqueza de espécies no meio
desse dominio (ZAPATA et al., 2005).
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Figura 2.2 — Relacdo entre riqueza (a) e abundancia (b) de palmeiras com a altitude em
uma regido de Mata Atlantica no Vale do Paraiba. Localidade 1: dados do
levantamento  realizado  pelo  projeto  Gradiente  Funcional
(BIOTA/FAPESP); Localidade 2: dados do levantamento realizado por
Toledo e Fish (2006).

Fonte: Fisch (2009).

2.3.3 Dependéncia Espacial

Segundo Fortin e Dale (2005), a dependéncia espacial nos ecossistemas é consequéncia
de dois fatores: 1) fatores ecoldgicos exdgenos (indutores), tais como os disturbios ou a

variacdo das condicdes ambientais como a altitude, declividade etc, e 2) os fatores
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enddgenos (inerentes aos organismos vivos estudados), como, por exemplo, a disperséo
ou competicdo por espaco, reproducdo, mortalidade, etc. Ou seja, estes processos em
conjunto geram a dependéncia espacial dos organismos vivos nos ambientes naturais
(LEGENDRE; LEGENDRE, 1998). A dependéncia espacial deve ser estudada e
contemplada pelos modelos que relacionam a comunidade com seu habitat quando ha
presenca da influéncia do espaco geografico na distribuicdo espacial dos dados
(ANSELIN, 2001).

Como na natureza € comum 0S organismos apresentarem distribuicdo e padrbes
espaciais agrupados ou seguindo um gradiente, varios estudos buscam explicar as
estruturas e padrbes das distribuicGes espaciais dos ecossistemas, comunidades ou
populacbes a partir de varidveis ambientais, utilizando técnicas estatisticas
(BENAVIDES-MARTINEZ et al., 2007; FORTIN; DALE, 2005; LEGENDRE;
LEGENDRE, 1998 , MATOS; WATCKINSON, 1998; MONTEIRO; FISCH, 2005;
TUOMISTO et al.,, 2003). Nestes casos, considera-se que as Vvariagcdes espaciais
observadas para 0s organismos estdo relacionados apenas a fatores exdgenos como, por
exemplo, as variaveis ambientais (FORTIN; DALE, 2005).

A influéncia dos fatores endogenos (dispersdo, competicdo, etc) existentes no meio
ambiente, que também contribuiem para o aparecimento da dependéncia espacial dos
dados bioldgicos, podem ser verificados através da autocorrelacdo espacial (FORTIN;
DALE, 2005). A autocorrelacdo espacial e a heterogeneidade espacial podem ocorrer
juntas ou serem equivalentes, e deste modo, sdo dificeis de serem diferenciadas apenas
com as técnicas estatisticas comumente utilizadas (ANSELIN, 1988). Por isso, antes de
se modelar a distribuicdo dos organismos deve-se verificar a presenca significativa da

autocorrelacgdo espacial no conjunto de dados estudados (DORMANN et al., 2007).

A escala de observacdo tambem deve ser considerada nas analises de dependéncia
espacial. Os processos ecoldgicos e fisioldgicos dos organismos influenciam sua
presenca ou auséncia nos ambientes naturais, e de forma diferenciada, o
estabelecimento dos individuos da comunidade (LEGENDRE; LEGENDRE,1998).

Como consequéncia, formam-se 0s mosaicos nos ambientes naturais, nos quais, a
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auséncia de dependéncia espacial em uma determinada escala de observagéo
considerando uma intensidade de amostragem, nao significa que em outras escalas a
dependéncia espacial também estara ausente (GOODCHILD, 1986; LEGENDRE;
FORTIN, 1989; PINTO et al., 2003).

2.3.3.1 Autocorrelacéo espacial

Algumas analises estatisticas estimam a estrutura espacial de uma variavel baseadas na
analise de correlacdo produto-momento de Pearson (DALE et al., 2002; FORTIN;
DALE, 2005; LEGENDRE; FORTIN, 1989). Quando a analise de correlacdo é feita
entre a variavel de interesse e ela mesma; levando-se em consideracdo os pares de
unidades amostrais separados a uma dada classe de distancia, tem-se uma medida de
autocovariancia ou autocorrelacdo espacial (FORTIN; DALE, 2005; LEGENDRE;
FORTIN, 1989). Essas classes de distancia ou “spatial lag” s@o intervalos de distancia
determinados de acordo com o interesse de se conhecer o grau de dependéncia espacial
(FORTIN; DALE, 2005).

A autocorrelacdo espacial é o grau de correlagdo dos valores de uma variavel a ela
mesma, em funcdo da distancia geografica entre ela e seus vizinhos (FORTIN; DALE,
2005; LEGENDRE; LEGENDRE, 1998). Ou seja, a presenca da autocorrelagédo
espacial significativa implica na dependéncia dos dados com sua vizinhanca. Neste
caso, a condicdo de independéncia na amostragem dos dados, exigidos em diversas
analises estatisticas classicas utilizadas nos estudos ecolédgicos nédo é satisfeita (DALE,
2000; DORMANN et al., 2007; LEGENDRE; LEGENDRE, 1998; SOKAL; ODEN,
1978a). Dormann (2006) encontrou que ao se incorporar a autocorrelagdo aos modelos
de distribuicdo de espécies houve melhora na adequagdo do modelo estatistico. Para
Diniz et al. (2003), a significancia da autocorrelacdo deve ser sempre verificada a fim de
diminuir os erros dos modelos estatisticos e a determinacdo do grau de autocorrelagédo
espacial dos dados é uma ferramenta para verificar 0S mecanismos que operam na
rigueza de espécies em diferentes escalas. A verificagdo da significAncia da
autocorrelacdo espacial no conjunto de dados utilizado é basica para a maioria dos

estudos ecoldgicos.
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Quando se comparam os valores da varidvel de interesse de um local as distancias
préximas ou aos vizinhos, e esses valores sdo semelhantes ou similares, tem-se
autocorrelacdo positiva. Conforme se aumenta a distancia de comparacéo, é provavel
que esses locais tornem-se menos semelhantes fazendo com que a autocorrelagédo
espacial tenda a zero, ou seja, os valores passam a ser independentes entre si. Em alguns
casos, os valores podem tornar-se dissimilares e apresentarem autocorrelacdo espacial
negativa (FORTIN; DALE, 2005; LEGENDRE; LEGENDRE, 1998; SOKAL; ODEN,
1978a). Estas estatisticas sdo ditas globais, pois elas estimam a intensidade da
dependéncia espacial para toda a area de estudo, resumindo a um unico valor (FORTIN;
DALE, 2005).

As relacOes de vizinhancas entre as unidades amostrais tém sido consideradas como um
dado fundamental nas andlises de estrutura e dependéncia espacial. Essas relacfes de
vizinhangas podem ser representadas pela matriz de vizinhanga construida considerando
uma rede de ligacOes ou as distancias entre as unidades amostrais (FORTIN; DALE,
2005).

2.3.3.2 Matriz de vizinhanca (ou matriz de proximidade espacial)

Um dos pontos fundamentais das analises espaciais realizadas a partir de dados
amostrados é o entendimento das relacGes de vizinhanca entre as unidades amostrais
(FORTIN; DALE, 2005). A matriz de vizinhanca, também conhecida como matriz de
proximidade espacial descreve as relagdes de vizinhanca entre os pares de unidades
amostrais, uma vez que nem todos os pares de unidades amostrais possiveis podem ser
considerados vizinhos (SOKAL; ODEN, 1978a).

A utilizacdo de dados amostrados contém a ideia de que a informacdo da variavel
desejada é medida a partir de unidades de coleta distribuidas de acordo com algum
desenho amostral. Portanto, as analises de dependéncia espacial sdo dependentes do
desenho amostral (FORTIN; DALE, 2005). Outra ideia importante que € considerada
em muitos métodos estatisticos espaciais € a no¢do de que valores mais proximos de
uma variavel sdo mais provaveis de serem similares do que os mais distantes
(ANSELIN, 1988; FORTIN; DALE, 2005; TOBLER, 1970).
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Uma matriz de vizinhanga (W) € uma matriz n x n (onde n € o nimero de unidades
amostrais), e cada unidade amostral € colocada na linha e na coluna, sendo que cada
elemento wj; indica a relagdo de vizinhanca entre a observagdo i (linha) e j (coluna)
(ANSELIN, 2006). Essa matriz de vizinhanga é construida de forma que cada linha
expressa a relagdo de uma unidade amostral com relagdo as outras unidades. Cada
elemento ndo-zero (geralmente € o valor 1) refere-se as unidades que séo vizinhas; e
pares com auséncia de vizinhanca apresentam valores zero (ANSELIN, 1988, 2006;
BHATTACHARJEE; JENSEN-BUTLER, 2006; FORTIN; DALE, 2005). E comum
apresentar a matriz de vizinhanga padronizada pela soma de cada linha, ou seja, cada
elemento w;; é divido pela soma da sua linha (ANSELIN, 2006).

Existem diferentes critérios para definicdo de vizinhanca: baseados na continuidade
(limites comuns); distancia (dentro de uma dada distancia critica entre os pares de
vizinhos); e redes de conectividade que ligam os centroides das unidades amostrais a
partir de algoritmos como triangulacdo de Delaunay, arvore de tensdo minima,
vizinhanca relativa, entre outros (ANSELIN, 1988, 2006; DALE et al., 2002; FORTIN;
DALE, 2005).

A partir dessas matrizes de vizinhanca, os vizinhos diretos de cada unidade amostral (12
ordem) recebem o valor 1, e para o restante é dado o valor zero. Essa matriz de
vizinhanca pode ser estendida para outros niveis de vizinhanca, neste caso, 0s vizinhos
sdo divididos em d vizinhos, onde d=1,2,3,..., m; e onde m & o nimero de vizinhos
necessarios para ligar 2 unidades amostrais mais distantes (FORTIN; DALE, 2005). Em
muitos estudos ecoldgicos, os levantamentos sdo realizados em unidades amostrais
continuas, formando uma grade espacial regular. Nestes casos (Figura 2.3), as relacdes
de vizinhanga entre as unidades amostrais sdo descritas como 0s movimentos de um
tabuleiro de xadrez: Rook (torre), sO relaciona como vizinho as unidades que se
apresentam nas 4 diregdes cardinais (Figura 2.3a); Bishop (bispo), faz somente as
ligacGes diagonais (Figura 2.3b); e Queen (rainha), faz os relacionamentos para todas as
8 direcdes (Figura 2.3c) (FORTIN; DALE, 2005; SOKAL; ODEN, 1978a).
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@ Rook ) Bishop © Queen

(Torre) (Bispo) (Rainha)
Al B| C Al B|C A|lB]|C
| “ |
| 7
D4+E-F D|E|F D+E—F
I /N [ N
I 7 < Z AR
G| H|I G| H]|I G| H]|I
A BCDEFGH I A BCDEFGH.I A BCDEFGH I
Al- Al - Al-
B|O| - B|O]| - B|O|-
cl{0j0]- c|0j0]- C|0|0]-
D|{0|0|O]- D|0{0O]|O]- D|0|0|O]-
E|0|1|0|1]- E(1[0]|1|0]- E|1[1]1({1]-
FlO|OlO|1|1]- F|0[{0|0|0]|0O]- Fl|OlO|OfO]|1]|-
G|0{0|0|0|0|0O]- G|0{0|0Ofl0O|1]|0] - G| 0|0|0O|O|1]|0
H{0|O|O|1|1|0|0O]- H|0{0|0Ol0O|0O|0O|Of - H|{O0jO0|OlO|1|0]|O] -
I 10]0|0|j0O[0Of0O|0O|0O]- I 10]0|0|0O[1|0 0] - 1 10/0|0(0|1|0|0]|0O] -

Figura 2.3 — Esquema das relacGes de vizinhanca baseada nos movimentos das pecas de
xadrez, entre a unidade E e seus vizinhos (A-1); e as matrizes de
vizinhanca binarias de 1% ordem (valores 1 correspondem as unidades
amostrais vizinhas, e zero caso contrario). (a) Torre; (b) Bispo e (c)
Rainha. Fonte: Fortin e Dale (2005).

Nos casos em que as distancias absolutas entre as unidades amostrais sao importantes,
ou suas posicdes absolutas em uma area, o espaco Euclidiano (distancia Euclidiana)
deve ser considerado para formar a matriz de vizinhanga (ANSELIN, 2006; FORTIN;
DALE, 2005). Nesses casos, necessita-se de uma matriz de peso diferenciada, no qual
os valores (no geral, entre 0 e 1) salientam que 0s vizinhos proximos sdo mais
importantes do que os localizados mais distantes na estimacdo da estrutura espacial,
como pode ser observado na Figura 2.4 (FORTIN; DALE, 2005),
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(@) s A B (B) s A B
41 C D E 41 C D E
3 F G 3 F
2| H | J 2| H | J
1 K L 1 K L
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Matriz de disténcia Euclidiana Matriz de conectividade
A BCDEF FGHII JKL A BCDEF FGHI JKL
Ao A|O
B 20| 0 B|O]|O
C |141]318] 0 c|1|o0]0
D |1,41]1,41|200 0 D|1|1|0]O
E [3,18]1,41|4,0d2,00| 0 E|O[1]0|]0O|O
E |200|2,83|1,81|1,41]|3,18| 0 Flolo|1|1|0Of0
G |283]2,00(3,16|1,41|1,41[200| 0 G|0|0O|JO|1|1]|0| O
H |3.18]4,2a|2,00|2,83(4.47(1,41|316( 0 H|O0OlO|O|O|O|1|O0|O
| |3,18]3,16|2,83|2,00|2,83(1,41| 1,41 [2,00| 0 | |0lO|O|O|JO|1|1[0O|O
J  |424]3,16|4,47|2,83|2,00(3,16| 1,41 (4,00 [2.00| © J|0jOf(O|O|jO|Oj1|0]0O]|]O
K |s,00|4,47|3,16/3,16|4,24|2,00| 2,83 1,41 [1,41(3,16| 0 K|0OJO|JO|O]JO|]O|J]O|1]1]0]0O
L |447]a.00|424/3,16|3,16[2,83] 200|316 [1,41)1,41]2,00] 0 L|OlO|O|O|O|Of|Of[O|1]|1]0O|O
Matriz de classe de distancia Matriz de peso
A BCDEVFGH I JKL A BCDEFGHII JKL
A|O A
B|2|0 B
cl|1|3(0 cljo70|0
D|1]|1[2]|0 D |0,710,7{ 0| O
E|3|1]|3|2(|0 E| 0|07/ 0]|0]|0
Flaj2|1[1(3|0 F|oOo|lO0|0707] 0|0
Gl2|2(|3|1|1|2]|0 G|O0|lO|O|O7[O7) OO
H|{3|3|2|2|3(1]3]|0 H|0j0f0O|j0O]O(07 O
| |3 3|2l2[2|1|1]|2]0 | |0JOf0O|JO|O]|O707( 0|0
J|3|3|3|2(2|3|1|3]|2|0 J|0OlO|O|O|O|OfO,7lO|0O]|O
K|[3|3|4)4|3(2(2(1|1]3 K|oj0Oo|0O|O|O|O|O|0707 O
L|3|3(|3|3|3|2(2(3|1]1 0 L/ ojojojojojoOfOfO0O]|0707/ 0]0

Figura 2.4 — Matriz de vizinhanca (matriz de conectividade) baseada na distancia
Euclidiana entre 12 unidades amostrais (A-L). (a) Matriz de distancia
Euclidiana entre 12 unidades amostrais e matriz das classes de distancia
correspondente, utilizando classes de intervalo de 1,5 unidades. (b)
Matriz de vizinhanca (matriz de conectividade) binaria de 1% ordem de
vizinhanga e sua correspondente matriz de pesos em funcdo das
distancias (1/d=1/1,41 unidades, o qual é dado um peso de 0,7).
Fonte: Fortin e Dale (2005).
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2.3.3.3 Autocorrelacéo espacial univariada

Dentre diferentes métodos e indices existentes para analise de autocorrelacdo espacial
de uma varidvel de interesse, o indice global de autocorrelacdo de Moran (I) e o
correlograma espacial séo comumente citados (FERRAZ, 2004; FORTIN; DALE, 2005,
OVERMARS et al., 2003, PINTO et al., 2003).

O indice de autocorrelacdo de Moran (1) € analogo ao coeficiente de correlacéo produto-
momento de Pearson em que o0 numerador é um estimador de covariancia e o
denominador é um estimador de variancia das observacdes (SOKAL; ODEN, 1978a). O
calculo desse indice de Moran (I) é dado por (ANSELIN, 1988; FORTIN; DALE,
2005):

2, 2iy wij(d)(x— %) (x;— %)

S G 97

I1(d) =

parai#j 2.1)

onde X; e x; sdo os valores das variaveis observadas nos locais i e j. Os pesos wij(d)
apresentam valores 1 nos locais onde i e j estdo nas classes de distancia d e 0 (zero) caso
contrario.

Para o calculo do indice de Moran (1), a matriz de vizinhanga [w;;(d)] € apresentada com
a linha na forma normalizada (Figura 2.5), ou seja, os valores (ou pesos) de cada
elemento sdo divididos pela soma de todos os elementos da linha da matriz:
wij(d)/Zwi(d) (ANSELIN, 2006, CAMARA et al., 2004).

A B C D E
0 0.5 0 0,5 0
025 0 025 0,25 0,25
0 0.5 0 0 0,5
033 033 0 0 0,33
0 033 033 033 0

mgowE

Figura 2.5 — Exemplo de matriz de vizinhanca de 12 ordem, normalizada pelas linhas.
Fonte: Camara et al. (2004).
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Quando apenas um unico valor de indice global de Moran é calculado, tem-se a matriz
de 1% ordem de vizinhanga [w;; (d=1)]. Para a formagéo do correlograma séo necessarios
os valores de I(d) para as outras ordens de vizinhaca (d=2,3, ..., m), dada pelas outras
classes de distancia consideradas. Assim, séo formadas matrizes w;j(d) que expressam as
outras ordens de vizinhanca e calculados os seus respectivos I(d) (CAMARA et al.,
2004; FORTIN; DALE, 2005).

Do mesmo modo que o coeficiente de correlagcdo produto-momento de Pearson, o indice
de Moran (I) varia de —1 a +1, e valores zero ou proximos de zero expressam a auséncia
de autocorrelacdo espacial (SOKAL; ODEN, 1978a, CLIFF; ORD, 1981).

O indice de Moran (I) é mais utilizado, pois a variancia deste indice é menos afetada
pela distribuicdo dos dados amostrados, em comparacdo, por exemplo, as diferencas

quadréticas utilizadas pelo indice ¢ de Geary’s, que ¢ um indice similar ao I (CLIFF;

ORD, 1981).

A significancia do Moran (I) pode ser calculada considerando duas abordagens. A
primeira considera que os n valores (para n localidades) vém de uma amostra de uma
populacdo infinita com distribuicdo normal. A segunda abordagem seria uma técnica
alternativa para se testar a significancia, sem considerar pressupostos sobre a
distribuicdo de probabilidade da populagéo e gerar uma distribuicdo a partir de todas as
possiveis permutacdes da variavel observada ao longo das localidades, através de uma
simulacdo de Monte-Carlo (FORTIN; DALE, 2005).

A andlise de autocorrelagdo com o indice global de Moran (I) é restrito para os pares de
pontos (centroides das unidades de areas) adjacentes na rede de conexao (matriz de
vizinhanga). Contudo, quando se constroi o correlograma espacial, a autocorrelacdo é
computada para pares de pontos das localidades em um numero arbitrario de lags ou
unidades de distancias geograficas (SOKAL; ODEN, 1978a).

O correlograma, como proposto por Sokal e Oden (1978a), € um método que estende a

andlise do indice global de Moran (I) em funcdo da distancia entre as unidades
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amostrais. Esse método também é utilizado para analisar a autocorrelacdo de dados de
séries temporais (FORTIN; DALE, 2005; LEGENDRE; LEGENDRE, 1998)

Pela forma como é gerado, o correlograma mostra como a autocorrelagdo (eixo das
ordenadas) varia em fungéo da distancia entre os pares de unidades amostrais (eixo das
abscissas) (LEGENDRE; FORTIN, 1989; SOKAL; ODEN, 1978a). Este grafico é
construido a partir do coeficiente de autocorrelacdo, como o0 Moran (I) ou Geary (c), que
é calculado para cada classe de distancia, d=1,2,3,...,m. Neste caso, se considera como

vizinhos somente aqueles pares de pontos que apresentam a distancia d entre eles.

A Figura 2.6 mostra como é formada a matriz de vizinhanca para as classes de distancia.
Uma nova matriz de vizinhanca € construida para cada classe d, onde o peso 1 é
atribuido para pares de pontos que apresentam vizinhanga a distancia i e atribui-se peso

0 (zero) para pares de pontos que ndo tém valor de distancia d.

(b) 0,00 0,52 0,74 0,20 0,31 0,29 0,72 0,72 0,59 0,23
0,52 0,00 0,27 0,41 0,27 0,75 0,52 0,25 0,45 0,53
0,74 0,27 0,00 0,58 0,44 1,00 0,74 0,37 0,70 0,67
0,20 0,41 0,58 0,00 0,15 0,49 0,76 0,65 0,63 0,12
0,31 0,27 0,44 0,15 0,00 0,59 0,68 0,51 0,57 0,26
0,29 0,75 1,00 0,49 0,59 0,00 0,76 0,90 0,64 0,50
0,72 0,52 0,74 0,76 0,68 0,76 0,00 0,40 0,13 0,87
L 1 1 1 0,72 0,25 0,37 0,65 0,51 0,90 0,40 0,00 0,39 0,77

(a) t 0,59 0,45 0,70 0,63 0,57 0,64 0,13 0,39 0,00 0,74
- L] L] 3 0,23 0,53 0,67 0,12 0,26 0,50 0,87 0,77 0,74 0,00

. } gy

BoAa B NN R e e
W oW oH W NN
S S T I VRN

[ S T B R )
|

w s o own

Figura 2.6 — Exemplo dos calculos das classes de distancia para dados artificiais. (a) Mapa de
10 unidades amostrais em 1km? de area. (b) Matriz de distancia geografica (D, em
km). (c) Distancias registradas para 6 classes de distancia.

Fonte: Legendre e Legendre (1998), adaptada.
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O correlograma resume os modelos de variacbes geograficas exibidas por uma
superficie resposta de qualquer variavel dada (SOKAL; ODEN, 1978a). A Figura 2.7,
mostra de forma simples como é formado o correlograma para uma série de observacoes
temporais, mas do mesmo modo é feito para uma série de observacgdes distribuida em

um espaco geografico.

.. . 30 R T S T T S T ST S 1.0 AR T S SO T S W S
Distancia 2,5 ] Comparagio da L = Correlograma
20 ] primeira vizinhanga [ = 0.5 L
15 [ &
d=1 - 1o [ = 00
0.5 9 pares \ - E 5
00 ] Moran [=0.5095 %% [ 505 -
05 - Geary ¢ =0.4402 E 1.0
o1 2 3 4 5 6 7T 8 9
_‘J|JJ - 1 1 - 1 1 1 1 1 L 1 1 Distﬁn'_‘iﬂ
25 ] Comparagio da L L
segunda vizinhanga 20 -
2047 o Correlograma
1.5 4 r 2 1.5 -
d = 2 . = 1.5
1.0 4 F ]
0.5 8 parcs b E 1.0
0.0 Moran [=-00380 % | 3 /_\EI/‘
_D»S Ié_l T T T Geall}‘ ‘I-‘ = Iohgjl83 T -E 05 ] I
Wy 00—
2.5 ] Comparagio da L o1 2 3 4 5 6 7 8B 9
20 ] terceira vizinhanga L Distincia
L5 ] N [ 10
d=3 =~ / 7 FOE s -
0.5 ] / pares N ; ] L
] Moran [=-0.0100 Pz 6 7NN C
N Geary c= 07503 ENENZN C
e T T T T T T T T T T o
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 E ] //// N C
. . = / N N
Eixos geogrificos D_ =1
12 3 4 5 6 7 8 9
etc. etc. Distincia

Figura 2.7 — Construcdo do correlograma. Gréaficos da esquerda sdo as séries de dados
observados em um eixo geografico (10 observacOes equi-espacadas). Para dados
espaciais, cada ponto seria uma unidade amostral. indices de Moran (1) e Gery (c)
sdo computados por pares de observacfes encontradas a partir de distancias pré-
selecionadas (classes de distancia: d = 1, d = 2, d = 3, etc.). Direita:
Correlogramas sdo graficos estatisticos de autocorrelacdo plotados contra a
distancia. (m) pretos: autocorrelagdes significativas (p<0,05). Inferior direito:
Histograma mostrando o ndmero de pares em cada classe de distancia. Zonas
cinzentas nos correlogramas, ndo devem ser consideradas, nem interpretadas, pois
eles sdo baseados em um pequeno nimero de pares (teste com baixo poder de
significancia) e apenas inclui os pares de pontos de fronteira com a série ou
superficie.

Fonte: Legendre e Legendre (1998).

A forma do correlograma, além da informacdo da autocorrelacdo espacial (Figura 2.8),
pode expressar informacdes sobre o tamanho, homogeneidade e a distribuicdo espacial
das manchas existentes na area de estudo (ROSSI, 1996; SOKAL; ODEN, 1978a,
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LEGENDRE; FORTIN, 1989). Para Sokal e Oden (1978a), entender os significados de
autocorrelacdes espaciais positivas ou negativas a pequenas ou grandes classes de
distancia ndo é dificil, pois autocorrelacdes espaciais positivas indicam que os valores
da variavel estudada sdo semelhantes nas localidades adjacentes e autocorrelacdes
espaciais negativas indicam diferencas marcantes entre as localidades vizinhas.
Contudo, 0 mais importante é entender a causa dessas estruturas e padrdes que sao
apresentados pelas variaveis de interesse por todo o espago geografico da area estudada
(SOKAL; ODEN, 19783, b).
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Figura 2.8 — Exemplos de correlogramas (& esquerda) com diferentes formas expressando o tipo
de padréo e estrutura espacial existente na area estudada (a direita). (a) Gradiente: o
correlograma mostra o caso da tendéncia de valores positivos significativos de
autocorrelacdo espacial para distdncias mais curtas e valores negativos também
significativos nas distancias maiores; (b) Padrdo Aleatério: os valores de | sdo
oscilantes ao longo do valor zero e auséncia de autocorrelagdo espacial
significativa; (c) Grande mancha: os valores de | s&o todos significativos, sendo os
positivos nas distancias curtas e grandes (extremidades da escala), e os valores
negativos se encontram nas distancias intermediérias.
Fonte: Fortin e Dale (2005).
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Assim como para uma grande parte dos testes estatisticos, alguns pressupostos devem
ser considerados para usar o correlograma em andlises de autocorrelacdo espacial. Um
deles é que a autocorrelacdo espacial é considerada isotropica, ou seja, 0S processos que
causam a autocorrelacdo espacial agem do mesmo modo em todas as dire¢Oes
(FORTIN; DALE, 2005; SOKAL; ODEN, 1978a). Estes correlogramas, também sdo
chamados de correlogramas omnidirecional (LEGENDRE; LEGENDRE, 1998).
Correlogramas direcionais podem ser construidos, considerando-se a autocorrelacédo
espacial em alguma direcdo de interesse, e neste caso, tem-se a autocorrelacao espacial
como um fenémeno anisotropico (FORTIN et al.,, 2002; FORTIN; DALE, 2005;
LEGENDRE; LEGENDRE, 1998).

2.3.4 Modelagem de distribuicdo de Euterpe edulis Mart.

A modelagem de distribuicdo da vegetacdo esta baseada, principalmente, no conceito de
nicho ecoldgico proposto por Hutchinson (1957). Neste conceito, a sobrevivéncia e
reproducdo dos individuos ou populacdo dependem de um conjunto de fatores, variaveis
bidticas e abioticas. Os modelos de distribuicdo tentam simplificar e minimizar o
conjunto de varidveis que explicam a estrutura da floresta, ou seja, a distribuicdo da
vegetacdo observada na natureza. Em estudos de ecologia, a tentativa de relacionar a
estrutura da floresta com alguma varidvel ambiental como altitude, concentracdo de
nutrientes no solo, temperatura, umidade, etc, por incluir apenas as relacdes abidticas,

pode ser considerada uma abordagem simplificada do conceito de nicho de Hutchinson.

Antes da escolha da técnica estatistica que melhor relaciona a estrutura da floresta com
os dados ambientais é necessario verificar se h4 autocorrelagdo espacial significativa.
Havendo autocorrelacdo espacial significante, os modelos estatisticos deveriam
incorporar essa componente em sua formulagdo para relacionar a composicdo e
estrutura da floresta com as variaveis ambientais. Alguns métodos estatisticos
consideram a componente espacial nos modelos como, por exemplo, os modelos auto-
regressivos espacial (SAR) e condicional (CAR), modelo linear generalizado (GLM),
modelo dos minimos quadrados (GLS), e o0 modelo linear misto generalizado (GLMM)
(ANSELIN, 1988; BAILEY; GATRELL, 1995; DORMANN et al., 2007; FORTIN;
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DALE, 2005). Estes métodos baseiam-se na analise de regressdo linear cléssica, ou
simplesmente, regressdo linear (LEGENDRE; LEGENDRE, 1998, DORMAN et al.,
2007) amplamente aplicadas nos estudos ecologicos, mas que por outro lado exigem

independéncia da amostragem dos dados.
2.3.4.1 Analise de regressao linear

Analise de regressdo € amplamente utilizada na ciéncia para determinar a significancia e
a forma do relacionamento entre duas ou mais variaveis (GILLMAN, 2009). Para
Franklin (1995), as andlises de regressdo sdo os melhores métodos para a modelagem da
distribuicdo da floresta. Esta analise supde a existéncia da relacdo de dependéncia entre
as variaveis, ou seja, sempre existe uma varidvel que pode ser predita a partir de pelo
menos uma outra variavel, ou seja, a variacdo da variavel dependente é explicada por
pelo menos uma varidvel independente (GILLMAN, 2009, NETER et al., 1996). A
funcdo matematica da relacdo entre as variaveis pode ser: linear, sigmoidal, curvas
gaussianas, etc. Dentre as possiveis analises de regressdo, a linear classica, ou apenas

regressao linear, é a que apresenta a formulacdo mais simplificada (GILLMAN, 2009).

A regressdo linear classica é uma das ferramentas estatisticas mais comumente
utilizadas para verificar a existéncia de um relacionamento linear entre duas ou mais
variaveis, de modo que uma delas possa ser descrita ou estimada pelo valor das outras
(NETER et al., 1996). Os modelos de regressdo envolvem uma variavel resposta
dependente (Y) e uma ou mais variaveis independentes explicativas (X, Xz, ... , Xp).
Em geral, a relagdo entre as varidveis € modelada por uma fungdo linear como
expressado em (BAILEY; GATRELL, 1995; NETER et al., 1996):

Yi=Fo+ B Xy + -+ [,X,; + & (2.2)

Onde Y; é o valor da variavel dependente na i-ésima observagdo; fo, f1 € fp sao
parametros; Xii e Xpi Sd0 constantes conhecidas, isto €, valores das variaveis
independentes para a i-esima observagéo; e & € um termo de erro aleatério com média

Zero e variancia constante.
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Neste caso, as posi¢Oes geograficas das amostras (autocorrelacdo espacial) ndo séo
consideradas, o que, na maioria dos estudos em ecologia, leva ao ndo cumprimento das
premissas de independéncia e variancia constante dos residuos para a aplicacdo deste
modelo (PINTO et al., 2003).

A utilidade dos resultados gerados pela andlise de regressdo linear classica conforme
ressaltam NETER et al. (1996) dependem da avaliacdo do coeficiente de determinacao
(R?) e sua significancia, do teste de normalidade dos erros (ou residuos) e do teste da

suposicao da variancia constante dos erros (ou residuos).
2.3.4.2 Ecologia e distribuicéo de Euterpe edulis Mart.

A Euterpe edulis Mart. pertence a familia Arecaceae, de hébito arbéreo e é
popularmente conhecida como jucara. Um dos produtos ndo madereiros mais
conhecidos e explorados é o seu palmito, o palmito-jucara (FANTINI; GURIES, 2007;
IBGE, 2006). Por esse motivo, em muitas regides, essa espécie teve sua populacao
extinta ou enormemente reduzida. O palmito se encontra na extremidade do caule Unico
da E. edulis e a sua extracdo causa a morte da palmeira (LORENZI et al., 2004). O fruto
globoso de E. edulis, de cor roxa a preta € fonte de alimentacdo de extrema importancia
para a fauna na floresta e, atualmente, se tornou o grande potencial de exploracdo
econdmica pelo suco de acai da Mata Atlantica (FAVRETO, 2010; GALETTI;
ALEIXO, 1998; IPEMA, 2008; REDE JUCARA, 2011). Além disso, essa arvore tem
grande valor paisagistico (LORENZI et al., 2004).

Sabe-se que a E. edulis ocorre desde Pernambuco até o Rio Grande do Sul, em toda
extensdo da Mata Atlantica, na regido costeira de encostas ingremes do Brasil. Também
pode ser encontrada no interior de Sdo Paulo, Parand, Goiads, Mato Grosso do Sul,
ligadas as matas de galeria, ou mata ciliares, da bacia do Rio Parana, chegando até a
Argentina e Paraguai (HENDERSON et al., 1995; LORENZI et al., 2004). E encontra
desde o nivel do mar ate altitudes de 1000m (HENDERSON et al., 1995).

Em uma escala espacial regional, Mortara (2000) e Mortara e Valeriano (2000)

modelando as areas favoraveis para ocorréncia de E. edulis, numa area do Vale do
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Paraiba consideraram que o melhor cenario gerado foi 0 que apresentou as varidveis
altitude, distancia da drenagem, curvatura de vertentes e orientacdo das encostas como

descritoras do ambiente.

Reis (1995), no seu estudo em Blumenau (SC), observou que a E.edulis apresenta o
padrdo de distribuicdo aleatdrio para imaturos e adultos; e agrupado para as plantulas.
Verificou uma acentuada aglomeracédo de plantulas ao redor da planta parental. O autor
também verificou que em numa escala mais detalhada, a distribuicdo e o recrutamento
nos primeiros estagios de desenvolvimento dessa espécie estdo relacionados com as
variacgoes altitudinais (fundo de vale e topo de morros), que apresentam solos rasos e
diferentes condicBes de umidade do solo e de luminosidade. Os individuos imaturos
mais altos (acima a 15m de altura aproximadamente) se encontram a meia encosta, com
solos profundos, condi¢fes medianas de umidade e baixa luminosidade. O recrutamento
nos estagios mais avancados até adultos ndo apresentou relagdo direta com o gradiente
altitudinal. Porém, a luminosidade parece influenciar o desenvolvimento dos individuos
imaturos para plantas adultas reprodutivas. Em Tabarelli e Mantovani (1997), a E.
edulis foi uma das espécies mais abundantes nas clareiras analisadas, sendo este fato
relacionado mais com as tolerancias ao sombreamento da espécie e localizacdo das
clareiras nos fundos dos vales e meio das encostas. A temperatura também um fator
determinante para a ocorréncia de E.edulis, sendo que em regifes onde ocorre geadas

com frequéncia a espécie esta ausente (GATTI et al., 2008).

A E. edulis tem grande importancia para a dindmica da floresta. Devido, principalmente,
pela sua abundancia e frequéncia na floresta, sua ampla distribuicdo e suas complexas
interacbes com a fauna (REIS, 1995). Essa espécie é considerada espécie-chave na
floresta, ou seja, é importante para a sobrevivéncia para muitas outras espécies (REIS et
al., 2000). Sua presencga na vegetacdo arbdrea contribui com a sucesséo ecoldgica, na
medida em que polinizadores e dispersores de frutos e sementes passam a colonizar a
area e assim contribuir com o fluxo génico de outras espécies (REIS, 1995; REIS et al.,
2000).

35



O entendimento e conhecimento das caracteristicas ecoldgicas e fisiologicas da E. edulis
contribuem para a geracdo dos modelos de distribuicdo da espécie mais proximos da
realidade, pois essas caracteristicas estdo relacionadas com as limitagdes de ocorréncia

da espécie.
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2.4 MATERIAL E METODOS

A partir de dados pontuais do levantamento de palmeiras em campo realizadas pelo
projeto Gradiente Funcional — BIOTA/FAPESP (JOLY; MARTINELLI, 2004, 2006,
2008), foi realizada a analise de autocorrelacdo espacial desses dados para a verificacdo
da dependéncia espacial, para a posterior representacdo da distribuicdo de Euterpe
edulis Mart. em superficies continuas de densidade, considerando uma porcdo de Mata
Atlantica em Ubatuba. Para elaboracdo destas superficies, as relacdes entre o gradiente
altimétrico e a variabilidade espacial da densidade de palmeiras foram exploradas. A
Figura 2.9 mostra as principais etapas realizadas neste trabalho.

Inicialmente, foram feitas as compilacbes dos dados de ocorréncia de palmeiras e seus
posicionamentos no interior das parcelas e separados os dados de E. edulis. Um trabalho
de campo foi realizado para conferir as posi¢cdes geogréaficas dos dados fornecidos pelo
projeto e corrigir possiveis erros. Apos o trabalho de campo, os dados de ocorréncia de
E. edulis foram localizados e realizados os célculos de densidade para as subparcelas de
100m2 (10x10m) para a verificacdo de autocorrelacdo espacial significativa no interior
das parcelas. A andlise de autocorrelagdo espacial nos dados de densidade de E. edulis
no interior das parcelas foi feita a partir do correlograma. Os modelos de distribuicéo de
densidade de E. edulis foi feita a partir das analises de regressao classicas simples e
maultipla. Para isso, anteriormente, foi realizado a reamostragem dos dados de densidade
de E. edulis considerando a parcela de lha como unidade amostral, devido a
incompatibilidade das informacdes obtidas a partir das subparcelas com as varidveis
preditoras disponiveis para a modelagem da distribuicdo da palmeira no PESM.

Finalmente, foi escolhido o melhor modelo gerado.
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edulis. deAate N.
Figura 2.9 — Fluxograma metodolégico.
2.4.1 Area de estudo

A coleta dos dados foi realizada em dois nucleos do Parque Estadual Serra do Mar
(PESM) (Figura 2.10). Essa unidade de conservacdo foi criada em 1977 pelo Decreto
Estadual n® 10.251 de 30/08/1977 (SAO PAULO, 1977), com ampliagio de sua area a
partir da incorporacdo da fazenda Picinguaba pelo Decreto Estadual n°® 13.313 de
6/03/1979 (SAO PAULO, 1979). Por questdes administrativas, o PESM é dividido em
nucleos devido a sua extensdo e compreende desde a divisa de Sdo Paulo e Rio de
Janeiro, chegando ao litoral sul do estado de Sdo Paulo (INSTITUTO FLORESTAL,
2006). No PESM, é possivel encontrar todos os tipos de vegetacdo da regido costeira
como a floresta ombroéfila densa, restinga, campo de altitude, manguezal e varzea
(INSTITUTO FLORESTAL, 2006).
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Figura 2.10 — Localizagdo da area de estudo: PESM (nucleos Picinguaba e Santa
Virginia). Quadrados vermelhos: Posicdo das parcelas do projeto
Gradiente Funcional — BIOTA/FAPESP.

Os nucleos Picinguaba e Santa Virginia localizam-se na regido nordeste do estado de
Sdo Paulo, entre os municipios de Ubatuba, Caraguatatuba, Sdo Luis do Paraitinga,
Natividade da Serra, Lagoinha, Cunha e Parati e fazem parte da subzona Litoral Norte
(INSTITUTO FLORESTAL, 2006).

O ndcleo Santa Virginia possui uma &rea de cerca de 5000 ha e localiza-se entre 0s
municipios de S8o Luis do Paraitinga, Cunha e Ubatuba, SP. Este nucleo forma a
unidade do Planalto Atlantico - Bacia Superior do Paraiba, apresenta clima Umido das
costas expostas a massa tropical atlantica segundo Instituto Florestal (2006) e é
recoberto predominantemente por Floresta Ombroéfila Densa Montana (VELOSO et al.,
1991). Ja o nuacleo Picinguaba, tem toda a sua area (47500 ha) no municipio de
Ubatuba/SP e é a Unica porcdo do Parque Estadual Serra do Mar que atinge a orla
maritima (SMA, 1996). No nucleo Picinguaba, a pluviosidade anual é de 2000 a
2500mm, ndo apresentando uma estacdo seca bem definida (INSTITUTO
FLORESTAL, 2006).
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As &reas de mangues (Formagdes Pioneiras com Influéncia Flivio-Marinha), dunas
(FormacGes Pioneiras com Influéncia Marinha), caxetal (Formag6es Pioneiras com
Influéncia Fluvial), as restingas (Floresta Ombrofila Densas de Terras Baixas) e as
diferentes fisionomias de Mata Atlantica compdem a paisagem natural observada na
regido (SMA, 1996). A localizagdo do parque na regido das escarpas facilitou a
preservacdo da area antes da cria¢do da unidade de conservacdo em 1977 (INSTITUTO
FLORESTAL, 2006), devido a dificuldade de acesso ao local. Nos limites fora do
parque, encontram-se algumas cidades (Ubatuba, Caraguatatuba, etc), estradas e
rodovias, areas de cultivo agricola, pastos, etc, isto é, pressdes antropicas que levaram a
modificacdo da paisagem nestas areas.

Segundo o plano de manejo do PESM (INSTITUTO FLORESTAL, 2006), na regido
existem 3 dominios geomorfoldgicos: planaltos, escarpas e planicies litoraneas. As
areas de planalto podem chegar a altitudes maiores de 1200m, e limita-se aos niveis de
800-900m. As areas de escarpas apresentam vertentes abruptas com direcdo
predominante nordeste-sudeste e margeiam o planalto atlantico. O dominio das

planicies litoraneas localiza-se por todo o litoral da area, retirando-se as areas urbanas.

A Serra do Mar apresenta, de modo geral, solos rasos na regido da escarpa sobre
granitos nas altas e médias vertentes. No planalto, os solos ja sdo pouco profundos a
profundos e mais profundos na planicie litoranea com predominancia de sedimentos
marinhos e fluviais (ROSSI, 1999). Estes, ainda se apresentam acidos, pobres em
nutrientes, com elevados teores de aluminio e matéria organica e baixa fertilidade
(LACERDA, 2001).

2.4.2 Ocorréncias de palmeiras

Os dados de ocorréncia de palmeiras utilizados neste capitulo foram levantados pelo
projeto Gradiente Funcional (BIOTA/FAPESP) (JOLY; MARTINELLI, 2004, 2006,
2008) entre os anos de 2005 a 2010.

Como explicado por Joly e Martinelli (2006), para este projeto foram implantados 14

parcelas permanentes de lha (100x100m) em diferentes regides do Parque Estadual
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Serra do Mar, nos nucleos Picinguaba e Santa Virginia (Figura 2.10, detalhes Tabela
2.2).

Tabela 2.2 — Descricdo das parcelas permanentes utilizadas pelo projeto Gradiente
Funcional (BIOTA/FAPESP).

PARCELA Caracteristicas

Representa a Floresta de Restinga. Localizada na praia da Fazenda,

A préxima a base do nucleo Picinguaba. Cota: 10m de altitude.

Representam a Floresta Ombréfila Densa de Terras Baixas.
B,C,DeE Localizadas proximas ao rio da Fazenda Picinguaba e da trilha do
Corisco. Cotas: entre 40 a 80m de altitude.

Representa a Floresta Ombréfila Densa das Terras Baixas. Localizada

F na Fazenda Capricérnio. Cotas: aproximadamente 90m de altitude.

G.HleJ Representam a Floresta Ombrofila Submontana. Localizadas na
e Fazenda Capricornio. Cotas: entre 180 a 390m de altitude.

KL MeN Representam a Floresta Ombrofila Densa Montana. Localizadas no

ndcleo Santa Virginia. Cotas: entre 900 a 1000m de altitude.

Essas parcelas foram alocadas baseadas na caracterizacdo dos diferentes gradientes de
fitofisionomia da Mata Atlantica definidos por Veloso et al. (1991). Contudo, Joly e
Martinelli (2006), a partir das visitas em campo, propuseram uma redefinicdo das
fitofisionomias encontradas na Mata Atlantica do litoral norte e seus limites (Tabela

2.3). Para o projeto eles seguiram essas novas definigdes.
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Tabela 2.3 — Classificacdo das fisionomias da Floresta Ombrofila Densa Atléantica para
o litoral norte de S&o Paulo proposto por Joly e Martinelli (2006),
baseado em Veloso et al. (1991). Esta nova classificagéo foi adotado pelo
projeto Gradiente Funcional (BIOTA/FAPESP).

Fito-fisionomia

Descricéo

Floresta de Restinga

Floresta Ombrofila Densa de Terras Baixas
(FODTB)

Floresta Ombrofila Densa Submontana
(FODS)

Floresta Ombrofila Densa Montana
(FODM)

Floresta Ombrofila Densa Alto-montana

Uma variacgdo da Floresta Ombrofila Densa
de Terras Baixas de Veloso (1991). Esta
formacé&o ocorre sobre os corddes arenosos
do litoral, entre as altitudes 0-50m.

Formacao florestal que recobre o sopé da
Serra do Mar. De 50-100m de altitude.

Formacao florestal que recobre areas de
100-500m de altitude.

Segue descricdo de Veloso et al. (1991).
Formagcéo florestal entre as altitudes de
500 a 1200m.

Esta formacdo ndo foi levantada pelo
projeto Gradiente Funcional
(BIOTA/FAPESP)

Para o levantamento floristico, cada parcela de 1ha, foi dividida em 100 subparcelas de

10x10m (100m?), como pode ser observado os detalhes na Figura 2.11. Foi realizado o

censo da comunidade de planta, segundo descrito por Alves et al. (2010). Foram

levantados todos os individuos arbéreos com DAP (didmetro na altura do peito,

+1,30m) acima de 4,8cm. Cada individuo foi identificado através de placa numerada

fazendo-se as medidas de altura, didmetro do tronco, didmetro da copa e

posicionamento relativo no interior da parcela.
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Figura 2.11 — Detalhe de uma parcela de 1ha, com suas sub-divisdes e comunidade de
palmeira posicionada no seu interior. Neste exemplo: parcela J.

A partir do censo da comunidade foram separadas as ocorréncias de individuos da

familia Arecaceae (palmeiras). Seguindo as especificacdes do censo, foram levantadas

somente 5 espécies de palmeiras arbéreas (Tabela 2.4): Euterpe edulis Mart., Bactris

setosa Mart., Astrocaryum aculeatissimum (Schott) Burret, Syagrus pseudococos

(Raddi) Glassman e Attalea dubia (Mart.) Burret.

Pode-se observar na Tabela 2.4 que a E. edulis e S. pseudococos foram as duas espécies
mais abundantes no levantamento realizado pelo projeto Gradiente Funcional. A E.
edulis foi a Unica espécie presente em todas as parcelas instaladas pelo projeto e
também foi a unica levantada nas parcelas K, L, M e N, localizadas nas maiores
altitudes de cerca de 1000m. A B. setosa e A. dubia foram as espécies que apresentaram
as menores frequéncias e abundancias. Na parcela F é observada grande diferenca na
abundancia das palmeiras, esse fato se deve principalmente ao seu estado de
conservacao alterado devido a extracdes e pressdes antropicas que ocorreram na area. A
parcela A é uma parcela que se encontra na restinga e por este motivo se apresenta mais

seca em relagdo as outras parcelas.
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Tabela 2.4 — NUmero de individuos das espécies de palmeiras em cada parcela de 1ha,

de AaN.
Parcela Euterpe Bactris Astrocaryum Syagrus Attalea  Total
(1ha) edulis setosa aculeatissimum  pseudococos  dubia
A 178 1 4 - - 183
B 129 - 6 15 - 150
C 129 - 7 19 - 155
D 220 - 16 28 - 264
E 154 - 7 33 - 194
F 24 - - 4 - 28
G 122 - 10 52 - 184
H 163 - 8 50 - 221
I 142 2 59 100 5 308
J 192 2 17 36 4 251
K 574 - - - - 574
L 453 - - - - 453
M 435 - - - - 435
N 327 - - - - 327
Total 3242 5 134 337 9 3727

A nomenclatura das parcelas e subparcelas foram seguidas seguindo o projeto Gradiente

Funcional. As parcelas de 1ha foram nomeadas de A a N (Figura 2.12).

@

Figura 2.12 — Posicionamento das parcelas de A a N levantadas pelo projeto Gradiente
Funcional na area do PESM.
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As subparcelas foram identificadas de 1-100, com uma ordem especifica para cada

parcela (Figura 2.13).
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Figura 2.13 - Identificacdo das subparcelas na parcela J, subparcelas numeradas de 1 a
100.

Os posicionamentos geogréaficos dos individuos de palmeiras no campo foram obtidos a
partir de medidas de distancia em relacdo a uma referéncia interna da parcela. O
posicionamento relativo de cada individuo foi transformado para coordenadas
geogréficas a partir do georreferenciamento da parcela obtidos na instalacdo das

parcelas.

Apbs a importacdo dos dados fornecidos pelo projeto para um banco de dados no SIG
(Sistema de Informacdo Geografica), foi realizado um trabalho de campo para
conferéncia e possiveis correcdes dessas localizagbes das parcelas e dos individuos no
banco. Neste trabalho de campo foram levantadas as coordenadas geogréficas das

estacas que marcavam o0s Vvértices das parcelas e alguns individuos marcados pelo
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projeto com GPS (Global Positioning System ou Sistema de Posicionamento Global).
Esses dados foram utilizados para a correcao dos possiveis erros fornecidos pelo projeto
e foi feito pela minimizacdo do erro quadratico do posicionamento de todos os pontos

coletados no trabalho de campo.
2.4.3 Densidade de palmeiras

A densidade das espécies de palmeiras € o numero de individuos de espécies

(abundéncia da espécie) dividido pela unidade de superficie (area) analisada.

A partir da ocorréncia de palmeiras foram contados os numeros de individuos de cada
espécie (abundéncia da espécie) em cada unidade amostral, obtendo-se, desta maneira, a
densidade das espécies de palmeiras para a area de cada unidade amostral. Em geral, a

densidade é expressa em individuos/mz2 ou individuos/ha.

Para a analise de autocorrelacdo espacial univariada, os célculos da densidade foram
feitos considerando-se as subparcelas (10x10m) como unidades amostrais. Para cada
parcela de 1ha, foram obtidas 100 unidades amostrais com valores de densidade para

cada espécie de palmeira (Figura 2.14).

Densidade da subparcela:
3individuos de E. edulis

Figura 2.14 — Esquema para definicdo das unidades amostrais para os célculos de
densidade de palmeiras para as analises de autocorrelacéo espacial.
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2.4.4 Andlise de autocorrelacdo espacial univariada

Esta analise de autocorrelacdo espacial tem como objetivo detectar o grau de associacao
espacial existente entre as unidades amostrais em um conjunto de dados. A
autocorrelacdo espacial ¢ uma componente da dependéncia espacial dos dados e sua
presenca fere o pressuposto de independéncia das amostras exigidas pelas anélises

estatisticas classicas.

A andlise de autocorrelacdo univariada foi feita pelo método de correlograma espacial
(FORTIN; DALE, 2005, SOKAL; ODEN, 1978a,b). Para esta anélise, utilizou-se a
densidade de Euterpe edulis Mart. nas subparcelas com 100m? (10x10m) para verificar
a significancia da autocorrelacdo internamente a parcela. Deste modo, foi certificada a
presenca ou auséncia de dependéncia espacial entre as parcelas do projeto Gradiente
Funcional (BIOTA/FAPESP).

Para a andlise e construcdo do grafico de correlograma, considerou-se o indice de
Moran (1) como indicador de autocorrelacdo espacial (eixo y - ordenadas). O
correlograma pode ser gerado considerando as ordens de vizinhanga (lag) entre as
unidades amostrais ou as distancias entre as unidades. Neste trabalho, optou-se pelas
distancias entre as unidades amostrais, que neste caso corresponderam as distancias
entre os centroides das subparcelas. Como sugerido por Bivand (2008), utilizou-se a
analise de correlograma do pacote pgirmess (GIRAUDOUX, 2011) do software R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2011).

A simulacdo de Monte-Carlo foi utilizada para a analise de significancia da estrutura
espacial da densidade da E. edulis através de permutacOes aleatorias dos dados
observados que criam a distribuicdo de probabilidade que servird de base para a
avaliacdo do dado medido (LEGENDRE; LEGENDRE, 1998; SOKAL; ODEN, 1978a).
A precisdo desta distribuicdo de probabilidade de referéncia ¢ dependente do nimero
simulacdes (FORTIN; DALE, 2005). Fortin e Dale (2005) e Legendre e Legendre
(1998) sugerem cerca de 10000 simulagdes para gerar a distribuicdo de probabilidade de

referéncia (distribuigdo aleatoria).
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Para cada parcela de um 1ha, foi gerado uma analise de correlograma de forma
independente, considerando-se que a distancia entre as parcelas é suficientemente
grande para garantir a independéncia espacial. Para as andlises e geracdo dos gréaficos de
correlograma, além do pacote pgirmess do software R, também se utilizou o pacote
spdep (BIVAND et al., 2011).

Caso se tenha a comprovacéo da auséncia da dependéncia espacial através da analise de
autocorrelacdo espacial, o0 modelo de regressao linear classico pode ser utilizado. Caso
contrario, modelos de regressdo que incluem a essa componente espacial, a

autocorrelacdo espacial, devem ser considerados.
2.4.4.1 Matriz de vizinhanca

A matriz de proximidade, ou vizinhanca, necessaria para a aplicacdo da andlise espacial,

fornece as relacGes entre as unidades amostrais (subparcelas) analisadas.

Neste capitulo, a matriz de vizinhanc¢a utilizada foi gerada pela propria analise de
correlograma no pacote pgirmess. GIRAUDOX (2011) programou junto a analise de
correlograma desenvolvida no spdep (BIVAND et al., 2011) a fungdo “dnearneigh”, que
gera a matriz de vizinhanca. Esta funcdo identifica a vizinhanca entre 0s pontos
(centroides das unidades amostrais) a partir das distancias Euclidianas entre as unidades
amostrais definidas por um circulo com limites inferiores e superiores. O nimero de
classes de distancias é definido segundo o método de Sturges, que considera o numero
total de unidades amostrais, as distancias e a configuracdo entre seus centroides
(GIRAUDOUX, 2011).

2.4.5 Modelos de distribuicdo de densidade de Euterpe edulis Mart. ao longo do
PESM

A modelagem de distribuicdo da densidade de E. edulis ao longo do gradiente
altitudinal do PESM foi realizada a partir da analise de regressdo linear classica
(NETER et al., 1996), utilizando os dados de ocorréncia da espécie levantadas pelo
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projeto Gradiente Funcional (BIOTA/FAPESP) e variaveis ambientais provenientes do

Sensoriamento Remoto.
2.4.5.1 Dados de entrada do modelo
2.4.5.1.1 Densidade de Euterpe edulis Mart.

Para a geracdo dos modelos, a densidade de E. edulis foi calculada considerando a
parcela de 1 ha como unidade de area. Para isto, os dados de ocorréncia da E. edulis
foram agrupados para a area de 1ha, isto é, a area das parcelas. Neste caso, a contagem
do numero de individuos de E. edulis foi feita para a area da parcela de 100x100m (1ha)
e ndo mais para as subparcelas de 10x10m (100m?), contabilizando-se 14 pontos de

densidade para entrada do modelo.

Essa reamostragem foi necessaria para a adequacdo dos dados de densidade de E. edulis
com as resolucdes espaciais dos dados ambientais disponiveis para a area do PESM,

dados raster ou grades de resolugéo espacial de aproximadamente 90m.

Com relacdo as variaveis ambientais preditoras adequadas a resolucdo espacial das
subparcelas, a Unica disponivel era a altitude, que foi medida pelo projeto Gradiente
Funcional. Deste modo, a utilizacdo das subparcelas como unidade amostral ndo
permitiria o0 teste das outras varidveis ambientais preditoras importantes para a
distribuicdo da E. edulis. Além disso, a falta dos dados de altitude com detalhamento
compativel com a escala da subparcela ao longo do PESM néo permitiria a estimacéo da

densidade para a area do parque.
2.4.5.1.2 Dados ambientais

Mortara (2000) e Mortara e Valeriano (2000), através da modelagem de areas
favoraveis para a ocorréncia da E. edulis, definiram que dentre as variaveis ambientais
utilizadas as que geraram os melhores cenarios foram: altitude com maior grau de
importancia, seguida da distancia a drenagem, curvatura e orientacdo da vertente. Estas
variaveis estdo relacionadas, principalmente, as condi¢bes hidricas do solo e de

iluminacdo da floresta e ajudam a descrever as condigdes exigidas pela E. edulis para
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seu estabelecimento, desenvolvimento, sobrevivéncia e permanéncia nas florestas
(BASTOS NETO; FISCH, 2007; MARCOS; MATOS, 2003; REIS, 1995;
TABARELLI; MANTOVANI, 1997).

Para este trabalho, a estrutura do habitat foi caracterizada através das seguintes
variaveis: altitude, declividade, orientacdo de vertente, curvatura vertical, curvatura

horizontal, distancias horizontal e vertical a drenagem.

Todas as variaveis ambientais preditoras utilizadas neste trabalho foram obtidos partir
do Modelo Digital de Elevacdo (DEM - Digital Elevation Model) do projeto SRTM
(Shuttle Radar Topographic Mission)’. Essa missao foi realizada em fevereiro de 2000 a
partir da cooperagéo entre a NASA (National Aeronautics and Space Administration), a
NGA (National Geospatial-Inteligence Agency) e as agéncias espaciais da Alemanha e
Italia. O DEM-SRTM ¢ disponibilizado no formato de grade regular, projecdo LatLong,
datum WGS84 e resolucdo espacial de 3 segundos de arco (cerca de 90m no Equador).
Todo o processamento foi realizado no software ENVI 4.7.

A declividade é definida como o angulo de inclinacdo da superficie do terreno em
relacdo a horizontal e tem estreita relacdo com 0s processos de transporte gravitacional
como escoamento de agua, erosdo e deslizamento de terra (VALERIANO, 2008). Neste

trabalho optou-se por expressar seus valores em porcentagem.

A orientacdo de encosta (ou vertente) é definida como o angulo azimutal correspondente
a maior inclinacdo do terreno, no sentido descendente, isto é, caracteriza a direcdo de
exposicdo do terreno. Também chamada de exposicdo, direcdo, ou aspecto, essa
variavel é expressa em graus, de 0° a 360°. A orientacdo de encosta e a declividade,
juntas descrevem a geometria de exposicdo da superficie do terreno em representacdes
sob esquema de relevo sombreado, ou seja, essas duas varidveis tem uma relagdo de
analogia e complementaridade para a descrigéo tridimensional do terreno. Em terrenos

inclinados (acidentados), a orientacdo de encosta gera um sombreamento que sugere

thttp://www2. jpl. nasa. gov/srtm/
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estruturas coerentes com o relevo, com realce de canais de drenagem e divisores de
agua (VALERIANO, 2008).

Variaveis circulares, como a orientacdo da encosta, requerem um tratamento especial
quando consideradas em modelos de regressao linear. Em geral, estas variaveis séo
linearizadas atraves da decomposicdo do angulo em duas dire¢cGes ortogonais (eixos
Norte-Sul e Leste-Oeste), através do uso das funcbes seno e cosseno. Neste trabalho,
baseando-se nos valores estimados para as parcelas analisadas, considerou-se apenas o

cosseno do angulo azimutal da orientacdo de vertente.

As curvaturas vertical e horizontal sdo expressas em graus/metros e estdo relacionadas
com processos de migracdo e acumulo de matéria (principalmente agua) na superficie
pela gravidade. A curvatura vertical expressa o carater convexo ou cdncavo do terreno,
quando este € analisado em perfil e pode apresentar valores positivos e negativos,
dependendo da condicdo (concavo ou conexo) do terreno. A curvatura horizontal é o
formato da encosta quando observada em projecdo horizontal, ou seja, essa variavel
expressa o carater divergente ou convergente das linhas de fluxo (perpendiculares as
curvas de nivel). Essa variavel, curvatura horizontal, pode apresentar valores negativos
(convergéncia) e positivos (divergéncia) (VALERIANO, 2008).

A distancia horizontal e vertical sdo duas varidveis que estdo relacionadas a
disponibilidade de agua no solo e proximidade com o lencol freatico. A distancia
vertical foi obtida a partir do HAND (Height Above the Nearest Drainage ou distancia
vertical a drenagem mais préxima), algoritmo desenvolvido por Renné et al. (2008),
cujo produto descreve o desnivel de cada ponto referente a drenagem mais proxima.
Também nesse caso, foi utilizado o DEM-SRTM e foi processado segundo metodologia
definida por Renn6 et al. (2008), neste caso, utilizou-se as dire¢des de fluxo
unidirecional para identificar as conexdes existentes entre cada ponto de grade e um
ponto de drenagem previamente definido. Nesse processamento, a drenagem, utilizada
como referéncia para o calculo da distancia vertical-HAND, foi extraida
automaticamente, considerando a area de contribuicdo minima de 200 pixels, que

representa cerca de 1,7 ha. Este valor foi definido apos testes preliminares baseando-se
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em cartas topogréficas disponiveis. A partir desses dados foi possivel calcular a
distancia horizontal a drenagem mais proxima de cada ponto. O algoritmo para o
calculo da distancia vertical-HAND e distancia horizontal a drenagem foi implementado
na linguagem IDL e utiliza fungbGes do software ENVI 4.7. Esta implementacdo
encontra-se disponivel em http://www.dpi.inpe.br/~camilo/hand.

Como descrito anteriormente, originalmente, 0 HAND baseia-se na direcdo de fluxo
unidirecional que descreve o caminho preferencial da dgua no terreno. Esta direcdo é
essencial para determinar qual € o ponto exato da drenagem a qual um ponto qualquer
da grade estd hidrologicamente conectado. Testes preliminares indicaram que, em
relevos bastante movimentados, como é o caso do PESM, a representacdo dos fluxos
pode ser muito melhorado quando adotado a abordagem multidirecional. Assim, neste
trabalho, avaliou-se também uma variante distancia vertical-HAND (DistVert_uni),
denominado “Distancia Vertical-HAND multidirecional” (DistVert_multi), que utiliza a
direcdo de fluxo multidirecional para determinacdo da conexdo hidrolégica entre os

pontos da grade e a rede de drenagem.

Portanto, neste trabalho foram utilizadas as duas variantes de distancia vertical geradas
pelo algoritmo HAND: o HAND unidirecional (DistVert_uni)que considera o fluxo

unidirecional e 0 HAND multidirecional (DistVert_multi) com o fluxo multidirecional.

Como dito anteriormente, todas as variaveis preditoras foram geradas a partir do dado
SRTM e representadas em grades regulares, conservando-se a mesma resolucédo espacial

e projecao do dado original.

A resolucdo espacial dos dados do SRTM (cerca de 90 x 90m) e a falta de variaveis
ambientais preditoras com resolugéo espacial mais detalhada do que a do SRTM
inviabilizou a andlise da relacdo entre a densidade e as varidveis ambientais em nivel de
subparcelas (10 x 10m). Assim, procedeu-se a andlise dessa relacdo utilizando-se a

parcela (100 x 100m) como unidade amostral.

Para cada parcela, os valores das varidveis ambientais preditoras foram estimados

considerando-se o centroide da parcela como o ponto representativo da mesma e 0S
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pixels vizinhos a este centroide. Dependendo da varidvel estimada, utilizou-se o

interpolador vizinho mais proximo ou bilinear (Tabela 2.5):

Tabela 2.5 — Interpoladores utilizados nas estimativas das variaveis ambientais
preditoras.
Variavel ambiental preditora Interpolacao

Altitude Bilinear

Declividade Vizinho mais préximo

Orientacéo de encosta Vizinho mais préximo
Curvatura vertical Bilinear
Curvatura horizonta Bilinear
Distancia horizontal a drenagem mais proxima Bilinear

Distancia vertical a drenagem mais proxima — HAND 1

unidirecional ZImeEr

Distancia vertical a drenagem mais proxima — HAND

A Bilinear
multidirecional

2.4.5.2 — Modelagem de distribuicéo de densidade de Euterpe edulis Mart.

De posse dos valores, de densidade e das varidveis preditoras, estimados para cada
parcela (1ha), procedeu-se a analise de regressdo linear a fim de obter um modelo que
permita a estimacdo da densidade de E. edulis a partir das variaveis preditoras.

O modelo de regressdo linear classico foi utilizado, buscando-se identificar quais as
varidveis ambientais sdo mais importantes através de testes de significancia dos
coeficientes da regressdo. Andlises de adequabilidade do modelo também foram

realizadas, assim como uma avaliacdo dos erros de estimativa.
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2.5 RESULTADOS E DISCUSSAO
2.5.1 Autocorrelacdo espacial univariada

Na andlise de correlograma € necessario definir intervalos de classes de distancia para
os célculos dos indices de Moran. Neste trabalho foram determinadas 14 classes de
distancia para o calculo do indice de Moran, sendo que a primeira classe apresentou, por
coincidéncia, intervalo de 0 a 14 m. As outras classes de distancia apresentam
acréscimos de aproximadamente 8 m ou 8,5 m, em relacdo a classe anterior (Tabela
2.6). Esses valores, numero e intervalo de classes de distancia, foram determinados
automaticamente pela analise de correlograma utilizado, no caso, a fungéo correlograma
do pacote pgirmess do programa R. Os pares de unidades amostrais (subparcelas)
distantes até 14 m foram considerados para a construgdo da matriz de vizinhanca de 12

classe de distancia.

Tabela 2.6 — Intervalos das classes de distancia determinados para as andlises de
correlogramas para todas as parcelas de A a N.

Classe de distancia Intervalo (m)

1 0-14

2 14-22,5
3 22,5-31
4 31-39,5
5 39,5-48
6 48-56

7 56-64,5
8 64,5-73
9 73 -81
10 81-89,5
11 89,5-98
12 98-106,5
13 106,5-115
14 115-123

54



A Figura 2.15, apresenta a frequéncia de unidades amostrais para cada classe de
distancia. Legendre e Fortin (1989), explicam que, em geral, ao se construir
correlogramas com classes de distancia iguais ocorre variacdo no nimero de unidades
amostrais por classe, e as Ultimas classes apresentam um nimero muito pequeno de
unidades amostrais. Esse nimero pequeno de pares de unidades amostrais faz com que
os valores de indice de Moran e teste de significancia ndo expressem as relagcdes de
dependéncias reais (LEGENDRE; LEGENDRE, 1998). Assim, as classes com
distancias maiores, ndo foram consideradas quando analisados os correlogramas por

apresentarem baixo nimero de pares de unidades amostrais.
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Figura 2.15 — Ndmero de pares de unidades amostrais analisados para cada classe de
distancia formada para analise de correlograma de cada parcela. Todas as
parcelas apresentaram a mesma configuracao.

A parcela A apresentou autocorrelagdo espacial positiva para as duas primeiras classes
de distancia (Figura 2.16), pois os valores de indices de Moran para estas classes foram
positivos e significativos a 5%. Ou seja, até a distancia de 22,56m as subparcelas nao

podem ser consideradas independentes nesta parcela. Apesar de na 6 classe de distancia
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0 indice de Moran tornar-se novamente significativo (a=5%), ndo se considera como
autocorrelacdo espacial significante real, pois se comparados com os valores em torno
existe a tendéncia da diminuicé@o dos valores de Moran para zero e até chegar a valores
negativos (FORTIN; DALE, 2005).

) parcela A
indice de Moran=f(classe de distincia)

indice de Maran ()
@
/
s

-0.5

[n)

T T T T T T T T T T T
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

distancia (m)

Figura 2.16 — Gréfico de correlograma para a parcela A. (o) Valores de indice de Moran
() estatisticamente significativos para a densidade de E.edulis. (o) I nao
significativos. Nivel de significncia considerado (o) = 5%.

Assim como na parcela A, a analise de correlograma de cada parcela, de A a N (Figura
2.17), existe a presenca da autocorrelacdo espacial na 12 classe de distancia, isto é, ha
autocorrelacdo espacial significativo quando analisados os vizinhos imediatos, no caso,
as subparcelas (mais detalhes na Tabela A.1 do apéndice A). Ferraz (2004) também
encontrou esse mesmo comportamento para a palmeira Lytocaryum hoehnei (Burret)
Toledo em um levantamento realizado em Cotia a partir de diferentes parcelas. Neste
caso, a densidade de L. hoehnei gerou correlogramas que indicaram presenca de
autocorrelacao espacial positiva e significativa para vizinhanca de 12 ordem e para as

outras ordens de vizinhanga os valores foram diminuindo.
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Figura 2.17 - Grafico de correlograma para as parcelas de (a) A a (n) N. (e) Valores de indice de Moran (l) estatisticamente
significativos para a densidade de E. edulis. (o) I ndo significativos. Nivel de significancia considerado (a)) = 5%.
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Como pode ser observado na Figura 2.17, os valores do indice de Moran (I) foram
baixos, mas significativos (0=5%), com exce¢do das parcelas C, E e G que néo
apresentam a autocorrelacdo espacial. Para a 2% classe de distancia, somente alguns
valores do indice de Moran se apresentaram significativos. Mais detalhes a respeito dos
valores de indice de Moran e suas significancias ver a Tabela A.1 no apéndice A.

De modo geral, os valores dessa 22 classe foram menores que os da 1% classe de
distdncia. Segundo Sokal e Oden (1978a, b) e Legendre e Fortin (1989), essa
diminuicdo dos valores de indice de Moran com o aumento da distancia é esperado para
dados bioldgicos. Para Sokal e Oden (1978a, b), a autocorrelacdo espacial para curtas
distancias estd relacionada a fendbmenos como migragdo, relagdo entre a varidvel
analisada e alguma variavel ambiental ou heterogeneidade local (isto €, a existéncia de
mosaicos ambientais menores que as distancias definidas para o correlograma), ou ainda

a processos historicos.

Nas parcelas C e E observa-se a existéncia de pontos vermelhos nos correlogramas
(Figura 2.17c e Figura 2.17e, respectivamente) que indicam valores positivos e
significativos (0=5%) para os indices de Moran na 2% e 4 classe de distancia,
respectivamente. Contudo, apesar dessas parcelas apresentarem autocorrelagédo espacial
nestas ordens de vizinhanca, a forma do correlograma em que os indices de Moran
apresentam valores proximos a 0 (zero) e em sua maioria ndo significativos, indicam
auséncia de dependéncia espacial (FORTIN; DALE 2005).

Na parcela G (Figura 2.179), os indices de Moran para todas as classes de distancia ndo
se apresentaram significativos. Portanto, a variacdo espacial da densidade de E. edulis
no interior dessa parcela poderia ser devido a efeitos aleatorios ou relacionados somente
aos processos exdgenos do ambiente (variaveis abidticas), pois a autocorrelagdo
espacial ndo é significante entre as unidades amostrais. Contudo, de acordo com Fortin
e Dale (2005) e Legendre e Legendre (1998), a forma do correlograma da parcela G

(Figura 2.179) é referente ao padréo aleatorio da distribuicdo de densidade de E.edulis.

A presenca de autocorrelacdo espacial significativa para as primeiras classes de

distancia na maioria das parcelas estudadas neste trabalho pode ser resultado de
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processos de competicdo inter e intraespecifico, como observado por Barot e Gignoux
(2003) para a palmeira Borassus aethiopum Mart.. Barot e Gignoux (2003) observaram
que a palmeira B. aethiopum em estagios juvenis sofre intensa competicdo quando 0s
seus vizinhos também sdo individuos da mesma espécie e no mesmo estagio de vida. A
E. edulis provavelmente apresenta esse mesmo comportamento. Reis et al. (2000)
apresentaram uma piramide demografica de uma populacéo de E. edulis com uma base
larga para estagios iniciais de desenvolvimento (em torno de 13000 plantulas/ha) e no
topo a sobrevivéncia de poucos individuos reprodutivos (cerca de 61-63 individuos/ha).
A forma dessa piramide demografica de E. edulis sugere que no processo de
desenvolvimento da populacdo pode existir competi¢do intra-especifica citado por Barot
e Gignoux (2003) e que reduz drasticamente o ndmero de individuos que chegam na
fase adulta. Além disso, durante o processo de desenvolvimento da E. edulis, também
ocorre selecdo dos individuos pela condi¢des de luminosidade e umidade do solo,
principalmente (REIS, 1995; TABARELLI; MANTOVANI, 1997).

A autocorrelacdo espacial significativa para as primeiras classes de distancia, indica que
as unidades amostrais proximas possuem condicdes ecoldgicas (ambientais e bioticas)
semelhantes para o estabelecimento dos individuos de E. edulis. Para Matos et al.
(1999) ocorre uma agregacao e aumento da abundancia de E. edulis devido as condic¢des
hidricas do solo. A distribuicdo espacial das espécies também pode ser influenciada pela
dispersdo dos frutos por aves e mamiferos de médio a grandes portes, principalmente
(REIS et al., 2000). Matos e Watckinson (1998) verificaram que muitos frutos sdo
consumidos e dispersados por diferentes aves, e ao mesmo tempo ha uma forte
agregacdo proxima a planta reprodutiva. Apesar do estabelecimento das plantulas de E.
edulis diminuir com o aumento da densidade (BAROT; GIGNOUX, 2003; MATOQOS;
WATCHKINSON, 1998; REIS et al., 2000), ocorre um aumento da sua sobrevivéncia
nos estagios posteriores com a aproximacgdo, em até 4m, de uma planta reprodutiva
(MATOS; WATCKINSON, 1998). Esses processos ajudam a compreender a presenca
da autocorrelagdo na maioria das parcelas. Na auséncia destas interacdes, o padréo
aleatdrio, observado nas parcelas C, E e G, pode também ocorrer, como observado por
Lima et al. (2009) em um fragmento de Mata Atlantica de Santa Catarina.
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Em uma analise geral dos dados, considerando todos os correlogramas e processos que
influenciaram a distribuicdo de E. edulis, pode-se considerar a presenca de
autocorrelacdo espacial entre as subparcelas para a 12 classe de distancia, que neste
trabalho coincide com a 1% ordem de vizinhanca. Isto significa que unidades amostrais
com distancia entre os centroides menores que 14m apresentam autocorrelagéo espacial
na distribuicdo da densidade de E. edulis e processos internos as parcelas estdo
envolvidos nessa distribui¢do. Portanto, essas amostras em subparcelas de 100m2 com
desenho amostral em grade regular ndo podem ser consideradas estatisticamente
independentes, quando analisadas as densidade de E. edulis e variaveis ambientais

preditoras compativeis a esta escala de observacdo devem ser levantadas.

2.5.4 Modelagem da distribuicéo da densidade de Euterpe edulis Mart.

A modelagem da densidade de E. edulis para o PESM foi feita através da analise de
regressdo linear classica considerando-se todas as 14 parcelas de 1ha estudadas pelo

projeto Gradiente Funcional.

A Figura 2.18 apresenta as grades relacionadas a cada variavel ambiental utilizada neste
trabalho.
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Declividade % 5 0 Orientagdo
(0; 70%) : (0; 360°)

Curv. Vert.
(-0,17;0,17°/m)

Dist. Vert_HANDuni
(0; 400m)

Dist. Vert._HANDmuilti
(0; 400m)

Figura 2.18 — Variaveis ambientais referentes a area de estudo. Os nimeros entre parénteses representam os valores relativos aos
niveis de cinza minimo e maximo. A figura superior esquerda representa simultaneamente a altitude e a drenagem (em
azul) utilizada como referéncia para a distancia vertical e horizontal, gerado pelo algoritmo HAND. Linha vermelha:
contorno da &rea de estudo (PESM).
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A Tabela 2.7 apresenta os valores estimados das variaveis ambientais, assim como 0s

valores de densidade calculados para as 14 parcelas.

As parcelas foram alocadas para atender ao projeto Gradiente Funcional
(BIOTA/FAPESP). Para se verificar a representatividade dos valores estimados para as
parcelas em relagdo a area de estudo, os valores estimados foram comparados com
aqueles existentes nas grades apresentadas na Figura 2.18. Os resultados desta analise
podem ser conferidos na Figura 2.19. As variaveis melhor representadas sdo as
curvaturas vertical e horizontal. As variaveis altitude e orientacdo da vertente
apresentam falhas na representacdo, ndo havendo amostras entre as altitudes 400 e
1000m e acima de 1100, e orientacdes de vertentes para leste (90°) e para oeste (270°).
As parcelas estdo concentradas nas declividades inferiores a 35% e ndo ha amostras em
regides cujas distancias verticais tenham valores superiores a 100m, nem distantes a
mais de 550m de um curso d’agua. A representatividade da variavel é importante
especialmente para a analise da robustez do modelo de regressdo para estimar a

densidade do E. edulis.
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Tabela 2.7 — Densidade de individuos de E. edulis e valores estimados das variaveis ambientais para cada parcela de 1ha instalada
pelo projeto Gradiente Funcional (Biota/FAPESP) no interior do PESM.

Parcela Densidade Altitude  Declividade Orientacdo Curvatura Curvatura Distancia Distancia Distancia
(individuos/ha) (m) (%) da Vertente  Vertical Horizontal Vertical Vertical Horizontal
(°/m) (°/m) HAND uni  HAND_multi (m)
(m) (m)
A 178 13,70 19 -0,956 0,012 0,018 8,70 7,70 50,00
B 129 48,61 14,1 -1,000 -0,014 0,190 11,79 5,44 114,90
C 129 69,57 16,7 -0,729 -0,039 -0,089 25,03 11,51 237,17
D 220 62,42 12,0 -0,807 0,003 0,192 8,24 3,97 48,83
E 154 67,41 10,7 -0,876 -0,048 0,805 6,51 2,97 65,13
F 24 128,63 8,0 -0,956 -0,114 1,221 9,54 3,11 51,88
G 122 203,60 14,7 -0,987 -0,006 0,424 15,88 4,83 51,08
H 163 222,97 13,9 -0,988 -0,023 -0,116 17,22 6,48 80,24
| 142 337,47 24,7 -0,852 0,029 -0,306 30,01 8,48 155,16
J 192 366,98 30,2 -1,000 -0,062 -0,441 48,03 14,93 116,33
K 574 1050,80 17,2 0,850 0,054 -0,688 95,60 50,80 533,91
L 453 1033,46 28,9 0,585 0,002 -0,218 33,46 33,46 395,74
M 435 1036,75 9,8 0,725 0,052 -0,927 36,75 36,75 395,79
N 327 1036,51 23,6 0,787 -0,002 -0,246 38,24 36,51 401,67

HAND uni — Distancia vertical gerada a partir do algoritmo HAND baseado no fluxo unidirecional;

HAND multi — Distancia vertical gerada a partir do algoritmo HAND baseado no fluxo multidirecional.
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2.19 — Frequéncia relativa acumulada das variaveis ambientais para area de estudo do PESM. Os quadrados vermelhos
representam os valores estimados para as parcelas amostradas.
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A fim de avaliar o grau e o tipo de relacionamento entre a varidvel densidade e as
variancias ambientais, e também entre as proprias variaveis ambientais, calculou-se a
correlacdo e plotou-se os diagramas de dispersdo entre todos os pares de variaveis
(Figura 2.20). Com excecdo a declividade, todas as varidveis ambientais apresentaram
valores relativamente altos de correlacdo com a variavel densidade. A partir dos
diagramas de dispersdo pode-se comprovar a linearidade dessas relacées. E importante
observar que, em alguns casos, como por exemplo, a altitude e orientacdo de vertente,
hd a formacdo de agrupamentos de pontos nas extremidades do diagrama, o0 que
aumenta a incerteza de que o modelo linear seja realmente o mais adequado na

representacédo da relacéo.

A densidade de E. edulis tem relacdo positiva com todas as variaveis ambientais
analisadas, com excecdo da curvatura horizontal. A densidade tende a ser maior em
maiores altitudes, em vertentes convexas (curvatura vertical positiva), convergentes
(curvatura horizontal negativa) e voltadas ao norte, e em areas cujo lencol freatico esta
mais profundo (maiores valores de distancias verticais e horizontal a drenagem). Reis
(1995) relacionou a presenca de maior abundéncia de individuos de E. edulis, maiores
de 15m, a regides de meia encosta que apresentam solos mais profundos. Entre as
parcelas amostradas ndo foi observada uma relacéo forte entre a densidade de E. edulis

e a declividade.

Apenas baseando-se na correlacdo, as varidveis mais promissoras para estimar a
densidade s&o a distancia vertical - HAND multidirecional (R = 0,937), a orientacdo de
vertente (R = 0,910), distancia horizontal (R = 0,893) e a altitude (R = 0,886).
Comparando-se o a distancia vertical - HAND unidirecional proposto por Rennd et al.
(2008) com a distancia vertical - HAND multidirecional utilizado neste trabalho, nota-se
claramente uma melhora na distribuicdo dos pontos ao redor da reta que representa a
relacdo com a densidade. Isso mostra que a modificacdo proposta no algoritmo original

trouxe uma melhoria significativa no poder preditivo desta variavel, a distancia vertical.
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Figura 2.20 — Matriz de correlacéo e diagramas de dispersao entre os pares das variaveis
analisadas, a densidade de E. edulis e as variaveis preditoras.

Pela Figura 2.20, ainda é possivel notar a alta correlacdo existente entre as variaveis
ambientais, o que caracteriza uma redundancia de informagdo e uma dificuldade
adicional na busca de modelos de regressdo multipla, isto é, quando mais de uma
variavel ambiental estaria sendo usada para estimar a densidade. Algumas relagdes
observadas sdo facilmente explicadas devido a natureza do fendmeno natural que as
variaveis representam. Assim, espera-se que areas mais umidas estejam proximas aos

cursos d’agua indicando que o lengol freatico encontra-se mais proximo a superficie.
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Além disso, essas areas estdo geralmente associadas a vertentes codncavas e
convergentes. No entanto, outras relagdes observadas ndo parecem representar nenhum
fendmeno aparente, como por exemplo, a alta correlacdo entre orientacdo de vertente e

distancia horizontal a drenagem.

A fim de verificar a existéncia de uma relacdo linear significativa entre a densidade de
E. edulis e as variaveis ambientais, procedeu-se a analise de regressdo simples onde
cada variavel separadamente estimou a densidade através de uma equacédo de reta. Os
coeficientes das retas estimadas (b, e by), o coeficiente de determinacéo (R?) e o valor-P
(bilateral) associado a estatistica F da analise de regressdo sdo apresentados na Tabela
2.8. Como j& constatado anteriormente, a variavel ambiental melhor relacionada a
densidade é a distancia vertical - HAND multidirecional (DistVert_multi), cujo modelo
estimado (Figura 2.21) reduziu a variacdo total da densidade em 87,8%. Apenas a
declividade n&o contribui significativamente para explicar a variabilidade da densidade
de E. edulis.

Tabela 2.8 — Analise de regressdo simples entre a densidade de E. edulis e as variaveis
ambientais. by e b; representam os coeficientes linear e angular
respectivamente. Os valores em vermelho identificam resultados
significativamente diferentes de zero a 5%.

Variavel bo b, R?  Valor-P
DistVert_multi 83,35 9,14 0,878 7,81E-07
Orient 312,12 181,83 0,828 6,41E-06
DistHor 71,98 0,83 0,798 1,71E-05
Altitude 100,78 0,32 0,786 2,41E-05
DistVert_uni 92,10 5,07 0,592 10,0013
CHor 229,02 -197,79 0,512 0,0040
CVert 258,71 2412,38 0,483 0,0058
Decliv 143,37 5,45 0,081 0,3251
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Figura 2.21 — Diagrama de dispersdo entre densidade de E. edulis (individuos/ha) e
distancia vertical - HAND multidirecional (m), e reta de regresséo
estimada.

Apesar do alto valor do coeficiente de determinag@o encontrado no melhor modelo que
utilizou como variavel explicativa a distancia vertical - HAND multidirecional, buscou-
se, através da analise de regressdo de 2 varidveis, encontrar um modelo que reduzisse
ainda mais os erros de estimativa da densidade de E. edulis. Dessa forma, testou-se
todas as combinacgBes de 2 varidveis, resultando em 28 modelos de regressdo (Tabela
2.9). Observa-se que a variavel distancia vertical - HAND multidirecional esta presente

nos 7 melhores modelos, o que indica sua importancia como variavel preditora.
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Tabela 2.9 — Analise de regressdo mdltipla entre a densidade de E. edulis e as variaveis

ambientais preditoras. by , by e b, representam os coeficientes linear e
angulares para as variaveis 1 e 2, respectivamente. Os valores em
vermelho identificam resultados significativamente diferentes de zero a
5%.

Varl Var2 bo by b, R® Valor-P
CVert DistVert_multi 113,66 808,73 7,84 0,914 1,34E-06
HANDmod DistHor 91,13 12,09 -0,29 0,884 7,31E-06
CHor DistVert_multi 94,56 -28,52 8,43 0,883 7,34E-06
Decliv DistVert_multi 98,14 -1,12 9,35 0,881 8,19E-06
Orient DistVert multi 117,23 28,20 7,82 0,880 8,72E-06

DistVert_uni DistVert multi 86,61 -0,45 9,70 0,879  8,83E-06

Altitude DistVert multi 83,25 -0,01 9,51 0,878 9,32E-06
Orient CVert 309,18 151,87 918,48 0,875 1,07E-05
Orient CHor 297,05 14996  -73,56 0,873 1,18E-05
Orient DistVert_uni 243,26 143,28 1,88 0,872 1,23E-05
Altitude CVert 137,45 0,26 1084,10 0,856 2,37E-05
CVert DistHor 111,43 983,18 0,68 0,853  2,68E-05
Orient DistHor 236,41 127,06 0,27 0,835 4,91E-05
Altitude Orient 268,16 0,07 145,64 0,831 5,73E-05
Decliv Orient 302,57 0,55 180,22 0,828 6,17E-05
Altitude DistHor 79,11 0,15 0,47 0,825 6,90E-05
Altitude DistVert_uni 81,25 0,25 1,74 0,819 8,35E-05
CHor DistVert_uni 95,36  -54,46 0,70 0,818 8,47E-05
Altitude CHor 122,64 0,27 -64,64 0,817 8,83E-05
DistVert_uni DistHor 66,27 0,99 0,72 0,806  0,0001
Altitude Decliv 137,70 0,35 -2,91 0,804  0,0001
Decliv DistHor 90,69 -1,49 0,86 0,803  0,0001
CVert DistVert_uni 144,95 1508,21 3,77 0,742  0,0006
CHor DistVert_uni 134,91  -98,47 3,47 0,660  0,0026
Decliv DistVert_uni 113,06 -1,78 5,35 0,599  0,0066
CVert CHor 244,27 1269,58 -123,02 0,573  0,0093
Decliv CVert 178,20 495  2378,42 0550 0,0124
Decliv CHor 232,38  -0,21  -199,02 0,512  0,0193
Em geral, hd um aumento no coeficiente de determinacdo quando o modelo passa a ter 2

variaveis explicativas (Figura 2.22a). Pela Figura 2.22b, pode-se observar que apenas

dois dos mod

elos apresentaram 0s coeficientes angulares b; e b, simultaneamente

significativos a 5%, indicando baixa contribuicdo da segunda variavel explicativa no
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modelo. No entanto, o modelo com maior valor de R?, cujas variaveis explicativas sdo a
distancia vertical - HAND multidirecional e a curvatura vertical, apresentou o

coeficiente b, (associado a curvatura vertical) com significancia muito proxima a 5%.

Valor-P associado a b,
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Figura 2.22 — Critérios para a definicdo do modelo de estimacdo da densidade de E.
edulis. a) Coeficientes de determinacdo em funcdo do ndmero de
variaveis no modelo. A reta tracejada indica a evolucdo dos melhores
modelos; b) Significancia (valor-p bilateral) dos coeficientes by e b,
associados aos modelos de 2 varidveis. Os retangulos identificam os
modelos cujos coeficientes sdo significativos a 1% (retangulo mais
escuro) e 5% (retangulo mais claro).

Através das Figuras 2.23 e 2.24, pode-se comparar o0 melhor modelo simples e o0 melhor
modelo de 2 variaveis. Apesar da contribuicdo da segunda variavel (curvatura vertical)
ndo ser significativa a 5%, nota-se que os erros apresentam uma melhor distribuicdo no
modelo de 2 varidveis, ou seja, este modelo resulta em menores erros absolutos, e a
variancia do erro aleatorio (ndo explicado pelo modelo) é mais constante, pressuposicao
requerida pela anélise de regressdo. Além disso, pela analise da distancia de Cook, uma
das parcelas amostradas (parcela N) apresenta influéncia ligeiramente excessiva na
estimacdo dos pardmetros do modelo simples. Este mesmo problema nédo é observado

no modelo de 2 variaveis.
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Figura 2.23 — Avaliagdo da adequabilidade do modelo linear simples. A reta tracejada
no gréafico de distancia de Cook indica o limite acima do qual a amostra
influencia excessivamente na estimacdo dos parametros da equacgédo de
regressdo como sugerido Neter et al. (1996).
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Figura 2.24 — Avaliacdo da adequabilidade do modelo linear maltiplo. A reta tracejada
no gréfico de distancia de Cook indica o limite acima do qual a amostra
influencia excessivamente na estimacdo dos parametros da equacdo de
regressdo como sugerido Neter et al. (1996).

Com base nessas andlises, selecionou-se, como melhor modelo, o de 2 variaveis, que
inclui as variaveis distancia vertical — HAND multidirecional e curvatura vertical como
varidveis explicativas, de modo que a densidade de E. edulis pode ser estimada

(DensEstim) por:

DensEstimm = 113,66 + 808,73 CurvV + 7,84 DistVert_multi

onde CurvV representa a curvatura vertical (em graus/metro) e DistVert_multi
representa a distancia vertical gerada pelo algoritmo HAND que utilizou o fluxo
multidirecional para determinar o caminho preferencial da dgua até a drenagem mais

préxima (em metros).
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Em seguida, foi feita a estimacdo da densidade para toda a area de estudo, através da
espacializacdo do modelo selecionado. Para a avaliacdo do grau de incerteza presente
neste procedimento, estimou-se também a variancia dessa estimativa (Varpensesim) de

acordo com o proposto por Neter et al. (1996):

Varpmmesssim = 6234,6 + 115436,1 CurvV — 450,7 DistVert multi + 1540396,6 (Curvl)?
— 49332 (CurvV)(DistVert_multi)® + 12,2 (DistVert_multi)®

A Figura 2.25 apresenta os resultados da aplicacdo do modelo selecionado para a area
de estudo. A pouca representatividade da variavel distancia vertical — HAND
multidirecional (ver Figura 2.19) se reflete na alta incerteza (altos valores de desvio
padrdo) de estimacdo para os valores que se encontram fora da amplitude de valores
observados para as parcelas amostradas, especialmente nas regides com valores de
distancias verticais maiores. Dessa forma, apenas cerca da metade da area (52%) foi
possivel ter a densidade de E. edulis estimada, considerando apenas as areas com desvio
padrdo da estimativa menores que 400 individuos/ha, o que ja é considerado um valor
bastante alto quando comparado com os valores estimados de densidade de até 800
individuos/ha. Pela andlise dessas figuras, pode-se verificar que a incerteza aumenta
proporcionalmente ao aumento da estimativa da densidade. As estimativas mais precisas

sdo aquelas inferiores a 500 individuos/ha.

Como pode ser observado na Figura 2.25, 0 modelo estimou as maiores densidades,
principalmente, nas regides de maiores distancias verticais. Esse fato pode ser
relacionado com o processo observado por Reis (1995) em uma area de Mata Atlantica
de Blumenau/SC. Neste estudo, o autor verificou que a E. edulis apresentou maior
desenvolvimento na meia encosta com o solo profundo e condigdes intermediarias de
umidade. Contudo, a mudanga de estagio de imaturo para individuo reprodutivo ocorreu

pelo aumento de luminosidade apos o aparecimento de duas clareiras na area de estudo.

Considerando esses resultados de densidade estimados, nota-se que os modelos lineares
calculam valores altos de densidade de E. edulis. Este modelo linear, também pode
estimar valores negativos de densidade nos seus limites inferiores e, no outro extremo,

pode-se chegar a valores no infinito para densidades maximas. Contudo, na natureza
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esses comportamentos ndo sdo esperados, pois existe um limite méximo de ocupacéao
que a area suporta e no minimo, a auséncia de E. edulis. Sugere-se que os modelos
incluam assintotas nos valores minimos e maximos de densidade. Modelos gerados a
partir de fungbes de Gompertz ou logisticos poderiam ser testados, desde que aumente o
namero de amostras, principalmente nos locais onde ocorreram lacunas de amostragem

das variaveis preditoras analisadas.
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Densidade Estimada

=
0 800 individuos/ha

Desvio Padrao da

Densidade Estimada

I -
0 400 individuos/ha

Figura 2.25 — Mapas da estimativa da densidade de E. edulis pelo modelo de regressao multiplo e do desvio padrdo desta estimativa.
As areas em preto ndo podem ser usadas para estimacdo da densidade por apresentar altos valores de incerteza
associado a estimativa da densidade.
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2.6 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Considerando os dados levantados pelo projeto Gradiente Funcional na area do PESM,
foi possivel observar que a densidade de Euterpe edulis Mart. analisadas a partir do
desenho amostral em grade regular com subparcelas, de 10x10m, apresentam
dependéncia espacial.

No geral, no interior de todas as parcelas, de A a N, se verificou a presenca de
autocorrelacdo positiva e significante para a primeira classe de vizinhanca, de cerca de 0
a 14m. Ou seja, para a primeira classe de distancia, as unidades amostrais consideradas
néo sdo independentes. Contudo, a presenca dessa componente da dependéncia espacial
deve ser analisada com mais detalhes, pois os correlogramas das parcelas C, E e G

apresentaram caracteristicas de dados com padrdes de distribuicdo aleatoria.

A utilizacdo das parcelas, de 100x100m, como unidades amostrais pode ser considerada
uma estratégia boa para modelar a distribuicdo da densidade de E. edulis ao longo do
PESM, pois além dos dados se tornarem compativeis com a escala espacial das

variaveis ambientais preditoras disponiveis.

A partir dos diferentes modelos de regressdo linear calculados, a variavel distancia
vertical - HAND multidirecional e a curvatura vertical se apresentaram como as
melhores preditoras da variagdo da distribuicdo de densidade de E. edulis ao longo do
gradiente altitudinal do PESM.

Uma contribui¢do importante, além das analises e geracdo dos modelos de distribuicdo
da densidade de E.edulis, foi a alteracdo feita para a obtencdo da distancia vertical
utilizando o algoritmo HAND. A mudanca no modo de descricdo de fluxo, de
unidirecional para multidirecional, melhorou os resultados da distancia vertical - HAND
unidirecional. Ou seja, a distancia vertical - HAND multidirecional apresentou valores
de distancias verticais a drenagem mais proxima mais coerentes com o que é encontrado

nas areas de relevos movimentados, como o observado na area de estudo.
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Para trabalhos futuros de modelagem da distribuicdo da densidade de palmeiras no

PESM tém-se algumas sugestdes:

a)

b)

Realizar levantamentos de campo com desenho experimental que favorecesse a
construcdo de uma matriz de vizinhanga que capturasse as relagfes de
vizinhanga entre as subparcelas ao longo do grandiente altitudinal, o que
possibilitaria incluir a dependéncia espacial nos modelos. Um exemplo de um
desenho amostral que capturare a relacdo de vizinhanca € dispor as parcelas ou
subparcelas com distancias entre seus centrdides iguais em um padrdo regular
por toda a &rea do PESM;
Realizar levantamentos, com intuito de aumentar o nimero de amostras nas
regides onde ocorreram lacunas de informacfes a respeito da densidade de E.
edulis para melhorar os modelos e estes serem mais realistico. Considerando as
variaveis preditoras utilizadas neste trabalho, as principais lacunas s&o:

- Disténcia vertical gerado a partir do HAND multidirecional: regides

acima de 50m;

- Altitude: entre 400 e 1000m e acima de 1100m;

- Orientacdo de vertente: leste (90°) e oeste (270°);

- Declividade: acima de 35%;

- Distancia horizontal: acima de 550m;
Realizar levantamento de outras variaveis ambientais que estejam relacionadas
com as limitacdes de distribuicdo de E. edulis e que sejam compativeis com a
escala espacial das subparcelas ou parcelas. Considerando as subparcelas
variaveis como luz, caracteristicas de solo, presenca de subosque, localiza¢éo da
micro-drenagem, variaveis relacionadas a micro-topografia, entre outras, sdo
importantes para estimarem a distribuicdo da densidade de E. edulis. Para o
detalhamento das parcelas sugerem-se o levantamento de variaveis do
microclima, vento e temperatura, por exemplo. Essas variaveis ambientais
devem ser obtidas no interior das parcelas e ao longo do PESM para serem feitas
as predicdes de distribuicdo de densidade de E. edulis ao longo do gradiente

altitudinal do parque;
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d) Outro desenho amostral que pode ser aplicado em estudos que considerem o

gradiente altitudinal é localizar as parcelas de 1ha ao longo linhas transversais
em relacdo as curvas de nivel, que podem ser escolhidas a partir da variavel
distancia vertical em relagdo a drenagem mais proxima gerados a partir do
HAND multidirecional.

Utilizar outros modelos de regressdo, como as de Gorpemtz ou logistica, onde
criam assintotas tanto nos valores minimos quanto nos maximos; ou quadratica,
que cria um pico (maximo) de densidade E. edulis, desde que sejam realizados
melhoras dos dados de entrada, principalmente no nimero de amostras nas

regides onde ocorreram auséncias de dados.
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CAPITULO 3

MODELAGEM PREDITIVA DE DISTRIBUICAO DE ESPECIES PARA O
ESTUDO DA DISTRIBUICAO DE PALMEIRAS NO BRASIL

3.1 INTRODUCAO

Segundo Hutchinson (1957), os modelos baseados em nicho ecoldgico representam uma
aproximacdo do nicho ecoldgico fundamental com as dimensdes ambientais
examinadas. O nicho fundamental da espécie consiste de um conjunto de todas as
condicdes que permitem que a espécie sobreviva por um longo tempo. O nicho
realizado € uma parte do nicho fundamental que a espécie ocupa atualmente, sendo seus
limites flexiveis ao longo do tempo devido aos processos dindmicos como competicéo,
mudancas no clima, aparecimento de barreiras geograficas ou mudancas provocadas
pelo homem (HUTCHINSON 1957).

No contexto dos modelos de distribuicdo de espécies baseados em nicho ecolégico, as
condicGes ambientais nas localidades de ocorréncia da espécie podem ser consideradas
como representacdes do nicho realizado. Os modelos baseados em nicho representam
uma aproximacao do nicho realizado, na area de estudo e com as dimensdes ambientais
consideradas (PHILLIPS et al., 2006). A modelagem do nicho ecoldgico apresenta-se
como uma alternativa para suprir as dificuldades de uma amostragem completa da

riqueza e distribuicdo da biodiversidade.

Para a modelagem de distribuicdo de espécies baseada em nicho, sdo necessarios 0s
dados de presenca da espécie, sendo que para alguns algoritmos dados de auséncia
também sdo necessarios, e um conjunto de variaveis ambientais associadas as restricoes
fisiologicas da espécie. Como resultado tem-se um mapeamento da distribuicdo

potencial da espécie, representando o nicho fundamental no espaco geogréfico.

Os modelos preditivos de distribuicdo de espécies sdo importantes ferramentas para

estudos de biogeografia, evolugdo, ecologia, conservagdo e gerenciamento de recursos
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naturais e de espécies invasoras (ANDERSON et al., 2003). Entre os algoritmos
disponiveis para modelagem preditiva da distribuicdo de espécies baseada em nicho
ecologico, os algoritmos de Entropia Maxima (Maxent) e Genetic Algorithm for Rule
Set Production (GARP) sdo os mais frequentemente utilizados, por necessitarem apenas
da presenca das espécies como dados de entrada do modelo (PHILLIPS et al., 2006;
ELITH et al., 2006, 2011; IWASHITA, 2008; ANDERSON et al., 2003; AMARAL et
al., 2007; SVENNING et al.; 2008b).

Na auséncia de um desenho amostral de coleta de campo especifico para a modelagem
de distribuicdo, os dados provenientes de colecdes de historia natural (CHN) constituem
uma alternativa consistente para a formacdo de um banco de dados de ocorréncias das
espécies. Nos registros das CHN, apesar dos esforcos de coletas serem geralmente
tendenciarem para algumas areas, seguindo cursos d’agua e estradas (HOPKINS, 2007;
SCHULMAN et al., 2007), as colegbes retnem informagdes diversificadas,
provenientes de diferentes areas geograficas e iniciativas de coletas, proporcionando
assim informacGes Uteis para a modelagem em escalas regionais. Outra vantagem
reside no fato das cole¢des terem sido revisadas por especialistas dos diferentes grupos
taxonémicos e pela crescente disponibilidade de dados acompanhando os avangos da
tecnologia da informacgdo (GRAHAM et al., 2004).

O conjunto de variaveis ambientais necessario para a modelagem do nicho ecoldgico
estd diretamente relacionado a ecologia e fisiologia da espécie ou do grupo a ser
estudado. Assim, a escolha das variaveis ambientais que serdo usadas para a modelagem
da distribuicdo potencial do nicho ecolégico é dependente da espécie a ser estudada.

As palmeiras sdo plantas monocotileddneas que pertencem a familia Arecaceae, que é
dividida em 5 subfamilias: Calamoideae, Nypoideae, Coryphoideae, Ceroxyloideae e
Arecoideae (ASMUSSEN et al., 2006; DRANSFIELD et al., 2005; APGIII, 2009). Essa
familia esta relacionada as paisagens tropicais, com distribuicdo quase que
exclusivamente nos tropicos (HENDERSON et al., 1995). No Brasil, as Arecaceae estdo
distribuidas por todo o territério, em todos os Biomas e em diferentes habitats
(HENDERSON et al., 1995; PINTAUD et al., 2008). Na floresta, muitas espécies de
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palmeiras sdo essenciais para a alimentacdo e sobrevivéncia das aves e outros animais
(LORENZI et al., 2004; P1ZO; VIEIRA, 2004). Giulietti et al. (2005) estimam que no
Brasil existam cerca de 36 géneros com 195 espécies. Para 0 homem, esta familia
apresenta grande importancia econdémica pela grande variedade de produtos que sé&o
explorados: todas as partes da planta, desde folha, fruto, tronco, meristema, etc., podem
ser utilizadas (JOLY, 1983; LORENZI et al., 2004). No Brasil, a Euterpe edulis Mart.,
por exemplo, encontrada na Mata Atlantica, ¢ amplamente conhecida devido ao palmito
jucara e, mais recentemente, ao acai de jucara. Existem outras espécies de palmeiras
distribuidas no mundo e que podem servir de fonte de alimentacgdo, sobrevivéncia e de
matéria prima para as industrias (HENDERSON et al., 1995; JOLY, 1983; LORENZI et
al., 2004).

Historicamente, as palmeiras se apresentam como um grupo de plantas bastante antigo,
sendo datado de cerca de 100 milhdes de anos atras (HARLEY, 2006; JANSSEN;
BREMER, 2004). A ampla distribuigdo das palmeiras foi datada para o ultimo Cretaceo
ao inicio do Eoceno, quando o clima global estava mais quente e Umido
(EISERHARDT et al.,, 2011; KAHN; GRANVILLE, 1992). Para Svenning et al.
(2008a) a variacdo da distribuicdo geogréfica e a diversificacdo das palmeiras no Novo
Mundo se deu principalmente no Terciario, proximo ao equador pela persisténcia de
areas relativamente quentes e Umidas nessas regifes. Kristiansen et al. (2011)
observaram que no oeste da Amazobnia, a variabilidade da diversidade entre as
diferentes paisagens na regido estd relacionada com o clima atual e a estabilidade do
habitat a longo prazo, reforcando a ideia de que em escalas espaciais continentais a
dindmica da historia da regido é um fator importante. A disponibilidade de agua, junto
com caracteristicas de solo e processos historicos, podem controlar a distribuicdo de

riqueza das palmeiras pelas Américas (BJORHOLM et al., 2006).

Diferentes variaveis ambientais podem ser relacionadas com a distribuicdo das
palmeiras dependendo da escala espacial, ou da extensdo geogréfica de observacdo do
fendmeno. A escala espacial de observagdo € um fator importante para a escolha de
variaveis ambientais relacionadas ao nicho ecoldgico da espécie, pois para uma mesma

regido as variaveis que influenciam na estrutura e dindmica da comunidade podem ou
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ndo ser diferentes (KRISTIANSEN et al.,, 2011; SALM et al., 2007; SVENNING,
2001). Jardim et al. (2007) e Montufar e Pintaud (2006) propdem que numa escala
regional as diferencas das comunidades de palmeiras em distintas regides da floresta
Amazodnica estdo relacionadas a mudancas ecoldgicas locais como topografia,
drenagem, fluxo hidrico, umidade, qualidade do solo e incidéncia luminosa, além de
alguns elementos biogeograficos. Fisch (2009) e Monteiro e Fisch (2005) relacionam as
distribuicdes de riqueza e abundancia de palmeiras com as variacGes topograficas locais
na Mata Atlantica do litoral norte de Sdo Paulo. Em escala continental, Salm et al.
(2007) encontraram que a pressao de vapor € a variavel que explica a maior variancia na
riqueza (53%) de palmeiras, seguida de forma negativa pela amplitude dos ciclos anuais
das temperaturas maximas e as medias das temperaturas maximas registradas por més.
Para Svenning (2001) os modelos de diversidade e abundancia das palmeiras sao
modulados pelas sazonalidades de precipitacdo e temperatura, seguidas pelas condi¢bes
edéficas, pois grande diversidade de palmeiras encontra-se em solos bem drenados, nao
alagados e férteis. O estudo de Salm et al. (2007) corrobora esta afirmacao ao registrar
altos valores de riqueza de palmeiras associados as menores sazonalidades de
temperaturas maximas e precipitacdo. A disponibilidade de agua é de modo geral um
fator condicionante para a distribuicdo de palmeiras (BJORHOLM et al., 2006;
BLACH-OVERGAARD et al., 2010)

As componentes ambientais, em diferentes escalas de detalhamento sdo os principais
fatores responsaveis pela composicdo e estrutura da comunidade de palmeiras. Os
processos biogeograficos podem também estar relacionados a distribuicdo de algumas
espécies de palmeiras na atualidade, sejam eles acontecimentos antigos como a
formacéo de estruturas geoldgicas antigas (ex. formagéo das cordilheiras) ou fendmenos
recentes (ex. formacédo de um rio) (MONTUFAR; PINTAUD, 2006).
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3.2 OBJETIVOS

Este trabalho prop6e o uso da modelagem preditiva de distribuicdo potencial de espécies
(MDE) com dados de sensoriamento remoto para estudar a distribuicdo de palmeiras no
Brasil. O objetivo principal é discutir a utilidade do uso dos MDE para representar a
distribuicdo das espécies em estudos biogeogréficos.

Para este objetivo parte-se do pressuposto que a modelagem preditiva de distribuicao de
espécies pode ser usada para representar a distribuicdo geogréafica atual das Arecaceae
segundo Henderson et al (1995), assumindo-se que um conjunto de condicdes
ambientais minimo é suficiente para a modelagem do grupo, considerando sua

distribuicdo no territério brasileiro.
Como objetivos especificos propdem-se:

- selecdo de varidveis ambientais e climaticas minimas para a modelagem da

distribuicdo potencial da familia Arecaceae no Brasil;

- geracdo de modelos de distribuicdo potencial (MDE), baseado em nicho ecoldgico
para as espécies de Arecaceae que contenham registros de herbario suficientes (minimo

de 10 ocorréncias);

- avaliacdo dos MDE tomando-se por referéncia as descricbes de ocorréncia das
espécies conhecidas e descritas por Henderson et al. (1995);

- discutir os resultados obtidos considerando a biogeografia do grupo.
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3.3 MATERIAL E METODOS
3.3.1 Dados de presenca

Para a formacéo do banco de dados de ocorréncias de palmeiras no Brasil, partiu-se do
pressuposto de que informacGes de cole¢Bes de histdria natural (CHNs) podem ser
utilizadas para o conhecimento da diversidade, taxonomia e distribuicdo da
biodiversidade (GRAHAM et al., 2004). O banco de dados com registros de palmeiras
(familia Arecaceae ou Palmae) foi construido a partir de dados existentes na web em
alguns dos principais herbarios nacionais e internacionais entre os anos de 2007 a 2008.
Foram consultados os herbarios do Instituto Nacional de Pesquisas Amazoénicas (INPA),
da Embrapa Recursos Genéticos e Biotecnologia (CEN), Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE), Instituto Agronémico (IAC), Jardim Botanico do Rio de
Janeiro (RB), Jardim Botéanico de Nova lorque (NY), Jardim Botanico de Missouri
(MO), Jardim Botanico Real KEW (K), Jardim Tropical Fairchild (FTG) entre outros e
ainda o herbério da Universidade do Acre (UFACPZ). Além dessas colecdes, foram
levantados os registros dos programas SpeciesLink? e do PPBio, os quais concentram
dados de diversos herbarios e projetos. As cole¢des dos herbarios do Instituto de
Boténica de S&o Paulo - IBt (SP) e Museu Paraense Emilio Goeldi (MG) foram
adquiridos pelo contato direto com os curadores.

No total foram obtidos 2637 registros com coordenadas geogréaficas corretas, que foram
organizados em um banco de dados geograficos (ARASATO et al., 2008), usando o
sistema TerraView (TerraView 3.6.0, 2010). Deste banco, foram separadas 58 espécies
de palmeiras que apresentaram 10 ou mais registros para a geragdo dos modelos
potenciais de distribuicio de espécies. Para cada espécie, foram separados
aleatoriamente 75% dos registros para a construcdo do modelo (amostras de
treinamento) e 0s 25% restantes foram utilizados para a avaliacdo do mesmo (amostras
de teste). A Tabela 3.1, apresenta 0 nimero de registros usados na modelagem potencial

de distribuicdo de cada espécie de palmeira.

2 http://splink.cria.org.br

84



3.3.2 Variaveis ambientais

A ecofisiologia das espécies e do grupo das palmeiras como um todo orientou a selecéo
das variaveis ambientais para a modelagem. A distribuicdo e diversidade das Arecaceae
dependem principalmente da disponibilidade de agua, tanto no ar quanto no solo, da
temperatura e da topografia (BJORHOLM et al., 2006; SALM et al., 2007,
MORTARA, 2000; MORTARA; VALERIANO, 2001; MARCOS; MATOS, 2003). A
distribuicdo da familia também esta relacionada a altas temperaturas com médias anuais
de cerca de 10°C, e lugares imidos, sendo intolerantes a geadas (EISERHARDT et al.,
2011; GREENWOOD; WING, 1995).

Para a caracterizagdo de todo o gradiente climatico encontrado no Brasil, as varidveis
climaticas e bioclimaticas foram obtidas a partir do projeto WordClim (HIJMANS et
al., 2005) com resolucdo espacial de 30 segundos de arco (aproximadamente 1 km). O
conjunto de varidveis foi selecionado segundo as necessidades ambientais da familia
Arecaceae descritas na literatura e a partir de testes anteriores, evitando-se a escolha de
varidveis correlacionadas. Para a caracterizacdo das temperaturas que influenciam a
distribuicdo das palmeiras foram selecionadas as variaveis de temperatura minima do
més de junho (tmin6) e temperatura maxima do més de outubro (tmax10). As
precipitaces do més de fevereiro (prec2) e novembro (precll), também foram
selecionadas, por apresentar comportamento diferenciado entre si e em relacdo ao
Brasil, além de serem variaveis que relacionadas a necessidade da presenca de agua
pelas palmeiras (BJORHOLM et al., 2005; PINTAUD et al., 2008). Também foram
selecionadas 4 variaveis bioclimaticas que representam condicGes de sazonalidade e
estacOes climaticas: sazonalidade de temperatura (bio4), temperatura média do trimestre
mais frio (bioll), sazonalidade da precipitagdo (biol5) e precipitacdo do trimestre mais
seco (biol7).

85



Para a caracterizacdo da topografia foram utilizados os dados de altitude e declividade,
provenientes do SRTM (Shuttle Radar Topography Mission)®, com resolucdo de 30

segundos de arco ou 0,0083 graus (aproximadamente 1 km no equador).

O dado de distancia vertical em relacdo & drenagem mais proxima gerado a partir do
algoritmo HAND (Height Above the Nearest Drainage ou distancia vertical & drenagem
mais proxima) esta associado a hidrografia e relevo. Esta variavel foi selecionada para
atender ao requisito de que a distribuicdo das palmeiras depende da disponibilidade de
agua. A distancia vertical — HAND baseia-se nos dados de SRTM-DEM, e descreve a
distancia vertical de cada ponto a drenagem mais proxima (RENNO et al. 2008). Esta
distdncia é detectada remotamente através da topografia da cobertura vegetal
proveniente de dados de SRTM-DEM. Esse dado se apresenta em coordenadas
geograficas, datum WGS84 e resolucdo de 30 segundos de arco (aproximadamente 1
km no equador). Um limiar de 100, ou seja, uma area de contribuicdo minima de 100
pontos foi considerada para a geracdo da rede de drenagem de referéncia. A partir de
testes preliminares foi escolhido o fluxo unidirecional para descrever o caminho
preferencial da dgua até a drenagem, pois estes mostraram que na escala regional a
descricdo da distancia vertical em relacdo a drenagem mais préxima ndo apresenta
diferenga se gerada pelo fluxo unidirecional ou multidirecional. Como o tempo de
processamento para a geracdo da variavel distancia vertical com a abordagem

unidirecional é menor, esta abordagem foi a utilizada neste trabalho.

As varidveis ambientais (Figura B.1 no Apéndice B) utilizadas neste trabalho estdo
disponiveis no sitt AMBDATA®, em coordenadas geograficas (projecdo LatLong),
datum WGS84, com resolucdo de 1 km (aproximadamente). Os recortes utilizados
utilizados para o Brasil foram: 5°16°16,5”N e 33°45°13,5”’S de latitude e 73°59°16.5”W
e 32°23°16.5”W de longitude.

¥ http://srtm.usgs.gov/
* http://www.dpi.inpe.br/Ambdata/index.php
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3.3.3 Algoritmo

Neste trabalho, para a modelagem da distribuicdo potencial das palmeiras no Brasil
optou-se pela utilizacdo do algoritmo de entropia maxima, o Maxent, disponivel no
software de mesmo nome Maxent>. O Maxent é um algoritmo deterministico que
converge para uma distribui¢do de probabilidade 6tima, ou de maxima entropia, quando
ndo se conhece a real distribuicdo de probabilidade da espécie (PHILLIPS et al., 2006).
Para os dados de entrada, sdo necessarios somente os dados de presenca da espécie,
além do conjunto de variaveis ambientais relacionadas com a eco-fisiologia da espécie
(ELITH et al., 2011; PHILLIPS et al., 2004, 2006). Além disso, na comparagdo de
Phillips et al. (2006) o Maxent apresenta uma performance melhor em relagdo ao GARP
(Genetic Algorithm for Rule-Set Prediction), quando analisadas a area abaixo da curva
ROC (receiver operating characteristic), a AUC (area under curve). A curva ROC é a
relacdo entre a auséncia de erros de omisséo (taxa de verdadeiros positivos) e 0s erros
de comissdo (taxa de falsos positivos) e a AUC indica a descriminacdo das areas
favoraveis e ndo favoraveis para o estabelecimento da espécie analisada, ou seja,
fornece o desempenho de um modelo para todos os limites possiveis através de um
unico numero (PHILLIPS et al., 2004; 2006). Outra vantagem do algoritmo Maxent é
apresentar como resultado uma superficie continua com valores entre 0 e 1 de
probabilidade, segundo a distribuicdo de probabilidade de entropia méxima. O
algoritmo GARP néo foi utilizado por prover como resultado valores de predicGes
discretos e inteiros, e dependentes do nimero de simulagfes realizadas para a geracdo
do modelo final, uma vez que é um modelo estocastico. O menor tempo de
processamento para a geragdo dos modelos no Maxent, em testes realizados anteriores
comparando-se ao GARP, também foi determinante para a escolha desse algoritmo,

considerando-se 0 numero de espécies estudadas.

Para o algoritmo Maxent foram mantidos os parametros padrbes do algoritmo, com o
méaximo de 500 iteracGes, limite de convergéncia igual a 0,00001, e 10.000 pontos no
méaximo como background. Para avaliagdo do modelo (Test sample file), foram usados

os dados de ocorréncia selecionados aleatoriamente (25%) do conjunto de ocorréncia

> http://www.cs.princeton.edu/~schapire/maxent/
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disponiveis para cada espécie. O dado de saida é um arquivo no formato raster, ou seja,
uma superficie com valores continuos de probabilidade das condigdes ambientais

favoraveis para o estabelecimento da espécie.
3.3.4 Avaliacéao dos Modelos de distribuicéo potencial de palmeiras

Os modelos de distribuigdo potencial de palmeiras (MDE — modelos de distribuicéo
potencial de espécies) criados a partir do algoritmo Maxent sdo superficies (raster) de

probabilidade das condi¢Ges ambientais de ocorréncia da espécie.

Para avaliar os resultados obtidos, os MDEs foram classificados qualitativamente de
forma comparativa com as descri¢Ges de ocorréncia de cada espécie segundo Henderson
et al. (1995). Os MDEs foram separados em: adequado (bom), razoavel e inadequado

(ruim).

Os MDEs foram classificados como adequados (bom) quando a superficie de
probabilidade gerada apresentou os limites das areas de potencial de ocorréncia de nicho
ecoldgico da espécie estudada muito semelhantes as areas de ocorréncia da espécie

descrita por Henderson et al. (1995).

A classificacdo dos MDEs em razoavel foi devido as superficies de probabilidade
indicarem algumas areas com baixa probabilidade de ocorréncia do nicho ecoldgico da
espécie fora das areas descritas por Henderson et al. (1995) ou por terem suas areas de

nicho ecoldgico ampliadas em relacdo as ocorréncias determina na literatura.

Para as superficies de probabilidade, os MDEs, que ndo foram capazes de expressarem
0s nichos ecoldgicos da espécie nas mesmas areas de ocorréncia descritas por

Henderson et al. (1995) foram classificados como inadequados (ruins).

As espécies também foram separadas segundo as 3 regiGes de ocorréncias que podem
ser observadas no Brasil segundo Henderson et al. (1995): regido Central (caatinga,

cerrado e pantanal), Amazonica ou Costa Atlantica (Figura 3.1).
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%t [ regiio da
Costa Atlantica

Figura 3.1 — Regi0es continentais de ocorréncias de palmeiras no Brasil definidas por
Henderson et al. (1995).
Fonte: Henderson et al. (1995).
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3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO
3.4.1 Modelos potenciais de distribuicédo das palmeiras no Brasil

Conforme metodologia descrita acima, foram gerados modelos potenciais de
distribuicdo (MDE — modelo de distribuicdo de espécie) para 58 espécies de palmeiras
no Brasil (Tabela 3.1) pertencentes a 16 géneros (Tabela 3.2). Como explicado
anteriormente, esses MDEs sao superficies que representam o potencial de existir o
nicho ecoldgico da espécie, ou seja, os locais com maiores valores de distribuicdo de
probabilidade de méaxima entropia séo as areas onde o nicho ecoldgico é mais favoravel

para estabelecimento da espécie, considerando as varidveis ambientais utilizadas.

Esses MDEs foram comparados de forma qualitativa/descritiva e classificados em:
adequado (bom), razoavel e inadequado (ruim), conforme a semelhanca dos valores de
maior potencial de ocorréncia nas superficies de MDE aos limites de distribuicdo de

ocorréncia conhecida para cada espécie.

Tabela 3.1 — Espécies modeladas pertencentes a familia Arecaceae (DRANSFIELD et
al., 2005), suas regides de ocorréncia segundo Henderson et al. (1995) e
qualidade dos modelos de distribuicdo potencial de distribuicdo de
espécies (MDE) a partir do algoritmo Maxent. Regido de ocorréncia:
Central (CE); Amazbnica (AM); e Costa Atlantica (CA). Espécies
endémicas do Brasil marcadas com “*”,

Regido de Variaveis preditoras
n° de ocorréncia Qualidade gue apresentam mais
Espécies ocorréncias segundo do MDE de 10% de
total Henderson contribuicdo relativa
et al. (1995) para o modelo
Mauritia flexuosa L. f. 12 CE ruim hand100
Mauritiella aculeata 11 AM ruim bioll, bio4 e precll
(Kunth) Burret
Mauritiella armata 17 AM ruim biol7, bio4, biol5 e
(Mart.) Burret precll
Allagoptera campestris 37 CE razoavel altitude e bioll
(Mart.) Kuntze
Allagoptera leucocalyx 18 CE ruim biol7, tmin6 e precll

(Drude) Kuntze
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Tabela 3.1 — Continuacéo

Regido de Variaveis preditoras
n° de ocorréncia Qualidade gue apresentam mais
Espécies ocorréncias segundo 4o MDE de 10% de
total Henderson contribuicéo relativa
et al. (1995) para o modelo
Attalea dubia (Mart.) 15 CA razoavel tmax10, prec2, bio4 e
Burret* precll
Attalea eichleri . . .
(Drude) A. J. Hend. 33 CE razoavel biol7 e bio4
AN e B 20 CE razoavel tmin6, biol7 e bioll
Rodr.
Attalea humllls Mart. 21 CA ruim tmax10 e altitude
ex Sprengel
Attalea maripa (Aubl.) . altitude, prec2 e
Mart. 10 AM ruim declividade
Attalea oleifera Barb. .
Rodr * 14 CA ruim prec2
AHEL ) L ©7 12 CE ruim biol7 e tmax10
Mart. ex Spreng.
Butia capitata (Mart.) . altitude, prec2 e
Becc. 13 CE ruim hand100
Butia paraguayensis
(Barb. Rodr.) L. H. 18 CE razoavel bioll, biol7 e tmin6
Bailey
Lytocaryum hoehnei tmax10, biolle
(Burret) Toledo* 16 CA bom declividade
Syagrlis e flee 12 CE razoavel bioll e biol7
Mart.
Syagrus comosa . altitude, biol7, precll
(Mart.) Mart.* 39 CE razoavel e bio4
SYEGITIE [MEE 12 CE razoavel prec2 e altitude
Glassman*
Syagrui microphylla 13 CE razoavel prec? e altitude
Burret
Syagrus oleracea . tmin6, altitude, bio4 e
(Mart.) Becc. L o= T biol5
Syagrus petraea . altitude, biol7 e
(Mart.) Becc. 41 CE ruim precll
Syagrus pseudococos ; tmax10, precll e
(Raddi) Glassman* 14 Ca £l declividade
Syagrus romanzoffiana 209 CA ruim biol1, bio4 e tmin6

(Cham.) Glassman
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Tabela 3.1 — Continuacéo

Regiéo de Variaveis preditoras
n° de ocorréncia Qualidade gue apresentam mais
Espécies ocorréncias segundo de 10% de
do MDE o .
total Henderson contribuicéo relativa
et al. (1995) para o modelo
Acrocomia aculeata . .
. bioll, bio4, tmax10,
(Jacq.) Lodd. Ex 66 CE ruim bio15 e prec?
Mart.
Astrocaryum
aculeatissimum 22 CA bom tmax10 e altitude
(Schott.) Burret*
PSITOEIN CENMpSse 12 CE razoavel biol7 e declividade
Mart.
Astrocaryum 17 CE ruim tmin6 e bioll
gynacanthum Mart.
AR HUIgErs 10 AM ruim biol1, biol5 e bio4
Mart.
Bactris acanthocarpa 97 AM e CA ruim tmin6, altitude e
Mart. precll
Bactris concinna Mart. 10 AM razoavel precll, bio4 e altitude
Bactris elegans . . . .
Barb.Rodr. 10 AM ruim altitude, bio4 e bioll
Bactris hatschbachii .
Noblick ex A.J. 19 CA razoavel tmax10, altitude e
Hend.* prec2
Bactris hirta Mart. 69 AM e CA bom biol7 e tmin6
Bactris maraja Mart. 40 AM razoavel bio4, bio17 e hand100
Bactris oligocarpa i .
Barb.Rodr. 11 AM ruim tmin6 e precll
Bagctris pickelii 10 CA razoavel prec2, tmax10 e bio4
Burret*
Bactris setosa Mart.* 46 CA bom tmax10, biod, biol7 e
prec2
Desmoncus AM, CE e . . .
orthacanthos Mart. 19 co ruim biol5, tmin6 e tmax10
Desmoncus AM, CE e . bio4, declividade,
polyacanthos Mart. 28 CO razoavel altitude e precll
Barcella odora (Trail) 10 AM bom prec2 e bio11
Drude*
Socratea exorrhiza 23 AM ruim bio4, hand100 e

(Mart.) H. Wendl.

precll
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Tabela 3.1 — Conclusao

Regido de Variaveis preditoras
n° de ocorréncia Qualidade gue apresentam mais
Espécies ocorréncias segundo de 10% de
do MDE S )
total Henderson contribuicéo relativa
et al. (1995) para o modelo
Chamaedorea . biol5, precll, bio4 e
pauciflora Mart. = s ruim hand100
Chamaedorea
pinnatifrons (Jacq.) 12 AM ruim precll,bhandloo ¢
04
Oerst.
Euterpe edulis Mart. 62 CA bom tmax10 e bio4
Euterpe oleracea Mart. 15 AM razoavel prec2, pgfgllll ,biode
II\E/Iuatgpe R 16 AM razoavel bio4, precll e altitude
Geonoma brevispatha . altitude, tmin6 e
Barb. Rodr. 39 CE ruim tmax10
Geonoma brongniartii 16 AM razoavel biol5, bio4, biol7,
Mart. precll e prec2
Geo_noma camana 12 AM razoavel precll, _hanleO e
Trail biol5
Geonoma deversa . bio4, biol7, hand100
(Poit.) Kunth = AM uim e precll
Geonoma gamiova bio4, tmax10, biol5 e
Barb. Rodr.* 37 CA bom biol7
$$2irlloma leptospadix 15 AM razoavel tminG, altitude e bio4
Geonoma , biol7, precll,
macrostachys Mart. 46 AM razoavel hand100 e bio4
Geonoma maxima . . .
(Poit.) Kunth 32 AM razoavel biol7 e bio4
('\S/Ieono*ma pauciflora 47 CA razoavel bio4, biol7 e tmax10
art.
Geonoma pohliana z bio4, tmax10, altitude
Mart * 33 CA razoavel e biol?
('\S/Ieono*ma schottiana 61 CA bom tmax10, bioll e prec2
art.
LTI SINEE (PO 76 AM razoavel biol7, precll e bio4

Kunth
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Tabela 3.2 — Classificagdo taxondmica, segundo DRANSFIELD et al. (2005), das
espécies de palmeiras utilizadas para a modelagem da distribui¢do do
nicho ecologico a partir do algoritmo Maxent.

Subfamilia Tribo Sub-tribo  Género
Calamoideae Lepidocaryeae  Mauritiinae Mauritia
Mauritiella
Arecoideae  Cocoseae Attaleinae  Allagoptera
Attalea
Butia
Lytocaryum
Syagrus
Bactridinae Acrocomia
Astrocaryum
Bactris
Desmoncus
Elaeidinae  Barcella
Iriarteeae Socratea
Chamaedoreeae Chamaedorea
Euterpeae Euterpe
Geonomateae Geonoma

Os MDE gerados para Euterpe edulis Mart. (Figura 3.2a), Barcella odora (Trail) Drude.
(Figura 3.3a) e Bactris setosa Mart. (Figura 3.4a), foram considerados adequados para a
definicdo dos limites do nicho ecoldgico da espécie, ou seja, os locais indicados como
de maior potencial para ocorréncia da espécie (cores quentes representam valores mais
préximos a 1 nos MDES) corresponderam as areas de ocorréncia descritas na literatura
(HENDERSON et al., 1995). A E. edulis € tipica da Mata Atlantica (figura 3.2b) e pode
se encontrada desde o nivel do mar até 1000m de altitude (HENDERSON et al., 1995).
A B. odora ¢é endémica da regido Amazodnica no Brasil (Figura 3.3b) e é encontrada ao
norte do Rio Negro, nas areas de solo arenoso nas campinaranas (HENDERSON et al.,
1995; PINTAUD et al., 2008). A ocorréncia de B. setosa (Figura 3.4b) esta relacionada

a regiBes Umidas e de baixas altitudes, na regido da Mata Atlantica em floresta e lugares
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abertos (HENDERSON et al., 1995; OLIVEIRA-FILHO; FONTES, 2000; TOLEDO,;
FISCH, 2006).

/' “ﬂ/

( A\ / 238. Euterpe
- edulis

S

Figura 3.2 — (a) Modelo potencial de distribuicdo (MDE) de Euterpe edulis Mart.
gerado pelo algoritmo Maxent e (b) distribuicdo de E. edulis nas
Américas, sequndo Henderson et al. (1995).

354. Barcella odora

Figura 3.3 — (a) Modelo potencial de distribuicdo (MDE) de Barcela odora (Trail)
Drude gerado pelo algoritmo Maxent e (b) distribuicdo de B.odora nas
Américas, sequndo Henderson et al. (1995).
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Figura 3.4 — (a) Modelo potencial de distribuicdo (MDE) de Bactris setosa Mart. gerado
pelo algoritmo Maxent e (b) distribuicdo de B.setosa nas Ameéricas,
segundo Henderson et al. (1995).

Nestes casos, 0 conjunto de varidveis ambientais definidas para a modelagem foi
adequado para a determinagdo do nicho ecoldgico da espécie. A identificacdo das
variaveis que mais contribuiram para 0 modelo resultante baseou-se nos valores dos
testes da porcentagem de contribuicdo da variavel para o0 modelo e dos valores do teste
Jackknife (ELITH et al., 2011). Para E. edulis as variaveis tmax10 (temperatura maxima
do més de outubro) e bio4 (sazonalidade de temperatura) foram as varidveis preditoras
mais importantes para 0 MDE. As variaveis prec2 (precipitacdo do més de fevereiro) e
bioll (temperatura média do trimestre mais frio) foram as mais importantes para o
MDE de B. odora. Para B. setosa, as variaveis tmax10, bio4, biol7 (precipitacdo do
trimestre mais seco) e prec2, nesta ordem, foram as que apresentaram contribuigdes
acima de 10% para 0 modelo, bem como, implicaram em grandes alteracfes de
desempenho quando retiradas e/ou utilizadas isoladamente para geragdo dos modelos,
na anélise Jackknife. Este resultado de contribuicdo de variaveis estd de acordo com o
esperado, uma vez que a distribuicdo das riquezas de especies de palmeiras sdo
relacionadas a disponibilidade de 4gua (BJORHOLM et al., 2005), e essas espécies
tendem a ocorrer em regides de altas temperaturas e umidade (GREENWOOD; WING,
1995; SVENNING et al., 2008a).
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Do mesmo modo que para E. edulis, B. odora e B. setosa, os resultados do processo de
modelagem foram adequados em representar a distribuicdo geografica de acordo com o
que se conhece da literatura (Figura C.1, Apéndice C): Lytocaryum hoehnei (Burret)
Toledo, Astrocaryum aculeatissimum (Schott.) Burret, Bactris hirta Mart.,, Geonoma
gamiova Barb. Rodr. e Geonoma schottiana Mart.. Para estas espécies, os resultados
dos modelos foram considerados bons, pela compatibilidade entre a distribuicdo de
probabilidade gerada e as ocorréncias descritas, sendo que as variaveis de maior

contribuicdo para a maioria dos MDE foram a tmax10, prec2 e bio4.

Para 26 espécies de palmeiras (Tabela 3.1, qualidade de MDE = razoavel) os MDE néo
identificaram as regides potenciais de presenca da espécie da mesma forma como para
as espécies citadas anteriormente. Para algumas espécies como Attalea dubia (Mart.)
Burret (Figura 3.5), o0 MDE indicou regifes favoraveis de nicho ecolégico compativel
com sua distribuicdo descrita, mas também apontou outras areas potenciais, de
caracteristicas biofisicas semelhantes nas regides norte e central, onde a espécie ndo
ocorre (HENDERSON et al., 1995). Talvez outros processos nao incluidos entre as
varidveis disponiveis para modelagem, como acesso e relacdes interespecificas

(competicgéo, por exemplo), sejam limitantes da ocorréncia.

334. Attalea
dubia

Figura 3.5 — (a) Modelo potencial de distribuicdo de Attalea dubia (Mart.) Burret gerado
pelo algoritmo Maxent e (b) distribuicdo de A. dubia nas Ameéricas,
segundo Henderson et al. (1995).
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Para outras espécies, como Euterpe oleraceae Mart. (Figura 3.6), os MDEs indicou uma
grande area de probabilidade de ocorréncia da espécie, por toda bacia Amazonica
(valores préximos a 0,5, correspondentes a tons de verde na Figura 3.6a). Contudo
somente os valores mais altos do modelo, iguais ou maiores que 0,75 (cores mais
quentes) correspondem as areas onde a espécie ocorre, segundo Henderson et al. (1995).
Pode-se supor também nestes casos que as variaveis ambientais selecionadas indicam
potencial distribuicdo muito mais ampla que a ocorréncia real da espécie, e que outros
fatores, ndo considerados entre as varidveis utilizadas restringem sua distribuicao a estas

areas altamente favoraveis.

241. Euterpe
oleracea

\\‘\\ : (3= :‘
o L /

Figura 3.6 — (a) Modelo potencial de distribuicdo de Euterpe oleracea Mart. gerado pelo
algoritmo Maxent e (b) distribuicdo de E. oleraceae nas Américas,
segundo Henderson et al. (1995).

Além de A. dubia e E. oleraceae, outras espécies apresentaram resultados de MDE com
avaliacdo semelhante (Tabela 3.1; Figura C.2, Apéndice C): Allagoptera campestris
(Mart.) Kuntze, Attalea eichleri (Drude) A. J. Hend., Attalea geraensis Barb. Rodr.,
Butia paraguayensis (Barb. Rodr.) L. H. Bailey, Syagrus cocoides Mart., Syagrus
comosa (Mart.) Mart., Syagrus harleyi Glassman, Syagrus microphylla Burret, Syagrus
oleracea (Mart.) Becc., Astrocaryum campestre Mart., Bactris concinna Mart., Bactris
hatschbachii Noblick ex A.J. Hend., Bactris maraja Mart., Bactris pickelii Burret,
Desmoncus polyacanthos Mart., Euterpe oleracea Mart., Euterpe precatoria Mart.,

Geonoma brongniartii Mart., Geonoma camana Trail, Geonoma leptospadix Trail,
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Geonoma macrostachys Mart., Geonoma maxima (Poit.) Kunth, Geonoma pauciflora
Mart., Geonoma pohliana Mart., Geonoma stricta (Poit.) Kunth. Os MDE resultantes
para estas espécies foram considerados razoaveis, pois as areas com maiores potenciais
de ocorréncia correspondem a distribuicdo descrita para a espécie. Estes MDE podem
ser usados para representar a distribuicdo destas espécies desde que sejam considerados
apenas os locais correspondentes aos valores de probabilidade maior ou igual a 0,75.
Obteve-se ainda um subgrupo de espécies para os quais 0s MDE ndo definiram regides
com alta probabilidade, como no caso da Attalea phalerata Mart. ex Spreng. (Figura
3.7a). Henderson et al. (1995) descrevem a distribuicdo de A. phalerata ao longo da
periferia da regido sudeste da Amaz6nia, chegando até o planalto do Brasil (Figura
3.7b). Talvez o numero de ocorréncia de Attalea phalerata disponivel (12 ocorréncias)
ndo tenha sido suficiente para modelar a distribuicdo de seu nicho potencial.
Considerando ainda que os limites de sua distribuicdo incluem &reas fora do Brasil, o
modelo obtido neste trabalho ndo representou toda variabilidade ambiental da espécie

para predizer sua ocorréncia potencial.

347. Attalea
phalerata

Figura 3.7 — (a) Modelo potencial de distribuigdo de Attalea phalerata Mart. ex Spreng
gerado pelo algoritmo Maxent e (b) distribuicdo de A. phalerata segundo
Henderson et al. (1995).

No caso da espécie Attalea oleifera Barb. Rodr., o MDE obtido também ndo
representou adequadamente a distribuicdo do nicho ecoldgico da espécie (Figura 3.8a).

Na regido de Mata Atlantica (regido costeira do Brasil) onde a ocorréncia € descrita, 0s
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potenciais foram menores que os potenciais obtidos para a regido Amazonica, onde a

espécie ndo ocorre.

A espécie Syagrus romanzoffiana (Cham.) Glassman tem ampla distribuicdo na regido
sudeste o que nédo foi representado no MDE respectivo (Figura 3.8b). A concentragédo
dos pontos de ocorréncia de S. romanzoffiana no estado de S&o Paulo foi limitante para

indicar as areas potenciais como restritas para este estado.

Figura 3.8 — Modelo potencial de distribuicdo de (a) Attalea oleifera Barb. Rodr. e de
(b) Syagrus romanzoffiana (Cham.) Glassman, gerados pelo algoritmo
Maxent.

Outras espécies também apresentaram MDE inadequados (Tabela 3.1; Figura C.3,
Apéndice C), ou seja, MDE indicando &reas potenciais de ocorréncia da espécie muito
diferentes dos padrfes de distribuicdo da espécie conhecido e descritos na literatura
(HENDERSON et al., 1995): Mauritia flexuosa L. f., Mauritiella aculeata (Kunth)
Burret, Mauritiella armata (Mart.) Burret, Allagoptera leucocalyx (Drude) Kuntze,
Attalea humilis Mart. ex Sprengel, Attalea maripa (Aubl.) Mart., Butia capitata (Mart.)
Becc., Syagrus petraea (Mart.) Becc., Syagrus pseudococos (Raddi) Glassman,
Acrocomia aculeata (Jacq.) Lodd. Ex Mart.,, Astrocaryum gynacanthum Mart.,
Astrocaryum vulgare Mart., Bactris acanthocarpa Mart., Bactris elegans Barb.Rodr.,
Bactris oligocarpa Barb.Rodr., Socratea exorrhiza (Mart.) H. Wendl., Chamaedorea
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pauciflora Mart., Chamaedorea pinnatifrons (Jacq.) Oerst., Geonoma brevispatha Barb.
Rodr. e Geonoma deversa (Poit.) Kunth. As variaveis ambientais foram selecionadas a
partir das restricdes fisioldgicas genéricas da familia, o que certamente impossibilitou a
predicdo de ocorréncia potencial de espécies com restricbes particulares, como por
exemplo, a Allagoptera leucocalyx que tem preferéncia por solos arenosos, e é
genericamente mais resistente a condigdes de seca e frio. Outra questdo importante € a
distribuicdo das espécies em relacédo a escala: ha palmeiras que se estendem por todo o
bioma de cerrado ou floresta amazonica, cujas distribuicdes podem ser modeladas com
dados de resolucdo de 1 km, como as variaveis ambientais deste trabalho. H&, contudo
espécies tipicas de ecossistemas de menor extensdo, como o buriti (Mauritia flexuosa) e
a buritirana (Mauritiella aculeata) que formam os buritizais, nas veredas. Apesar de
poderem acompanhar o curso de rios por grandes extensdes no cerrado, as veredas
apresentam, analogamente as matas ciliares, pequena largura, 0 que torna o estudo da

distribuicdo de suas palmeiras tipicas, incompativel com a resolucéo deste estudo.

Das espécies endémicas do Brasil (18 espécies), apenas trés (Attalea oleifera, Attalea
humilis e Syagrus pseudococos) obtiveram MDEs considerados inadequados em relacao
a sua distribuicdo conhecida, indicando que as variaveis ambientais selecionadas foram
de modo geral, suficientes para descrever o gradiente ambiental para as espécies neste

recorte geografico.

No caso da espécie Attalea oleifera ndo foi possivel associar o padrdo de alta
probabilidade, “erroneamente” apresentado em seu MDE (Figura 3.8a), a nenhuma das
variaveis ambientais utilizadas (Apéndice B). A Attalea humilis é uma espécie endémica
da regido central-sudeste da Mata Atlantica (LORENZI et al., 2004) e seu MDE (Figura
C.3e, Apéndice C) apresentou areas potenciais de ocorréncia na Amazonia Ocidental,
onde ela ndo ocorre, concordantes com valores elevados para a variavel precll (Figura
B.1b, Apéndice B). A Syagrus pseudococos é endémica da regido sudeste, de ocorréncia
no Espirito Santo, Sdo Paulo e Rio de Janeiro, na Mata Atlantica (LORENZI et al.,
2004), e também apresentou um MDE localidades pontuais (Figura C.3w, Apéndice C)

nas regides norte e centro oeste com altos valores de ocorréncia potencial, também
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presentes na variavel precll (Figura B.1b, Apéndice B). Estes resultados sugerem que a

variavel precl1 deve ser reavaliada para a modelagem destas espécies endémicas.

Para as especies ndo endémicas cujos MDEs ndo foram adequados para representar sua
distribuicdo, deve-se considerar que apenas parte do seu gradiente ambiental foi
informado para a construgdo dos modelos. Como discutido para Attalea phalerata, por
ndo conter toda a variabilidade ambiental da espécie, a representacdo da distribuicao
destas espécies no Brasil foi comprometida. Por sua vez, para as espéecies que ocorrem
em condi¢des ambientais muito especificas, como no exemplo anterior das veredas no
cerrado, ou de distribuigdes restritas, as variaveis selecionadas para a familia ndo deram

conta das particularidades de cada espécie.

Os MDE avaliados de bom a razoavel, correspondem as espécies de distribuicdo
relacionadas a uma das 3 grandes regides de endemismo definidos por Henderson et al.
(1995): regido Amazonica, regido Central (Cerrado, Caatinga e Pantanal) e regido da
Costa Atlantica Brasileira. Pode-se entdo afirmar que a modelagem de distribuigédo
potencial de espécies, com 0 conjunto de varidveis ambientais disponiveis, € uma
ferramenta que permite representar a distribuicdo de espécies e contribuir para a
discussdo da distribuicdo das palmeiras em escalas abrangentes, como o territorio
brasileiro. Dentre os MDEs gerados, as espécies com limites de ocorréncia na regido
Costa Atlantica (CA) apresentou um nimero maior de MDEs bons e razoaveis (11
espécies) em relacdo aos considerados ruins (4 espécies). Para as espécies Amazonicas
(AM) e Central (CE) o nimero de espécies com MDEs bons e razoaveis (11 e 10) foi
muito préximo do nimero de espécies de MDEs classificados como inadequados (10 e
8 em ambos o0s casos). Estes resultados indicam a necessidade de se incluir variaveis

que representem a variabilidade ambiental das regiées Amazonica e Central.

MDEs mais compativeis com a distribuicdo conhecida das especies seriam obtidos com
a escolha de diferentes conjuntos de variaveis particularmente relevantes para cada
espécie, pois as espécies possuem necessidades ecoldgicas e fisioldgicas proprias, e,
consequentemente, diferentes necessidades ambientais. Outras estratégias que poderiam

melhorar a representacdo da distribuicdo potencial das especies nos MDE seria incluir
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variaveis relacionadas aos biomas ou as regiGes de ocorréncia proposto por Henderson
et al (1995), ou tipos de habitat (alagados, secos, baixos, montanhosos, etc) especifico e
referentes as condicdes de solo; ou ainda considerar a modelagem nédo por espécie, mas
por outros agrupamentos taxondmicos (como género ou tribo), ou formas de vida,

incluindo modo de dispersao ou estrato preferencial, por exemplo.
4.2 Biogeografia das palmeiras no Brasil

As 58 espécies modeladas representam cerca de apenas 30%, das 195 espécies de
palmeiras estimadas para o Brasil (GIULIETTI et al., 2005). Por isso, este topico nao
tem a pretensdo de discutir a biogeografia da familia Arecaceae para o Brasil, mas de
incluir as questdes historicas para a compreensdo da ocorréncia e distribuicdo das
espécies estudadas. Entre as monocotileddneas, a familia Arecaceae é considerada
umas das mais antigas, datada do inicio do Cretaceo, ha cerca de 100 milhdes de anos
(JANSSEN; BREMER, 2004). Apresenta importante diversidade de espécies nos
trépicos, sendo que os maiores clados (grupos de espécies que apresentam fortes
semelhancas) se diversificaram principalmente durante o Terciario (65-62 milhGes de
anos atras) (BJORHOLM et al., 2006; JANSSEN; BREMER, 2004; SVENNING et al.;
2008a). Para Svenning et al. (2008a) os padrdes geograficos da riqueza de palmeiras no
novo mundo (América) parece ser predominantemente o resultado de elevadas taxas de
diversificacdo (evolucdo) na direcdo do equador e em climas quentes e Umidos,
sustentados ao longo do Terciario (SVENNING et al.; 2008a). Além disso, a flora atual
de palmeira do novo mundo, onde o Brasil estd incluido, provavelmente originou-se
pela combinacdo da dispersdo das espécies para novas regides com 0s eventos de
vicariancia como quebras de antigos limites devido a criacdo de barreiras pela tecténica
de placas, orogenia, etc, dentro de areas de baixa-latitude e das variagBes climéticas
historicas e atuais (BJORHOLM et al., 2005, 2006).

Henderson et al. (1995) sugerem que atualmente, as palmeiras nas Ameéricas estao
restritas e/ou mais diversificadas em 7 grandes regides do continente americano, sendo
gue no Brasil existem 3 regifes principais: Amazonica, Brasil Central (Cerrado,

Pantanal e Caatinga, principalmente) e Floresta da Costa Atlantica. Portanto, os padrfes
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biogeograficos de diversidade de palmeiras refletem tanto as condigdes ambientais

quanto a biogeografia histérica de suas espécies pelo continente.

Além da classificacdo dos resultados dos MDE das espécies estudadas em relacdo as
distribuicGes descritas na literatura, a Tabela 3.1 apresenta a taxonomia destas espécies
na familia Arecaceae, e suas respectivas regides de distribuicdo definidas por Henderson
et al. (1995).

Dentre as 18 espécies endémicas do Brasil (Tabela 3.1), 13 tem ocorréncia na regido da
Costa Atlantica, seguindo a tendéncia de alto grau de endemismo de espécies da regido
(HENDERSON et al., 1995). A distribuicdo biogeogréafica da maioria das espécies
modeladas se estendem para areas adjacentes ao Brasil, em regides tropicais dos paises

vizinhos.

Com excecdo de Mauritia flexuosa L. f., Mauritiella aculeata (Kunth) Burret.,
Mauritiella armata (Mart.) Burret, que pertencem a subfamilia Calamoideae, todas as
demais espéecies modeladas pertencem & subfamilia Arecoideae. Essas duas subfamilias,
Calamoideae e Arecoideae, tém sua rota de dispersdo relacionada as terras do
Gondwana, principalmente, nas &reas que deram origem a América do Sul
(BJORHOLM et al., 2006).

A subfamilia Calamoideae é uma linhagem (um grupo) de palmeiras que apresenta
como centro de riqueza de espécies as regiGes Amazoénicas do Brasil, Coldmbia e
Venezuela (BJORHOLM et al., 2006). As espécies M. flexuosa, M. aculeata, M. armata
estdo dentro da subtribo Mauritiinae (subfamilia Calamoideae, tribo Lepidocaryeae),
que hoje € restrita a Ameérica do Sul (BJORHOLEM et al., 2006). Essa subtribo,
Muritiinae, tem longa histéria de ocorréncia, principalmente, na América do Sul, mas
também possui registros na Africa, durante o final do Cretaceo e inicio do Terciario
(HARLEY, 2006; RULL, 2001). Hoje no Brasil, a M. flexuosa é amplamente distribuida
e abundante na regido do Cerrado (Brasil Central), e em algumas regides na Amazénia
principalmente em area alagadas ou Umidas, em altitudes de aproximadamente 500m
(HENDERSON et al., 1995; RABELO et al., 2010). O registro fossil mostra que as

flutuacGes climéticas do Terciario e Quartenario afetaram a distribuicdo geogréafica da
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M. flexuosa, e potencialmente, o padrdo filogeografico (HENDERSON et al., 1995).
Rabelo et al. (2010) verificaram que, apesar de existir tendéncias de agrupamentos por
localidades nas analises filogenéticas, estes ndo sustentam a hipotese de que as
principais bacias formam quebras filogeograficas importantes para a distribuigdo das
linhagens maternas. Também ndo h& sinal de retragdo recente no tamanho das
subpopulacdes seguidos por expansdo (RABELO et al., 2010). M. aculeata é encontrada
nas areas acima do rio negro, ao longo das margens inundadas dos corregos e rios de
aguas negras, a baixas elevacdes (HENDERSON et al., 1995). Ja M. armata €
amplamente distribuida na regido amazbnica em uma variedade de habitats, como
savanas, margens de rios, florestas de galeria e terras baixas (HENDERSON et al.,
1995). Os MDE gerados para as espécies da subfamilia Calamoideae, ndo foram
concordantes com as distribuicGes descritas em literatura, provavelmente devido as
diferentes condicBes de habitats e historia de ocupacdo das espécies que exigem
diferentes conjuntos de variaveis ambientais atuais. Contudo, seria interessante adequar
0 conjunto de varidveis ambientais, principalmente relacionados ao clima, para se
conseguir bons MDE atuais para M. flexuosa, M. aculeata, M. armata. Estudos futuros
que com varidveis ambientais melhor relacionadas a biogeografia dessas espécies,
poderiam simular MDE com cenérios passados e observar a relacdo desses MDE com a
histéria de clima, geografia e geologia da Terra. As 3 espécies da subfamilia
Calamoideae ndo sdo encontradas somente no Brasil, suas distribuicdes se estendem
para 0s paises vizinhos as areas das regides Amazonica e Central do Brasil
(HENDERSON et al., 1995), devendo-se, portanto incluir a América do Sul para um

estudo biogeografico dessas espécies.

A subfamilia Arecoideae é amplamente distribuida pelas regides tropicais e subtropicais
(BAKER et al., 2011) e sua origem esta relacionada ao continente Gondwana (HAHN,
2002). Na América do Sul, a subfamilia Arecoideae tem registros de ocorréncia e de
diversidade desde o inicio do Terciario (BJORHOLM et al., 2006). Entre as 5
subfamilias de palmeiras (Calamoideae, Nypoideae, Coryphooideae, Ceroxyloideae e
Arecoideae), a Arecoideae é a maior e mais diversa (BAKER et al., 2011; BJORHOLM
et al., 2006; DRANSFIELD et al., 2005). Esta subfamilia possui cerca de 60% dos
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géneros de palmeiras e mais de 50% das espécies de palmeiras. (BAKER et al., 2011).
Das 58 espécies modeladas, 55 pertencem a subfamilia Arecoideae e estdo divididas em
14 géneros, o que corresponde a cerca de 39% dos 36 géneros estimados para o Brasil
(GIULIETTI et al., 2005). As Arecoideae sdo encontradas principalmente nas florestas
Umidas, mas também podem ocorrer em menor frequéncia, em locais sazonalmente
secos (BAKER et al., 2011). Os maiores valores de riqueza de espécies das Arecoideae
no novo mundo se encontram em diferentes areas da Amazonia (BJORHOLM et al.,
2006). A subtribo Bactridinae (subfamilia Arecoideae) tem estado presente na América
do Sul por pelo menos 40 milhGes de anos, sendo que o fossil mais antigo é associado
ao Eoceno médio, quando o clima global era mais quente e imido (EISERHARDT et
al., 2011). Das espécies modeladas, estdo neste grupo das Bactridinae, 0s géneros
Acrocomia, Astrocaryum, Bactris e Desmoncus, com ocorréncias nas regides
Amazonica, Central e Costa Atlantica no Brasil (EISERHARDT et al., 2011,
HENDERSON et al.,, 1995). Os géneros Bactris e Astrocaryum desta subtribo
Bactridinae, junto com o género Geonoma, sdo 0s géneros mais especializados na regiao
da Amazénia (HENDERSON et al., 1995). As espécies Desmoncus orthacanthos Mart.
e Desmoncus polyacanthos Mart., incluidas na subtribo Bactridinae, tém ampla
distribuicdo de ocorréncia no Brasil, isto é, nas 3 regides, Amazonica, Central e Costa
Atlantica; mas ndo ocorrem na regido sul do pais (HENDERSON et al., 1995). O
género Desmoncus é o Unico género da familia Arecaceae com hébito lianescente®
(EISERHARDT et al., 2011). A distribuicdo das espécies da subtribo Bactridinae reflete
a evolucdo geomorfoldgica e a historia de evolugdo climética ocorrida na América do
Sul apo6s o periodo Eoceno, quando as temperaturas diminuiram a partir do final do
Eoceno (EISERHARDT et al., 2011).

Tanto para a subtribo Bactridinae, quanto para a familia Arecaceae, a distribuicédo
geografica das espécies e a diversificacdo dos grupos estdo relacionadas com climas
guentes e umidos na América do Sul (EISERHARDT et al., 2011; SVENNING et al.,
2008a). No processo de modelagem, segundo as analises de porcentagem de

importancia e Jackknife, as variaveis, bio4, biol7 e tmax10 relacionadas com o clima,

® trepadeiras lenhosas
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foram as varidveis ambientais que apresentaram os maiores valores de importancias

para os MDEs.

No Brasil, na regido oeste da Amazonia, de Manaus a Santarém, estdo as regifes de
maior riqueza de espécies de palmeiras (BJORHOLM et al., 2005, 2006). A maioria das
espécies modeladas (25 espécies) neste trabalho tem sua ocorréncia relacionada a esta
regido na Amazénia (HENDERSON et al., 1995).

Na regido Central Brasileira existem cerca de 11 géneros e 45 espécies de palmeiras
(HENDERSON et al., 1995). No cerrado, a maioria das palmeiras sdo baixas e com
caules subterraneos, sendo que os géneros encontrados sdo Acrocomia, Allagoptera,
Astrocaryum, Attalea, Butia e Syagrus (HENDERSON et al., 1995). A Attalea
phalerata, cujo MDE ndo correspondeu a sua distribuicdo conhecida (a area potencial
de ocorréncia da espécie foi muito ampliada), € uma das poucas palmeiras que ocorrem
no pantanal (HENDERSON et al., 1995). Cerca de metade das espécies (11 espécies)
que tem sua ocorréncia descrita para essa regido apresentaram os MDE avaliados como
ruins. O que enfatiza a variaveis ambientais de melhor resolucdo que permitam
descrever as variacbes de habitats nessa regido para melhorar as predicdes da
distribuicdo potencial de palmeiras e, a discussdo da distribuicdo atual, no Brasil
Central. O endemismo de espécies de palmeiras na regido Costeira Atlantica € alto, com
aproximadamente 40 espécies e 10 géneros de palmeiras (HENDERSON et al., 1995;
PINTAUD et al., 2008). Foram modelados os potenciais de distribuicdo de cerca de
37% (15) das espécies encontradas na regido, sendo que para 11 dessas espécies 0s
modelos foram avaliados como bons ou razoaveis. Nas encostas ingremes, a Euterpe
edulis Mart. e vérias espécies de Bactris, Geonoma e Attalea sdo comuns
(HENDERSON et al., 1995).

A Bactris hirta Mart. e Bactris acanthocarpa Mart. sdo duas das poucas espécies da
familia Arecaceae que apresentam disjuncdo na sua distribui¢do, ou seja, ocorrem na
regido Atlantica e Amazonica sem continuidade na regido Central do Brasil. Este fato
enfatiza a probabilidade de ter existido uma ligacdo no passado entre essas duas
florestas (HENDERSON et al., 1995). Henderson et al. (1995) sugerem que no
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continente Americano a familia Arecaceae apresenta suas distribuicdes restritas a
alguma das 7 regides definidas pelos autores: regido do México, América Central,
Caribe, Amazénica, Andina, Central do Brasil e Costa Atlantica. As duas espécies de
Bactris, B. hirta e B. acanthocarpa, junto com a D. orthacanthos e D. polyacanthos, sdo
exemplos de algumas das excegcOes a essa regra, pois apresentam seu limites de
ocorréncia registradas em mais de uma dessas regides de Henderson et al. (1995).
Contudo, é necessario melhorar a qualidade dos MDEs para estas espécies, pois
somente para B. hirta, 0 MDE representou as areas potenciais de ocorréncia com ampla
distribuicdo em diferentes regides, definidas por Henderson et al. (1995) como

existentes no Brasil.

De modo geral, a familia Arecaceae tem ampla distribuicdo por todo o Brasil, e a
distribuicdo das espécies esta relacionada com a historia de dispersdo e ocorréncia dessa
familia na América do Sul (BJORHOLM et al., 2005, 2006; PINTAUD et al., 2008,
SVENNING et al., 2008a).
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3.5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

As informacdes sobre a presenca de palmeiras no Brasil provenientes de colecdes
naturais (herbarios e museus) foram suficientes para este experimento inicial de
modelagem das Arecaceae, constituindo uma fonte alternativa de dados para a geragao
de modelos preditivos de distribuicdo de espécies. No entanto, para a utilizacdo desta
fonte de dados provenientes das colecGes naturais, é necessario fazer uma revisdo dos
espécimes com relacdo a identificacdo e taxonomia, bem como, a verificacdo e

corre¢des das coordenadas geograficas fornecidas.

A escolha de um conjunto Unico de variaveis ambientais para modelar a distribuicdo
potencial de todas as espécies da familia Arecaceae, permitiu representar
adequadamente metade da distribuicdo potencial das espécies para as quais havia dados
de ocorréncia disponiveis no banco de dados. Contudo, para o estudo de biogeografia e
ecologia das Arecaceae na escala espacial estudada, é necessario refinar os modelos de
distribuicdo para aquelas espécies de palmeiras cujas distribuicdes ndo foram

adequadamente representadas nos MDEs.

As seguintes questdes devem ser consideradas para o subgrupo de espécies cujos MDEs

foram classificados como inadequados:

- rever a distribuicdo dos pontos de ocorréncia de espécies, evitando concentracdo em

funcdo de diferentes esforcos de coleta em uma mesma regido;

- considerar agrupar as espécies de acordo com suas exigéncias ambientais especificas e
historias biogeogréaficas e filogenéticas, como grupos funcionais, géneros ou tipo de

dispersdo, aumentando o numero de ocorréncia para construgdo dos modelos.

- verificar as restri¢Oes fisioldgicas das espécies com distribuicdo restrita para escolha

de variaveis adicionais;

- no caso das especies de ampla distribuicdo, considerar a ampliacdo da area de estudo
para a América do Sul, de modo a incluir todo o gradiente ambiental da espécie;
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- considerar a constru¢cdo de um conjunto de variaveis ambientais com resolugédo
espacial mais detalhada para modelar a distribuicdo de espécies restritas a ambientes

particulares (como por exemplo, as espécies de veredas);

- considerar um conjunto de varidveis ambientais que estejam relacionadas aos biomas

ou as regides de ocorréncia de palmeiras proposta por Henderson et al (1995);

- considerar a inclusdo de variaveis ambientais relacionadas as restricdes de solo, e

variaveis que associadas ao processo biogeografico, como clima passado, por exemplo.

Tomando-se em conta as discussdes dos resultados e considerando as ressalvas
apresentadas, pode-se afirmar que os modelos de distribuicdo de espécies baseados em
nicho ecoldgico sdo uma ferramenta Gtil para representacdo espacial da ocorréncia de
espécies de palmeiras compativel com a escala espacial para estudos relacionados a
biogeografia. MDEs permitem também discutir as variaveis ambientais relacionadas a
distribuicdo atual do grupo. Os MDEs avaliados como adequados para representar a
distribuicdo da espécie permitem uma representacdo cartografica consistente com as
condi¢des ambientais do territorio e indicam os limites geograficos de ocorréncia das

espécies ou do grupo de palmeiras.

Analisar os MDEs considerando-se a taxonomia e a histéria de dispersdo do grupo
ampliaram a utilidade da modelagem de distribuicdo potencial de espécies, na medida
em que permitiu 0 questionamento sobre as variaveis importantes, a inclusdo de
variaveis historicas e a suposicdo de novos experimentos. Uma vez que sejam obtidos
MDEs adequados para representar a distribuicdo de todas as espécies de Arecaceae, serd
possivel discutir espacialmente as formas de distribuicdo de riqueza e 0S processos

biogeogréaficos que condicionam a ocorréncia da familia no Brasil.
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CAPITULO 4
4.1 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou o uso de técnicas de modelagem espacial para estudo de
distribuicdo de palmeiras em diferentes abordagens para duas escalas espaciais: o estudo
de Euterpe edulis na Mata Atlantica e a distribuicdo das espécies da familia Arecaceae
no Brasil. A escala de observacdo e os tipos de dados de entrada condicionaram a
definicdo da metodologia e a questdo colocada para cada abordagem. Dados adquiridos
em parcelas de 1 ha, ao longo de um gradiente altitudinal permitiram discutir a
autocorrelacdo espacial da densidade de E.edulis e verificar quais variaveis ambientais
poderiam estar relacionadas com sua distribuigdo espacial na Mata Atlantica. Dados de
ocorréncia de espécie obtidos a partir de herbarios, por ndo terem a mesma exatidao de
posicionamento e critério amostral, ndo permitiriam o mesmo tipo de analise e
discussdo. Em contrapartida, possibilitam a representacdo das distribuicGes espaciais
atuais das espécies, desde que modelos adequados sejam produzidos. Considerando o
Brasil como extensdo de escala e os dados climéaticos provenientes do sensoriamento
remoto, os MDEs podem ser Uteis para discutir biogeografia, desde que sejam

consideradas as limitagdes e recomendacdes descritas neste trabalho.

De maneira mais especifica, do estudo da densidade de E.edulis na Mata Atlantica,

pode-se ressaltar as seguintes contribuicdes:

- para uso da variavel distancia vertical gerada pelo HAND na area de estudo, o PESM,
foi feita uma mudanca no algoritmo original, utilizando-se a direcdo de fluxo
multidirecional para descrever o caminho preferencial da &gua no terreno que é
necessario para a determinagdo da conexdo hidrolégica entre os pontos da grade e a rede
de drenagem. Originalmente, o algoritmo HAND foi gerado utilizando-se o fluxo
unidirecional, contudo, em terrenos mais acidentados, verificou-se uma grande melhora
na descricdo dos fluxos e nos resultados finais, ao se utilizar a abordagem

multidirecional;
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- no interior das parcelas de 1 ha, foi verificada a presenca da autocorrelacdo espacial
significativa, principalmente, para a primeira classe de distancia para os dados de
densidade de E. edulis considerando as subparcelas (100m2) como unidades amostrais.
Assim, a componente espacial de autocorrelagdo deve ser sempre verificada nos estudos
que utilizem a densidade das palmeiras e consideradas as unidades amostrais de 100 m?

dispostas em grade regular;

- a variavel mais importante para a predicdo da densidade da E. edulis, tanto nos
modelos de regressdo simples quanto os mdltiplos foi a variavel distancia vertical -
HAND multidirecional.

Novos estudos para esta escala de observacdo local poderiam ser realizados
selecionando de forma aleatoria as subparcelas para aumentar o nimero de amostras de
entrada para os modelos, desde que sejam consideradas as restricdes verificadas neste
trabalho para garantir a independéncia entre essas unidades amostrais. Para tanto deve-
se também aumentar a resolugdo espacial das varidveis ambientais disponiveis a partir
do sensoriamento remoto, ou realizar levantamentos para gerar variaveis com maior
detalhamento de informacdo de modo a expandir as predi¢cGes para o PESM. Para a
geracdo dos modelos, também seria necessario complementar a amostragem em regides
ndo amostradas no gradiente ambiental, como em algumas faixas altitudinais, intervalos
de HAND, etc. A auséncia de informacdo em alguns intervalos do gradiente ambiental

gera muitas areas de incerteza nas predicdes realizadas a partir dos modelos gerados.

Quanto ao uso de modelos potenciais de distribuicao de espécies, utilizando o algoritmo
Maxent, para estudo da distribuicdo de Arecaceae no Brasil, ressaltam-se as seguintes

contribuigoes:

- a selecdo de varidveis ambientais a partir das restricdes fisioldgicas/ambientais
geneéricas da familia Arecaceae (prec2, precl1,tmin6, tmax10, bio4, bioll, biol5, biol7,
altitude, declividade e HAND) para modelar a distribuicdo das (58) espécies disponiveis
gerou modelos (MDEs) compativeis com a descricio da literatura para
aproximadamente metade das espécies estudadas (8 bons, 26 razoaveis, 24

inadequados);
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- os fatores relacionados a falta de correspondéncia entre os MDEs gerados e a
distribuicdo da espécie descrita na literatura foram discutidos. Como esperado, espécies
de hébitos e restricbes fisiologicas muito diferentes dos elencados para a familia ndo
obtiveram MDEs adequados. Espécies de ocorréncia restrita, pelo limite de resolugdo
(~1km) das variaveis ambientais, e espécies de distribuicdo ampla com limites externos
ao Brasil, cujos modelos nédo incluiram todo o gradiente ambiental da espécie, também

obtiveram MDEs inadequados;

- a maioria das espécies endémicas e de Mata Atlantica apresentaram MDEs avaliados
como bons ou razoaveis, o que evidencia a necessidade de se selecionar e incluir outras
variaveis que incorporem a variabilidade de preferéncia ambiental das palmeiras na

Amazonia e da regido Central do Brasil;

- a andlise biogeografica das Arecaceae no Brasil, tomando-se por base a representacédo
da distribuicéo das espécies a partir de MDEs, apesar de simples e preliminar introduz e
exemplifica o tipo de andlise que devera ser completada com o refinamento dos MDEs
considerados inadequados. Contudo, pdde-se verificar que a abordagem de MDEs na
escala adotada (Brasil) contribui para apresentar e discutir os padrdes biogeograficos de

familia.

Dentre as recomendacdes e trabalhos futuros listados no capitulo 3, a inclusdo do
processo historicos na modelagem de distribuicdo de espécies € a questdo mais
importante e dificil de ser implementada. Incluir novas variaveis para melhorar e refinar
0os MDEs inadequados é por sua vez, a proxima tarefa que permitird completar a
discussdo sobre biogeografia das Arecaceae no Brasil.

A distribuicdo atual das palmeiras depende dos processos historicos e ecologicos que
ocorreram em diferentes escalas espaciais e temporais. As duas abordagens de
modelagem da distribuicdo de palmeiras apresentadas neste trabalho, consideradas as
respectivas limitagdes contribuem para entendimento sobre as variaveis ambientais

relacionadas a distribuicdo geografica das palmeiras em diferentes escalas no Brasil.

Como trabalhos futuros recomenda-se:
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Adquirir varidveis ambientais com resolucao adequada para descrever variacoes
no interior das parcelas de 1ha e ao longo do PESM, para que se possa predizer a
densidade de E. edulis, nesta escala de observacdo considerando as subparcelas e
suas variabilidades ambientais;

Modificar o desenho amostral para aquisicdo de novos dados de campo, de
forma que as subparcelas (de 10x10m) ndo sejam dependentes entre si, como
observados no interior das parcelas para a densidade de E. edulis. Desta forma
seria possivel utilizar as subparcelas como unidades amostrais, € modelos com
maior nimero de amostras de entrada poderiam ser elaborados, desde que
também sejam levantadas variaveis ambientais com detalhamento compativel
com a escala espacial das subparcelas;

Testar modelos que considerem outras formas de regressdo como de Gompertz,
logistico ou a quadratica, pois para valores extremos, os modelos de regressao
na forma linear resultaram em densidades de E. edulis negativas para os valores
iniciais e aumentam até o infinito, fatos que ndo ocorrem na natureza;

Para a discussdo da biogeografia das palmeiras, deve-se melhorar a qualidade
dos modelos para que representem a distribuicdo de ocorréncia de muitas
espécies cujos modelos obtidos foram inadequados;

Aprofundar os estudos da biogeografia historica das espécies de palmeiras,
relacionando as distribuicdes potenciais das espécies com 0s eventos

biogeogréficos da Terra e com a filogenia atual das Arecaceae.
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APENDICES

APENDICE A — Analise de autocorrelacdo espacial univariada

A Tabela A.1 mostra os valores de indice de Moran (1) e o valor de significancia (p) dos

indices para todas as classes de distancia dos correlogramas de todas a parcelas, de A a
N.
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Tabela A.1 — Valores de indice de Moran (I) e seus valores de significancia (p) obtidos pela analise de correlograma para Euterpe
edulis Mart, para todas as parcelas e classes de distancia.

Classes de distancia

4

PARCELA

p

p

0,1653

0,0005

0,1078

0,0057

0,0140

0,2869

0,0194

0,2120

0,0114

0,2813

0,0826

0,0196

-0,0233

0,6211

0,1065

0,0139

-0,0462

0,7830

-0,0226

0,6161

-0,0214

0,6219

-0,0635

0,9268

-0,0200

0,5882

0,0278

0,1862

0,0557

0,1085

0,0889

0,0165

0,0107

0,3123

0,0360

0,1047

0,0442

0,0712

0,0386

0,1383

0,0016

0,3926

0,1820

0,0001

0,1811

0,0000

0,0629

0,0418

0,0645

0,0202

-0,0708

0,9513

-0,0401

0,7505

-0,1471

0,9994

0,0666

0,0749

-0,0420

0,7544

0,0037

0,3725

0,0635

0,0225

-0,0023

0,4169

-0,0627

0,8804

-0,0482

0,8138

0,2782

0,0000

0,0638

0,0495

-0,0254

0,6454

-0,1005

0,9946

-0,0959

0,9919

-0,0987

0,9799
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APENDICE B — Conjunto de variaveis ambientais utilizado para a modelagem

potencial de distribuicdo de espécies das palmeiras no Brasil.
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Figura B.1 — Variaveis ambientais utilizadas para a modelagem de distribuicdo de
espécies. Projecdo LatLong, datum WGS84 e resolucdo de 1km,
aproximadamente. Precipitacdes do més de fevereiro (a) e novembro (b);
(c) temperatura méxima do més de outubro (tmax10); (d) temperatura
minima do més de junho (tmin6); (e) sazonalidade de temperatura (bio4);
(f) temperatura média do trimestre mais frio (bioll); (g) sazonalidade da
precipitacdo (biol5); (h) precipitacdo do trimestre mais seco (biol7); (i)
altitude; (j) declividade; e (k) HAND.
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Figura B.1 — Continuacao
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Figura B.1 — Continuagéo
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Figura B.1 — Continuagéo
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APENDICE C — Modelos preditivos de distribuicdo de espécies de palmeiras

Astrocaryum @y : Bactris hirta
aculeatissimum et S o £ h

(@)

Bactris setosa Barcella odora

©) )

Figura C.1 — Modelos potenciais de distribuicdo de palmeiras (MDE) avaliados
qualitativamente como adequados (bons) para descrever os limites de
ocorréncia da espécie, segundo Henderson et al. (1995): (a) Astrocaryum
aculeatissimum (Schott.) Burret; (b) Bactris hirta Mart.; (c) Bactris
setosa Mart.; (d) Barcella odora (Trail) Drude; (e) Euterpe edulis Mart.;
() Geonoma gamiova Barb. Rodr.; (g) Geonoma schottiana Mart.; (h)
Lytocaryum hoehnei (Burret) Toledo.
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Figura C.1 — Concluséo
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Figura C.2 — Modelos potenciais de distribuicdo de palmeiras (MDE) avaliados
qualitativamente como razoaveis para descrever os limites de ocorréncia
da espécie, segundo Henderson et al. (1995): (a) Allagoptera campestris
(Mart.) Kuntze; (b) Astrocaryum campestre Mart.; (c) Attalea dubia
(Mart.) Burret; (d) Attalea eichleri (Drude) A. J. Hend.; (e) Attalea
geraensis Barb. Rodr.; (f) Bactris concinna Mart.; (g) Bactris
hatschbachii Noblick ex A.J. Hend.; (h) Bactris maraja Mart.; (i) Bactris
pickelii Burret; (j) Butia paraguayensis (Barb. Rodr.) L. H. Bailey; (k)
Desmoncus polyacanthos Mart.; (I) Euterpe oleracea Mart.; (m) Euterpe
precatoria Mart.; (n) Geonoma brongniartii Mart.; (0) Geonoma
camana Trail; (p) Geonoma leptospadix Trail; (gq) Geonoma
macrostachys Mart.; (r) Geonoma maxima (Poit.) Kunth; (s) Geonoma
pauciflora Mart.; (tf) Geonoma pohliana Mart.; (u) Geonoma stricta
(Poit.) Kunth.; (v) Syagrus cocoides Mart.; (w) Syagrus comosa (Mart.)
Mart.; (x) Syagrus harleyi Glassman; (y) Syagrus microphylla Burret; (z)
Syagrus oleracea (Mart.) Becc..
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Figura C.2 - Continuagéo
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Figura C.2 - Continuagéo
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Figura C.2 - Continuagéo
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Figura C.2 - Concluséo
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Figura C.3 — Modelos potenciais de distribuicdo de palmeiras (MDE) avaliados
qualitativamente como inadequados (ruins) para descrever os limites de
ocorréncia da espécie: (a) Acrocomia aculeata (Jacg.) Lodd. Ex Mart.;
(b) Allagoptera leucocalyx (Drude) Kuntze; (c) Astrocaryum
gynacanthum Mart.; (d) Astrocaryum vulgare Mart.; (e) Attalea humilis
Mart. ex Sprengel; (f) Attalea maripa (Aubl.) Mart.; (g) Attalea oleifera
Barb. Rodr.; (h) Attalea phalerata Mart. ex Spreng.; (i) Bactris
acanthocarpa Mart.; (j) Bactris elegans Barb.Rodr.; (k) Bactris
oligocarpa Barb.Rodr.; () Butia capitata (Mart.)) Becc.; (m)
Chamaedorea pauciflora Mart.; (n) Chamaedorea pinnatifrons (Jacq.)
Oerst.; (0) Desmoncus orthacanthos Mart.; (p) Geonoma brevispatha
Barb. Rodr.; (q) Geonoma deversa (Poit.) Kunth; (r) Mauritia flexuosa L.
f.; (s) Mauritiella aculeata (Kunth) Burret; (t) Mauritiella armata (Mart.)
Burret; (u) Socratea exorrhiza (Mart.) H. Wendl.; (v) Syagrus petraea
(Mart.) Becc.; (w) Syagrus pseudococos (Raddi) Glassman; (x) Syagrus
romanzoffiana (Cham.) Glassman.
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