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Resumo
A predicao da riqueza de espécies em uma regiao é baseada em modelos

estatisticos nos quais 0 numero de espécies estd em funcao de diversas variaveis
ambientais, sécio-econémicas e climaticas. Se a analise é realizada em uma
escala regional ou continental, deve se considerar o efeito de padrbes espaciais
nos dados, j& que se estes forem significativos, os resultados da estatistica
convencional serdo incorretos devido a autocorrelagdo espacial, aumentando o
erro tipo I de cada coeficiente em relacdo a Hy. Neste caso, utilizam-se os
modelos de regressdo espacial que corrigem a autocorrelacdo dos residuos e
permitem uma melhor avaliagdo da significancia estatistica dos coeficientes. Neste
trabalho, foram construidos modelos estatisticos para explicar a variagdo
geogréfica da riqueza de espécies de vertebrados no Cerrado, com base em
variaveis ambientais, socio-econémicas e climaticas. Esses modelos foram
comparados entre si através do Critério de Akaike, para avaliar quais modelos
melhor explicam a riqueza de mamiferos, aves, répteis e anfibios, além daqueles

do conjunto de espécies endémicas desses grupos no Cerrado.

Palavras-chave: regressdo multipla, autocorrelagdo espacial, modelos espaciais

autoregressivos, Critério de Akaike (AlIC), efeito do dominio médio, Cerrado.



Abstract

The prediction of the species richness in a region is based on statistical
models in which the number of species is a function of several environmental,
socioeconomic and climatic variables. If the analysis is accomplished over a
regional or continental scale, it should consider the effect of spatial patterns in the
data, since if these are significant, the conventional statistics results will be
incorrect due to the spatial autocorrelation increasing the error type | of each
coefficient in relation to Hy. In this case, the models of spatial regression are used
because they correct the autocorrelation of the residuals and allow a better
evaluation of the statistical significance of the coefficients. In this work, statistical
models were built to explain the geographical variation of the species richness of
vertebrates in the Cerrado, based on environmental, socioeconomic and climatic
variables. The models were compared amongst themselves through the Akaike
Information Criterion (AIC), to evaluate which models better explain the mammals,
birds, reptiles and amphibians richness, besides that of the group of endemic

species of those groups in the Savannah Cerrado.

Key words: Ordinary Least Square (OLS), spatial autocorrelation, spatial
autoregressive models, Akaike Information Criterion (AIC), mid-domain effect,

Savannah Cerrado.



Apresentacao

A busca por padroes de riqueza de espécies tem procurado entender os
aspectos ecoldgico-evolutivos da biodiversidade. Para isto, muitas hipéteses foram
elaboradas nos ultimos 200 anos (Rohde, 1992), embora Rahbek & Graves (2001)
e Willig et al. (2003) tenham diminuido esta lista a fim de considerar as hip6teses
com o maior poder de explicagdo. Com os dados de diversidade que ja séo
conhecidos atualmente, os resultados das hipdteses podem vir a ser falhos devido
a falta de conhecimento adequado da biodiversidade em algumas regides tanto
em relacdo a sua ecologia quanto a falta de descricao das espécies (Whittaker et
al., 2005). Por isto é necessério conhecer mais sobre a diversidade em todos seus
aspectos e deste modo associar os dados reais as teorias bioldgicas.

Um modo de compreender melhor a distribuicdo de espécies, em grandes
extensoes territoriais, € através de modelos que realizam descrigdes. Neste caso,
utilizam-se os parametros que mais se associam a distribuicio ou mesmo a
utilizacao de modelos nulos nos quais descreve um padrao de riqueza de espécies
na auséncia dos principais fatores que estariam explicando uma distribuicdo de
espécies (Gotelli & Graves, 1996; Colwell & Lees, 2000).

O bioma Cerrado (Figura 1), que foi a regido de estudo deste trabalho, é um
ecossistema de mudltiplas fisionomias com caracteristicas gerais de uma savana
tropical, com extremos desde um campo limpo até florestas fechadas (cerradao)
(Oliveira & Marquis, 2002). Ocupa aproximadamente 22% do territério nacional,
nas regides Centro-Oeste, Norte, Nordeste e Sudeste, embora sua area de
cobertura original venha sendo reduzida constantemente para uso agricola. As

estimativas variam, e as mais pessimistas sugerem que cerca de 55% de sua area



ja tenham sido modificada por acdao humana (Oliveira & Marquis, 2002; Klink &
Machado, 2005).

Esta intensa ocupacdo humana é responsavel pela diminuicao da
viabilidade do Cerrado para as espécies ocupantes, porque causa fragmentacao
de hébitats, perda de biodiversidade, degradacao de paisagens, erosdo do solo e
provavel modificacdo climatica regional (Klink & Machado, 2005). Por causa desta
degradacgao e também devido ao alto endemismo (principalmente de plantas), este
bioma é considerado um dos “hotspots” mundiais para a conservagdao da
biodiversidade (Myers et al., 2000). Sao necessarios esforcos urgentes de
conservagao para diminuir o impacto sobre este bioma, ndo apenas em termos
académicos (i.e., aumentando o conhecimento sobre a biodiversidade na regiao)

mas também em termos de atitudes politicas e socio-econdmicas.



500

Figura 1. Distribuigdo do bioma Cerrado, dividido em 181 quadriculas de 1° de

latitude x 1° de longitude, sobre o territorio brasileiro.

A distribuicdo da riqueza de vertebrados e das espécies endémicas no
Cerrado, que foi o tema deste estudo, estd sob a influéncia de diversas variaveis.
As variaveis utilizadas para predizer as espécies sdao em geral climéticas,
ambientais e sociais, e possuem variagdo espacial se forem consideradas amplas
escalas regionais. Para as espécies endémicas do Cerrado, foi considerada
também a hipotese “mid-domain effect’ (Colwell & Lees, 2000), baseada em

modelos nulos. De acordo com esta hipoétese, a regido central do “dominio” (bioma
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Cerrado, por exemplo) tera maior diversidade de espécies simplesmente pela
distribuicao aleatéria das espécies no dominio que é restrito por limites de borda.
As distribuicdes geograficas das espécies estdo correlacionadas mais
fortemente com algumas variaveis que outras, de modo que essas variagcoes
espaciais modificam a riqueza (que é na verdade a sobreposi¢do das distribuicoes
dessas espécies). Quando se consideram escalas espaciais amplas, deve-se levar
em consideragcdo a autocorrelagdo espacial porque quando esta ocorre ha
dependéncia entre pontos de amostragens, o que pode levar a falsas conclusées
sobre os fatores que explicam a riqueza e a distribuicdo de espécies,
especialmente em termos da significancia estatistica desses efeitos (Legendre,
1993; Diniz-Filho et al., 2003). Recentemente, ecb6logos e biogedgrafos vém
utilizando cada vez mais o efeito da autocorrelacdo espacial em seus estudos
(e.g., Legendre, 1993; Lennon, 2000; Diniz-Filho et al., 2003; Rangel et al., 2006).
Para avaliar quais variaveis mais influenciam a distribuicdo de vertebrados
no bioma Cerrado, foram utilizados neste trabalho modelos para descrever a
rigueza de espécies que seria esperada pelo conjunto de variaveis disponiveis.
Serao considerados os seguintes tipos de regressao: a regressao multipla (OLS -
Ordinary Least Squares) (Haining, 1990; Sokal & Rohlf, 1995), que néo avalia a
autocorrelacdo espacial, e a autoregressdo espacial simultanea (SAR -
Simultaneous Autoregression) (Haining, 1990; Fotheringham et al., 2002), que
incluem em seus calculos os efeitos da variagcdo espacial nos residuos dos
modelos. Se realmente existe uma estrutura espacial significativa, o modelo
espacial possuira uma melhor performance e seus resultados serdao mais

confidveis em relacdo a regressao mdultipla OLS, como estudos recentes tém
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demonstrado (Tognelli & Kelt, 2004; Svenning et al., 2006; Hawkins et al., 2007;
Kuhn, 2007).

Como o potencial computacional tem aumentado constantemente, a
ecologia teve um acréscimo na performance de modelagens, banco de dados e
andlises estatisticas de um grande volume de informacdes. No estudo de padrdes
de riqueza de espécies, como podem ser gerados diversos modelos devido as
varias combinagdes possiveis das varidveis disponiveis, a selecdo do melhor
modelo, com o maior poder descritivo e que fornece as variaveis mais importantes,
sera feita utilizando o critério de Akaike, uma ferramenta avangada que nao inclui
testes de hipéteses em um sentido classico (estatistico). Contudo, ele oferece uma
idéia da evidéncia de cada modelo em descrever a variavel resposta (Burnham &
Anderson, 2004). Deste modo, cada modelo gerado pela regressao multipla OLS e
pelo modelo regressivo espacial (SAR) foi analisado por este critério de selecao,
sendo comparados uns aos outros.

No primeiro capitulo desta dissertagao foi feita uma revisao e conceituagao
das ferramentas estatisticas que serdo utilizadas nos demais trabalhos, bem como
uma revisdao das principais hipéteses que poderiam explicar a distribuicdo de
espécies no bioma Cerrado. No segundo capitulo, ha uma analise das principais
variaveis que influenciam a distribuicdo de vertebrados (anuros, répteis, aves e
mamiferos) neste bioma, considerando a autocorrelacado espacial nos célculos e a
selegao de modelos através do critério de Akaike. No terceiro capitulo utiliza-se o
mesmo procedimento a fim de se avaliar a hipotese do efeito do dominio médio

(“mid-domain effect’) ao se considerar o quanto um modelo nulo de distribui¢cdo
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das espécies poderia explicar a distribuicao de espécies endémicas, em adicao as

outras hipéteses ambientais e sociais.

Objetivos e Justificativa Geral

O critério de Akaike, como uma nova ferramenta de selecdo de modelos, foi
utilizado preferivelmente em relagdo a selegao tradicional (com base em testes de
significancia do modelo ou dos diferentes descritores) para determinar os
melhores modelos baseados ndo apenas em variaveis “significativas”, mas
também na perda de informacao do melhor modelo gerado pelo préprio processo
de parametrizagdo. Neste estudo também foi considerado o efeito espacial dos
dados ecoldgicos, ao utilizar o modelo SAR em relagdo ao OLS, aumentando
assim a performance e a precisdao dos resultados. Essas analises permitem
avaliar:

1) qual, ou quais, modelos regressivos (contendo diferentes combinagdes
de variaveis preditoras), melhor explicam a distribuicdo da riqgueza dos quatro
grupos taxondmicos (répteis, anfibios, aves e mamiferos), no bioma Cerrado, aqui
considerados;

2) Para as espécies endémicas, sera adicionada a variadvel GCM no
conjunto de dados, que indica a riqueza esperada de espécies de acordo com o
modelo nulo de dominio médio (MDE), permitindo avaliar as variaveis que mais
influenciam a distribuicao das espécies caracteristicas do Cerrado.

Assim, em termos gerais, 0s aspectos inovativos deste trabalho em relacéao

a maior parte dos estudos que procuram avaliar padroes de riqueza sao: 1) a
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utilizacdo da abordagem da hipdtese “mid-domain effect’, através da variavel
GCM, como uma variavel descritora das espécies endémicas; 2) utilizagdo do
modelo SAR por considerar o efeito espacial; 3) utilizacao do critério de Akaike
como ferramenta de selecao de modelos; 4) avaliagdo da multicolinearidade e sua

possivel correcao.
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CONCEITOS TEORICOS ESTATISTICOS E ECOLOGICOS
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Conceitos Tedricos Estatisticos

Os modelos em ecologia sdo aproximacoes simplificadas da realidade, ou
da "verdade”, ou seja, ndo ha modelos que refletem perfeitamente toda a realidade
(esta contém toda a informacdo sobre o processo ecoldgico de interesse)
(Burnham & Anderson, 2004). Ha diferentes tipos de modelos a serem
considerados: (1) o modelo conceitual refere-se a expressdo de um conjunto de
idéias sobre como opera um sistema em particular; (2) ao transformar estas idéias
em palavras temos um modelo verbal; (3) transformando idéias ou palavras em
simbologias e equagcbes matematicas, temos modelos matematicos (Williams,
2001; Hobbs & Hilborn, 2006). O uso de modelos ecologicos tem como objetivo
inicial prever o comportamento futuro (ou inferir padrées no passado) das variaveis
de interesse. Em principio, é necessario utilizar modelos matematicos em ecologia
devido a complexidade da natureza, que dificulta a utilizacdo de modelos simples
e verbais. As utilizacdes destes modelos conferem alguma idéia e dire¢cdo do que
realmente deveriamos tentar medir na natureza (Gotelli, 1998). A analise de dados
ecolégicos também tem o objetivo de identificar qual modelo, ou quais, melhor
descrevem o conjunto de dados com o interesse de identificar e explicar os fatores
que mais influenciam a variavel resposta, como por exemplo a riqueza de
espécies. Outra informacao que pode ser extraida é tentar extrair informacdes de
como 0s processos ecologicos geraram os dados (Richards, 2005).

Com os modelos em maos, devem ser considerados trés principios gerais
ao se realizar inferéncias:

(1) Simplicidade e parcimoénia: deve-se utilizar a explicagdo mais simples

como sendo a preferencial e, no caso de modelos lineares, essa idéia seria
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expressa pelo balanco entre simplicidade (i.e., nimero de variaveis) e poder de
explicacao;

(2) As diversas hipdéteses a serem consideradas: os varios modelos
descritos sdo avaliados para que possa ser feita a analise de quais destes melhor
oferecem suporte aos dados, podendo ser adicionadas a analise outras hipbteses
e retiradas aquelas que oferecem baixo poder explicativo;

(3) Avaliacdo do poder de cada modelo: fornece uma medida quantitativa
para avaliar o poder de descricdo e explicagdo de cada modelo (Burnhan &
Anderson, 2004; Mazerolle, 2006). Estes principios abordam a selecdo de
modelos sob o critério de Akaike (mais adiante).

As analises ecoldgicas de diversidade tém utilizado modelos na forma de
equacdes matematicas para realizar predicdes sobre a riqueza de espécies, em
termos de quando esta variavel esta sob a influéncia de varios fatores, sendo o
modelo mais simples denominado de regressdao multipla OLS. Esta equacao
revela as relacdes entre uma variavel resposta e duas ou mais variaveis
ecolbgicas, as variaveis explanatorias, independentes ou preditoras. A equacao
linear convencional da regressao multipla é escrita como:

A

Y=a+b,X +b,X,+..+b,.X, Equacéo 1

Sendo sua notacao matricial dada por

Y=Xf+¢ [g = (XTX)_IXTY Equagéo 2
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em que a estimativa da variavel dependente Y esta sob a funcao de k variaveis

independentes X, Xa, ..., Xk. O termo b § refere-se ao coeficiente de regresséo da

variavel X, considerando que todas as outras varidveis da equacao de regressao

sejam mantidas matematicamente constantes, sendo denominado de coeficiente

parcial de regressdo. O valor de a é o intercepto da funcéo, ou seja, o valor de Y
quando todos os valores das variaveis independentes sao iguais a zero (Sokal &
Rohlf, 1995). Na equacdo 2 o vetor Y refere-se aos elementos da varidvel
resposta que estdo em funcdo dos elementos da matriz X, que contém as

variaveis independentes (varidveis explanatorias), multiplicado pelo vetor g que

contém os coeficientes de regressao parciais, descrevendo o quanto a variavel
resposta possui influéncia sobre as variaveis independentes. O vetor £ séo os

residuos da regressao. Na verdade, assume-se que a matriz de covariancia dos
residuos assume a seguinte forma: o’I, na qual I é a matriz identidade e

o’ representa a variancia entre os valores residuais provenientes de cada ponto
amostral (Haining, 1990; Fotheringham et al, 2002).

O objetivo da regressdo mdltipla € tentar ao maximo aumentar a propor¢ao
da variacdo de Y explicada pelo modelo regressivo e diminuir a propor¢cao da
variagao de Y que ndo pode ser explicada pela equagéo, o residuo. Este é medido
pela diferenga entre o valor observado e o valor estimado pela regressao de Y por
X (Sokal & Rohlf, 1995).

O uso de regressées multiplas em ecologia para questdes de modelagem
possui dois pontos de vista: a procura pelo melhor modelo descritivo e a

abordagem da precisdo e magnitude em cada modelo possivel de ser gerado,
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utilizando intervalos de confianca e coeficientes de determinacdo (r°) para o
desenvolvimento de novas idéias e pesquisas em relacdo a analise de processos
ecolégicos (Mac Nally, 2000).

Para que possa ser feita uma andlise correta pela regressdo multipla os
pressupostos a serem atendidos sdo: (1) os valores do residuo, ou erro, devem
possuir uma distribuicdo normal; (2) homogeneidade da varidncia, ou seja, as
diferentes combinag¢6es das varidveis independentes devem possuir distribuicées
de amplitude dos valores do residuo iguais estatisticamente entre si; (3) os valores
do residuo sao independentes entre si (ndo ha dependéncia espacial ou temporal
nos residuos, o que sera explorado em mais detalhas adiante) (Zar, 1996).

Dado o conjunto de observacées (uma variavel resposta e duas ou mais
variaveis explanatérias em cada ponto de amostragem) e realizados os calculos
matematicos, obtém-se a equacado de regressao considerando-se todas as
variaveis explanatorias. Este modelo é ajustado para que a soma dos quadrados
dos residuos tenha o menor valor possivel. Deste modo, a significancia do efeito
das variaveis explanatérias € avaliada sobre o poder de descricdo em relacao a
variavel Y. Caso o poder descritivo seja baixo, esta varidvel X; é usualmente
retirada do modelo e um novo ajuste é entao realizado, até alcangcar um modelo na
qual todas as variaveis X; sejam significativas. Este processo é denominado de
selecao de variaveis, ou seja, a identificagcao de quais variaveis descrevem melhor
os dados ecologicos, indo de encontro ao melhor modelo (Zar, 1996; Mac Nally,
2000).

Ha varias técnicas disponiveis para a selecao de variaveis em regressao

multipla. Entre as disponiveis sdo os procedimentos automaticos de “stepwise
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selection”, que por sua vez podem ser realizados de diferentes formas. Ha, por
exemplo, um procedimento de “forward selection”, que inicia-se com a equagao
mais simples (i.e., uma Unica variavel explanatéria), e gradualmente adiciona as
variaveis independentes que sejam significativas para a equagao de regresséo. A
outra possibilidade oposta é adotar um procedimento de “backward elimination”,
na qual inicia-se com a equagdo mais completa e as variaveis independentes
menos significativas irdo sendo sucessivamente retiradas. Ha procedimentos mais
complexos nas quais as variaveis podem tanto ser adicionadas como retiradas do
modelo apds os testes de significancia (Zar, 1996). Entretanto, ha varias criticas
sendo feitas em relagdo a estes métodos (Stephens et al., 2005), visto que
procedimentos automaticos como “stepwise” podem incluir no modelo regressivo
as variaveis independentes erradas, podem criar modelos com um coeficiente de
determinagcdo aumentado artificialmente e podem, em geral, permitir faciimente a
geracdo de modelos falsos, sem significado biolégico ou ecolégico. Isto pode
ocorrer por varios motivos: (1) quando ndo ha uma selecao criteriosa a priori das
variaveis de interesse do assunto em questdo, deixando apenas os testes
estatisticos selecionarem as variaveis (0 que demonstra a importancia do
conhecimento tedrico do sistema de estudo que esta sendo abordado); (2) quando
0 numero de observagdes € menor que a quantidade de variaveis disponiveis
(Flack & Chang, 1987); (3) viés no teste de parametros através dos testes de
significancia, causados, por exemplo, por efeitos de autocorrelacdo espacial ou
temporal; (4) o critério de selegdo nao envolve apenas um teste de hipéteses, mas
varios simultaneamente, o que aumenta o erro tipo I; (5) neste caso de selecao

automatica de modelos, ndo ha como avaliar o quanto a melhor regressao ajusta-
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se bem aos dados, ou seja, nem sempre o melhor modelo selecionado possui a
melhor performance porque outros futuros modelos podem ajustar tdo bem quanto
o anterior (Whittingham et al., 2006). Apesar de todas estas criticas, 0 uso de
hipdteses nulas e testes de significancia é bastante util e aceito em estudos
experimentais e em alguns estudos observacionais, ndo podendo ser descartada
das analises estatisticas (Stephens, 2005).

Outra questao a ser tratada em regressdes € quando ha associa¢oes entre
as variaveis utilizadas (multicolinearidade) e, como consequéncia, isso pode gerar
estimativas enviesadas dos parametros (Philippi, 1993). A informagéo é enviesada
porque o erro padrdo dos coeficientes de regressdo aumentam na presenca de
relagbes entre variaveis e, deste modo, ha desvios dos valores dos coeficientes de
regressao que seriam esperados na auséncia de multicolinearidade (Graham,
2003). Um modo direto de detectar a presenca da multicolinearidade é avaliar as
matrizes de correlagao entre as variaveis descritoras. As medidas destas relagdes
também podem ser contabilizadas pelo fator de aumento da variancia (variance
inflation factor — VIF) em cada variavel preditora, que € dado pela seguinte

equacgao:

1
VIF = ~
(1 _R? ) Equacao 3
na qual este coeficiente de determinacdo R? é obtido pela regressdo de uma
variavel explanatéria como resposta as demais variaveis preditoras no modelo. O

VIF indica 0 aumento da variancia do coeficiente de regressdo comparado quando
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nao ha colinearidade. Embora tenha sido comumente descrito que valores maiores
que dez sejam indicativos de problemas de colinearidade, Graham (2003) diz que
mesmo baixos valores podem trazer problemas.

Atualmente, os pesquisadores utilizam freqlientemente a abordagem
estatistica tradicional de selecdo de modelos para realizar inferéncias sobre
processos bioldgicos (Hobbs, 2006). Neste processo, uma hipétese nula é gerada
e avalia-se se esta hip6tese pode ser rejeitada dado o conjunto de observagdes. A
rejeicdo ocorre quando a probabilidade de algum evento em questdo ocorrer
simplesmente ao acaso € baixa e entdo a hipdtese alternativa é aceita (Sokal &
Rohlf, 1995). Contudo, em muitos casos, 0s pesquisadores estdo interessados
apenas em encontrar modelos com maior poder de explicagdo e descricdo que
estejam mais proximos da realidade e que possuam uma boa base tedrica,
procurando identificar os modelos mais parsimoniosos e o que melhor explicam os
dados (Mac Nally, 2000).

O aumento dos suportes computacionais tornou mais facil o uso de técnicas
mais avancadas e desde entdo o uso dessas técnicas tem aumentado por parte
dos pesquisadores. Estes novos procedimentos oferecem direcdes para a
pesquisa ecoldgica, com analises mais completas e conclusdes que se aproximam
mais da realidade ao estudar um sistema em particular (Liebhold & Gurevitch,
2002; Johnson & Omland, 2004; Hobbs & Hilborn, 2006). Deste modo, uma
maneira de realizar a selecdo de modelos sem considerar testes de hip6teses é
fundamentada na teoria da informacéao, que oferece um modo de extrair um poder
de explicacdo de um conjunto de hip6teses, representados por modelos

matematicos. Neste caso, testes de hipdteses ndo sdo utilizados. Os testes
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estatisticos tradicionais, através da significancia de variaveis, tém resultados
limitados, especialmente em dados observacionais, pouco informativos porque
apenas revelam a significAncia e sdao mais provaveis de obterem resultados
errados (Burnham & Anderson, 2004; Mazerolle, 2006; Hobbs & Hilborn, 2006).

A abordagem da selecdo de modelos pelo Critério de Akaike possui trés
vantagens: (1) os diferentes modelos gerados sdo comparados uns aos outros,
avaliando o suporte que cada modelo oferece aos dados observados; (2) cada
modelo oferece uma medida quantitativa de quéo provavel seja o melhor modelo
estimado; (3) em casos nas quais os modelos oferecem o0 mesmo suporte aos
dados, utilizam-se técnicas para realizar a estimacéo e predicao de forma mais
completa (Johnson & Omland, 2004).

Entretanto, antes de realizar as analises ecoldgicas, é preciso estabelecer
inicialmente o conjunto de modelos a ser analisado. Primeiramente, obtém-se um
conjunto de hipdteses bioldgicas que sao transformadas em modelos, 0 que
requer a identificacdo das variaveis e a selecdo das funcbes matematicas que
descrevem os processos ecolégicos (Johnson & Omland, 2004; Hobbs & Hilborn,
2006).

O critério de Akaike (AIC) utiliza a abordagem da perda de informacao de
Kullback-Leibler. Esta abordagem refere-se a perda de informacado quando um
modelo é usado para aproximar a realidade, porque é impossivel um modelo obter
toda a informacao de um processo ecoldgico complexo. A distancia de Kullback-
Leibler pode ser entendida como a distancia entre a completa realidade e um
modelo (Burnham & Anderson, 2004; Johnson & Omland, 2004; Richards, 2005;

Hobbs & Hilborn, 2006; Mazerolle, 2006). Quando se faz selecdo de modelos
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utilizando o critério de Akaike, obtém-se no final os modelos que foram mais
importantes ao oferecerem suporte aos dados e também evidenciam as variaveis
de maior interesse. Como ja foi dito, neste processo nao utilizam-se testes de
hipéteses como € feita na selecdo de variaveis da regressdao multipla por um
processo de “stepwise”.

Ao realizar a selecdo de modelos pelo Critério de Akaike utilizando os
resultados de uma regressado multipla, os valores de AlC sao calculados utilizando
as seguintes equacdes:

>.&)

AIC = nn(62)+ 2K 5 =2/

Equacao 4

na qual 6° refere-se a variancia dos residuos de cada modelo regressivo. A letra

K indica quantos parametros estao incluidos em cada regressao, entao neste caso

serd a quantidade de variaveis, o intercepto de cada modelo e também a variancia

residual (Burnham & Anderson, 2004; Richards, 2005). Os pressupostos da

equagao acima requerem os mesmo cuidados da regressdao multipla e, deste

modo, € necessario que os valores dos residuos sejam independentes entre si,
distribuidos normalmente e que a varidncia seja homogénea.

Cada modelo construido tera um valor de AIC, sendo que os modelos com
os menores valores de AIC serdo considerados os melhores modelos para
explicar um determinado padrdo ecoldgico, entre todos aqueles que foram
considerados. Os valores individuais do AIC para cada modelo sdo pouco

interpretaveis, exceto quando sdo comparados uns aos outros, ja que esses
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valores sdo afetados por constantes de escalas desconhecidas, pelo tamanho da
amostra e podem conter um amplo intervalo de valores. Para realizar uma melhor
comparagao entre os valores de cada modelo a seguinte transformacao deve ser

feita
A, =AIC, - AIC,,, Equacio 5

na qual AICyn € o menor valor de AIC entre todos os modelos considerados
(Richards, 2005; Hobbs & Hilborn, 2006). Neste caso, o melhor modelo ter4d um
valor A igual a zero, e os outros modelos terdo valores positivos. Esta equagao
fornece uma medida relativa ao melhor modelo e seus valores posicionados
permitem uma rapida avaliacdo da comparacado dos poderes de evidéncia, em
relagdo aos dados, para cada modelo. Burnham & Anderson (2004) sugeriram a
seguinte regra: valores de AAIC menores que 2 sdo considerados os modelos
que oferecem os melhores suportes relativos aos dados e deveriam ser usados
para fazer futuras inferéncias sobre o processo ecolégico em questao.

Outra medida para que se possa realizar comparagao entre modelos e
avaliar o poder de evidéncia, € ponderar o valor de cada modelo (w;) utilizando os

valores AAIC, através da seguinte equacao.

()

exp| "7

fOrR —A / Equacio 6
Zr=l eXp 2

Os valores Aindicam a diferenga de valores do Critério de Akaike relativos ao

melhor modelo e R refere-se ao conjunto de todos os modelos considerados.
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O resultado desta equacao indica a chance de que o modelo i/ seja 0 melhor
entre todo o conjunto de modelos candidatos, caso o estudo seja repetido diversas
vezes (Johnson & Omland, 2004). Como exemplo, se o valor ponderado de um
modelo for 0,50, isto significa que este modelo tem uma chance de 50% de ser o
melhor modelo caso o estudo seja repetido diversas vezes.

Entretanto, é importante considerar que o critério de Akaike também pode
levar a conclusdes falsas se ndao forem consideradas as variagées espaciais dos
parametros. Quando ha forte autocorrelagdo, a dependéncia espacial entre os
pontos de amostragem, um pressuposto foge a regra da regressdao mdultipla, a de
que os residuos sao independentes. Isto ocorre porque pontos adjacentes tendem
a ter dados similares e neste caso os residuos serdo dependentes entre si,
superestimando os graus de liberdade e os valores dos testes estatisticos
convencionais (Legendre, 1993; Diniz-Filho et al., 2003). Deste modo ndo sera
adequado usar regressao multipla simples quando ha autocorrelacdo espacial
para realizar a selecdo de modelos utilizando o critério de Akaike, mas sim um
modelo autoregressivo (tépico adiante) que considera dados espacialmente
estruturados (Keitt et al., 2002)

A autocorrelagao espacial pode ser positiva, quando pontos de amostragem
localizados a uma dada distancia apresentam valores, de um parametro qualquer,
mais similares entre si do que esperados ao acaso, ou negativa, quando esses
pontos de amostragem apresentam valores mais distintos do que esperado ao

acaso (Legendre, 1993)
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A magnitude da autocorrelagdo espacial € freqlientemente calculada em
genética evolutiva e ecologia geografica pelo indice / de Moran através da

seguinte equacéao (Legendre, 1998)

| IV
L2y -5y, - )

I(d) = i=1 j=1

1 & .
n;(y,- y)

na qual n € o nimero de pontos de amostragem ou quadriculas; y,e y;sao

L # ] Equacao 7

valores de uma dada variavel Y qualquer nos pontos i e j; y é o valor médio de y ;
w; € valor que pertence a matriz W, esta sendo uma matriz de conexdes entre os

pontos de amostragem assumindo valor igual a 1 quando estes dois pontos de
amostragem estdo conectados dentro de um intervalo de disténcia e valor igual a
zero quando este dois pontos de amostragem n&o estdo na mesma classe de
distancia. O indice / de Moran assume valores entre +1, perfeita autocorrelagcéo
positiva, até -1 e neste caso ha méaxima autocorrelagdo negativa.

A partir de uma variavel sado calculados os valores de [/ para grandes
distancias, separando esta em intervalos iguais ou nao, e os resultados sao
plotados em gréficos denominados correlogramas nas quais os valores de
autocorrelacdo sao colocados no eixo das ordenadas e as classes de distancia no
eixo das abscissas. Com este gréfico pode-se avaliar o grau de autocorrelagédo
espacial de um parametro entre pares de pontos de amostragem e como varia

entre distancias préximas e distantes (Legendre, 1998; Tognelli & Keit, 2004).
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Quando os valores do erro do modelo OLS sao independentemente

distribuidos, assume-se a seguinte notacao:
2
¢ ~ MVN(0,6°1)

Isto significa que os valores do erro apresentam uma distribuigdo multivariada
normal com média zero e a matriz de variancia-covariancia é representada pelo
segundo termo (Fotheringham et al., 2002; Lichstein et al., 2002) . Esta matriz diz
que a variancia dos erros entre as diferentes localidades sao iguais e a
covariancia é igual a zero, isto indica que ha independéncia dos residuos.
Contudo, se um modelo de regressdao multipla OLS apresenta autocorrelagcédo
espacial, os valores do erro serdo dependentes entre si em algum grau e, neste
caso, os testes de significancia e, eventualmente, as estimativas dos parametros,
serdo afetadas (ver Hawkins et al., 2007). Neste caso, deve-se implementar outros
modelos que lidam com este efeito espacial, e uma alternativa é incorporar a
autocorrelagéo diretamente nos residuos dos modelos (Rangel et al, 2006).

Neste estudo foi utilizado o modelo autoregressivo simultdneo (SAR —
Simultaneous  Autoregressive  Models). Esse modelo ¢é denominado
“autoregressivo” porque, além das variaveis preditoras serem incluidas no modelo,
uma variavel, que considera o efeito de localizag¢des vizinhas, € adicionada (neste
caso o vetor Y é incluido nos calculos) (Fotheringham et al., 2002). Basicamente a
nova variavel € uma matriz de conexdes (W) entre as localidades multiplicado

pelos valores do vetor Y e, que também tera seu coeficiente de regressao (p),

que é chamado de coeficiente autoregressivo. Tanto a matriz W quanto o
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coeficiente autoregressivo sao incorporadas a estrutura de covariancia entre os
residuos do modelo.

Os valores da matriz W apresentam valores iguais a zero quando duas
localidades ndo estdo conectadas ou adjacentes entre si, ou quando consideram
duas mesmas localidades (diagonal principal), e valores menores que 1 (ou
mesmo assumir valor igual a 1 de acordo com o critério de conexao utilizado)
quando estao ligadas entre si e assumem ter rela¢cdes de dependéncia. Ou seja, o
valor desta conexéao ir4 diminuir com o aumento da distancia entre os pares de
amostragens e aumentard quanto mais proximos estiverem entre si, sendo que
valores iguais a zero serdo obtidos se os pares de amostragens estiverem fora da
regiao de influéncia de um local sobre o outro (este ultimo assume independéncia
espacial) (Lichstein et al., 2002; Fotheringham et al., 2002; Tognelli & Kelt, 2004).
Quanto maiores sgo os valores w; na matriz W, mais proximos sdo os valores
obtidos de uma variavel qualquer destas duas localidades.

O parametro p é o coeficiente espacial autoregressivo e como esta ligado

a uma variavel que considera o efeito de localidades vizinhas para predizer
valores, ele indica que algum grau de autocorrelacdo espacial ocorre. Esse valor
deve ser estatisticamente significativo, porque em caso contrario o SAR volta a ser
um modelo OLS. Se este possui um valor maior que zero, assume-se a existéncia
de uma autocorrelagdo positiva nos residuos do modelo OLS (Lichstein et al.,

2002; Fotheringham et al., 2002).
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O modelo SAR incui em seu modelo a autocorrelacao espacial nos residuos

ao assumir no calculo da matriz de covariancia o parametro p como indicando a

seguir.

C=0’ l(l —pW) (1-pW)]” Equacéo 8

O efeito espacial tende a mudar a influéncia das variaveis explanatérias
sobre a variavel resposta e, deste modo, a importancia relativa de uma variavel
em predizer valores pode ser alterada. Varidveis que sao bastantes
autocorrelacionadas tendem a ter coeficientes mais fracos durante a predicao
(Lichstein et al, 2002). Neste caso novos coeficientes de regressdo devem ser
estimados através de uma equacgao proveniente de um modelo GLS (Generalized
Least Square), que é uma classe de modelos que incorporam a autocorrelagao
nos residuos e que diferenciam no calculo dos coeficientes de regressao através
de diferentes especificagbes da matriz de covariancia (Haining, 1990). O caélculo

para estimar o vetor dos coeficientes € feito pela equacéo:

B = (XTC_I X)_l X'cY Equacio 9
que € mais geral do que a equacao do OLS (equacéao 2). Estudos recentes tém
incluido estes modelos para ajustar uma relagéo entre riqueza de espécies, ou
abundancia, e as variaveis climatico-ambientais (Keitt et al., 2002; Lichstein et al.,
2002; Tognelli & Kelt, 2004). Quando os residuos provenientes da regressao
multipla OLS apresentam dados significativamente autocorrelacionados, utilizou-
se a autoregressao espacial para considerar este efeito em seus célculos. Nestes

estudos, os resultados mostram que os modelos autoregressivos apresentaram
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melhores performances em relacdo ao modelo OLS, menor autocorrelagdo dos
residuos e maior capacidade de explicacao dos dados biol6gicos. Isto evidencia a
importancia da utilizacdo de modelos autoregressivos, quando necessario, para
estabelecer uma relagdo de causa e efeito mais proxima da realidade (entretanto,

ver Hawkins et al., 2007.)

33



Conceitos Tedricos Ecologicos

Os diferentes grupos de vertebrados analisados neste trabalho possuem
distintas distribuicbes espaciais sobre o bioma Cerrado, em parte porque
respondem as variaveis ambientais de acordo com suas caracteristicas biologicas
e ecoldgicas. Mesmo dentro de um grupo taxonémico, as diferentes espécies irdo
se distribuir a partir de seus requerimentos em termos de seu nicho ecolbgico, dos
padroes de dispersdo e de outros componentes histéricos em diferentes escalas
de tempo.

A hip6tese mais trabalhada em estudos de riqueza de espécies é baseada
em energia ambiental, j& que diversos autores confirmam esta medida na
influéncia de padrées de riqueza em grande escala (Wright, 1983; Currie, 1987;
Currie, 1991; Hawkins et al., 2003a,b). Entretanto, ainda ndo ha uma idéia clara
sobre as relagdes de causa e efeito da hipotese espécie-energia (Evans & Gaston,
2005) em determinar o padrao de riqueza mais comumente conhecido, a variacao
latitudinal em grande escala.

Esta hipétese leva em consideracao a entrada de radiacao solar que entra
na superficie da Terra, a temperatura (medidas diretas), a produtividade primaria e
as dinamicas da agua através da evapotranspiracao (medidas indiretas), que de
modo geral estdo ligadas a hip6tese climatica. A relacdo da hipotese energética
em plantas € que uma maior entrada de radiagdo solar possibilitaria maior
captacao desta energia solar por parte das plantas e a temperatura aumentaria a
velocidade das reacdes quimicas permitindo maior producao primaria e conversao

de produtos inorganicos em substancias organicas (Wright, 1983; Pianka, 1994),
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sendo limitada pela disponibilidade de agua. Esta dinAmica agua-energia pode ter
favorecido uma maior especiagao em plantas.

Ja em animais, ha duas versdes sobre como os efeitos da energia poderiam
atuar na diversidade de espécies (Hawkins et al., 2003a), considerando também a
hipbtese espécie-energia. Inicialmente, a energia causaria um aumento na
produtividade em plantas e assim possibilitaria maiores quantidades de recursos
disponiveis, permitindo que mais herbivoros ocupem nichos ecoldgicos e deste
modo permitiriam a persisténcia de mais espécies nos proximos niveis tréficos. As
espécies estariam limitadas pela produtividade dos niveis inferiores e as plantas
pela disponibilidade de agua e energia. Medidas de produtividade, tais como
evapotranspiracao atual (AET) e o indice de vegetacao (EVI/), geralmente
oferecem alta proporcéo da explicacao da riqueza de espécies em grande parte do
globo terrestre (Currie & Paquin, 1987; Hawkins, et al., 2003a,b; Hulbert & Haskell,
2003). O efeito dessas hipoteses seria sobre o tamanho da populacao, visto que o
aumento deste diminuiriam as taxas de extincdo e podem atuar na especiacao
(Hawkins et al., 2003Db).

Por outro lado, pode-se imaginar que a temperatura (TEMP) ou a
evapotranspiragao potencial (PET), que sdo medidas diretas de energia ambiental,
podem atuar nos requerimentos fisiolégicos dos organismos e também influenciar
taxas de mutacao, metabdlicas e no tempo de geracao (Evans & Gaston, 2005).
Os organismos apresentam requerimentos de temperaturas, em determinados
intervalos, para sua Otima performance em crescimento, reproducdo e
sobrevivéncia. Animais ectotérmicos apresentam seu espaco de atividades sob

determinadas condicoes de temperatura e animais homotérmicos necessitam
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gastar mais de sua energia em ambientes mais frios para manter a
termorregulacdo, alocando recursos que seriam utilizados de outra forma para
reproducdo (Begon et al, 1996). Em altas latitudes, a entrada de energia no
ambiente, através da temperatura ao invés da produtividade, explica uma boa
parte da riqueza para diversos grupos taxondémicos de animais (Currie, 1991;
Hawkins et al., 2003b).

Hawkins et al. (2003b) realizou uma revisao através de diversos estudos
para avaliar a distribuicdo em grandes escalas de diversos grupos taxonémicos e
verificou que nas regides tropicais e quentes as varidveis relacionadas
diretamente a agua foram os melhores preditores da diversidade enquanto que
nas regides de alta latitude, mais frias, a entrada de energia atuou de maneira
mais forte. A entrada de agua por sua vez pode ser contabilizada através da
hipotese climatica. Esta hipotese estaria atuando indiretamente para maiores
indices de produtividade (Hawkins, 2003a,b) e considera-se ser a melhor hipétese
preditora de plantas em regides tropicais e sub-tropicais.

Com relacao a geografia, Kerr & Packer (1997) avaliaram que uma boa
parte da variagdo na riqueza de mamiferos na América do Norte € bem predita
pela variedade topografica em associacdo com a energia ambiental. Rahbek &
Graves (2001) avaliaram a diversidade de aves na América do Sul através de
variaveis ambientais e espaciais e constataram que os locais mais diversos eram
as regidbes montanhosas dos Andes, onde as amplitudes dos relevos eram
maiores, ao invés dos locais com maior entrada de energia. A diversidade de
habitats pode ser evidente quando ha variagdo na topografia visto que a

temperatura do ar diminui com a altitude cerca de 6° C a cada 1.000 metros de
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elevagao (Begon et al., 1996). Outra atuagao da topografia em areas montanhosas
€ que a inclinacao e a exposicao ao sol podem tornar o ambiente bastante
estressante e as formas de vida remanescentes séo resistentes a seca e deste
modo limitam também a diversidade, enquanto que as regidées mais baixas podem
estar saturadas de agua. Os locais que possuem maior diversidade ambiental
(maior amplitude topografica) podem sustentar mais espécies por causa dos
distintos requerimentos ecolégicos, de acordo com a teoria do nicho ecoldgico.
Entretanto, esta amplitude da topografia e outras medidas de diversidade
ambiental ndo sdo sempre fortemente correlacionadas (Rahbek & Graves, 2001).
Atualmente, o uso de indicadores soécio-econémicos para questbes de
conservacao e a coincidéncia de riqueza de espécies com a populagdo humana
séo fontes para diversos estudos (Balmford et al., 2001; Araudjo, 2003; Gaston &
Evans, 2004; Diniz-Filho et al., 2006). A idéia neste caso € avaliar o quanto a
rigueza de espécies esta associada a indicadores de ocupacao humana. Deste
modo, pode-se analisar conflitos de conservacao, impactos sobre a diversidade,
bem como seu maior conhecimento em locais mais densamente povoados. A
ocupacao humana no bioma Cerrado caracteriza-se por ser recente e altamente
tecnolégica, bastante associada com modernas técnicas agricolas que tornaram o
solo mais produtivo e devido também as oportunidades de emprego com a
construcao da capital federal, Brasilia (Klink & Moreira, 2002). De acordo com
trabalhos anteriores (Diniz-Filho et al., 2005; Bini et al., 2006), ha uma correlacao
positiva entre espécies de anuros conhecidas e tamanho populacional humano,

isto porque ha maiores chances de serem descritas e maiores esforgos de
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amostragem em locais mais densamente povoados e deste modo estes locais
possuem maiores quantidades de inventarios faunisticos.

Entre as novas metodologias para predizer a riqueza de espécies estdo o
efeito do dominio médio (“mid-domain effect’), cuja predicdo é dada de forma
computacional pelo modelo geométrico de Jetz & Rahbek (2001) (“geometric
constraints model’, GCM). No GCM a distribuicdo geografica das espécies é
geometricamente restrita pelos limites dentro de um dominio, o que leva a
aumento da sobreposicado das espécies em dire¢cdo ao centro da regido e deste
modo a diversidade serd maior na posi¢do central da regidao (Colwell & Lees,
2000). Esta hipbtese é considerada como um modelo nulo (Gotelli & McGill, 2006),
ou seja, a distribuicao de espécies preditas pelo modelo ira ocorrer principalmente
no centro do dominio simplesmente ao acaso dentro dos limites geométricos do
dominio, sem o efeito de outras variaveis que influenciam esta distribuicao. Este
modelo pode vir a explicar alguns padrées espaciais de riqueza de espécies
endémicas, sendo que os valores preditos por este modelo podem ser usados
como uma variavel para explicar a distribuicdo espacial de espécies (Colwell et al.,
2004). Como espécies endémicas estdo restritas a um bioma ou regido, sua
distribuicdo poderia ser explicada por este modelo. Este modelo, entretanto,
possui posicdes contrarias e a favor em diversos artigos (Colwell & Lees, 2000;
Hawkins & Diniz-Filho, 2002; Colwell et al., 2004; Hawkins et al., 2005), visto que
ha argumentos de que nao possui significado ecoldgico para os gradientes de
diversidade ou possui pouco poder de explicagcdo, enquanto que por outro lado
defende-se que ha processos estocasticos influenciando a distribuicao de

espécies. Os resultados da hipétese do efeito do dominio médio também podem
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ser alcancados utilizando simulacées de um processo espacialmente explicito de

dinamica neutra de Hubbel (2001).
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CAPITULO Il
SELECAO DE MODELOS ESPACIAIS PARA A DIVERSIDADE DE

VERTEBRADOS NO CERRADO ATRAVES DO CRITERIO DE AKAIKE (AIC)
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Resumo

No estudo da riqueza de espécies em grandes extensoes territoriais devem-
se levar em consideracao os possiveis efeitos da autocorrelacao espacial, que traz
resultados incorretos sobre a estimativa do efeito de variaveis descritoras sobre a
riqueza de espécies. Nesses casos, utilizam-se estatisticas que considerem este
efeito espacial de modo que as estimativas dos parametros dos modelos que
explicam a riqueza de espécies serdo mais corretas. Neste trabalho, foram
avaliados os padrdes de riqueza para quatro grupos taxondmicos de vertebrados
presentes no bioma Cerrado, em termos de estabelecer quais variaveis melhor
associam-se com a distribuicdo destas espécies. Para isto, utilizou-se um modelo
espacial autoregressivo simultdneo (SAR) e um modelo nao-espacial (OLS), e em
cada um deles as variaveis foram escolhidas utilizando-se a abordagem da
selegao de modelos através do Critério de Akaike. As varidveis mais importantes
foram relacionadas a produtividade. O Critério de Akaike selecionou os modelos
que possuem maiores poderes de explicacdo. Os resultados observados
mostraram bom desempenho do SAR em comparacdo ao OLS e permitiu
estabelecer quais variaveis poderiam descrever os padrbes espaciais de riqueza

de espécies nos quatro grupos de vertebrados no Cerrado.

Palavras-chave: regressdo multipla (OLS), modelos espaciais autoregressivos,

Critério de Akaike (AlIC), Cerrado.

47



Introducao

A predicao da riqgueza de espécies, a fim de buscar os fatores ecolégicos e
evolutivos envolvidos na biodiversidade, pode ser realizada através de modelos
regressivos nos quais o numero de espécies esta em funcédo das varidveis que
acreditam-se sejam as mais importantes em influenciar a distribuicdo de espécies
sobre grandes extensdes territoriais. Como podem ser gerados muitos modelos
diferentes através de multiplas combinagcées de variaveis, € comum avaliar,
através de testes estatisticos de hipdtese nula sobre as significancias das
variaveis, se estes descritores possuem influéncia sobre a distribuicdo de espécies
de uma regido. Isto € comumente realizado através da selegcdo de varidveis
“stepwise selection”’, na qual ao longo do processo seletivo as variaveis estao
sendo adicionadas ou retiradas de acordo com sua significancia (Zar, 1996).
Entretanto, isso nao significa necessariamente um aumento do poder preditivo dos
modelos considerados. Para a selecdo de modelos, portanto, buscam-se as
solugdes com os maiores poderes de explicacdo sobre a distribuicido de espécies
e bem estruturados com a teoria subjacente aos padrdes estudados (Mac Nally,
2000).

Neste sentido, alternativas que nao lidam com testes de hipbteses, mas que
realizam comparacoes entre os diferentes modelos a procura de resultados mais
proximos da realidade, passaram a ser utilizadas. Com esses métodos, acredita-
se que seja possivel fazer melhores inferéncias e oferecer diregbes para a
pesquisa ecologica (Johnson & Omland, 2004). Um procedimento que vem sendo
bastante utilizado é o Critério de Akaike (AIC), que no caso de regressdes apenas

utiliza a variancia residual e o numero de parametros de cada modelo gerado
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(Burnham & Anderson, 2004; Richards, 2005; Hoeting et al., 2006; Svenning, et
al., 2006; Mazerolle, 2006; Vieira et al., 2006; algumas aplicagbes em Kihn,
2007). Neste caso, no melhor modelo também pode haver a inclusao de variaveis
nao significativas pelo teste de hipéteses (ver Stephens et al., 2005 e Hobbs &
Hilborn, 2006 para uma revisdo acerca de testes de nulidade contra a selecéo de
modelos baseado na teoria da informacéo).

Entretanto, a selecdo de modelos, utilizando-se o critério de Akaike pode
levar a falsas conclusbes se na predicdo da riqueza de espécies néo for
considerada a autocorrelagcdo espacial, caso esta exista e seja importante na
estruturacdo dos residuos dos modelos de regressdo. Quando se consideram
dados observacionais em grandes extensdes territoriais, os pontos de coleta
proximos (ou quadriculas) podem estar espacialmente autocorrelacionados, ou
seja, os valores obtidos de pontos de coletas préximos entre si possuem valores
mais similares do que esperado por acaso (Legendre, 1993). Quando isso ocorre,
ha uma violacdo dos pressupostos da estimativa dos erros dos coeficientes de
regressao, porque cada amostra deve ser independente uma da outra e na
autocorrelagdo ha dependéncia entre elas. Deste modo, o tamanho amostral é
sobrestimado e as inferéncias estatisticas serdao incorretas, levando a falsas
inferéncias (Diniz-Filho et al., 2003).

A autocorrelagdo espacial € comumente avaliada nos valores residuais dos
modelos regressivos gerados, ou seja, pontos de coleta préximos com estes
valores similares entre si indicam a presenca deste efeito espacial. Se a
autocorrelagéo for significativa, utilizam-se normalmente modelos espaciais que

considerem este efeito em seus calculos. Recentemente, diversos autores
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avaliaram como a autocorrelagdo espacial poderia alterar as conclusées de uma
analise e sua interpretacdo sobre os dados ecolégicos reais, e corrigiram 0s
resultados através de estatisticas espaciais (Keitt et al., 2002; Lichstein et al.,
2002; Fotheringham et al., 2003; Diniz-Filho et al., 2003; Tognelli & Kelt, 2004;
Svenning et al., 2006; Hawkins et al., 2007; Kihn, 2007). Em principio, este
reconhecimento da autocorrelagéo espacial nos célculos da predicdo pode corrigir
os resultados da selecdo de modelos trazendo resultados mais compativeis com
os dados reais.

Ha diversas maneiras de incorporar o efeito do espaco geografico nos
modelos de regressdo. Um dos mais utilizados em macroecologia e ecologia
geografica é a autoregressao simultdnea (SAR — Simultaneous Autoregressive
Models), que inclui a autocorrelagdo espacial no calculo da matriz de covariancia
do residuo (Haining, 1990). Isto pode trazer melhores resultados do que o OLS e
também o Critério de Akaike ir4 selecionar estes modelos espaciais como a
melhor abordagem para a distribuicao de espécies.

Através destas metodologias estatisticas, o objetivo deste trabalho é utilizar
a abordagem da selecao de modelos através do critério de Akaike para avaliar
quais modelos possuem os melhores descritores da distribuicdo de vertebrados
(anuros, répteis, aves e mamiferos) conhecidos do bioma Cerrado. Para isto,
serdo utilizadas as variaveis ambientais que melhor predizem os padrbées de
rigueza atuais (Hawkins et al. 2003a,b, 2004) e também parametros sociais
relativos ao tamanho populacional humano e o nimero de inventarios faunisticos

deste bioma (Diniz-Filho et al., 2005)
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Metodologia

Dados ecoldgicos

A area a ser considerada é o bioma Cerrado, em toda sua extenséao sobre o
territério brasileiro, que foi dividido em 181 quadriculas de 12 de latitude por 1° de
longitude (110 Km x 110 Km) (Figura 1). Cada quadricula é considerada como um
ponto de amostragem e suas coordenadas geograficas sdao definidas pelo seu
centro geografico. Os dados referentes a distribuicado das espécies no Cerrado e
para a construcao de mapas sao de 138 mamiferos, 751 aves, 193 répteis e 131
anfibios (Diniz-Filho et al., 2006 in press). Verifica-se a extensao de uma espécie
calculando em quantas quadriculas ela ocorre e quanto maior a sobreposi¢éao de

espécies sobre uma quadricula, maior sera sua diversidade.
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Figura 1: Mapa do bioma Cerrado e sua divisdo em quadriculas sobre o territorio

brasileiro.

As variaveis mais utilizadas para predicdes em grandes escalas podem ser
classificadas dentro de hipéteses das quais as mais comuns sao: energia
ambiental (evapotranspiragdo potencial — PET, temperatura média anual - TEMP),
produtividade (evapotranspiracao atual — AET, indice de vegetacao - EVI),
heterogeneidade ambiental (topografia - TOPOG) condi¢des climaticas (umidade
relativa do ar — HUMREL) (Currie, 1991; Hawkins et al., 2003a,b). Estes autores e
diversos outros (e.g., Rahbek & Graves, 2001; Diniz-Filho et al., 2003; Tognelli &

Kelt, 2004; Hawkins et al., 2005) ja relacionaram essas hip6teses com a
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distribuicao da riqgueza de espécies, em diferentes escalas espaciais, tanto em
ambientes temperados quanto em tropicais, e verificaram que para as diferentes
regidbes consideradas ha maior influéncia de uma hipdtese sobre outra. Por
exemplo, Hawkins et al., (2003b) fez uma revisdo de diversos estudos, em
grandes escalas, para verificar quais variaveis sdo as mais importantes em
descrever a distribuicdo de plantas, invertebrados e vertebrados. Para todos estes
grupos, as variaveis relacionadas a energia e a entrada de agua, bem como sua
interacdo, foram consideradas as que melhor explicaram os padrdes de riqueza.
Além das hipbteses ja conhecidas, serdo utilizadas neste estudo variaveis
relacionadas a ocupagao humana, incluindo o logaritmo do nimero de habitantes
em cada célula (HUMAN) (IBGE, 2000) e ao numero de inventarios faunisticos
(KNOW), este ultimo relativo ao conhecimento da biodiversidade (Cavalcanti &
Joly, 2002). H& atualmente uma grande tendéncia em utilizar estas variaveis em
modelos de riqueza de espécies porque ha um grande interesse em predigcdes,
questdoes de conflito entre conservacdao e desenvolvimento humano e também
devido ao impacto que a sua presenga causa em ambientes, tanto em pequena
como em grande escala (Balmford et al., 2001; Evans & Gaston, 2005). Diversos
artigos revelam haver uma correlagcdo positiva entre riqueza de espécies e a
densidade populacional humana devida a hipétese de que os mesmos processos
que atuam em aumentar a riqueza de espécies, principalmente a idéia da energia
ambiental, também influenciam em maior abundancia humana devido a procura de
locais com mais disponibilidade de recursos e com maior produtividade, por
exemplo, a agricola (Balmford et al., 2001; Araujo, 2003; Gaston & Evans, 2004;

Diniz-Filho et al., 2006).
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Modelos de Regresséao

Como o Cerrado possui grandes extensfes territoriais, ocupando
aproximadamente 22% do territério brasileiro (Oliveira & Marquis, 2002), é
necessario considerar os possiveis efeitos espaciais, a autocorrelacao espacial
(Legendre, 1993).

A magnitude da autocorrelagdo, para cada variavel, € freqientemente
calculada pelo indice | de Moran e facilmente visualizada em correlogramas, nos
quais em um sistema de coordenadas cartesianas o eixo x assume as distancias
entre as quadriculas e no eixo y os valores do indice | de Moran variam com o
aumento das distancias consideradas (Legendre & Legendre, 1998). Caso a
variavel ndo possua autocorrelacdo, os valores deste indice nao irao variar no
espaco geografico. Verifica-se assim se as predicoes de riqueza de espécies dos
modelos podem estar erradas através dos correlogramas dos residuos da
regressao destes modelos, avaliando-se particularmente se ha autocorrelagao
positiva para as primeiras classes de distancia sao significativas. A significancia de
cada valor deste indice foi calculada através de testes de aleatorizagao, utilizando
1000 aleatorizacbes para o vetor dos residuos e calculando-se o indice | de
Moran, e o coeficiente testado ao nivel de 5%.

Para corrigir estes efeitos espaciais, utilizam-se técnicas de modelagem
que consideram o efeito de localidades vizinhas em descrever valores. A técnica
OLS (Ordinary Least Square) descreve a riqueza de espécies apenas deixando
que as variaveis explanatérias calculem a distribuicido esperada das espécies
como variavel resposta (Fotheringham et al., 2003). Por isso é preferivel utilizar

regressoes que incluem o efeito da autocorrelacao espacial em seus célculos, ja
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que esta estatistica espacial traz maiores poderes de explicacao e resultados mais
realisticos. Sera utilizado neste estudo a ferramenta SAR (Simultaneous
Autoregressive Models), que além de incluir as varidveis descritoras, também
considera o efeito da estrutura espacial entre as quadriculas, considerando as
distancias geograficas ou uma rede de conexdes entre 0os pontos de amostragem,
ou seja, 0 quao préxima ou conectada esta uma localidade da outra (Lichstein et
al., 2002).

Para este estudo, a estrutura espacial foi definida por uma rede de
conexdes entre as quadriculas, estabelecida utilizando-se o critério de Gabriel
(Legendre, 1998). De acordo com esse critério, os locais que estdo ligados
recebem valor 1 e caso contrario, valor 0, sendo que a ligacao se da se o circulo
cujo diametro é a distancia entre os centros de duas quadriculas nao inclui o
centro de nenhuma outra quadricula. Na regressdo SAR, a autocorrelacao
espacial esta incluida na matriz de covariancia dos residuos e por causa disto o0s
coeficientes das variaveis explanatérias serdao melhores estimados (Haining,
1990). Em um estudo recente, Kihn (2007) utilizou a regressao SAR para
modelar a riqueza de espécies de plantas na Alemanha e constatou um melhor

desempenho do modelo SAR em relagdo ao modelo OLS.

Outro problema que pode afetar descricdes em regressdes é o problema da
multicolinearidade, no qual duas ou mais variaveis se correlacionam entre si. Isto
pode levar a resultados errados porque, na presenca de correlagdo entre
variaveis, ocorrem desvios dos valores dos coeficientes de regressdo que seriam

esperados na auséncia de multicolinearidade. Consequientemente, o erro padréo
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dos coeficientes de regressao aumenta linearmente com o aumento da relagao de
uma variavel com outra (Graham, 2003). Um modo detectar este problema é
através do fator de aumento da variancia (Variance Inflation Factor — VIF), que
indica o quanto a varidncia dos coeficientes de regressdo foi aumentada
comparado quando ndao ha multicolinearidade (Philip, 1993). Caso este problema
seja bastante severo, deve-se utilizar técnicas que reduzam as correlagdes entre

variaveis (Graham, 2003).

Selecdo de Modelos e o Critério de Akaike

O AIC é uma ferramenta de selecdo de modelos baseado na teoria da
informacgéo, sendo entendida como a distancia entre a realidade e um modelo
(Burnahm & Anderson, 2004). Diversos modelos sao testados contra o conjunto de
dados reais e deste modo estima-se a chance de um modelo ser novamente
escolhido como o melhor caso o estudo seja repetido diversas vezes. Para que
isto ocorra, cada hip6tese, ou modelo, deve possuir inicialmente um valor de AlC,

que para os modelos regressivos calcula-se da seguinte forma:

A )2
AIC = nn(6?)+ 2K =28/

nas quais os valores £ referem-se aos residuos de cada modelo, n € o tamanho

amostral e K € o numero de parametros considerados, ou seja, a quantidade de
variaveis mais o intercepto da fungdo e a variancia residual. Para cada hipétese, é

possivel calcular o valor deste critério, embora individualmente este valor nao
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signifique nada, exceto quando comparado com os valores dos outros modelos
provenientes de um conjunto de modelos que poderiam estar explicando um

processo ecologico de interesse. Por isso utiliza-se a seguinte equagao:
A, = AIC, - AIC,,,

que é a diferenga entre o valor de Akaike de um modelo i qualqguer com o menor
valor de AIC obtido. Quanto menor for esta diferenga, indica que outros modelos
aproximam-se da condicdo de melhores modelos. Para obter a chance de um

modelo ser escolhido novamente como o melhor, calcula-se a seguinte equacao

_A /

exp /5
i R _A/
Zrzlexp 2

na qual A refere a diferenga entre os valores do Critério de Akaike e R seria 0

para cada modelo:

conjunto dos possiveis modelos que poderiam explicar a distribuicdo de aves, por

exemplo.

Todos estes calculos foram utilizados para avaliar o poder de evidéncia de
cada modelo e permitem fazer comparagdes entre eles. Neste caso, testes de
hipéteses nao sao utilizados, mas mesmo assim os modelos serdo comparados

uns com os outros para avaliar a performance de cada modelo.

ApGs a analise inicial dos pressupostos (ver abaixo), foram construidos os
modelos OLS e SAR pela combinacao de variaveis, para cada grupo taxonémico,

que melhor poderiam estar contribuindo para a distribuicdo das espécies. Este
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conjunto de modelos disponiveis para anuros, répteis, aves e mamiferos, foi

classificado pelo critério de Akaike.

Avaliacdo de Pressupostos

Antes de serem obtidos os modelos descritos acima e sua avaliacao pelo
AIC, é necessario verificar os pressupostos da regressdo quanto a normalidade,
pela estatistica Kolmogorov-Smirnov, a homogeneidade através do teste Scheffé-
Box (Sokal & Rohlf, 1995) e independéncia dos residuos estimados. A variavel
resposta foi transformada (transformacao Freeman-Tukey) para verificar se houve

uma melhora do coeficiente de assimetria e curtosis.

7

O pressuposto de independéncia €& wusualmente avaliado pela
autocorrelacdo espacial dos residuos a partir de correlogramas nas quais 0s
valores do indice | de Moran sao plotados contra as distancias geograficas. Estes
serdo testados nas melhores abordagens OLS e SAR adiante, na qual obtém-se

os valores residuais destas regressoes.

A multicolinearidade foi avaliada pelo fator de aumento da variancia e caso
indique severa correlacdo entre variaveis, devem ser tomadas precaugdes para

evitar problemas nos resultados da regresséo.

Com a obtengao dos modelos OLS e SAR, foram realizadas avaliagbes das

diferencas entre os resultados provenientes destas duas formas de regressao
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quanto a autocorrelacdo espacial, poder de explicagao pelo critério de Akaike,
selecao de variaveis e grau de multicolinearidade.
Todas as andlises foram realizadas no software SAM — Spatial Analysis in

Macroecology (Rangel et al., 2006).

Resultados

O pressuposto de normalidade da distribuicdo dos residuos nao foi atendido
para todos os modelos, a transformacao da variavel dependente pelo método de
Freeman-Tukey ndo causou melhora na normalidade. Para os melhores modelos
OLS, apenas os residuos dos modelos para répteis ndo apresentaram uma
distribuicdo normal, ao passo que na modelagem SAR os répteis € mamiferos
apresentaram valores dos residuos normalmente distribuidos. Ja para a
homogeneidade das varidncias, dentro de cada grupo as variancias foram
homogéneas.

A partir dos valores da Tabela 2 verifica-se que ha diferencas entre os
melhores modelos selecionados utilizando regressdes OLS ou SAR. As variaveis
selecionadas sao distintas e os coeficientes de determinagdo dos modelos SAR
sdo maiores. Os modelos SAR apresentam menores valores de AIC, ndo implicito
na Tabela 2, e isto significa que o ajuste foi melhor para este tipo de modelagem
do que a OLS. Esta diferenca de valores do critério de Akaike do melhor modelo

SAR para o melhor OLS pode ser observado na Tabela 1.

59



Tabela 1: Diferenca do valor AIC entre o melhor modelo SAR para o OLS em cada

grupo taxondmico, de acordo com a Tabela 2.

Grupo AAIC
Anuros 175,554
Répteis 156,393
Aves 557,320
Mamiferos 193,399

Esta diferenca de desempenho entre as duas técnicas de regressado €
evidente se também forem considerados os correlogramas, que permitem analisar
a autocorrelacao espacial dos residuos (ou a dependéncia destes), considerando

apenas do melhor modelo OLS e SAR de cada grupo (Figura 2).
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Tabela 2: Resultados da selecdo de modelos OLS e SAR para os diferentes grupos taxondmicos, destacando os

coeficientes de determinagdo (R°), o delta-AIC, o poder de evidéncia de cada modelo (W) e as varidveis mais

importantes.
OLS
Grupo R? AAIC w Variaveis
Anuros 0,776 0 0,364 TOPOG, TEMP, PET, AET, HUMREL
0,778 0,44 0,292 TOPOG, TEMP, PET, AET, EVI, HUMREL
0,779 1,865 0,143 TOPOG, TEMP, PET, EVI, HUMREL, AET, HUMAN
0,779 3,792 0,054 MODELO GLOBAL
Répteis 0,43 0 0,303 AET, PET, HUMREL, TEMP, EVI, TOPOG
0,435 0,627 0,221 AET, PET, HUMREL, TEMP, EVI, KNOW, TOPOG
0,44 1,273 0,16 MODELO GLOBAL
0,425 1,793 0,123 AET, PET, TEMP, EVI, TOPOG, KNOW
Aves 0,828 0 0,45 MODELO GLOBAL
0,822 1,236 0,242 PET, TEMP, TOPOG, AET, HUMREL, EVI
0,823 2,823 0,109 PET, TEMP, TOPOG, AET, HUMAN, HUMREL, EVI
0,818 3,186 0,091 PET, TEMP, AET, HUMREL, EVI
Mamiferos 0,601 0 0,289 PET, TOPOG, TEMP, AET, HUMREL, EVI
0,596 0,233 0,257 PET, TOPOG, TEMP, AET, HUMREL
0,602 1,962 0,108 PET, TOPOG, TEMP, AET, HUMREL, HUMAN, EVI
0,596 2,288 0,092 PET, TOPOG, TEMP, AET, HUMREL, HUMAN
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Continuac¢do da Tabela 2.

SAR
Grupo R? AAIC W Variaveis
Anuros 0,945 0 0,662 PET, AET
0,945 1,347 0,337 TEMP, TOPOG, AET
0,938 22,196 1,00x10° TEMP, AET, HUMREL
0,937 31,46 9.76x10® TEMP, TOPOG, PET, HUMREL, AET
Répteis 0,807 0 0,211 TOPOG, HUMAN, EVI, AET, PET
0,809 0,316 0,180 TOPOG, HUMAN, KNOW, EVI, PET, AET
0,799 1,475 0,101 TOPOG, KNOW
0,798 2,373 0,061 TOPOG, HUMAN
Aves 0,992 0 0,881 AET, TEMP, EVI, PET
0,991 4,113 0,112 AET, TEMP, PET
0,991 10,578 4x1073 AET, TEMP
0,991 13,787 8x10™* AET, TEMP, KNOW, HUMAN, EVI
Mamiferos 0,851 0 0,455 AET, PET, HUMREL, TEMP
0,861 0,675 0,324 AET, PET, HUMREL, TEMP, EVI
0,856 1,898 0,176 AET, PET, TEMP
0,859 5,502 0,029 AET, HUMREL, TEMP, EVI, TOPOG, PET
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Figura 2: Correlogramas espaciais dos residuos dos melhores modelos OLS e SAR, para cada grupo taxonémico.
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As classes de distancias referem-se as distancias geograficas para o
célculo da autocorrelacdo espacial. As analises dos correlogramas dos residuos
dos modelos OLS mostraram que as primeiras classes de distancia tinham valores
de autocorrelagdes espaciais positivas e significativas (verificados através de
testes de randomizacao, com P < 0,05), indicando que quadriculas mais préximas
sdo mais similares entre si, para os valores dos residuos da regressao, do que
esperado simplesmente ao acaso, mesmo depois de levar em consideracdo os
gradientes ambientais. Em longas distancias a autocorrelagédo torna-se novamente
positiva e significativa indicando valores residuais similares mais do que esperado
ao acaso. Quando se utilizaram os residuos provenientes da modelagem SAR, o
correlograma apresentou um menor grau de autocorrelacéo espacial nas primeiras
classes de distancia e os | de Moran tendem a se manter préximos a zero em
distancias mais longas. Através de testes de randomizagao, para estes modelos
SAR, verificou-se que estes valores para as primeiras classes de distancia nao
sao significativos, exceto para répteis. Isto revela o melhor desempenho da
modelagem SAR para predicoes de riqueza de espécies.

Outra forma de avaliar a autocorrelacdo espacial dos residuos € mapear
estes valores sob as quadriculas do bioma Cerrado (Figura 3). Para o modelo
OLS, ha a formacao de grupos de quadriculas préximos entre si com altos valores
de residuos, indicando que estas quadriculas agrupadas possuem valores
similares devido a autocorrelacdo espacial e deste modo sdo mais dependentes
entre si. J& no modelo SAR, nao é evidente esta formagao de grupos com altos
valores de residuos. Ha grupos de quadriculas com valores residuais bastantes

proximos a zero, e isto indica um melhor ajuste do modelo SAR porque os valores
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de riqueza estimados, a partir deste modelo, sdo parecidos com os valores
observados.

Quanto as variaveis selecionadas através do critério de Akaike, ha
diferencas dos modelos OLS e SAR para todos os grupos considerados (Tabela
2). Estes resultados, dispostos na Tabela 2, confirmam, em parte, os resultados
esperados para as latitudes tropicais (Currie, 1991; Hawkins et al., 2003b).
Considerando apenas modelos SAR, para aves, as variaveis descritoras mais
importantes foram relacionadas a dindmica agua-energia e produtividade (AET e
EVI) e também a entrada de energia (PET e TEMP), embora estes tenham
coeficientes negativos (Tabela 4). Os mamiferos foram similares as aves, exceto
pelo fato de que a variavel relacionada a entrada de &agua foi adicionada ao
modelo, e ndo havendo efeito do indice de vegetacao.

Em anuros e répteis, as variaveis relacionadas a entrada de energia
possuem relacées negativas com a riqueza, um contraste do que seria esperado
pelo fato da energia ser uma importante variavel para estes grupos devido a seus
requerimentos de temperatura. Novamente, a dindmica agua-energia, expressa
pela variavel evapotranspiragao atual, entraram como importantes descritores. A
topografia, relacionada a heterogeneidade ambiental, e o tamanho populacional
humano, entraram apenas no melhor modelo de répteis.

As variaveis selecionadas para explicar a riqueza em todos os grupos foram
a evapotranspiracdo atual e potencial (AET e PET), que possuem relacoes
distintas para a distribuicao de espécies. Ambos sao preditores reconhecidos para
0s biomas tropicais e fazem parte da hipotese geral de energia. A variavel para

inventarios faunisticos (KNOW) ndo apareceu em nenhum melhor modelo SAR, ao
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passo que nos modelos OLS foi selecionada apenas para explicar a riqueza de
aves. Isto ocorreu devido a esta variavel estar autocorrelacionada, porque os
maiores indices desta variavel encontra-se proximos a centros urbanos onde sao
feitos maiores esforcos de amostragem. Esta varidvel ndo possui influéncia nos

processos ecoldgicos, € apenas relacionada ao conhecimento da biodiversidade.
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Figura 3: Distribuicdo espacial dos valores residuais sobre as quadriculas do bioma Cerrado, distinguindo entre os

modelos OLS e SAR dos grupos taxondémicos considerados. Aqui 0s mapas para anuros.
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Se forem consideradas as correlacées entre os descritores, verificou-se que
as variaveis dentro de cada hipo6tese (energia ambiental, produtividade, condicoes
climaticas e sociais) apresentam correlacées positivas e significativas, embora
também aparecam correlagbes das variaveis entre as hipoteses, e com isto
surgem os problemas de multicolinearidade que podem afetar os resultados dos
modelos. Através do fator de aumento da variancia (VIF) detectou-se que os niveis
de colinearidade entre os melhores modelos SAR foram menores do que entre os
modelos OLS (Tabela 3). Isto ocorre porque, para o modelo OLS, o critério de
Akaike selecionou mais variaveis, 0 que aumenta a probabilidade dos modelos
conterem as variaveis que mais se correlacionam. Como os valores do fator de
aumento da variancia foram baixos, a descricdo provavelmente nao sofreu efeitos

consideraveis.

Tabela 3: Valores do fator de aumento da variancia para as variaveis que eram

comuns aos melhores modelos OLS e SAR em cada grupo vertebrado.

OLS SAR

Varidveis | Anuros Répteis Aves Mamiferos | Anuros Reépteis Aves Mamiferos

AET 1,584 1,675 1,808 1,675 1,038 1,116 1,088 1,572

PET _ 3,745 3,921 3,745 _ 2,283 3,322 3,412
HUMREL | __ _ _ 2,415 _ _ _ 1,582
TEMP | 4,065 _ 4,854 4,098 1,038 _ 3,401 3,300
EVI _ 1,824 1,841 _ _ 1,213 1,140 _
TOPOG 3,086 2,785
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Tabela 4: Coeficientes de regressdo dos melhores modelos OLS e SAR para os quatro grupos taxonémicos.

OoLS SAR
Variaveis Anuros Répteis Aves Mamiferos Anuros Répteis Aves Mamiferos
AET 0,342 1,301 5,092 0,343 0,098 0,166 2,01 0,148
PET 0,254 -1,41 -3,987 -0,33 -2,517 -0,095 -0,675 -0,051
HUMREL -0,666 -1,15 -4,022 -0,267 o _ _ 0,057
TEMP -2,001 13,894 -2,869 1,109 o . -11,074 -0,422
EVI - -61,773 122,956 8,21 - -12,32 22,446 _
KNOW . _ -3,26 _ _ _ — _
HUMAN . . 7,237 . _ 1,606 _ _
TOPOG 0,024 0,057 0,039 0,008 _ 0,008 _ _
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Discussao

Por meio dos resultados obtidos foi clara a melhor performance do modelo
autoregressivo simultaneo (SAR) em relagdo a regressao multipla nao espacial
(OLS). Em todos os quesitos avaliados, tais como a autocorrelacdo espacial, grau
de multicolinearidade, selecdo de variaveis e poder de explicacdo, os modelos
SAR se apresentaram mais adequados para os dados de riqueza. Apenas no
quesito da normalidade houve uma violagdo significativa para alguns modelos
SAR, ja que a maior parte dos residuos possui distribuicdo leptocurtica (ou seja,
se concentraram ao redor de zero mais do que 0 esperado).

Quando se utiliza o modelo SAR, permite-se explicitamente que o efeito
espacial seja controlado, ja que nos residuos do modelo a autocorrelacao espacial

esta presente na matriz de covariancia através do parametro autoregressivo p,

que expressa a influéncia de localidades vizinhas em predizer valores (Lichstein et
al., 2002; Fotheringham et al., 2003). Como o efeito espacial esta presente nos
dados reais, o modelo SAR esta mais préximo das observagdes. As variaveis que
sdo bastante autocorrelacionadas tendem a ter uma estimativa associada ao
coeficiente mais fraca se o efeito espacial é controlado e deste modo os
coeficientes sao melhores calculados (Lichstein et al., 2002). Os modelos OLS,
por outro lado, muitas vezes violam o pressuposto da independéncia dos valores
residuais e, deste modo, as variaveis que sao altamente autocorrelacionadas,
tendem a ter sua significancia estatistica estimada de maneira enviesada

(Fotheringham et al., 2003).
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A autocorrelagdo espacial nos valores residuais foi detectada porque a
distribuicado geografica de muitas espécies sdo maiores que o tamanho das
quadriculas utilizadas e, deste modo, a riqueza entre quadriculas vizinhas é
parecida. Entretanto, pode ser dificil descobrir as causas da autocorrelagdo se
apenas a variavel resposta for analisada. Isto ocorre porque autocorrelagédo
positiva em pontos de coleta proximos podem ser causados por variaveis que
poderiam explicar a variagdo da riqueza de espécies em locais vizinhos e que nao
foram medidas ou consideradas (Diniz-Filho et al., 2003) A autocorrelacédo
também pode ocorrer devido as variaveis utilizadas estarem autocorrelacionadas,
ou seja, as quadriculas préximas sao similares para uma outra variavel.

Pela selecdao dos melhores modelos utilizando-se o critério de Akaike,
algumas variaveis perderam importancia ao serem incorporadas nos modelos
SAR, quando comparadas as analises tradicionais utilizando o OLS. Em anuros,
foram retiradas as variaveis relacionadas a entrada de agua, temperatura e
heterogeneidade ambiental, destacando-se nos modelos SAR a dindmica agua-
energia, com o efeito da entrada de energia. Este ultimo, entretanto, apresentou
coeficiente negativo. Os anfibios possuem requerimentos de temperatura para o
metabolismo (e.g., Allen et al., 2002). Com os resultados do melhor modelo, a
rigueza de anuros sera maior em regides mais frias. Isto pode ser explicado
parcialmente por um problema da falta de dados para este grupo, porque a
rigueza de anuros deveria ser maior na regidao noroeste do Cerrado, que possui
maiores valores de produtividade e temperatura nestas regiées. Como o tamanho

populacional humano é maior na regido sudeste do Cerrado, o conhecimento

74



desta regido através do numero de inventarios faunisticos € maior e deste modo
mais espécies sdo conhecidas nesta regiao (Diniz-Filho et al., 2005).

Para répteis ocorreu a mesma discordancia que em anuros em relagdo ao
coeficiente negativo para temperatura. Do modelo OLS para o SAR foram
retiradas as variaveis relacionadas a entrada de 4gua e a temperatura média
anual, e acrescentado o efeito do tamanho populacional humano. O tamanho
populacional humano reforca a idéia da medida de maior conhecimento faunistico
e coincidente com a riqueza de espécies (Diniz-Filho et al., 2005) embora nao haja
uma correlagéo elevada entre tamanho populacional humano e riqueza de répteis.
Isso se da principalmente porque, em termos de coincidéncia de padrdes
espaciais, a regiao sudeste do Brasil, que é mais densamente povoada, nao
possui maior riqueza de répteis. A topografia, outra variavel selecionada para
explicar a riqueza de espécies de répteis, € reconhecida como amplitude do relevo
e quanto maior este valor dentro de uma quadricula, maior seria a riqueza
esperada (Kerr & Packer, 1997; Rahbek & Graves, 2001). No melhor modelo,
entretanto, apresentou um coeficiente de regressao bastante baixo. Os resultados
confirmam a falta de uma maior quantidade de dados para répteis visto que a
maior riqueza observada encontra-se na regiao central do Cerrado, onde estdo os
maiores esforgcos para descricdo deste grupo taxonémico (Diniz-Filho et al., 2006
in press).

Para aves e mamiferos os resultados foram de acordo com estudos
anteriores (Hawkins et al., 2003a,b). Em ambos a varidvel mais importante, nos
modelos SAR, foi a evapotranspiragao atual (AET), o que sugere um importante

efeito da dindmica agua-energia para a distribuicdo destes grupos. A Unica
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diferenca entre os melhores modelos de aves e mamiferos foi que, para aves, o
indice de vegetacao foi selecionado. Por outro lado, ha um efeito da umidade
relativa na riqueza de mamiferos, mas nao na de aves. O indice de vegetacao
mede a cobertura vegetal, uma medida indireta da produtividade (Hulbert &
Haskell, 2003), e seus maiores valores estdo a nordeste no Cerrado e enquanto
que a maior riqueza de aves encontra-se a sudeste. A umidade relaciona-se a
entrada de agua no sistema agindo como principal descritor da riqueza de plantas
(Hawkins, 2003b) e isto pode aumentar a riqueza da cadeia trofica adiante.

Como nos grupos anteriores, em aves e mamiferos, também selecionaram-
se mais variaveis utilizando o OLS do que o SAR. Isto torna-se favoravel ao
aparecimento da multicolinearidade, porque as variaveis que fazem parte das
hipotese consideradas (produtividade, energia ambiental, condi¢des climaticas e
sociais) sao correlacionadas entre si tanto positivamente ou negativamente. Tanto
o coeficiente de regressao quanto o poder para detectar um efeito de uma variavel
diminuem de modo nao-linear com o aumento da multicolinearidade (Graham,
2003). Contudo, se nos melhores modelos OLS e SAR forem retiradas as
variaveis que se correlacionam, o valor do critério de Akaike aumenta e o poder de
explicacdo do modelo diminui. Isto ocorre porque a contribuicdo da variavel em
explicar a distribuicdo de espécies esta sendo omitida e mesmo as variaveis
restantes no modelo podem ter coeficientes enviesados por motivos
desconhecidos (Philip, 1993). No modelo SAR foram selecionados menos
variaveis devido a autocorrelacdo espacial ser incluida na matriz de covariancia
dos residuos e deste modo seu desempenho foi maior. Como os valores do fator

de aumento de variancia foram baixos, ndo ha maiores preocupacgdes relativos a
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multicolinearidade, embora Graham (2003) cite que mesmo valores menores que
dois da equacao do fator de aumento da variancia podem alterar os resultados.
Um método que poderia ser utilizado para corrigir a multicolinearidade seria
através de andlises de componentes principais, na qual cada eixo obtido €
independente um do outro, mas a principal limitagcdo deste método é a dificuldade
de interpretagao bioldgica dos eixos multidimensionais gerados e também a perda

ou generalizacao de informac6es dos dados observados (Graham, 2003).

Conclusao

O critério de Akaike como ferramenta de selecdo de modelos selecionou os
principais modelos de cada grupo taxonémico utilizando a variancia residual, o
tamanho amostral e 0 numero de parametros da regressao considerados, que ao
contrario da stepwise regression, selecionam-se apenas as variaveis significativas.
As variaveis explanatorias mais importantes confirmaram, em parte, o que era
esperado para explicar os padrdes de riqueza do bioma Cerrado, visto a
importancia da dindmica gua-energia como varidvel relacionada a produtividade.
Os resultados contrarios ao esperados, pela literatura, para anfibios e répteis
devem ser melhor explicados devido a falta de dados para estes grupos, ao norte
do bioma Cerrado onde os maiores indices de temperatura estariam de acordo
com os requerimentos fisiologicos, do que o proprio critério de selecao, por isto

deve haver maior busca de dados de campo para estes grupos.
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Os resultados observados quando se considera a autocorrelacao espacial,
através do modelo autoregressivo, e a presenca da multicolinearidade,
demonstraram um aumento de desempenho e que o critério de Akaike conseguiu

avaliar esta diferenca em relagdo aos modelos ndo espaciais.
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CAPITULO llI
O EFEITO DO DOMINIO MEDIO E PADROES ESPACIAIS DE ESPECIES
ENDEMICAS NO BIOMA CERRADO: GRADIENTES GEOGRAFICOS OU MERO

ACASO?
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Resumo

Os principais fatores atualmente usados para explicar os padrées globais
de riqueza de espécies, tais como a entrada de energia no sistema, a
disponibilidade de area, o tempo evolutivo e a heterogeneidade ambiental, tém
sido avaliados diversas vezes na literatura ecolégica. Entretanto, recentemente
desenvolveu-se a hipétese do efeito do dominio médio, que vem sendo alvo de
diversas discussodes. Esta hipbdtese prediz que uma alta sobreposicao de espécies
ocorrerd no centro de uma regido sob estudo, assumindo que ndo ha variagéo
espacial ou temporal nos efeitos dos gradientes ambientais. Neste trabalho foram
avaliados diversos modelos para explicar a riqueza de espécies endémicas de
vertebrados terrestres (anfibios, répteis, aves e mamiferos) no Cerrado, levando-
se em consideracao os possiveis efeitos da autocorrelacao espacial. O objetivo foi
avaliar as variaveis que estariam estruturando o padrdo de distribuicdo de
espécies endémicas deste bioma. Através da selecdo de modelos pelo Critério de
Akaike, o melhor modelo inclui as variaveis relacionadas a hipotese do efeito do
dominio médio, de produtividade e energia ambiental. Deste modo, a riqueza de
espécies endémicas poderia ser explicada por um balango entre processos

estocasticos atuais, historicos e ecolégicos.

Palavras-chave: efeito do dominio médio (MDE), espécies endémicas, Cerrado.
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Introducao

Ha grandes interesses em desvendar os processos ecoldgicos e evolutivos
que podem determinar os gradientes de riqueza de espécies conhecidos
atualmente (Willig et al., 2003; Hawkins et al., 2003a). Essa avaliacdo vem a
ampliar o conhecimento acerca das relagbes em grandes escalas de tempo e
espaco para grandes grupos taxondmicos e que podem servir a propostas de
conservagao (Brown, 1995). Quando esses processos sao colocados em modelos
que incorporam o efeito de mudltiplas variaveis, obtém-se as associagcées das
variaveis com os padrbées de riqueza de espécies e deste modo pode-se tentar
explicar os dados observados.

Dentre as hip6teses mais utilizadas para se avaliar os padrdes de riqueza,
cinco oferecem os maiores poderes de explicacao e associacao: disponibilidade
de energia, tempo evolutivo, heterogeneidade de habitats, disponibilidade de area
e as restricoes geométricas (Rahbek & Graves, 2001). Uma revisdo dessas
hipoteses acerca dos padrdes de riqueza distribuidos por todo o globo terrestre foi
feita por Willig et al. (2003). A despeito do maior reconhecimento do efeito de
outras hipéteses, especialmente os efeitos do clima (Hawkins et al.,, 2003b), o
efeito das restricoes geométricas tem sido alvo de discussbes sobre seu uso e
pressupostos (Zapata et al., 2003; Hawkins et al., 2005; McClain et al., 2007).

A hipotese das restricoes geométricas, ou modelos do Efeito do Dominio
Médio (“Mid-Domain Effect’, ou MDE) (Colwell & Lees, 2000) diz que a distribui¢do
de espécies sobre uma regiao é restrita pelos limites, ou bordas, deste dominio
(por exemplo, continentes, biomas, extensdes latitudinais ou longitudinais,

elevacao topografica e profundidades marinhas) e, como consequiéncia, a maior
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diversidade de espécies sera encontrada na localidade central e ira
gradativamente diminuir em direcao as bordas do dominio (Colwell & Lees, 2000;
Colwell et al., 2004). O pressuposto essencial do MDE, dado como um modelo
nulo, € a auséncia dos fatores espaciais e temporais atuando na origem e
manutencao das distribuicdes das espécies, de modo que sua sobreposigao (i.e.,
riqueza) ocorrera simplesmente ao acaso em um ambiente homogéneo (Colwell &
Lees, 2000). Assim, esta poderia ser colocada casualmente em qualquer lugar,
mas sua expansao é limitada pelas restricbes geométricas e, deste modo, a maior
sobreposicao das espécies estaria no centro do dominio.

O uso do MDE como modelo nulo serviria para comparar os padrdoes de
rigueza de espécies esperados na auséncia de fatores causais com os padrdes
observados. Constatada uma diferenca entre estes padrdes, isso indicaria que
haveria algum processo que realmente estaria agindo sobre a distribuicdo de
espécies. Entretanto, os proponentes desta hipotese também assumem seu uso
simultdneo com as outras variaveis ambientais ou histéricas, sendo que alguns
estudos de fato admitem ser esta expectativa nula o principal preditor da riqueza,
em detrimento das hip6teses ambientais largamente conhecidas (Jetz & Rahbek,
2001, 2002; Bellwood et al., 2005; Brehm et al., 2007).

Mesmo que alguns estudos considerem o MDE como um efeito importante
a ser considerado em analises ecoldgicas, um conjunto de criticas limita seu uso
porque citam que seus pressupostos nao consideram descricdes reais e
adequadas do mundo, seus conceitos sdo inconsistentes, falhos e possuem
fraquezas metodologicas (Hawkins & Diniz-Filho, 2002; Zapata et al., 20083;

Hawkins et al., 2005). McClain et al. (2007) recentemente discutiram os desafios e
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cuidados na aplicacao das restricdbes geométricas em analises ecolégicas. Em um
artigo recente, Dunn et al. (2006) revisou diversos artigos e demonstrou em quais
situacdes ha altos poderes de explicacdo com a hipbtese do efeito do dominio
médio, ou seja, espécies com grandes distribuicdes relativas ao dominio e regides
com maiores extensdes territoriais. Assim, acredita-se que a discussao sobre a
validade do MDE e seu uso como descritor dos padrdes de riqueza de espécies,
como um processo puramente estocastico, continuara na literatura cientifica.

A abordagem das restrices geométricas ja foi utilizada em alguns estudos
no continente sul-americano (Diniz-Filho et al., 2002; Rangel & Diniz-Filho, 2004),
com baixo porcentual de explicagdo da hipotese do efeito do dominio médio, e que
consideravam todo o continente como dominio e suas bordas limitadas pelo
oceano. Neste estudo, foram avaliados os padrées no bioma Cerrado, localizado
na regido central do territorio brasileiro, como dominio geral limitado pelo clima (no
sentido de Colwell & Less, 2000). A hipétese do efeito do dominio médio foi
incluida juntamente com as variaveis das hipoteses de energia ambiental,
produtividade, heterogeneidade ambiental, climatica, relacionadas a ocupacgao
humana e ao numero de inventarios faunisticos a fim de explicar os padrées de
riqueza de espécies endémicas de vertebrados terrestres no Cerrado.

Dada a extensao territorial do Cerrado, foram utilizadas ferramentas que
corrigem possiveis efeitos da autocorrelacdo espacial utilizando regressoes
espaciais (Diniz-Filho et al., 2003; Fotheringham et al., 2003). Através de
combinagdes das variaveis nas analises de regressao, foram avaliados diferentes
modelos para explicar a variacao de riqueza nas espécies endémicas, sendo estes

avaliados no sentido de determinar aqueles que oferecem maiores suportes aos
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dados observados. Esse processo de avaliacdo dos modelos foi realizado pelo
Critério de Akaike (AIC), um método de selecdo de modelos que nao realiza testes
de hipéteses, mas que avalia cada modelo de acordo com o tamanho amostral, a
variancia residual € o numero de parametros de cada regressdo (Burnham &
Anderson, 2004).

Assim, este estudo teve como objetivo entender se a distribuicdo das
espécies endémicas de vertebrados terrestres no Cerrado é o resultado de
processos estocasticos e ecoldgicos, com suas respectivas contribuicbes. Embora
ainda faltem amostragens da fauna endémica no bioma Cerrado (Cavalcanti &
Joly, 2003), o que pode acarretar falsas expectativas de um modelo, a abordagem
aqui utilizada pode ser considerada pioneira ao modelar a distribuicdo destas

espécies e também devido ao uso da hipotese do efeito do dominio médio.

Metodologia
Dados Ecologicos

O dominio a ser considerado € o bioma Cerrado, dividido em 181
quadriculas de 1° de latitude por 1° de longitude (Figura 1). Cada quadricula
possui referéncia a localizacdo geografica, medidas das variaveis soécio-
ambientais e valores da riqueza de espécies endémicas observadas. Os dados
sobre espécies endémicas tais como sua extensao geografica continua e riqgueza
em cada quadricula sdo de 127 espécies endémicas, sendo 16 mamiferos, 29
aves, 35 répteis e 47 anfibios (Diniz-Filho et al., 2007, in press). Verifica-se a

extensao de uma espécie calculando em quantas quadriculas ela ocorre e quanto
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maior a sobreposicdo de espécies sobre uma quadricula maior sera sua
diversidade. Os dados referentes a riqueza de espécies endémicas foram

logaritimizados para reduzir a assimetria (Sokal & Rohlf, 1995).

0 500 1000 km
e

Figura 1: Mapa do bioma Cerrado, considerado aqui como um dominio com

limites, e sua divisdo em quadriculas sobre o territorio brasileiro.

Diversos autores destacam as principais hipéteses que, através de sua
variagdo no espacgo, poderiam estar influenciando a distribuicdo de espécies:
produtividade (evapotranspiracdo atual — AET, indice de vegetacdao — EVI),
heterogeneidade ambiental (neste caso a amplitude do relevo — TOPOG), energia

ambiental (evapotranspiracao potencial — PET, temperatura média anual — TEMP),
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condi¢des climaticas (umidade relativa do ar - HUMREL) e a hipbtese relativa a
ocupacao humana (tamanho populacional presente no Cerrado no ano 2000 —
HUMAN, numero de inventarios faunisticos ou conhecimento da biodiversidade —
KNOW) (Currie, 1991; Hawkins et al., 2003a,b; Diniz-Filho et al., 2005; Rangel et
al., 2007).

Colwell et al. (2004) enfatizam que uma abordagem multivariada, ou seja, o
uso de variaveis relacionadas ao MDE juntamente com outras variaveis sécio-
ambientais, pode permitir uma melhor avaliagdo de quanto um processo
estocastico, ocorrendo na auséncia de um gradiente geografico, poderia explicar a
distribuicdo de espécies dentro de um dominio. Entretanto, poucos trabalhos
consideraram simultaneamente efeitos ambientais e 0 MDE (por exemplo, Lees et
al., 1999; Jetz & Rahbek, 2002; Rangel & Diniz-Filho 2004; Kerr et al., 2006;
Brehm et al., 2007).

Para avaliar o efeito do MDE foi gerada uma variavel baseada no algoritmo
“spreading dye” (“dispersao de tinta”) de Jetz & Rahbek (2001), que é conhecido
como modelo de restricdo geométrica (“geometric constraints model’, ou GCM,).
Este algoritmo inicia-se através da escolha aleatéria de uma determinada
quadricula do dominio considerado e a introducdo de uma espécie nesta
quadricula. Através da distribuicdo conhecida desta espécie (dados observados),
sua ocupacdo se expande a partir dessa quadricula inicial para os locais
adjacentes, em direcao aos limites do dominio, continuamente. O processo de
expansdo para quando a espécie ocupa todas as quadriculas, continuas,
referentes ao tamanho da sua distribuicdo observada. Entretanto, neste algoritmo,

a expansao nao pode atravessar os limites do dominio e a distribuigdo da espécie
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€ colocada aleatoriamente no espago, sem levar em consideragdo os possiveis
gradientes geograficos relacionados aos nichos das espécies. Apds simular esse
processo para todas as espécies, obtém-se uma variavel de riqueza, e toda a
simulacdo é realizada mais uma vez. Uma vantagem desta variavel é que sua
unidade (numero de espécies) € a mesma da variavel resposta e deste modo uma

predicao direta da riqueza de espécies (Colwell et al., 2004).

Analise de Dados

Antes dos modelos regressivos serem avaliados, foram feitos testes de
homogeneidade (teste Scheffé-Box), normalidade (Kolmogorov-Smirnov) e
independéncia dos valores residuais (autocorrelacdo espacial). Isto foi realizado
através de modelos regressivos globais (que considera todas as variaveis em
questdo) via OLS (Ordinary Least Square), que nao corrigem o efeito da
autocorrelagdo espacial, e da abordagem SAR (Simultaneous Autoregressive
Models), que incluem o efeito espacial na matriz de covaridncia dos residuos
(Haining, 1990). A autocorrelagado espacial foi calculada através do indice | de
Moran (Legendre & Legendre, 1998) e a variacao destes em funcao das distancias
geograficas entre as células foi avaliada através de correlogramas, na qual o eixo
das abscissas contém as classes de distancias e o eixo das ordenadas os valores
deste indice em cada classe de distancia. Geralmente nas primeiras classes de
distancias os valores do | de Moran sao positivos, indicando que quadriculas
adjacentes sao mais similares entre si do que esperado ao acaso, € neste caso
viola-se ao pressuposto de amostras independentes. A significancia de cada valor

deste indice foi calculada através de testes de randomizagdo, utilizando 1000
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aleatorizacdes do vetor de residuos da regressao, e o coeficiente testado ao nivel
de 5%. Caso em um modelo OLS seja detectada autocorrelagcdo positiva
significativa para as primeiras classes de distancias nos residuos, € preferivel
utilizar modelos autoregressivos, tal como o SAR. Ao utilizar esta estatistica, a
rede de conexdes entre as quadriculas foi obtida a partir do algoritmo da rede de
Gabriel (Legendre & Legendre, 1998), na qual a ligacdo entre os pontos de
amostragens ocorre se o circulo cujo didmetro € a distancia entre os centros de
duas quadriculas nao inclui o centro de nenhuma outra quadricula.

Através da regressao da variavel resposta (riqgueza de espécies endémicas)
sobre as variaveis socio-ambientais e o GCM, foi possivel construir um conjunto
de modelos com os fatores que melhor descrevem a riqueza dessas espécies no
bioma Cerrado. Devido a enorme quantidade de modelos possiveis para esse
conjunto de variaveis, foi utilizado um critério de selecao de modelos que ndo se
baseia em testes de hipo6teses (i.e., como uma “stepwise selection”), mas pelo
Critério de Akaike (AIC — Akaike Information Criterion), que neste caso o valor de
AIC de cada modelo é dado por uma equacao que relaciona a variancia residual
proveniente de cada regressao, o tamanho amostral e o nimero de parametros
utilizados em um determinado modelo (Burnham & Anderson, 2004). A
comparacgao entre modelos é feita primariamente pela diferenca de um valor AIC
com outro (AAIC). E considerado o melhor modelo aquele que possui 0 menor
valor deste critério, sendo também possivel calcular a chance (w) de um modelo
ser escolhido como o melhor modelo caso o estudo repetido diversas vezes, uma
medida do poder de evidéncia (para uma referéncia completa sobre o Critério de

Akaike, ver Burnham & Anderson, 2004).
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Todas as andlises foram realizadas no software SAM — Spatial Analysis in

Macroecology (Rangel et al., 2006).

Resultados

Em relagdo aos testes dos pressupostos da regressdo, o modelo OLS
global apresentou normalidade dos seus residuos, o que nao foi significativo para
o modelo SAR. J4& em relagdo a homogeneidade das variancias, estas foram
consideradas homogéneas para ambos os tipos de modelos.

Apbs a construcdo do modelo global para a regressao OLS, foram obtidos
os valores preditos e os residuos, utilizando-se a riqueza de espécies endémicas
como variavel resposta. O coeficiente de determinagéo (r?) e o valor de AIC para
este modelo foi respectivamente 0.906 e -589.443. A andlise do correlograma do
residuo mostrou que a primeira classe de distancias apresentou uma
autocorrelacédo espacial significativa (P < 0,05) (Figura 2), indicando que células
proximas sao mais similares entre si do que esperado simplesmente ao acaso.

Quando utilizou-se 0 modelo SAR, com todos os parametros no modelo, os
erros deste no correlograma demonstraram um menor grau de autocorrelagéao
espacial nas primeiras classes de distancia, com valores do indice de Moran
oscilando préximo a zero nas distancias intermediarias. A estrutura espacial nao
foi significativa para localidades préximas (P > 0,05), indicando que o modelo
espacial possui uma melhor performance para descrever o padrdao espacial na
riqueza de espécies endémicas no Cerrado. A preferéncia deste modelo também é

reforcada porque o valor de r? aumentou (0.977) e diminuiu o AIC (-844.464).
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Como ja foi dito anteriormente, quanto menor o valor de AIC, tanto melhor é a
aproximacao da “realidade”. A diferenca de valores Akaike para estes modelos

OLS e SAR foi de 255,021.

Correlograma Residual

| de Moran

1 3 5 7 9 11 13
Classes de Distancia

Figura 2: Correlogramas espaciais dos residuos dos modelos globais OLS e SAR,

considerando todas as variaveis.

Mapeando-se a distribuicdo dos residuos dos modelos de riqueza no
Cerrado (Figura 3), percebe-se que, para o modelo OLS, ha mais grupos de
valores de residuos proximos entre si, indicando que estas quadriculas agrupadas
possuem valores similares devido a autocorrelacao espacial. Ja no mapa do SAR,
ha menos grupos formados por valores préximos dos residuos e também a

amplitude do residuo é menor, indicando que com este modelo a autocorrelacao
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espacial € menor e por isso melhor descreve a distribuicao de espécies endémicas

no Cerrado, como observado no correlograma apresentado na Figura 2.

-0.779 --0.376 [ ]-0.285--0.126

-0.376 - -0.172 [ -0.126 --0.052

-0.172 - -0.069 -0.052 - -0.001
[ -0.069 - 0.021 -0.001 - 0.04
[ 0.021 - 0.119 [ 0.04 - 0.099

0.099 - 0.223
I 0223 - 0.564

[ 0.119 - 0.231
I 0231-0.533

Figura 3: Distribuicdo dos residuos dos modelos globais sobre as quadriculas do
Cerrado. O mapa (a) representa os residuos do modelo OLS e (b) sdo os residuos

do modelo SAR.

Deste modo, visto que os modelos espaciais sdo mais adequados, 0s
resultados apresentados adiante referem-se exclusivamente aos obtidos no
modelo espacial SAR. A partir do conjunto de modelos construidos combinando as
9 variaveis, demonstrou-se que a melhor equacdo possui valores de r? e de AIC
respectivamente iguais a 0.982 e -900,867, nas quais as variaveis selecionadas

foram: a predigcdo de espécies pela variavel GCM, indice de vegetagao (EVI) e
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temperatura média anual (TEMP). Este modelo possui uma probabilidade de 58%
de ser escolhido novamente como o melhor modelo, entre todos considerados, se
diversos estudos forem realizados novamente. Posicionando-se em ordem
decrescente os valores do coeficiente de determinacdo e em ordem crescente 0s
valores do Critério de Akaike (ambos posicionam os modelos do melhor para o
pior), avaliou-se quais modelos melhor oferecem explicacado aos dados (Tabela 1).
Os trés primeiros modelos possuem valores iguais de r?, mas os valores do
Critério de Akaike para estes dois primeiros foram diferentes, permitindo um
melhor discernimento entre eles. O modelo global possui uma diferenca do valor

AIC de 56.43 em relagao ao melhor modelo.

Tabela 1: Resultados da selecao de modelos SAR para as espécies endémicas do

Cerrado.
R® AAIC w modelo
0,982 0 0,58 GCM, EVI, TEMP
0,982 1,963 0,21 GCM, EVI, TEMP, TOPOG
0,982 2,187 0,19 GCM, HUMAN, EVI, TEMP
0,981 9,273  5x107° GCM, TEMP, TOPOG
0,981 12,224  1x107° GCM, TEMP, TOPOG, KNOW, HUMAN

A varidvel mais importante para prever as espécies endémicas foi GCM
(Tabela 2). Todos os trés primeiros modelos, com valores de AAIC< 3,

incorporaram esta variavel e, considerando modelos com apenas uma variavel, a
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equacao com a variavel GCM (a = 1,652, p<0,05; b = 0,058, p<0,05; abordagem

presente em Jetz & Rahbek, 2001) possui a melhor performance (r? = 0,962; AIC =

-769,767). No mapa verifica-se que a distribuicado de espécies endémicas segue

de fato uma tendéncia similar a distribuicdo de valores a partir da hipétese do

efeito do dominio médio (Figura 3).

Entretanto, é importante considerar que, neste trabalho, o processo de

selecao de modelos considerou o efeito das variaveis GCM, da temperatura média

e do indice de vegetacdo. A equacao com apenas a variavel GCM estd em uma

posicdao muito além dos trés primeiros colocados no posicionamento dos valores

do Critério de Akaike para cada modelo.

3.611

1.386 -
2.079 -
[]2639-
3.045 -
3.332-
-3.829

I 3829 -

2.079
2.639
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3.332
3.611

4127

1.827 - 2.439
2439 - 2.811
] 2811-3.073

3.073 - 3.29 _
3.29 - 3.444

Il 3444 - 3.563
I 3.563 - 3.67

el

(b.)

Figura 3: O mapa (a) € a distribuicdo das espécies endémicas no Cerrado e (b) € a

distribuicdo de acordo com a hipétese do efeito do dominio médio. Ambos 0s

valores estdo logaritimizados.
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Discussao

Os resultados dos testes dos pressupostos dos modelos de regressao
indicaram apenas que os valores residuais dos modelos SAR ndo apresentaram
normalidade, enquanto que as variancias foram homogéneas e nao foi identificado
autocorrelacdo espacial em seus residuos, ou seja, o valor do residuo de uma
quadricula nao € influenciado significativamente por sua vizinhanga. A maior parte
dos residuos dos melhores modelos SAR permaneceu préximo de zero € nao
apresentam uma distribuicdo normal significativa. Isto foi diferente nos modelos
OLS porque, apesar deste apresentar normalidade para os valores residuais,
estes apresentam um certo grau de autocorrelagdo espacial significativa para a
primeira classe de distancia. Deste modo, preferiu-se seguir os modelos
regressivos utilizando a autoregressdo SAR, que possui um parametro que
contabiliza o grau de autocorrelacdo espacial presente nos dados observados e
que por isso tem estimativas dos coeficientes mais corretas e predigdes mais
acuradas (Lichstein et al., 2002).

O melhor modelo SAR explicando a riqueza de espécies endémicas de
vertebrados terrestres no Cerrado, utilizando-se o critério de AIC, incorporou as
variaveis relacionadas as hipoteses de produtividade, energia ambiental e do
efeito do dominio médio. Estes dados estariam de acordo ao esperado (Hawkins
et al., 2003b) para esta regiao tropical se ndo fosse a associacdo negativa das
variaveis temperatura média anual e indice de vegetacdo em relacao a riqueza de
espécies endémicas. Isto significa que os locais com maior produtividade primaria
e mais quentes nao possuem maior diversidade do que seria esperada. Ja a

variavel GCM possui associagdo positiva aos dados observados. Esta variavel
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sozinha, entretanto, ndo apresenta um ajuste tdo bom quanto a obtida utilizando-
se 0 melhor modelo revelado pelo Critério de Akaike.

As associagcdes com os gradientes ambientais podem estar negativas
(contrarias ao que seria esperado) devido a falta de amostragens e mais registros
de espécies endémicas sobre este bioma (Marinho-Filho et al., 2002; Cavalcanti &
Joly, 2002), ou por apresentarem-se como efeitos parciais apds ter sido
considerado o efeito dos gradientes em grande escala expressos na variavel
GCM. Outra hipbtese € que as espécies adaptadas a este bioma estariam
concentradas no centro do dominio, sem levar em consideragdo a hipétese do
efeito do dominio médio (explicacdo adiante). Deve-se levar também em
consideracao os componentes histéricos e biogeograficos na determinacdo do
endemismo no Cerrado (esta ultima hipétese nao sera analisada neste estudo)
(Rodrigues et al., 2005).

Pelo fato do bioma Cerrado dividir fronteiras com outros biomas a maior
diversidade de espécies endémicas poderia ser de fato no centro do dominio. Se a
maior riqueza de espécies fosse encontrada em locais com maiores indices de
produtividade, temperatura e entrada de agua, entao a diversidade seria maior na
regiao noroeste do Cerrado, que esta proximo as transicdes de um bioma a outro
(neste caso o bioma Amazénico). Neste caso, as distribuicbes das espécies
poderiam ultrapassar os limites do dominio Cerrado e ndo seriam mais
considerados como espécies endémicas deste bioma (sendo, assim, excluidas da
presente analise). Assim, as espécies adaptadas ao Cerrado se encontrariam
principalmente mais préximos ao centro do dominio, onde ha maiores areas para a

ocupacao, embora encontrem-se algumas espécies endémicas também préximas
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as bordas, com distribuicdes mais restritas (na predicao de espécies a partir da
hipotese do efeito do dominio a alta sobreposicdo de espécies encontra-se
proxima a borda oeste).

De qualquer modo, as taxas de endemismo para vertebrados sao
constatadas como baixas neste bioma (Myers et al., 2000) sendo maiores para
anuros e répteis do que para aves e mamiferos (Klink & Machado, 2005). A fauna
presente no Cerrado compartilha tragos biolégicos comuns a outras formagdes
abertas na América do Sul e é bastante influenciada pelos biomas de floresta
vizinhos tais como a Mata Atlantica e a Amazdnica (Marinho-Filho et al., 2002).

No estudo de Kerr et al. (2006) em Madagascar, a maior riqueza de
espécies de aves e mamiferos endémicos estda na borda leste deste dominio
(portanto neste estudo a hipétese do efeito do dominio médio nao foi um forte
preditor de espécies) por causa da maior cobertura de floresta nesta regiao, onde
ha maior produtividade primaria (entretanto ver o comentario de Lees & Colwell,
2007, que afirmam que os dados de Kerr et al. (2006) estavam incorretos e os
resultados foram mal-interpretados). Entretanto, este dominio é considerado como
de “dificeis limites para a dispersao” (Colwell & Lees, 2000; mas ver Zapata et al.,
2003, sobre os possiveis problemas acerca dos limites) por causa de seu
isolamento geografico. Ja o bioma Cerrado é uma regidao que nao esta isolada,
dividindo fronteiras com a Amaz6nia, Mata Atlantica, Pantanal e Caatinga. Por
causa disto algumas espécies podem dispersar além dos limites e ocupar dois ou
mais biomas.

Dunn et al. (2006) recentemente fizeram uma revisdo de diversos estudos

que consideram esta hipdtese das restricbes geométricas e verificaram que a
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rigueza predita pela hipoétese de MDE encontra maiores suportes aos dados
observados quando as distribuicbes observadas das espécies sao grandes,
comparadas ao tamanho do dominio e também estas possuem maiores
extensdes, enquanto que em menores tamanhos de ocorréncia (relativos) e
extensdes territoriais os fatores ecoldgicos e historicos parecem possuir uma
marca mais acentuada na distribuicdo de espécies. No caso das espécies
endémicas consideradas aqui neste estudo, ndo sao tantas espécies que ocupam
vastas extensdes geograficas comparadas ao dominio (Figura 4). Entretanto, a
variavel GCM pode ser o principal descritor, em detrimento as variaveis socio-
ambientais, talvez porque a maior parte das espécies endémicas esta localizada

no centro do dominio onde estao as maiores areas para ocupagao.

Distribuicdo de Frequéncia do Tamanho da Distribuicdo
60
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Figura 4: Histograma do numero de quadriculas ocupadas pelas espécies

endémicas do bioma Cerrado.
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Assim, por causa dos limites, a maior sobreposicao de espécies endémicas
encontra-se no meio do dominio. Silva (1997), entretanto, identificou trés sub-
areas de endemismo para aves no Cerrado, sendo que duas estao localizadas nas
bordas do bioma, mas o autor utilizou apenas distribuicdes restritas de aves
endémicas e neste caso as areas de endemismo podem estar no centro ou nas
bordas do dominio.

Na hipétese do efeito do dominio médio, j& que ndo ha o efeito ambiental
sobre as espécies, ja que o ambiente seria visto como homogéneo em toda sua
extensao, a distribuicao das espécies, de acordo com o algoritmo “spreading dye”,
poderia ser iniciada em qualquer quadricula do dominio, embora por definicdo esta
nao possa ultrapassar o dominio. Uma das criticas sendo feitas a esta hipotese
refere-se a impossibilidade de gerar, no mundo real, as distribuicoes das espécies
em um ambiente sem gradientes ambientais, ja que estes seriam o0s principais
fatores que as estruturam (Hawkins et al., 2005). Em um ambiente homogéneo,
este algoritmo faz a distribuicao aleat6ria das espécies em um bioma sem levar
em consideracao a teoria do nicho, na qual as espécies permanecem em locais
mais adequados para a persisténcia de suas populacdes. Pelo fato de serem
utilizadas as distribuicées observadas para o algoritmo, o tamanho da distribuicdo
€ afetado por poucas caracteristicas bioldégicas (Dunn et al., 2006), mas a
distribuicao é alocada no espago geografico por processos estocasticos. Ou seja,
esses processos fariam com que o tamanho da distribuicdo geografica de uma
espécie fosse limitada por mecanismos biolégicos inerentes ao grupo taxonémico
e que sejam independentes de variagcdo ambiental e temporal. Isso, por um lado,

leva ao ponto de que o MDE assumiria algumas caracteristicas biolégicas
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intrinsecas ao grupo estudado (Colwell et al., 2004), contudo assumindo
caracteristicas estruturadas na auséncia de efeitos espaciais e temporais.

Por outro lado, Hawkins & Diniz-Filho (2002) e Hawkins et al. (2005)
argumentaram que isso seria inadequado, ja que a distribuicdo estatistica dos
tamanhos das distribuicdes geogréficas seria de fato determinada pelo ambiente,
de modo que a utilizacdo de padrdes reais no GCM (ou em qualquer outro modelo
para o MDE) seria tautolégica. Na realidade, sob a teoria do nicho, a distribuicao
geografica de uma espécie na auséncia de fatores ambientais seria infinita, de
modo que a riqueza de espécies seria constante sobre 0 espagco. Mesmo sob um
modelo de dindmica meta-populacional estocastico, a riqueza seria uma variavel
aleatéria sobre o espaco, com padroes espaciais estacionarios (ou seja, apenas
em pequena escala espacial).

Por outro lado, Rangel & Diniz-Filho (2005) demonstraram recentemente,
através de um modelo de simulagao espacialmente explicito da dinamica neutra
de Hubbell (2001) em meta-comunidades, que o MDE poderia explicar a riqueza
de espécies em dadas combinacdes de parametros (dispersao limitada e elevadas
taxas de recolonizacao). Isso seria uma base tedrica para a sugestdao de Colwell et
al. (2004) de que o MDE (por meio do GCM) poderia ser considerado ndo um
modelo nulo a ser aceito ou rejeitado, mas sim como uma expressao de processos

estocasticos associados aos padrdes de riqueza.
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Conclusao

A andlise ecologica através de autoregressdes, como o modelo SAR, se
mostrou satisfatéria porque corrigiu o efeito da autocorrelacao espacial presente
nos residuos da regressao OLS e deste modo foi possivel selecionar pelo Critério
de Akaike os resultados mais corretos.

O melhor modelo selecionado parece demonstrar que a ocorréncia de
espécies endémicas no Cerrado é estruturada em parte por processos
estocasticos, juntamente com a influéncia ambiental. Na verdade, de acordo com
as criticas, os pressupostos da hipétese do efeito do dominio médio sdo bastante
simplistas, de modo que sua interpretacdo deve ser cuidadosa. Os desafios
futuros para a melhoria desta hip6tese sao oferecer uma estrutura que esteja mais
de acordo com as condicdes reais e também do préprio algoritmo que gera as

distribuicées das espécies no dominio.
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Conclusoes Gerais

-A autocorrelacao espacial dos residuos foi significativa para a regressao
OLS, geralmente nas primeiras classes de distancia. Isto indica que as
quadriculas (pontos de coleta) mais proximas sdao dependentes entre si para os
valores residuais, violando o pressuposto de independéncia dos residuos dos

modelos lineares;

-Os modelos SAR foram eficientes ao corrigirem os efeitos da
autocorrelacdo espacial presente nos residuos dos modelos. Deste modo, os

coeficientes foram melhores calculados e assim as predigdes foram mais corretas;

-O critério de Akaike selecionou os melhores modelos, similares ao
esperado pelas expectativas tedricas. Este critério ndo utiliza testes de hipéteses,
apenas utilizando o tamanho amostral, a variancia residual e o numero de
paraemtros de cada modelo regressivo para estimar um valor AIC, na qual o

modelo que possui 0 menor valor deste critério possui a melhor performance;

-A multicolinearidade foi evidente primariamente nos modelos OLS porque

estes apresentam mais variaveis nos seus melhores modelos do que em relacao

ao SAR;

- No Cerrado, os padrbes de riqueza de aves e mamiferos sao explicados

principalmente pelas variaveis relacionadas a dinamica &gua-energia e
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produtividade enquanto que os padrées de anfibios e répteis sdao melhores

relacionados a entrada de energia e novamente a dindmica agua-energia;

-Com relagdo as espécies endémicas, a variavel descritora mais importante
foi relacionada a hip6tese das restricbes geométricas, ou seja, a atuagdo da
estocasticidade parece ser tdo ou mais atuante do que a influéncia espacial e

temporal do ambiente.
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