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RESUKO 

Em diversos estudos de ecologia de comunidades tem-se 
I 

como interesse a diversidade de especies medida, geralmente, 
I I I I 

atraves de um índice. Varios índices de diversidade sao 
I I 

discutidos na literatura biologica e nos ultimos anos tem-se 

recomendado o uso de medidas mais simples e objetivas, como o 
I I 

numero de especies na comunidade. 

I \ 

Neste trabalho o metodo bootstrap foi aplicado a 

N I I " 
estima9ao do numero de especies e de sua variancia quando a 

I I 
amostragem e por quadrats. O desempenho do metodo bootstrap, sob 

diferentes riquezas de 
I A 

I 
especies e diferentes 

especie-abundancia, foi avaliado quando o tamanho da amostra e o 

tamanho dos quadrats variam, usando-se comunidades simuladas. 
I 

Para comunidades com poucas espeoies raras boas estimativas foram 

obtidas para qualquer tamanho de amostra e de quadrat. Nesse 
I I 

caso, as faixas de confian9a para a curva do numero de especies 
N 

em rela9ao ao tamanho da amostra mostraram-se eficientes na 
N I 

indioa9ao do tamanho de amostra suficiente para estimar o numero 
I 

total de especies em uma amostra~em sequencial. Para comunidades 
I 

com muitas espeoies raras, 
I 

o metodo bootstrap, em geral, 

subestimou ligeiramente cJ 
I I . 

numero de espec1es. 
I 

O vicio das 

estimativas tendeu a zero com o aumento do tamanho da amostra e 
A I 

essa convergencia foi mais rapida para quadrats maiores. Esses 
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resultados indicam que, talvez, al~uma a ser 

determinada, 
I 

venha a melhorar o desempenho do metodo bootstrap, 
I I 

eliminando o vicio. Mesmo no caso de especies muito raras, a 
N I 

construçao de faixas de confiança para a curva do numero de 
I N 

especies em ,relaçao ao tamanho da amostra pode ser usada como um 

I 
~uia em uma amostragem sequenoial. finalmente, o metodo bootstrap 

foi aplicado a um conjunto de dados da mata de Santa Genebra, 

Campinas, S.P. 



3 

ABSTRACT 

Several community ecolo~ical studies tocuse their 

interest in the species diversity measured, ~enerally, by an 

index. Biolo~ical literature has discussed a variety of indexes 

and it has been recommended, in the last few years, the use of 

measures that are simpler and more, objective, as the number of 

species in a community. 

The bootstrap method was applied, in this work, to 

estimate the number of species and its variance, when samplin~ is 

made by quadrats. The performance of the bootstrap method was 

analysed through simulated communities, varying the sample and 

quadrat sizes. Different species richness and species-abundance 

relations were considered. Good results were obtained for 

communities with few rare species, for all sample and quadrat 

sizes considered. In this case it was showm that confidence bands 

for the number of species vs. sample size curve can be 

efficiently used to indicate the sample size needed to estimate 

the total number of species in the community, in a sequential 

scheme. The bootstrap method sli~hthy underestimates the specíes 

number in communities with many ra)'e species. Thís bias goes to 

zero as the sample size increases and faster convergence is 

achieved for bigger quadrats. The results lead us to think that a 

correction, to be determined, will improve the bootstrap 

performance. Even in this case, confidence bands for the species 

number vs. sample size curve can be used as a ~uide in a 



4 

sequential sampling scheme. To conclude, the bootstrap method was 

applied to a set of data obtained in the Santa Genebra woods, 

Campinas, S.P. 
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-l'l!TRODUÇRO 

I 
Uaa comunidade ecologica pode ser definida como sendo 

qualquer conjunto de animais e ou plantas vivendo em um local 
N 

onde estao estabelecidas as 
N 

interaçoes indivfvio-indivÍduo e 
I N 

individuo-meio ambiente, interaçoes estas, em qualquer grau. 

Assim, podem-se falar da comunidade de peixes de um lago tropical 

ou da comunidade tropical lacustre, da comunidade de abelhas que 

coletam seu alimento nos jardins da UHICAHP ou da comunidade de 

insetos ocorrendo em ambiente urbano, da comunidade vegetal da 

Hata de Santa Genebra ou da comunidade de plantas inferiores 

I 
vivendo no tronco de uma arvore da mata de Santa Genebra, ou 

N 

seja, os limites da comunidade sao definidos de acordo com os 

interesses do pesquisador. 

N 

Um assunto que vem recebendo muita atençao, em qualquer 

estudo de ecologia de comunidades, principalmente com o avanço da 

I I 
crise ambiental, e a diversidade de especies na comunidade. Com 

N I I • 

rel?çao a isto, existem varias propostas de var1os pesquisadores 

I 
como forma de medir essa característica. O principal objetivo em 

I I 
estabelecer uma medida de diversidade e que, atraves dela, 

podem-se comparar comunidades diferentes no tempo e ou no espaço 

N 

e se entender melhor as suas estruturas e altera9oes. 
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A maioria das medidas propostas para representar a 

diversidade de I • espec1es de uma comunidade sao tratadas como uma 

medida descritiva que depende das se~uintes propriedades: do 

I I N A I 
numero de especies e da distribui9ao de abundancia das especies 

na comunidade. Em certas situa9~es, a tentativa de juntar essas 

duas propriedades independentes em uma medida uni-dimensional, 
N 

pode trazer problemas na interpreta9ao. Hurlbert (1971> em uma 

I 

revisao da literatura, concluiu que a maioria dos índices usados 
\ 

para medir a diversidade sao aplicados inapropriadamente as 

comunidades 
I 

ecolo~icas 
\ 

e sem sentido funcional quanto as 
N I 

descri9oes das propriedades biolo~icas da comunidade, e propoe 

I I I I I 
uma família de índices que e o numero de especies esperado em 

I I 
uma amostra aleatoria de m indivíduos. Tal conceito de medida de 

I I 
diversidade e 1 na verdade, uma medida da riqueza de especies da 

comunidade e foi o conceito utilizado quando, pela primeira vez, 

I 
usou-se o termo "índice de diversidade" proposto por Fisher, 

Corbet e Wi 11 ians ( 1943 > < Pielou, 1975>. Hedidas desse tipo 

parecem livres dos problemas de ambi~Üidade dos outros Índices, 

mas sao dependentes do taaanho da amostra. 

I \ N 

Alem dos problemas relacionados a interpreta9ao e 

adequabilidade das 
I 

varias medidas 

I 

de diversidade propostas, 

existem outros problemas bastante serios que sao os relacionados 
\ N 

a amostra~em e estima9ao para a medida escolhida. Em uaa 

I 
comunid•de natural, o modelo de amostra~em aleatoria simples nao 

se aplica. Em ~eral, ambientes naturais apresentam 



7 

hetero~eneidade espacial e temporal e podem ser divididos em 
I I ,. 

areas com características diferentes <estratos). Nessas condiçoes 
I N I 

o procedimento de amostra~em aleatoria simples nao e eficiente. 

Estimativas derivadas com base no modelo Hultinomial sao 

1\ 
inapropriadas e subestimam a variancia real <Kempton, 1977). Ha 

I I I 
pratica, a amostra~em por area (quadrats ou parcelas) e mais 

I 

viavel, no entanto, este tipo de amostra~em apresenta um efeito 

de borda ("ed~e-effect"), ou seja, a possibilidade do observador 
I I 

incluir um individuo que nao deveria ser incluído dentro do 

quadrat ou vice versa. Quanto menor o quadrat, maior o 
I 

comprimento da fronteira do quadrat por unidade de area e 

consequentemente, maior a possibilidade de efeito de borda 

si~nificante. Em situa9;es onde os indivfduos das esp~cies, sob 
N 1\ I 

considera9ao, tem uma area ~rande ou nao apresentam limites bem 

I I 

definidos, e aconselhavel que os quadrats nao sejam muito 

pequenos <Grei~-Saith, 1983>. 

N 

Considerando, em particular, a estima9ao da riqueza de 

I I I 
espeoies na comunidade, a conta~em direta do numero de especies 

I I 

na amostra subestima o verdadeiro numero de especies na 

comunidade e esse problema torna-se mais ~rave quando trata-se de 
I 

comunidades com muitas especies raras. Diante disso, se colocam 
N 

duas questoes fundamentais. Qual deve ser o tamanho da amostra 

para se obter estimativas 
I N 

razoaveis? Qual a precisao de tais 

estimativas? Pielou ( 1975) tentou resolver o problema 

I 
selecionando amostras de quadrats e acumulando-as ate obter um 
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I I I 

comportamento assintotico da curva do numero de espeoies em 

"' funçao do tamanho da amostra. Has para comunidades com muitas 
I 

especies raras, esse comportamento pode ser obtido muito antes de 
I 

terem-se observado todas as especies. 

I I 

Como era de se esperar, o numero de especies na amostra 
A I 

depende do tamanho da amostra. Sanders < 1968) propos o metodo da 
"' ,. I . I I 

rarefaçao para a correçao desse VICIO e concluiu que seu metodo e 
A I 

mais dependente da forma da curva de abundancia das especies do 
I I 

que do tamanho da amostra. Outros metodos estatísticos, como o 

"' jackknife <Quenouille, 1949) e o bootstrap <Efron, 1979) estao 

sendo propostos e estudados, na tentativa de resolver o problema. 

Nesse trabalho, realizou-se um primeiro estudo do 
I "' I 

comportamento do metodo bootstrap na estimaçao da curva do numero 
I ,. 

de especies em tunçao do tamanho da amostra, usando a estimativa 
I 

bootstrap corrigida para o vicio, proposta por Smith e Van Belle 
... 

<1984), enfatizando a possibilidade de obtençao de faixas de 

confiança para tal curva. I No capitulo 1, fez-se uma revisao e 
... \ 

discussao do problema relacionado as medidas de diversidade. Ho 
I I 

capitulo 2, os aetodos Jackknife e bootstrqp sao apresentados e 
... ... 

uma revisao de estudos de suas aplica9oes na estimaçao da 
I 

diversidade de especies foi 
I 

feita. No capitulo 3, fez-se um 
,. I ,. 

estudo da aplicaçao do metodo bootstrap a popula9oes simuladas 
,. I I I I 

para a estimaçao do numero de espeoies e no capitulo 4, o metodo 

bootstrap foi aplicado a um conjunto de dados reais. 
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, 
CAPITULO 1 

-REVISRO SOBRE DIVERSIDRDE 

' ' ' A 1.1 Curvas especie-area e especie-abundancia. 

I I I 

Desde o inicio deste ceculo, vem sendo mostrada em varios 

- I I I 
estudos, a relaçao existente entre o numero de especies e a area 

que elas ocupam <Brenner, 1921; Jaccard, 1902, 1908; Arrhenius, 

1921; Gleason, 1925; Hopkins, 1955-em HcGuinness, 19B4>.Em ~eral, 

-grandes regioes menores e essa variedade, dentro de um mesmo 

I A 

grupo taxonico, tende a aumentar com o decrescimo da latitude 

(fischer 1 1960; Pianka 1 1966; Preston, 1960; Willians, 1964; Hac 

Arthur e Wilson, 1967 e Simberloff, 1972 - em Connor e HcCoy, 

1979). Há muito, essas variag~es t~m intrigado os pesquisadores e 

I I 

conduzido grande parte da pesquisa ecologica moderna. Princípios 

- I I 

originados a partir dos padroes especie-area sao usados no 

I 

delineamento e manejo de reservas naturais e ate mesmo, na 

- I I prediçao do numero esperado de especies perdidas em certos tipos 

de manejo <Ahele & Connor 1 1979; Simberloff & Abele, 1982; East, 

1983; Hiller & Harris, 1977- em HcGuinness, 1984). Curvas que 
I I I I 

relacionam o numero de especies e a area sao construídas 

-e muito tem-se debatido sobre a forma dessa relaçao, sua 
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N 

interpretagao e razoes para sua 
1\ 

existencia. Uma curva 
I. I I I. / 

espec1e-area e afetada por var1os fatores caracter1sticos da 
N 

comunidade em questao, mas, em ~eral, as formas obtidas para 

dados de campo sao similares, tanto para plantas como para 

animais, su~erindo que um processo simples e ~eral caracteriza as 

curvas <Kobayashi, 1979). Alguns modelos 
I 

matematicos foram 
N I I 

propostos para simplificar e explicar a relagao especie-area. 

Arrhenius <1920>, 
1\ N N 

propos o entao chamado modelo da fungao 
1\ 

potencia, dado pela expressao 

onde s 

z 
S : C 8 I (1.1.1) 

I I I • I I 
e o numero de espec1es na comunidade, 8 e a area, C e Z 

N 1\ N 

sao os parametros, intercepto e inclinaçao, respectivamente, para 
N I I 

explicar a rela9ao especie-area em uma comunidade. 

N 

Dados de campo de pequenas regioes mostraram um ajuste 
I 

razoavel do modelo, mas Arrhenius concluiu que ainda faltavam 
I N 

justificativas empíricas a favor do modelo. Para grandes re~ioes 

I I • I 
o numero de espec1es estimado pelo modelo e extremamente alto 

<HcGuinness, 1984>. 

I 

Baseando-se na suposiçao de ocupaçao aleatoria de espaço 
I 1\ 

pelos indivíduos em uma comunidade, Arrhenius <1921) propos um 
I I N 

segundo modelo, para a curva especie-area, dado pela expressao 

s 
S =E [1- (1-a>0 jl 

j=l 
(1.1.2) 
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I I I I I 

Aqui, a e a area amostrada; nJ e o numero de indivíduos 
\ I I I 

na amostra pertencentes a especie J <J=l 1 2, •.• s) e se o numero 
I 

de especies observado. 

/\ 

Sob a mesma suposi9ao, Gleason <1922> propos uma 
,. 

expressao mais realista para o primeiro modelo de Arrhenius 1 que 
I I 

e o modelo exponencial <KcGuinness, 1984). O modelo exponencial e 

dado por 

s = z loga + c (1.1.3) 

Esse modelo tem melhor adequabilidade a dados de grandes 
I 
areas do que os modelos anteriores <Evans et.al., 1955; Hopkins, 

1955 em Kobayashi, 1979) e foi amplamente usado, 

principalmente, por ecologistas de plantas <Connor & KcCoy, 1979; 

Greig-Smith, 1983). 

/\ I 
Kobayashi < 1979) apresentou tres modelos matematicos da 

I I ,. 

curva especie-area, particularizando para cole9oes obtidas por 

I 
amostragem discreta (por quadrats), por amostragem continua <a 

I /\ 

area amostrada expande continuamente> em um habitat homogeneo e 

para uma comunidade delimitada <finita), respectivamente, 

baseando-se nas probabilidades de I • cada espec1e ocorrer em uma 
I ,. 

determinada area. As aplica9oes desses modelos a dados de campo 

desempenharam-se com sucesso. 
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Apesar 
I I N 

da curva especie-area ser uma representa9ao 

I I I 
explícita da riqueza de especies de uma comunidade, sua forma e 

I \ N 

afetada por varios fatores relacionados a comunidade em questao. 

I 1\ I . 

Características como as abundancias relativas das espec1es, a 

distribui9io espacial dos 
I 

indivíduos, as 

I I I 
interespecificas e tambem o metodo de amostragem utilizado 

1\ 

exercem influencias fortes sobre a forma da curva <Kobayashi, 

1979; Goodall, 1952- em Kobayashi, 1979; Grei~-Smith, 1983). 

Fisher et. al. <1943> e Willians <1943, 1944, 1947 ), 
. .. 

demonstraram que sob a suposi9ao de tamanho da popula9ao 

\ I I I I 
proporcional a area, a forma exponencial da curva especie-area e 

diretamente conduzida pela 

.. I 

.. 
distribui9ao 

I 
logarítmica ou 

distribui9ao de logseries, quando esta se ajusta aos dados de 

1\ • I . 
abundanc1a das espec1es. Preston <1948, " 1960, 1962> propos o 

1\ I 
modelo lognormal para a abundancia relativa das especies e 

Preston ( 1962> e Bliss <1965> mostraram que sob suposi9oes 

similares as de Fisher et. al., esse modelo conduz ao modelo da 

N 1\ N I I 
fun9ao potencia para a forma da rela9ao especie-area <Connor e 

HcCoy, 1979 >. 

I 
Em geral, comunidades 'com muitas especies apresentam uma 

N 1\ I 
varia9ao marcante na abundancia dessas especies. Algumas delas 

N 

sao muito abundantes, enquanto que, a grande maioria sao muito 

N I 
raras e tem-se, aqui, outra questao de muito interesse e que esta 

I 
relacionado com varios outros fatores como por exemplo, a grande 
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A I 

variagao nos limites de tolerancia ambiental das especies, as 
N I 

diferengas nos habitats e as interagoes inter e intra-especiticas 

( Pielou, 1975 >. 

I I 

Varios modelos teoricos foram propostos para explicar a 

N I A 

relagao especie-abundancia em comunidades. A maioria desses 

aodelos 
N ... I 

sao baseados na suposigao de que as especies que compoem 
,. I 

uma comunidade estao dispersas aleatoriamente no espago, isto e, 
I I I I I 

o numero de indivíduos da especie j e uma variavel de Poisson com 
A N I 

parametro ÃJ(j=1,2 1 ... ,s> e a distribui9ao do numero de 
I I 

especies com exatamente r indivíduos tem portanto, a forma de uma 

I 
Poi5son composta. Esse e o caso dos dois modelos citados acima 

I I 
<lo~series e lognormal > e tambem do modelo binomial negativa 

I 
proposto por Brian <1953), quando as especies sao agregadas 

(Pielou, 1975). 

I I I 
Como especies com r=O indivíduos sao nao observaveis, 

usam-se as formas truncadas dessas distribuigÕes. 

Supondo-se que os diferentes valores ~e ÃJ <J=1,2 1 •••• ,S> 

constituem S 
I 

variaveis 
I . 

aleator1as com gama 

A I 

com 

parametros k e p, a probabilidade de que qualquer especie seja 

I I 
representada por r indivíduos e 
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Are -À -k 
Àk-1 

qJ"' = t•:> p exp [-Ã/pl dÃ ------- -----o r! r< k) 

(1.1.4) 

r< k+r) 

h~J [--: __ r = -------
r f r< k) 1+p 

( 1.1.5) 

I N 

para r= 0,1,2, .•• , que e o termo geral da distribui9ao binomial 

negativa e 

, qf"' 
qr = ------

1-q o 

r< I<+ r> 
= --------

r!r<k> 

1 

k 
(1+p) -1 

(l.l.ó) 

I N 

<r = 1,2, ... ) e o termo geral da distribui9ao binomial 
1\ 

negativa truncada em zero. Os paramentros p e k podem ser 
I I I 

estimados atraves do metodo dos momentos, tornando possível a 
N 1\ 

estima9ao de S. Igualando as frequencias observadas e esperadas 
I N I 

das especies nao observaveis tem-se 

E<S- s) = S(l + p)-k (1.1.7) 

N 

e entao, 
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N 

s = 5 , (1.1.8) 
N -k 

1-( l+p) 

I I I N 

onde s e o numero de especies observado, p e k sao estimativas 

1\ 1\ 

dos paramentros p e k 1 respectivamente. Has as variancias 
N N N N / N 

amostrais de p 1 k e S sao desconhecidas. p e fungao de s, k e N 

I I 

<o numero total de indivíduos) 

p = lUkS (1.1.9) 

I \ N I 1\ 

e k esta relacionado a forma da distribui9ao especie-abundancia. 
N I 

Quanto mais longa a calda da distribuigao, menor e o valor de k. 

De <1.1.8) e< 1.1.9> tem-se a forma com que 5 aumenta com 

N. 

s = S [ 1- (1 + N/kS>-k] (1.1.10) 

I 

Essa equagao e a conhecida curva de coletor que relaciona 

· I I 
o numero de especies com o esfor9o de coleta. 

1\ 

Pielou (1975) mostrou que, quando o parametro k na 

expressao (1.1.6) tende a zero, obtem-se a expressao da 

N I I I 

distribuigao de logseries ou logarítmica. A ideia de se fazer k 
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tender a zero foi sugerida por Fisher <em Fisher, Corhet e 

Willians, • I 1943), Ja que muitos conjuntos de dados analizados por 
I 

ele produziam valores de k muito proximos a zero, apesar de que 

na expressao <1.1.6) k deve ser finito. Como k representa, 
N 

inversamente, a variabilidade da dístribuiçao, quando k tende a 
1\ I 

zero tem-se que a variabilidade entre as frequencias das especies 
I 

e muito grande. 

Fazendo-se p 
I I = X/(1-X>, o modelo de logseries e dado por 

lilll q' y 
X'r 

<1.1.11> TT = = , 
J"' 

k-+0 
r 

.r! 

I I I' 

onde TT e a probabilidade de uma especie ter .r indivíduos, 
.r 

N A N I 

Y = -1/ln <1-X> e X sao os parametros da distribuiçao. como Y e 

N N 1\ 

fun9ao de x, a distribui9ao tem, na verdade, apenas um parametro. 
J' N 

X e um fator de escala e Y depende da forma da distribui9ao. 
N N 

Usualmente, 5 e a = 5Y sao usados para descrever a distribuiçao 

de 
I 1\ I I , 

especie-abundancia de uma amostra. 5 <o numero de espec1es da 
, , , , 

amostra> e nao S <o numero de especies na comunidade> e usado na 

"" expressao de a para descrever a popula9ao, isto porque quando se 
I' 1\ 

supoe que a amostra provem de uma comunidade cujas abundancias 
I I' 

das especies se distribuem de acordo com o modelo de logseries, 
I I I 

esta se supondo, tambem, que Se infinito, o que pode ser visto 
J' N 

atraves da expressao da curva de coletor, 



17 

s = a In [ 1 + l . <1.1.12) 

N I I 

Supoe-se que o numero de especies na amostra cresce 

indefinidamente com o tamanho da amostra. 

I 
Um al~oritmo iterativo para estimar a e X foi apresentado 

por Birch ( 1963>. Anscombe < 1950) mostrou que um estimador da 
A A I 

variancia amostrai de a e dado por 

A 
1\ 1\ •:l 

Var <o:> ~ ( 1. 1. 13) 
ln X< 1-X > 

Outro modelo bastante usado para explicar a relagâo 
I A I 

especie-abundancia e o lognormal. Se existe uma fonte de recurso 
I 

limitante para as muitas especies que constituem a comunidade, 
I I I I 

que e dividida de forma que cada parcela e uma variavel aleatoria 
N N I 

cuja fungao de distrihuiçao e aproximadam~nte lognormal e se a 
A I I \ 

ahundancia de cada especie e proporcional a parcela de recurso 
N N / A J 

utilizada, entao a distrihuigao especie-abundancia e lognormal, 
N I 

cuja fungao densidade de probabilidade e 



18 

f/,1( y) = 
1 O< y( Co) I (1.1.14) exp 

-y~;;;;;---
z 

onde y I 1\ I . 

e a abundancia ou o "tamanho" das espec1es, J.1 e V sao, z z 

respectivamente I • a med1a e 
• 1\ • 

a var1anc1a de 
• I uma var1avel 

I I I 1\ 

aleatoria normalmente distribuída< ln Y = Z>. A media e variancia 
N 

de Y sao 

e V = Cexp [V l - 1> exp[2J.l +V l, 
y z z z 

( 1. 1. 15) 

1\ I 
Como em ~eral as abundancias das especies sao medidas por 

I I 

contagem do numero de indivíduos, 
I 

sendo, portanto, variaveis 
~ I 

discretas, considera-se as abundancias como sendo variaveis de 
~ I I 

Poisson cujo paramentro h e lognormalmente distribuído. Tem-se, 
N 

assim a distribui9ao lognormal discreta <Anscombe, 1950; Pielou, 

1969) ou a Poisson lognormal <Holgate, 1969; Bulmer, 1974), onde 

' I I a probabilidade de quR uma especie contenha r indivíduos e 

para r= 0,1,2, ••• 

1 

h 

< 1 nh - l > I 2 l exp -h + r lnh - -------~- dh 
2V 

( 1.1. 16) 



19 

A Poisson lognormal apresenta dificuldades 

I 
computacionais. Bulmer <1974> obteve uma formula, aproximada para 

calcular as probabilidades "r para r ~ 10, mas para r < 10 
I 

nenhuma tecnica alternativa foi encontrada para calcular a 

integral em <1.1.16). Pielou (1975> apresenta um procedimento 

N A A 
para a estima9ao dos parametros e da variancia dos estimadores 

N 

para a distribui9ao lognormal. Uma estimativa de S pode ser 

I A I 
obtida, porem sua variancia amostra! e desconhecida. 

I 
Trabalhos praticos constataram a adequabilidade desses 

modelos 
I 

teoricos a 
I 

dados reais, mas sera que eles sao 

convincentes ecologicamente, assim como sao matematicamente e ou 

I I 

estatisticamente? Em alguns casos, varios modelos diferentes se 

N 

ajustam ao mesmo conjunto de dados, dificultando as conclusoes. 

Outros modelos foram propostos sob a suposi9ao da 

exist;ncia de um recurso limitante ao tamanho da popula9io (por 

I I 
exemplo, alimento> que e dividido entre as especies coexistentes, 

N 

segundo alguma regra. Tem-se, entao, o modelo da ocupa9ao do 

I I 
nicho ("niche preemption") ou das series geometricas proposto por 

N 

Whittaker < 1972> e Hay <1975>, que considera a parti9ao de um 

I I I 

recurso limitante entre as especies como uma serie geometrica. O 

modelo do segmento dividido ("broken stick") de HacArthur < 1957>, 

que considera o recurso limitante como um segmento de uma unidade 

I 

de comprimento, que e quebrado em S partes disjuntas,cujos (S-1) 
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pontos de quebra sao alocados aleatoJ•iamente e os S se~mentos sao 

considerados os tamanhos 
A I 

ou as abundancias das S especies, 
I N 

respectivamente. Esse modelo e uma particularizaçao do anterior 
A I I 

para o caso em que a abundancia das especies e aproximadamente 

uniforme. 
I N 

Por ultimo tem-se o modelo da sobreposi9ao de nicho, 

I 
("overlappin~ niche"), tambem proposto por HacArthur ( 1975) que 

N N 

difere dos outros dois porque nao pressupoe que existe uma fonte 

I 
de recurso limitante, que e dividida entre os competidores, mas 

I N 

sim que as especies sao independentes e cada uma toma aquilo que 

necessita para sobreviver. Geralmente esses modelos se adequam a 

pequenos conjuntos de dados <Pielou, 1975; Hay, 1975). 

I A 
A curva especie-abundancia, por sua vez, tem a forma 

I I 
dependente do numero de especies existentes na comunidade e da 

I N I I 
forma com que os indivíduos estao distribuídos entre as especies. 

N I ··A 
Quando uma distribuigao teorica se ajusta aos dados de frequencia 

A I A 
de abundancia das especies, os paramentros do modelo caracterizam 

as propriedades da curva. 
I 

Um problema que sur~e aqui esta 
\ N A 

relacionado a estima9ao desses parametros. Para a maioria dos 

I I I 
modelos nao e possível obter-se boas estimativas e quando o e 1 

N I 
nada se sabe sobre a precisao dos possíveis .estimadores. 

I 
Com o avan9o da crise ambiental dos ultimos anos, o 

I 
enfoque abordado pelos ecolo~istas de comunidades esta li~ado ao 

interesse em comparar comunidades diferentes no espaço e ou no 

N \ I A N 

tempo, com relagao as curvas especie-abundancia. Tais comparaçoes 

tornam-se complexas, por causa dos problemas de ajuste e 
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.., 1\ I \ 

estima9ao dos parametros de modelos teoricos e, as vezes, sem 

sentido, quando os mesmos conjuntos de dados sao ajustados por 

"" modelos diferentes. Sur~e, entao, o interesse em construir ou 
I 

estabelecer uma medida descritiva, independente do modelo teorico 

ajustado, que possa ser usado para qualquer comunidade e 

da qual se possa comparar comunidades diferentes. 

1.2 nedidas de Diversidade 

I 
a traves 

Se os dados coletados de uma comunidade consistem de uaa 
I I I 

lista do numero de indivíduos que pertencem a cada especie, n
1

, 

I I I 
,NS' onde S e o numero total de especies na comunidade e 

"" I • se esses dados sao colocados em um ~raf1co de barras, duas 
I I , I 

estatísticas descritivas sao necessar1as para caracteriza-lo. A 
I I I 

mais obvia delas e S que aede a amplitude do ~rafioo e a se~unda 

I 

estatística deve representar a sua forma. Se os nJ <J=1 1 2, 
.. J\ I 1\ 

,S> fossem frequencias de uma variavel quantitativa, a variancia 
I 

seria uma estatística adequada para caracterizar a forma da 
, I N I 

distribui9ao. Has, especies sao variaveis qualitativas e nao tem 

\ "" sentido se ordenar ou se associar peso~ as frequencias e, 
N 1\ 

portanto, nao tem sentido se falar em variancia. Uma propriedade 
I \ 1\ 

da comunidade que poderia ser vista coao analo~a a varianoia, 
I I 

nesse caso, e a sua diversidade de especies <Pielou, 1975>. 
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Huitas formas de definir e medir a diversidade foram 
N N 

propostas, mas seu conceito e interpreta9ao ainda sao obscuros. 

I 
Intuitivamente, uma medida de diversidade, com sentido analogo ao 

A I N N 

da variancia, e uma fun9ao que leva em considera9ao a riqueza de 
I I 

especie e a equitabilidade das especies <Loyd e Ghelardi, 1964; 

I 
Hurlbert, 1971i Pielou 1975). A equitabilidade e uma propriedade 

da comunidade 
I I I 

que e maxima quando todas as especies tem a.mesma 
1\ N I 

abuhdancia ou seja, a distribui9ao dos indivíduos da comunidade 
I I 

esta equilibrada entre as especies, e decresce com o aumento das 

1\ 
disparidades entre as abundancias. 

I N 

Em principio, a funçao H'<p 1,p2, ••• ,ps> onde pJ 
I 
e a 

da 
I • 

espec1e J <J=1,2, ... satisfazendo as 

propriedades i-ii-iii 1 seria a medida de diversidade ideal. 

I I 
i. Dado s, o numero de especies na comunidade, H' deve ser 

I 
aaxima quando pJ=1/S para todo J<j=1,2, 

I 
,s>, isto e, a 

I I • I I 
diversidade e aax1ma quando a equitabilidade e maxima. 

I 
ii. Dado duas comunidades com equitabilidade maxima, uma com S 

I I I 
species e a outra com S+l especies, a ultima deve ter R' 

maior. 

N N 

iii. Se os membros da comunidade estao sujeitos a classifioa9oes 
N 

diferentes, por exemplo, uma classifica9ao 8 coa a classes e 



••• 
I 

I A ) e 

a propor9ao dos meabros da comunidade pertencentes ~ i-~siaa 

I 

classe da 8 e qiJ < i=1,2, ••• ,a . 
I J=1,2, , b > e a 

I 
propor9ao desses membros pertencentes a J-esima classe de B, 

- I 
entao, = piqiJ e a propor9ao de membros da comunidade 

\ o I , \ I 
que pertencem a z-es1ma classe de 8 e a j-esima classe de B 

e H' deve ser dada pela expressao 

H' = H'< 8B> = H'< fD + H' fl< B> (1.2.1), 

-onde H'< 8 > 
I 
e a diversidade sob a olassitica9ao 8; 

a 
H' ( B ) = E p . H' ( B ) 

fi. . 
1 

r i z= 

I 
e a diversidade de B sobre todas as 

classes de Ri I -H~<B> e a diversidade sob a classifioa9ao B 
l 

I 
dentro da i-esima classe de R. 

N 

Se as classitioa9oes sao independentes, tal que, q o o 

lJ 
= 

-para todo ;, entao 

H o ( B ) = H' ( B ) 
1 

H' a.< B > 

-e entao 

a 
= E p i H~< B) 

i=1 

<1.2.2> para todo i; 

= H'< B > ( 1.2.3) 

qo 
J 
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H' ( flB) = H' ( fl > + H'< B > = H' (1.2.4) 

I I I N 

E possível mostrar que a uníca fun9ao que satisfaz as 
A I N 

tres propriedades i-íí-iíi e dada pela expressao 

( 1.2.5) 

I 
onde C e uma constante positiva <Pielou, 1975). 

N 

Existe uma classe geral de fun9oes usadas em teoria da 
N N 

informa9ao, onde, em alguns casos especiais sao usadas como um 
I I I 
índice de diversidade. Dado um codigo coa s símbolos diferentes, 

N I 

a fun9ao em <1.2.6) e conhecida coao a entropia de ordea a do 
I N I 

codigo e mede o grau de "desorganiza9ao" do codigo, onde 

p .< i=1,2, 
l 

1975). 

... 

H = a 

I I I 
,s> e a propor9ao do i-esiao síabolo <Pielou, 

(1.2.6) 
1 - a 

Fazendo a~1, tem-se: 
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H =-E p.lo~ p. a z 1 
(1.2.7) 

I N I 

que e a expressao (1.2.5) quando C=l. Essa tun9ao e o conhecido 

I 
índice de Shannon-Weaver, amplamente usado pelos ecolo~istas como 

uaa medida de diversidade. 

N N I 

Ha teoria de informa9ao, H 1 mede a informa9ao por símbolo 

I I 
de um codi~o. A partir desse codi~o muitas mensa~ens podem ser 

I 

obtidas (ou amostras removidas) sem o codi~o se es~otar. Fazendo 

uma anal o~ ia 
\ 

a Ecologia, 
I 

o codi~o seria a comunidade, 
N 

infinitamente grande tal que, a remo9ao de amostras nao causam 

I I I 

mudan9as perceptíveis, e os símbolos seriam as especies. 

Para comunidades pequenas, que podem ser observadas por 

N 

completo, as chamadas cole9oes, a medida de diversidade usada, 

equivalente a H', 
I I 
e o índice de Brillouin. Ha teoria da 

N I I , 

intorma9ao esse índice e usado para medir a informa9ao por 
I I I 

símbolo de uma mensagem particular. O índice de Brillouin e dado 
N 

pela expressao 

H = 1 

li 
log 

s 
R 

J=l 

li! 

li . ! 
J 

( 1.2.8) 
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I I I .., I I 

onde N e o numero total de individues na cole9ao, NJ e o nuaero 
I \ I 

de individues pertencentes a e5pecie j (ja1 1 2 1 ••• ,se E NJ = N> 
I I I N 

e S e o numero de especies na cole9ao. 

Pode-se mostrar 
I 

que lim H= H', ou seja o indice 
ain<N .)---t<O 

cl 
I I 

de Brillouin e equivalente ao indice de Shannon-Weaver quando a 

comunidade tende a ser infinitamente grande. 

\ 

Voltando a expres5ao < 1.2.6> e fazendo a ~ 2 tem-se a 
N I 

·expre5sao < 1.2.9), o indice de Simpson. 

uma 

2 
= - 1 og E p . 

cl 
( 1.2.9) 

N 2 
Simpson < 1946) interpretou a fun9ao h = E p. coao sendo 

J 
" N I medida de "dominancia" ou de "concentra9ao". À e a 

I 

probabilidade de que quaisquer dois individues selecionados 

aleatoriamente e independentemente da comunidade sejam da mesma 
I I I 

especie. Se h e grande significa que a comuni~ade e relativamente 

" homogenea em termos de 
I 

especies. "" Entao, 

" I N 

intuitivamente, 

dominancia e o oposto de diversidade e tun9oes decrescentes de h 

N 

foram propostas para medir a diversidade. As expressoes < 1.2.9> e 
N 

<1.2.10> sao alguns exemplos. 
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D = 1 - h ( 1.2.10) 

I 
O índice H2 , da expressao <1.2.9), tem sido mais aceito, talvez 

por sua rela9~0 a H', da expressao <1.2.5), nas quais, ambas s~o 

medidas de entropia de ordem 2 e 1 1 respectivamente <Pielou, 

1975). 

N 

Em certas situa9oes, a tentativa de representar a riqueza 

I , A I 
de espec1es e o vetor de abundancia das especies da comunidade em 

uma medida uni-dimensional pode trazer dificuldades na sua 
N 

interpreta9ao. Comunidades completamente diferentes podem ter o 

I N I \ 

mesmo índice de diversidade, e a maioria delas sao insensíveis as 

I 
especies raras <Kempton, 1979; Smith e Grassle, 1977; Routledge, 

N 

1979; Hurlbert, 1971), e portanto, compara9oes entre comunidades 

diferentes, 
I 

com respeito a um índice pode nao ter sentido. 
I 

Hurlbert (1971> concluiu que a maioria dos índices de 
N 

diversidade, inclusive os baseados na teoria da informa9ao, sao 

\ I 
aplicados inapropriadamente a comunidades ecolo~icas e sem 

\ N 

sentido funcional quanto as descri9oes das propriedades 

I N N I 
biolo~icas. A rela9ao teoria de informa9ao-~eoria ecolo~ica de 

I I 
comunidades ainda nao e ac~ita e a analo~ia entre codigo e 

I 
comunidade pode ser apenas superficial. Porem, a ambiguidade e 

N I 
outros problemas de interpreta9ao de um índice em particular 

N 

podem ser minimizados se sua aplica9ao for restrita a comunidades 
I N 

compatíveis para compara9ao. 
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I 

Quando pela primeira vez, o termo índice de diversidade 

foi usado (fisher, Corbet e Willians (1943> em Pielou, 1975> 

problemas de ambi~Üidade nao existiam. O sentido da palavra 
\ I 

diversidade estava relacionado a riqueza de especies e a medida 
I A 

proposta para representa-la correspondia ao parametro a da 
N I A 

distribui9ao de lo~series ajustada aos dados de abundancia das 
I N N 

especies. Nestas condi9oes, a satisfaz a expressao 

S = -a ln( 1-X>, (1.2.11) 

I I I 
onde Se o numero total de especies e O<X<1. 

I 
Outras medidas baseadas apenas na riqueza de especies 

foram propostas para medir a diversidade de uma comunidade 

<Sanders 1968; Hurlbert 1971; fa~er 1972; Peet 1974 e Raup 1975 

em Smith e Grassle 1977). 

Hurlbert ( 1971 ) 
1\ ' 1: 

propos uma família de medidas de 
I N 

diversidade, aperfei9oando o metodo da rarefa9ao de Sanders 

( 1968) I 
I I . 

definida pelo numero de espec1es esperado quando m 

I N 

indivíduos sao selecionados aleatoriamente de uma comunidade. 
N I \ 

Para m fixo, a contribui9ao de cada especie a medida de 
I I • 

diversidade e dada pela probabilidade daquela espec1e aparecer 
I N 

entre os m indivíduos selecionados aleatoriamente da popula9ao. 
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I I 

Para m pequeno, a medida e dominada pelas especies abundantes e 
I \ I 

para m ~rande a medida passa a ser sensível as especies raras. 
I I 

Para m=2 1 a medida esta relacionada ao índice de Simpson. 
N 

Supondo-se uma popula9ao <comunidade> finita consistindo de S 

I I 
especies, cada uma com nJ indivíduos <J=1,2, ,s> e ""' = 

N I I 
< n 1,n2 , •.• ns> representando a popula9ao toda, s e uma variavel m 

I I I 
aleatoria que corresponde ao numero de especies em uma amostra de 

I I I 
m indivíduos. O numero de especies esperado em uma amostra 

I - N I 
aleatoria sem reposi9ao, dada a popula9ao ""'' S , e 

ll'1 

s 
= r: 

j=1 

c n - n ·) 
lif J 

-----------
( 

n 
) I"R 

] I (1.2.12> 

s 
I I I 

onde n e o numero total de indivíduos na comunidade, n = E nJ. 
j=1 

I I 
S e a família de medidas de diversidade su~erida por Hurlbert 

lif 

I 
(1971>. Param ~rande s ~~s, 

lit 
o numero total de 

I 
especies na 

comunidade. 

-Smith e Grassle ( 1977), supondo uma popula9ao multinomial 

... I N I 

1 rr > onde rr. e a proporc;ao de indivíduos da 
H. J 

I N N 

especie j na populac;ao, ~eneralizaram a expressao < 1.2.12> para 
N 

uma populac;ao infinita. O modelo de amostragem multinomial assume 
N I A 

que a populac;ao e infinita e que existe independencia entre os 
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I N 

indivíduos amostrados, ou seja, assuae que nao existe intera9ao 
I N I 

intra e inter-especificas. Sob essas condi9oes Srn e dado por 

S = E<shr> 
ti'l 

s 
= J: 

j=1 

li'l 
[1-<1-rr.>l. 

J 
(1.2.13) 

Estes autores apresentaram um estimador nao tendencioso e 

de vari~ncia mfnima para srn' dado por 

" S = E< s/ lf > = 
tW 

e; 

J: 
j=l 

( 1. 2. 14 ) 

I 

• • • ,Irs> e o vetor que descreve uma amostra 

I I I I 

aleatoria de tamanho 
s 

ll=I:ll. 
J=1 J 

e li. e o numero de indivíduos da 
J 

I A 
espeoie J, e apresentaram uma estimativa para a varianoia de S , rn 

I I I 

O proprio numero de especies <S>, na comunidade, tem sido 
I 

usado coao uma medida de diversidade, porem com um sentido 

" diferente daquele proposto por Pielou. Medidas desse tipo tem 

interpreta9Ões mais claras e são, talvez, mais objetivas. 
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CRPITULO 2 

, 
ftETODOS COftPUTRCIOKRLftEKTE INTENSIVOS E DIVERSIDRDE 

-2.1 Introduc;ao 

I 
Alem das dificuldades quanto 

"" 

\ 

a adequahilidade 

31 

e 

interpretagao de uma medida de diversidade para uma comunidade 

ecol~~ica, existem os problemas relacionados 

"" estima9ao da medida escolhida. 

\ 

a amostra~em e 
\ 

a 

I 
Geralmente, os seres vivos tem uma ocupagao continua no 

"" "" tempo e espago e se dispo~m se~undo padroes espaciais, as 

I 
chamadas manchas de comunidades ecolo~icas, decorrentes das leis 

A "" I 
naturais que regem a sohrevivencia. Hessas condigoes, na pratica, 

I I I I , 

so e possível se ohter amostras aleator1as de espago, ou seja, a 

I I I 
amostra~em e de area, volume, ~rupos de indivíduos em armadilhas 

I 
e nao ~e indivíduos independentes. Portanto, o modelo de 

I 
amostra~em aleatoria simples <multinomial) nao se aplica, e 

"" estimativas de diversidade baseadas nesse modelo padrao sao 

inapropriadas. 

Para comunidades vegetais, costuma-se selecionar 

I 
amo~tras de quadrats ou parcelas, onde porgoes de area sao 

"" selecionadas ao acaso e as intormagoes de interesse sao 
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I 

observadas, ou a amostra~em e por transectos, no caso de 

comunidades de plantas de pequeno porte, onde seleciona-se uma 
N I 

dire9ao e observa-se o que esta sob a linha que passa por essa 
N I 

dire9ao. Em caso de animais, em ~era!, a coleta e feita em ~rupos 

I 

de indivíduos apanhados em armadilhas ou simplesmente sao 
N 

observados visualmente ao lon~o de faixas de re~ioes. 

Ha maioria dos casos, estimativas de diversidade 
N I 

dependem do padrao espacial dos indivíduos, assim como das 
I 

características do procedimento de amostra~em usado e, em ~eral, 

I 

subestimam a diversidade da comunidade. Esse problema e aais 
I 

~rave quando se trata de comunidades com muitas especies raras e 

pouco se sabe sobre I . o VICIO e outras medidas de precisao das 
A 

estimativas. Reconhecendo esse problema, al~uns autores vem 
I N 

estudando metodos alternativos para a estima9ao da diversidade. 

A I N 

Pielou <1975) propos uaa tecnica de estima9ao da 
A I 

diversidade e de sua variancia, ea particular para o índice de 

Shannon-Weaver. Supondo-se que foram selecionadas N unidades 
I 

amostrais, sua tecnica consiste em ordenar, aleatoriamente, as N 

unidades amostrais e calcular a estimativa de H' baseando-se na 

priaeira unidade amostra!, adicionar a se~unda unidade e estimar 

H1 novamente e assim por diante 
I 

ate acumular as N unidades 

amostrais, obtendo estimativas de H' a cada vez que se acumula a 
I 

proxima unidade aaostral. Com esses valores constroe-se a curva 
N 

dos valores obtidos para H' com rela9ao ao tamanho da amostra 
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acumulado. 
I 

Se N e suficientemente ~rande essa curva alcan9a sua 
I 

assíntota a partir de um certo ponto. Se para t unidades 

amostrais acumuladas a curva 
I 

ja atin~iu esse comportamento, a 

I I 
estimativa de H' proposta por Pielou e dada pela media amostra! 

dos valores de H1
1 hk 1 para k = t+1 1 t+2 1 ,N , e a estimativa 

/1. I /1. I 
da variancia e dada pela variancia amostra! da media. Se nao 

N 

existem fortes correla9oes entre os valores de 

(k = t+l,t+2, , N> essas estimativas podem ser consideradas 

como sendo nao tendenciosas. Heyer e Berven (1973> propuseram 
I N 

repetir esse processo para varias coabina9oes das N unidades 

amostrais a fim de se obter estimativas da diversidade, com o 
N 

respectivo desvio padrao. 

I N 

Sanders <1968) aplicou o metodo da rarefa9ao em um 

/1. I . 

estudo comparativo da diversidade de animais bentonicos em var1os 

tipos de ambientes marinhos. Seu estudo teve como objetivo 

definir uma nova medida de diversidade independente do tamanho da 
N 

amostra, viabilizando, assim, as compara9oes entre comunidades de 
N 

tamanhos diferentes, explicando os padroes de diversidades 
I N 

observados. O metodo da rarefa9ao consiste em manter fixa as 

/1. I 
abundancias das especies observadas na amost~a e simular, para 

amostras de 
I I . 

tamanhos diferentes, o numero de espec1es esperado. 

I I • 

Com os dados simulados constroe-se a curva do numero de espec1es 
N 

em fun9ao do tamanho da amostra para cada ambiente. Sua medida de 

diversidade foi definida como sendo a taxa de incremento de 

I \ 

especies a curva para cada unidade amostra! adicionada. Nesse 
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estudo, Sanders 
I 

observou que cada ambiente tem sua propria taxa 
I I I 

caracteristica de incremento, concluindo que seu metodo e mais 

dependente da curva 
I A 

especie-abundancia do que do tamanho da 

amostra. Hurlbert < 1971 >, Fager < 1972 > e Simberloft < 1971 > 
I N 

mostraram que o metodo de rarefa9ao de Sanders super-estima o 
I I I 

numero de especies esperado em uma amostra de n indivíduos. 

ShinozaJci 
I I 

( 1963) ja havia mostrado que este valor e determinado 

"" I pela distribui9ao hiper~eometrica e Simberloft < 1972> concluiu 

super-estima9âo do 
I '" I 

que a ma~nitude da metodo de rareta9ao e 

fortemente intlu;noiada pela distribuição de 
I • N 

espec1es e pela presença de a~re~açao espacial. 

I I 

" abundancia das 

Outros metodos estatísticos como o jacJcJcnife e o 

bootstrap, v;m sendo estudados na estimação da diversidade quando 
I I 

a amostra~em e por area. Esses 
I 

sao metodos computacionalmente 
N 

intensivos que estao sur~indo, ~raças ao avanço dos computadores, 
I I 

nos ultimos anos, que substitue• ~rande quantidade de calculo 
I I N N 

pelas analises teoricas padroes. Suas principais vanta~ens estao 
I I 

no fato de possibilitarem analises estatísticas livres das 
N I N 

suposiçoes de modelos teoricos para a distribuiçao dos dados e 
N \ N 

dao mar~em a exploraçao de propriedades amo•trais de interesse, 

independentemente de suas 
I 

formas analíticas. Ha seçao 3.2 a 
I N 

metodolo~ia ~eral bootstrap e o metodo jacJcknite sao apresentados 
N I 

e na seçao 3.3 uma revisao de aplicaçoes desses metodos na 
N I 

estimaçao de diversidade e feita. 
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2.2 netodos Computacionalmente Intensivos 

2.2.1 Bootstrap 

I I I I 
O metodo bootstrap e uma tecnica estatística bastante 

recente, desenvolvida por Efron <1979), com o objetivo de 
N I 

resolver algumas questoes que surgem em problemas praticos de 
N 

estimaçao. 

... I 
, X ) uma amostra aleatoria rz 

N N 

de tamanho rz, selecionada de uma populaçao cuja funçao de 
N I 

distribuiçao de probabilidade, F<X,8>, e totalmente desconhecida. 
I 1\ 

8 e um parametro de r= F<X,8> e tem-se interesse em estudar 
I 

algumas de suas características. Depois de escolhido o estimador 
N 

adequado para estimar 8 com base na amostra ~' surge a questao: 
I 

quao precisa e tal estimativa? Ou seja, quao confiante podem-se 

estar a respeito da estimativa e a partir desta se fazer 
1\ 

inferencias sobre 
N I I 

a populaçao? O metodo bootstrap e uma 
N 

metodologia geral que tenta responder questoes desse tipo em 
, N I N 

problemas de estimaçao, em situaçoes onde metodos padroes falham 
N I I 

ou sao analiticamente difíceis de se examinar. Ele e aplicado, 
N N I 

principalmente, na estima9ao da precisao estatística como desvio 

padrão, erro de predição, intervalo de confiança I . e v1c1o para 
N 

algum estimador em questao. 

I I I I 
A ideia basica do metodo bootstrap esta relacionada a 
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I 
outros metodos mais anti~os como o jackknite <Quenouille, 1949>, 

N N 

valida9ao cruzada e replica9oes balanceadas repetidas, e tem se 
N 

mostrado de grande aplica9ao na maioria dos casos <Etron, 1979>. 

\ 

Voltando a amostra ~' considere-se, inicialmente, uma 
N I 

situa9ao bem siaples. Sendo 8 = ~ = Er<X> a media populacional 

de r, observada a amostra X = K I -!: = <xl,x2' 1 K ) I uma 
N N n 

I - I • 
estimativa na o tendenciosa para /J e x, a med1a amostra! dos Kt 

N 

( i=1,2, ... ,n ) • Entao 

A A 

8 = /J = (2.2.1.1) 
n 

I 
e o estimador escolhido para B. Uma medida de precisao 

I N N -

tradicional e o desvio padrao do estimador. O desvio padrao de x 

r 
e 

onde 

(] 
X 

( 2.2.1.2 ), 

(2.2.1.3) 
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~ o segundo momento centrado de r e Er indica expect~ncia sob a 
N N I I 

funçao de distribuiçao r. Porea, r e desconhecida e portanto nao 

se conhece a 2<F>, mas pode-se estimar a2<r>. Usando o 

procedimento padrão, uaa estimativa não tendenciosa para a 2<r> ~ 
N 

dada pela expressao 

aA 2< r> = :~ -
r 2 -

l:<x.- x> 2 
1 

n - 1 
(2.2.1.4) 

N I 

Logo, a estimativa padrao, nao tendenciosa de a e 
X 

A 

a (r) = 
X 

} 1/2 
( 2.2.1.5) 

.. 
A teoria bootstrap estima tal precisao baseando-se na tun9ao 

N 

distribui9ao 

probabilidade 

, 

, A 

empírica, r, 

1/n sobre cada 

A 

!J=EA<X>= 
r 

, 
que e uma 

,. 
observa9ao 

E K. 
1 

n 

e a estimativa bootstrap de 8 e 

,. 
fun9ao que coloca massa 

da amostra, ou seja, 

(2.2.1.6) 

de 

de 



~ 2<r> = a
2<r> = EA<x> 2 

r 

E<x.-x> 2 
l 

n 

~a estimativa bootstrap de a 2<r>, e portanto, 

A A 

a =a <F> 
K K 

= {-~~~~~--}1/2 
n 

. I N I 
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(2.2.1.7) 

( 2.2.1.8) 

e a estimativa bootstrap do desvio padrao da media amostra!. Esse 
I N I 

exemplo simples e uma forma de mostrar a valida9ao do metodo 

boo~strap quando m~todos padrÕes funcionam, j~ que a diferen9a 
N I 

entre as expressoes <2.2.1.5) e <2.2.1.8> e insi~nificante na 
I I N A 

maioria dos casos, permitindo, tambem, facil corre9ao de a_<F>, 
X 

dando 
I \ N 

credito a aplica9ao do 
I 

me todo em mais 
I 

complicadas. Generalizando, o metodo bootstrap pode ser definido 

como sendo uma t~cnica de reaaostra~ea que permite a estiaa9;0 de 
N 

distribui9oes amostrais para estimadores. 

Considerando a 1 X >1 onde n 

Xi .. indr ( i=1,2, ••• ,n> e F= F<X,B> desconhecida, seja Rq~,F> 
I I 

uma variavel aleatoria de interesse dependente da amostra ~ e da 
N N 

fUn9aO de distribui9aO de probabilidade r. A metodolo~ia geral 
.. 

hootstrap para estimar a distrihui9ao amostra! de R<~,r> pode ser 

descrita como segue: 
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I N N 

i. Constroi-se a fun9aO de distribui9aO de probabilidade 
I A N 

empírica, r, colocando-se massa 1/n sobre cada observa9ao x
1 

< i=1,2, ••• ,n>; 

A 

ii. Com r fixa, seleciona-se uma amostra com reposi9ao 
A 

de taaanho n a partir de r, ou seja, 

X~ = 
1 

I 
X. 

1 
, X~ 

1 
< i=1,2, ••• ,n> ( 2.2.1.9) 

I I I I I 
~ = < x1 ,x2 , ••• ,X

11
> e a amostra bootstrap. Calcula-se a 

estimativa bootstrap de R<~,r> , R<~ 1 ,r> = R1; 

N I 

iii. Aproxima-se a distribui9ao de R<~,r> atraves da 

distribuição bootstrap de R1 • 

I N I 

Ma pratica, a aplica9ao do metodo bootstrap envolve um 
I 

algoritmo Honte Carlo onde seleciona-se, independentemente, um 

I 
grande numero de amostras bootstrap, e para cada uma dessas 

I 
amostras calcula-se Com esses valores constroi-se a 

N I 
distribui9ao empírica que fornece uma aproxima9ao para a 

N I 
distribui9ao de R<~,r>. Essa metodologia e conhecida como 

I I 
bootstrap Monte Carlo e um algor1tmo e dado nos seguintes passos: 

I 
1. Atraves de um gerador de 

I 
numeros 

I 

I 
aleatorios 

seleciona-se, independentemente, um grande numero B, de amostras 

I I I 
bootstrap: ~ <1>, ~ <2>, ••• ,~ <B>. 
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2. Para cada amostra x 1
<b> <b=1 1 2 1 ••• 1 8) 1 calcula-se a 

N 

I I I A 

estatist.ica de interesse: R < b> = R < 4 < b>1r > b=1121 ••• 1Bi 

N 

3. Aproxima-se a distribui9ao de R<~, r> pela 

distribuição bootstrap de R1<b>. 

I 
pode ser obtida diretamente, como no exemplo da media apresentado 

I 

anteriormente, ou por expansoes ea series de Taylor <Efron, 

1979). 

I 
O metodo bootstrap tem a vantagem de evitar todas as 

suposiçoes e dificuldades anal{ticas de qualquer tipo. Caso o 
I N 

pesquisador conhe9a qualquer característica de r, esta informaçao 
N I A 

pode ser incorporada ao processo de estimaçao de r atraves de r e 
I I 

neste caso o processo e chamado bootstrap parametrico. 

De Etron e Tibshirani <1985), um esquema ilustrativo do 
I I 

bootstrap com a ideia geral do procedimento e apresentado na 

ti~ura 2.2.1.1 

p ----------------~ p 
I 

ramil,ia elos 
possíveis mo
delos de pro
babilidade 

Hoclelo 
Real 

...... , ., 

Dados 
observados 

/ 
// 

R< K I p) 
N 

I I 
Variavel Aleatoria 

de interesse 

1\ 
p 

Hodelo 
estimado 

•, 
'· '•, ., 

I 
K 
N 

Dados 
bootstrap 

/ 
//" 

I " R< K I p) 
N 

I I 
Variavel Aleatoria 

bootstrap 

Figura 2.2.1.1 -Esquema do procedimento bootstrap. 
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I I 

Tem-se uma variavel aleatoria de interesse, R<~,P>, que 

depende dos dados amostrais ~ e do modelo desconhecido P. O 
I A N 

ob.ietivo e estimar algum parametro da distribui9ao de R<~,P>. 

I I N I A 

Atraves de qualquer tecnica de estima9ao, P e estimado por P a 
I 

partir dos dados ~' parametrica ou nao parametricamente. Tendo 
A I I 

estimado P por P, o metodo Honte Carlo e aplicado para gerar os 

conjuntos de dados bootstrap, x1
, a partir de P, da mesma forma 

N 

I I I I A I 
que ~ e gerado a partir de P. A variavel aleatoria R<~ ,P> e 

I N I 

observavel e podemos encontrar sua distribui9ao, em geral, tambem 

por Honte Carlo. A estimativa bootstrap de E <R< X, P > > p N 

I 
e 

E A( R< x1
, P > > p N 

I I A 

e a ideia e a mesma para qualquer outro parametro da 

I I 

Supondo-se que o objetivo e estimar o vicio do estimador 
A A I I 

de 8<P> <um parametro do modelo>, 8<~>, a variavel aleatoria de 
I 

interesse nesse caso e: 

A 

R< ~, P > = 8< ~ > - 8< P > 

e 

I A N 

(2.2.1.10> 

<2.2.1.11) 

e o parametro de interesse da distribui9ao de R<~,P>. 
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I I 

A estimativa bootstrap do vicio e 

I 1\ 

Vicio < 8> = E"< R< x1
, P > > = E" [ Ô< 1!

1 
> - 8< P > 1 p N p •• 

= Ep [a< ~~ > 1 - 8< ~ > < 2 • 2 • 1. 12 > 

I 1\ 
Para calcular o vicio(8), numericamente, se~ue-se o 

I 
al~oritimo Monte Carlo apresentado anteriormente e no passo <3> 

calcula-se 

I " 1 B 
I " Vlcio8<8> = E R< X ( b >, p) = 

B b=1 

1 B 
" I 

1\ 

= E 8( X ( b)) - 8( p) (2.2.1.13) 
B b=1 

N 

Quando B ~ ~, a expressao em <2.2.1.13) aproxima-se 
N 

da expressao <2.2.1.12>. 

2.2.2 - JaakkniEe 

I I I I 
O metodo jackknite e uma teonica estatística introduzida 

I 
por Quenouile (1949> com a finalidade de reduzir o vicio de 
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I 

estimadores. Tukey < 1958> sugeriu que essa tecnica poderia, 
I 

tambem, 
N ~ 

ser usada para a obten9ao de intervalos de contian9a 
,. I N 

aproximados em situa9oes onde os metodos padroes nao sao 
I 

aplicaveis. Condi9cies 
I N 

para a normalidade assintotica e entao, 

para a validade dos intervalos de confian9a aproximados foram 
I 

dadas ·por Arvensen <1969> <Hiller, 1974 ). o metodo foi 

generalizado por Schucany, Gray e Owen <1971> e uma revisao e 

algumas aplica9cies foram apresentadas por Hiller (1974>. 

I N 

Considerando-se uma amostra aleatoria de n observa9oes, 
N N 

••• ,x ) 1 com fun9ao de distribui9ao de probabilidade 
n 

I ~ N ~ 

r<~,e>, onde 8 e um parametro de interesse da popula9ao e 8 um 
I I 

estimador razoavel para 8 1 a estimativa jackknife de 8 e obtida 

da seguinte forma: 

,. 
i -Retira-se a observa9ao x

1 
da amostra; 

ii - Calcula-se a estimativa de 8 baseando-se na 

... ~ 

8 . i -z 

iii - Calcula-se o chamado pseudo-valor: 

~ ~ ~ 

8. = (n-1)8 . - n8 z -z 
(2.2.2.1) 

~ I ,. 

na qual 8 e a estimativa de 8 com base nas n observa9oes; 
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iv-Repete-se os passos i-ii-iii para cada x. 
1 

( i=1,2, ••• 1 n). A estimativa 
N 

expressao <2.2.2.2>. 

n " 
E a

1 
i=l = 

n 

I 

jacklmi fe de 8 
I 
e dada pela 

( 2.2.2.2) 

Em geral, o vicio de estimadores com base nas n 
N N I 

observa9oes amostrais pode ser escrito como a expansao em Serie 

de Taylor: 

I " al 
Vicio <B> = + + 0( 1/n

3
) I (2.2.2.3) 

2 
n n 

N 

onde os a i < i= 1, 2 > sao constantes. Kesse caso temos, en ta o que: 

E< J
1 

< 8 > } = B + O< 1/n
2 

> I (2.2.2.4) 

ou seja, 

n 

a estimativa jackknite de primeira ordea, J 1<a>, tem o 
n 
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vicio reduzido na ordem de 1/n. A variancia estimada de 

dada pela expressão 

(2.2.2.5> 
n< n-1 > 

I 

45 
I 
e 

Schucany, Gray e Owen < 1971> generalizaram o metodo 
N I 

jackknife para a redugao do vicio em ordens mais altas. 
N 

Retirando-se grupos de observagoes de tamanhos 2,3, ... 'k ( k ;!; 

N I 

n/2) das n observagoes originais <no passo i>, o vicio das 

I 2 3 k estimativas e reduzido nas ordens 0( 1/n ), 0( 1/n ) 1 ••• ,o< 1/n ), 

respectivamente. 

I 

Associando-se o metodo jackknife ao bootstrap, o 
N 

primeiro pode ser visto como uma particularizagao do segundo. 

" Efron <1979> mostrou a equivalencia dos resultados obtidos pelo 
N N J J 

bootstrap 1 quando a aproximagao da distribuigao e atraves de 
I 

expansoes em series de Taylor, e o jackknife infinitesimal de 

Jaecl:el <1972>. As expressoes obtidas por esses dois 

procedimentos diferem levemente daquelas obtidas pelo jacl:knife 

usual. O jackknife infinitesimal usa derivadas em lugar das 

diferenças finitas do jackknite usual. O outro ponto de 
I I I 

comparagao e que no metodo jackl:nife usual, amostras aleatorias 
N N 

de tamanhos (n-1> sao selecionadas sem reposigao a partir de~ e 
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no bootstrap amostras de tamanho n sao selecionadas com reposi9ao 

a partir de ~· 

- - , 2.3 Revisao sobre aplicagoes dos metodos bootstrap e jackkniEe na 

-estima9ao da diversidade. 

Zahl < 1977> introduziu a metodolo~ia jackknife na 
N I 

estima9ao da diversidade em comunidades ecolo~icas. Ele aplicou o 
I 

me todo a um exemplo particular 
N I 

de amostras nao aleatorias de 
I 

quadrats de uma comunidade ve~etal. Seus dados eram constituídos 

de amostras repetidas dos mesmos quadrats em anos diferentes 

(1956 -.1960- 1966- 1969 1975> e o estudo considerou a 
N I 

estima9ao dos índices de Siapson e de Shannon-Weaver. Foram 
I 

obtidas estimativas jackknife para os dois índices para cada ano, 

com os respectivos intervalos de confian9a de 95X, estimativas 

jackknife para as diferen9as entre 
I I 

os índices para os varios 

pares de anos e para os coeficientes an~ulares das retas 
I N 

ajustadas para cada índice de diversidade com rela9ao ao ano, com 
N 

respectivos desvios padroes estimados. S~u estudo limitou-se a 
I 

oompara9oes entre os resultados para os dois índices e a testes 

de normalidade para as estimativas. 

Adams e HcCune <1979), interessados no comportamento do 
I \ 

vicio apresentara• um estudo do jackknife ~eneralizado aplicado a 
N I 

estima9ao do índice de Shannon-Weaver. Estimativas jackknife de 
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primeira, se~unda e terceira ordens foram comparadas com relação 
I I I I 

ao vicio medio, erro quadratico medio e coberturas de intervalos 
I N N 

de contian9a, atraves de simula9oes de Honte Carlo. As conclusoes 
I I 

foram que a remo9ao de vicio de alta ordem e acompanhada de um 
1\ I I 

aumento da variancia e portanto do erro quadratico medio, 

indicando que, talvez, o uso da estimativa jackknite de primeira 
I 

ordem seja preferida, inclusive pela simplicidade das formulas. 

Heltshe e Forrester <1983> desenvolveram 
I 

formulas 
I 

explicitas para a estimativa jackknife de primeira ordem para o 
I I 

numero de especies em uma comunidade e para a estimativa de sua 
I I 1\ 

variancia. o estudo incorporou analises sobre o vicio, 

porcenta~em de cobertura e comprimento dos intervalos de 
I 

confiança, quando o tamanho da amostra <numero de quadrats> e o 
I N 

tamanho dos quadrats variam. Atraves de simulaçoes de Honte 
I N 

Carlo, o metodo toi aplicado a comunidades com distribuiçao de 
1\ I I 

abundancia e numero de especies diferentes. Os resultados 
I 

mostraram que para comunidades com poucas especies o desempenho 
I 

do metodo melhora com o aumento do tamanho da amostra e tamanho 

de quadrats lixo, independentemente da dist~ibui9âo de abund~ncia 
:1 

I I I 

das especies. A~ora, quando a area amostrada e lixa e o tamanho 
I 

dos quadrats e aumentado, qualquer ~anho na porcenta~em de 
I 

cobertura dos intervalos de contian9a e acompanhado de aumentos 
N 

nos seus comprimentos <os desvios padroes aumentam>. Porcenta~ens 

de cobertura dos intervalos de contian9a aumentam e intervalos de 

confian9a tornam-se mais estreitos quando o tamanho da amostra e 
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tamanho dos quadrats sao aumentados simultaneamente. O desempenho 
I I I 

do metodo e semelhante para o caso de comunidades com numero de 
I I N 

especies um pouco maior, porem com desvios padroes bem maiores e 

os intervalos de confian9a sao subestimados. Tanto para 
I 

comunidades com poucas especies como para comunidades com mais 
I 

especies, o 
I I \ I , 

metodo mostra-se sensivel as espeo1es raras, 

produzindo desvios padrÕes estimados maiores. 

Smith e van Belle <1984> desenvolveram e compararam os 
I N I I 

metodos jackknife e bootstrap na estima9ao do numero de especies 
I 

<S>. Considerem-se uma amostra aleatoria de n quadrats selecinada 
1\ I I 

a partir de uma comunidade, e seja S o numero de especies 

observado nessa amostra. Aplicando a metodolo~ia jackknife, 
I I I 

quando o quadrat i e retirado da amostra, o numero de especies 
I 

presentes na nova amostra de tamanho <n-1> e: 

1\ 

s . -z 
1\ 

= S - r1i <2.3.1) 

onde 
I I I , 

J~ 1 i e o numero de espec1es encontradas apenas no quadrat i. 

Se 2 quadrats são retirados, i e j, 

I 
amostra e 

I I . 

o numero de espec1es na 

I ( 2.3.2) 
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I I I 

onde r 1 iJ e o numero de especies encontradas somente em ambos os 

quadrats i e j. Assia, pode-se chegar 
\ 

a 
I 

formula geral 
I I "" estimativa jackknife de k-esiaa ordem que e dada pela expressao 

da 

= S + { ~ rl< J. > ~ ( -1 >i+
1 (f) ( n-i >k ( 1 J:~) I (~)} /10 1 

J=1 i= 1 

onde 
n 

= 1: 
i=1 

I 

e o 

(2.3.3) 

I 

nuaero 

exatamente um quadrat, r 1<2 > = 1: r .. 
'( . 1z J 
l J 

de 

I 
e 

I 

especies encontradas em 

o 
I 

nuaero de 
I . 

espec1es 

encontradas em exatamente dois quadrats e assim por diante. 

Para k=1, 

J'1 ( s) = 
11 

" S + ( r 
1 

( 
1 

) ( n-1 > } I n ( 2.3.4) 

I 1\ 

e a estimativa jackknife de S 1 de primeira ordem, e sua variancia 
I 

estimada e dada por: 

Varest { J'! (S)} = ~ c_::~-=-::::!~~~:) 
i=l n< n-1 > 

(2.3.5) 
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Desenvolvendo a metodolo~ia bootstrap para essa aesaa 
N I 

situa9ao tem-se: Seja IJ uma variavel indicadora que assume o 
I N 

valor 1 quando a especie J da amostra das n observa9oes ori~inais 
I I 

esta presente na amostra bootstrap e zero caso contrario. Sob o 
N 

procedimento de reamostra~ea coa reposi9ao, 
I 
e uma 

I 
aleatoria com 

N 

distribui9ao de Bernoulli com 

n I I 
p = [1 - < 1 - YJin> 11 onde YJ e o numero de quadrats da 

I 
variavel 

A 

parametro 

amostra 

I I I 
que apresentaa a especie J e p e a probabilidade da especie J 

estar presente em pelo menos um quadrat da amostra bootstrap. 
N I I I 

Temos, entao, que o numero de especies na amostra bootstrap e uma 

I I · 

variavel aleatoria definida por: 

A s 
E I. (2.3.6) 

J=1 J 

EB <S•> = EB <E IJ> =E PB <IJ = 1> 
A s 

A = s - E < 1 - Y .In >n (2.3.7) 
J=1 " 

I I I 

e o valor esperado do numero de especies:na amostra bootstrap. 

Então, o vÍcio estimado de s1 I 
e 

A 

s 
E 

J=1 
( 1 - Y .In >n 

J 
( 2.3.8) 
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I I 1\ I 

que e usado como uma aproxima9ao para o vicio de S. Assim, e 

I 
obtida uma estimativa de S corrigida para o vicio, dada por 

1\ 

B<S>=S+ 
n 

Tem-se que 

1\ s 
E 

J=l 

B ( S > 
n 

1\ 1\ 

S I S 

<1- Y./n)n 
J 

~ n-1 )n J J 
~---;;--

(2.3.9) 

(2.3.10) 

ou seja, a estimativa bootstrap de S <B <S>> alcan9a seu valor 
n 

I I 
aaximo quando todas as especies da amostra sao espacialmente 

1\ I I 
raras < Y .=1 para J = 1,2, ••• 1 S > e e mínima se e somente se 

J 
I N 

todas as especies estao presentes em todos os quadrats <Y .=n para 
J 

1\ 

J = 1,2, ••• ,s>. 

A vari~ncia de s1 ~ dada pela expressao: 

1\ s 
E 

J=l 

+ 5 ~ { 1- [(1- YJ/n)n- <Ykln>n- <ZJkln>nl 

J~k 
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I I I 

onde ZJk e o numero de quadrats onde ambas as especies J e k 

estão ausentes. 

O objetivo do estudo de Smith e van Belle ( 1984) foi 
I N 

comparar o comportamento do vicio das estimativas de S em rela9ao 
\ I 
as densidades das especies nos quadrats, sob os procedimentos 

jackknife e bootstrap. Para a comparaçao dos resultados, as 

esperanças dos estimadores foram calculadas sob a suposi9ao de 
A I N 

que a abundancia da especie J segue a distribuçao de Poisson com 
A I I 

parametro ÀJ sobre a area <J = ... , s). Os vi cios das 

estimativas corrigidas pelo jackknife e pelo bootstrap foram 
I 

comparados com as estimativas obtidas atraves do modelo suposto, 

para tamanhos de amostra de 5 e 10 quadrats. 

Os resultados mostraram que o jackknife reduz mais o 
I 

vicio do que o bootstrap, mas para densidades pequenas nenhum dos 
I 

metodos o reduz significativamente. Com o aumento da densidade, o 
I I A 

vicio das estimativas obtidas atraves dos tres procedimentos 
A 

(jackknife, bootstrap e modelo) tende a zero e esta convergencia 
I I 
e mais rapida para tamanho de amostr~ maior. Para amostras 

~randes o jackknife super-estima o 
I 

numero de 
I 

especies e o 

bootstrap tem melhor desempenho. O jackknife apresenta melhor 

comportamento quando as amostras sao pequenas, compensando mais o 
I 

vicio. 

Os autores sugeriram o uso das curvas do comportamento 
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VlClO em 

\ 

as densidades das 
I 

especies, como 
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uma 

alternativa para a curva comumente usada para detectar o tamanho 
1\ .., 

da amostra suficiente para estimar s, S em rela9ao ao tamanho da 
I I I . 

amostra. Hesmo quando esta ultima torna-se assintotica, espec1es 
.., I 

muito raras podem ainda nao terem sido observadas. A ideia de 
I I 

usar um dos dois aetodos propostos, e que, se~undo esses autores, 
I I I I 

atraves de um desses metodos, e possível selecionar-se a 

densidade da esp~cie por quadrat (h1 > e o n~mero de quadrats 
I 

correspondente que fazem o vicio esperado das estimativas sempre 
.., I I 

nao ne~ativo, em lu~ar da area m1nima amostrada. 

I 

As ~randes vanta~ens desses dois metodos nao 
I N .., 

parametricos estao no tato de que intormayoes sobre presen9a ou 
1\ • I . 

ausenc1a das espec1es nos quadrats sao suficientes para a 
N I I • 

obten9ao das estimativas e nao e necessar1o nenhuma suposi9ao a 
I 

respeito de como as especies coexistem dentro dos quadrats. 

Quando modelos 
I 

parametricos sao usados, 
1\ I I I 

,. 
a SUPOSi9a0 de 

independencia entre as especies e necessaria, assim coao a 
I I I 

conta~em do numero de indivíduos de cada especie o que, na 
I . \ I 

prat1ca 1 pode ser complicado e as vezes imppssivel. 
I 

': 
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I 
CRPITULO 3 

- , , 
BOOTSTRRP n06TE CRRLO 6R ESTinRÇRO DO 6UnERO DE ESPECIES 

-3.1- Introduc;ao 

I 

Iniciam-se, neste capitulo, um estudo para avaliar a 
,., / N , I 

aplica9ao do metodo bootstrap na estima9ao do numero de especies 

em uma comunidade, incentivado pelo trabalho de Smith e van Belle 

I - I <1984>. O enfoque principal do estudo e a avalia9ao do metodo 

quando amostras de quadrats ou parcelas sao selecionadas, sem se 

- I -fazerem suposi9oes sobre os modelos teoricos da distribui9ao da 

1\ I -
abundancia das especies, ou sobre a distribui9ao espacial dos 

I N I 

indivíduos, ou sobre qualquer outra rela9ao ecolo~ica existente 

entre as 
I • 

espec1es e ou 
I 

indivíduos. Para isso, foram feitas 

-metodolo~ia bootstrap Konte Carlo < nao 
I 

parametrico> foi aplicada, avaliando-se o seu desempenho. 

-Os objetivos principais, deste trabalho, sao a avalia9ao 
i 

do bootstrap sob diferentes equitabilidades e diferentes riquezas 
r 

I 

de especies, quando o tamanho da amostra e o tamanho das parcelas 
N 

sao aumentados e a obten9ao de faixas de confian9a para a curva 
I I N 

do numero de especies ea fun9ao do tamanho da amostra, utilizando 

essas mesmas faixas como uma re~ra para a escolha do tamanho da 

amostra suficiente para estimar S. 

Ha se9ao 3.2 apresentam-se a metodolo~ia desenvolvida 

1)' I~ 1 C .M. Víil' ~,. 

l!!'frf1Ur·: · , · 
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,. 
para o estudo e na seçao 3.3 tem-se os resultados e conclusoes do 

,. ,. 
estudo para as populaçoes simuladas. Para a avaliaçao dos 

,. 
resultados, foram considerados I . 

O VlClO e o desvio padrao das 

estimativas. 

3.2 - netodologia 

3.2.1. Bootstrap 

I 

Considerem-se, de inicio, o procedimento para a 
.N I I N 

constru9ao da curva do numero de especies em fun9ao do tamanho da 

amostra, quando esta vai se acumulando aos poucos, a partir de N 
I 

parcelas selecionadas ao acaso de uma comunidade com S especies. 
,. I I 

As m primeiras parcelas sao observadas e o numero de especies 
I 11. 11. I 

presentes e S<m>J<S<m>'m) e o primeiro ponto da curva. Em 

seguida, 
\ 11. I I 

adicionam-sem parcelas as anteriores, s( 2m> e o numero 

de I • espec1es encontradas nessa amostra e obtem-se o ponto 
11. I 

<S< 2m>'2m). Prosseguem-se dessa forma ate obterem-se o ponto 
11. I I 

<S<rn'N>. Se rl e o tamanho de amostra acumulado, a traves da qual 
11. N 

s< n > foi observado, entao n assume os valores m, 2m, ,N e 
,. I 

tem-se Nlm pontos para a construçao da curva. Se N e 
I 

suficientemente grande esperam-se obter um grafico como o 

apresentado na figura 3.2.1.1. 

Aplicando a metodologia bootstrap, onde as unidades 

reamostradas sao os N quadrats, e usando o mesmo procedimento 
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"" para a reconstru9ao da curva, podem-se obter uma faixa de 

confian9a para a curva e estimativas bootstrap da vari~ncia do 
I I 

numero de especies para cada tamanho de amostra acumulado. 

A A A 
Repetindo-se esse processo R vezes obtem-se as varianoias das 

estimativas bootstrap. 

10 

(f) 

<L> 
g 

o 
'<L> 

a.. 8 
(f) 

<L> 

<L> 7 

"O 

o 6 .' 
L. 

<L> 

E 
'::::! 5 

c: 

4 

!5 lO 15 :ao 30 35 

tamanho da amostra (n) 

Figura 3.2.1.1 
I I , 

Curva do numero de espec1es observado em 

"" fun9ao do tamanho da amostra. 

I I I 
Considerem-se S. '( > como sendo o numero de espeo i es 

l J ll 

presentes . I • 
na J-es1ma amostra bootstrap de n unidades amostrais, 

I "" 
da i-esima repeti9ao <J = 1,2, ••• ,a; i= 1,2, •.. ,R; n = m,2m, 

• . • , li). Tem-se que 

I A 

O< Si J< n > ~ S ( lt > I (3.2.1.1) 
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e portanto os valores dos • s. '( ) ( J = 'B; ZJ n 

... 'R; = ,lf) produzem uma faixa de 
1\ 

confianga para a curva que relaciona S<n> a n, como mostra a 

fi~ura 3.2.1.2. 

I 

10 
l') 

<V 
g 

u 
'<V 

0.. 8 
(f) 

<V 

<V 7 

u 

o 6 
L 

<V 
E 

':::l 5 
c: 

4 ,---,---r--r--T 

5 10 15 20 25 30 35 

tamanho da amostra (n) 

Fi~ura 3.2.1.2 Faixa de confianga para a curva do 

I I N 

numero de especies em fungao do tamanho 

da amostra, obtidalpelo bootstrap, sem 

usar a 
I 

carregao para o vicio das 

estimativas. 

O m~xiao que S~ .(n) atin~e ~ S<lf> e a faixa de contianga 
lJ 

estara sempre abaixo desse valor. 

Smith e van Belle (1984) propuseram uma estimativa 



I 
hootstrap de s, corri~ida para o vicio, dada por 

I I 

" s 
< n > 

E 
k=1 

I 
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(3.2.1.2) 

onde Yk e o numero de parcelas da amostra de tamanho n cuja 
I , I I\ I\ 

espec1e k esta presente <1 s Yk ~ n ; O < S<n> s S<ll>> e 

" s< n > 
I I 1\ 

E 
k=1 

e estimativa hootstrap do vicio de ~n>" 

I 
Usando o mesmo raciocínio, a estimativa hootstrap do 

I I 
v i c i o dos Si J< n > ( i= 1, 2, ••• , R ; J= 1, 2 I ••• I B 

dado por 

' I v i c i OB ( s . '( ) = IJ n 

I 
s. '( ) lJ 11 

E 
k=1 

n 
( 1 - y i Jk/n) 

• I 

I 

I 
n=m,2m, .•• ,N> e 

(3.2.1.3) 

onde 
I I . I . 

YiJk e o numero de quadrats da J-es1ma amostra hootstrap de 
I N I . I 

tamanho n 1 da i-esima repetiçao, cuja espec1e k esta presente 

< i=1 1 2, ••• ,R . 
I j=1' 2, • • • I B . 

I k=1,2, 
I 

'Si J< n) 
e 

1S YiJk S n). Portanto, 



B
1 

< S > .. = 
n IJ 

I s . . , ) + 
IJ n 

I s .. , ) 
IJ n 

E 
k=l 

11 
( 1 - Y . . k/rl) 

lJ 
(3.2.1.4) 
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sao as estimativas bootstrap de B <S>. Colocando-se os valores de 
n 

I 
B n < S >i J < i= 1, 2, • • • , R. i J= 1 1 2, ,rn em um 

I 
~rafico, 

,. 
em relagao a n, obtem-se a fi~ura 3.2.1.3 que pode ser 

vista como sendo uma faixa de confiança para B < S > n X n. Esta 
,. 

faixa su~ere uma re~ra alternativa para a decisao do tamanho da 

amostra suficiente para estimar S, que pode ser determinado 
,. 

quando a faixa se torna relativamente estreita <desvio padrao 
,. 

pequeno>, conforme a precisao desejada pelo pesquisador. 

13 
(J) 

Q) 12 

u 11 
'Q) 

a.. 10 
(J) 

Q) 
g 

Q) 

-o 8 

o 7 
L.. 

Q) 

E 6 

':::J 
c !5 

4 -r-----,--T 

!5 10 15 20 30 35 

tamanho da amostra (n) 

Figura 3.2.1.3 Faixa de confiança para a curva do 
I I N 

numero de especies em fungao do tamanho 

da amostra, obtida pelo bootstrap, 

usando as estimativas corri~idas para o 

I . 
VlClO. 
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A estimativa bootstrap do valor esperado de B <S> e de 
J'l 

1\ N 

sua variancia sao, respectivamente 

onde 

" 
R B 

EB < B < S » = n 
z: z: (3.2.1.5) 

B 
z: 

j=1 

i=1 J= 1 R 

" var B < S )J = n 

R 
= E 

/=1 

I 
[8 ( s) .. 

I 
B<S> .. IB 

n lJ 

n IJ 

" -1 E var
8

< B < S > . > 
n 1 

R 

• 1\ • /\2 I 
A estimativa da var1anc1a de a 8 (S) e 

J1 

, 

(3.2.1.6) 

(3.2.1.7) 

" ("2 ) var8 a 8 S > 

2 

E {var 8 (B~<S> 1 J)- Ê8 (;; <S>)} 
= --------------------------n _____ _ ( 3.2.1.8) 

n R-1 

-3.2.2 - Siaula~o~s 

I \ 

Para analizar a sensibilidade do metodo bootstrap as 
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mudanças na N I • " • \ relac;ao espec1e-abundanc1a e as diferentes riquezas 
I 

de especies, quatro comunidades foram criadas variando-se esses 
I I 

dois fatores. Seja S o numero de epecies na comunidade e cada 

comunidade classificada em alta equitabilidade e baixa 

N I " equitabilidade, de acordo com a relac;ao especie-abundancia das 
I 

especies. As quatro comunidades ~eradas se~uiram o esquema da 

tabela 3.2.2.1 

Comunidade s Equitabilidade 

I 10 Alta 

I I 10 Baixa 

I I I 30 Alta 

IV 30 Baixa 

Tabela 3.2.2.1 Comunidades ~eradas para o estudo. 

A I 
As abundancias relativas ou as proporc;oes das especies, 

para cada comunidade, foram ~eradas se~uindo os valores das 
N I 

probabilidades da distribuic;ao ~eometrica. Por exemplo, 
I A 

ordenando-se as S especies de acordo com a abundancia, a 
N / / / 

proporc;ao da j-esima especie e dada por 

Il '. 
J 

para j = 1,2, . . . , s (3.2.2.1> 

I 1\ N I 

onde p e o parametro da distribuic;ao ~eometrica (p =Ri>. 
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s 
E 

j=1 
R'. < 1. 

J 

I ' Para que as S espeo1es constituam 

- ' I I os 100X da comunidade, a propor9ao da j-esima especie e 

R.= R 1
• + <1- E R 1.)/S para J = 1 1 2 1 ••• ,s 

J J J 
(3.2.2.2> 

N I 

As curvas das distribui9oes das propor9oes das especies 
N 

para as quatro comunidades sao representadas nas fi~uras 3.2.2.1 

e 3.2.2.2 para S=10 e S=30, respectivamente. 

0.6 

0.5 

o 
() 

0.4 

c 
<O 
u 0.3 
c 
::J 

..D 
o 0.2 

0.1 

o.o 
/,, 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

" . 
espec1e 

N ~ I 

Fi~ura 3.2.2.1 Distribui9ao da abundancia das especies 

para as comunidades simuladas. <I> 

comunidade I, (+)comunidade II. 
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0.5 

0.4 
o 

u 
c: 0.3 

<O 
_""'' 

\ c 
::J 0.2 

..D 
o 

0.1 

o.o 

o 10 20 30 

/ . 
espec1e 

N A I 

Fi~ura 3.2.2.2. Distribuigao da abundancia das especies 

para as comunidades simuladas. ( + ) 

comunidade III, <I> comunidade IV. 

O estudo considerou as comunidades. como sendo infinitas 
N I I N 

com relagao ao numero total de indivíduos e .nenhuma imposigao foi 
N I 

feita quanto a forma da distribuigao espacial desses indivíduos, 

assim como da exist~ncia ou não de interag~es ecol~gicas inter ou 
I 

intra especificas. 

Para cada comunidade, amostras de N quadrats foram 

geradas sequencialmente. Para as duas comunidades com muitas 
I 

especies raras 200 quadrats foram ~erados e para as outras duas 
I 

comunidades 100 quadrats foram suficientes. Cada an~rl~~t ~ft• 
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I I 

representado pelo numero de indivíduos presentes e foi gerado 

I N I I 
atraves da funçao geradora de numeros pseudo-aleatorios, UHIFORH, 

I 

do pacote estatístico SAS <STATISTICAL AHALJSYS SYSTEH>. Assim 1 o 

I I I I 
numero de indivíduos por parcela e distribuído uniformemente 

I I 

dentro de um intervalo escolhido de acordo com o numero medio de 
I 

indivíduos desejado dentro de cada parcela. Para avaliar o efeito 

I I I 
de tamanho de quadrat, o numero medio de indivíduos por quadrat 

I 
foi aumentado, o que seria equivalente a aumentar a area da 

parcela. Quatro tamanhos de quadrats foram estudados sendo que a 

A I I 
variancia do numero de indivíduos por quadrat foi mantida 

constante. Tendo gerado um 
I 

quadrat, cada individuo foi 
I N 

classificado entre as S especies de acordo com a distribui9ao de 

A I • 
abundancia das espec1es. 

N 

Informa9oes sobre a presen9a de cada 
I A 

especie foram acumuladas de m em m parcelas <m=10) e S<n> foi 

observado para n=10,20, ••• ,100 para as comunidades I e III e 

n=10,20 1 ••• 1 200 para as comunidades II e IV. 

A tabela 3.2.2.2 mostra o esquema experimental montado 

I 
para o estudo. As caselas na tabela, indicam o numero esperado de 

I I 
indivíduos nas n parcelas acumuladas (n=10,20, ••. ,N> onde Q e o 

I I 
numero esperado de indivíduos dentro de cad~ quadrat. 

Q, 
n 10 20 30 N ..... 

10 100 200 300 ..... lO.H -
20 200 400 600 ..... 20.H 

30 300 600 900 ..... 30.H 

40 400 800 1200 ..... 40.H 

Tabela 3.2.2.2 Esquema experimental montado para o 
I 

- - .. ~- . 



65 

A metodolo~ia bootstrap foi aplicada a cada linha da 
N 

tabela usando-se R=50 e B=lOO. Para a avaliaçao dos resultados, 
N 

cem repeti9oes Monte Carlo foram realizadas sobre o experimento, 
N I 

usando-~e o mesmo esquema de constru9ao da curva do numero de 
I N 

especies em rela9ao a n, descrito anteriormente, e os valores 

esperados para B <S> foram obtidos para cada linha da tabela n 
N 

3.2.2.2, com os repectivos desvios padroes. 

N 

Todos os pro~ramas para a gera9ao das comunidades e para 

os estudos Monte Carlo e bootstrap foram feitos usando-se o 
I \ N 

pacote estatístico SAS. Os pro~ramas referentes as simulaçoes de 

Monte Carlo foram executados no computador VAX do Centro de 
N \ N 

Computa9ao da UHICAMP e os referentes as repeti9oes bootstrap 
N 

foram executados no computador IBM do CPD do IPEH - Sao Paulo. 

-3.3 Reõultadoõ e Concluõoeõ 

N 

Os resultados obtidos pelas simula9oes Monte Carlo e 
N 

bootstrap sao apresentados nas tabelas 3.3.1, 3.3.2, 3.3.3 e 

3.3.4 para as comunidades I, II, III e IV, respectivamente. Os 
I I 

valores nas tabelas sao as medias do numero de 
I N I 

I . 
espec1es 

corri~idos para o vicio e respectivos desvios padroes medios. Os 
A N 

valores entre parenteses sao as estimativas dos desvios padroes 
N I 

para os desvios padroes medios. 
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Q ~ 10 :zo 30 40 :50 60 70 80 90 100 
--- -·-···- ·-· ---

Honte 10.06 10.11 10.04 10.03 10.01 10 10 10 10 10 
Carlo 0,78 o.3o 0.17 0.0:5 o.o:z 0.01 o o o o 

10 

10.05 10.1:Z 10.06 10.03 10.01 10 10 10 10 10 
Boot 0.77 o.3s 0.17 0.08 0.04 o.o:z 0.01 o o o 

( 0.06) ( 0.04) ( 0.04) < 0.03 > (o. o:z) ( 0.01) (o. 01) ( 0.01) (o) (o) 

Honte 10.08 10.0:Z 10 10 10 10' 10 10 10 10 
Carlo 0.3 0.03 0.01 o o o o o o o 

:zo 
10.11 10.0:Z 10.00 10.00 

Boot O.H 0.05 0.01 o 
( 0.05) (o .o:z) (0,01) (o) 

Honte 10.03 10 10 10 
Carlo o.n 0.01 o o 

30 

10.07 10.01 10 
Boot 0.19 o.o:z o 

(o. 04) ( o.o:z) (o) 

Honte 10.03 10 10 
Carlo o.oe o o 

40 

10.03 10 
Boot o.oe o 

< 0,03 > (o) 

Tabela 3.3.1. Reaultadoa obtido• pelo eatudo de Honte Carlo\• pelo boota~rap 

para a oo•unidade J. 1 
I ·-------- ------~--------



Q. ~ 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 

llonte 6.81 7.67 7.97 8.29 8.51 8.74 8.97 9.13 9.24 9.35 9.45 9.62 9.71 9.73 9.73 9.76 9.75 9.73 9.76 9.78 
Carlo 1.11 1.07 1.04 1.04 1.06 1.03 1.09 1.06 1.04 1.04 1.00 0.92 0.96 0.85 0.84 0.841 0.83 0.82 0.81 0.79 

10 

6.57 7.21 7.60 7.84 8.02 8.16 8.27 8.37 8.45 8.51 8.57 8.62 8.66 8.70 8.74 8. 77 8.79 8.81 8.92 8.85 
Boot 1.09 1.05 1.00 0.96 0.94 0.91 0.90 0.88 0.86 0.84 0.82 o.8o 0.77 0.76 0.74 0.73 0.71 0.70 0.69 0.67 

(o. 08) < o.o8 > (o. 07) ( 0.06) (o. 06) (o. 06) ( 0.06) ( 0.05) (o. '•4) (o. 04) (o. 04) (o. 04) (o. 04) (o. 05) ( 0.04) (o. 04) (o. 04) (o. 04) ( 0.03) (o. 03) 

llonte 7.59 8.39 8.89 9.23 9.41 9.50 9.65 9.71 9.75 9.85 9.90 9.93 9.95 9.97 9.96 9.94 9.95 10.03 10.06 10.07 
Carlo 1.14 1.19 1.12 1.02 0.97 0.97 0.84 0.82 0.80 0.79 0.74 0.72 0.65 0.64 0.62 0.61 0.60 0.53 0.50 0.48 

20 

7.79 8.56 8.87 9.09 9.26 9.40 9.50 9.60 9.68 9.75 9.81 9.86 9.90 9.95 9.98 10.00 10.02 10.04 10.05 10.07 
Boot 1.18 1.06 1.00 0.97 0.86 0.92 0.89 0.86 0.84 o.8o 0.77 0.73 0.70 0.66 0.63 0.61 0.58 0.55 0.52 0.50 

( 0.09) (o. 08) ( 0.07) ( 0.05) ( 0.05) (o. 05) (o. 05) (o. 05) ( 0.05) ( 0.06) (o. 05) (0.05) ( o.o:s) (o. 04) (o. 04) (o. 04) (o. 05) (o. 05) ( 0.04) (o. 05) 

Monte 8.09 8.68 8.99 9.22 9.38 9.52 9.70 9.86 9.96 9.99 9.96 9.99 10.04 10.06 10.05 10.09 .10.06 10.06 10.05 10.04 
Carlo 1.11 1.03 1.02 1.01 0.99 0.89 0.81 0.77 0.70 0.63 0.60 0.58 0.54 0.47 0.46 0.39 0.38 0.38 0.35 0.35 

30 

7.65 8.27 8.62 8.88 9.08 9.93 9.36 9.45 9.51 9.58 9.62 9.66 9. 70 9.72 9. 75 9.77 9.79 9.81 9.82 9.83 
Boot 1.04 1.01 0.99 0.96 0.93 0.90 0.87 0.84 0.81 0.79 0.77 0.75 0.74 0.72 0.70 0.69 0.68 0.67 0.66 0.64 

(o. 06) ( 0.06) ( 0.06) (o. 06) (o. 07 ) ( 0.06) ( 0.06) {o. 06) ( 0.05) ( 0.05) (o. 05) ( 0.04) (o. 04) (o .03) (o. 03) (o. 03) (o. 03) ( 0.03) (o. 03) ( 0.03) 

llonte 8.40 9.15 9.50 9.72 9. 77 9.84 9.98 9.99 10.01 10.03 10.12 10.16 10.13 10.13 10.11 10.10 10.08 10.08 10.07 10.05 
Carlo 0.99 0.91 0.85 o.8o o. 77 0.74 0.63 0.59 O.:S5 0.51 0.41 0.32 0.31 0.24 0.24 0.23 0.23 0.20 0.19 0.18 

40 

8.28 8.91 9.23 9.41 9.54 9.63 9.70 9.76 9.81 9.86 9.89 9.92 9.95 9.96 9.98 9.99 10.01 10.02 10.03 10.04 
Boot 1.08 0.96 0.90 0.84 o.8o 0.77 0.74 0.71 0.69 0.65 0.62 0.60 0.57 0.55 0.52 0.50 0.47 0.45 0.43 0.41 

( 0.07) (o. 07) (o. 07) ( 0.06) ( 0.06) (o. 04) < o.03> ( 0.03) < o.o3 > ( 0.03) ( 0.03) (o. 03) (o. 02) ( 0.03) <O. 03> (o. 03) (o. 03) (o. 03) (c. 04) ( 0.04) 

Tabela 3.3.2 Resulta~os obti~os pelo estu~o de Jlonte Carlo e pelo bootstrap para a coaunidade 11. 
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Q. ~ 10 20 30 40 :50 60 70 80 90 100 
-- -~!_todo --

Konte 27.87 30.13 30,56 30.05 30.33 30.30 30.19 30.11 30.06 30.0:5 
Carlo 2.25 1.41 1.02 1. 70 0.46 0.31 0,23 o .1:5 0.13 0.06 

10 -------- ----· -----··--- ---· --- ----- ----- ---- --------
:17.67 29,85 30.29 30.34 30.30 30.2:5 30.19 30.1:5 30.11 30.09 

Boot 2.25 1.54 1.13 0.83 0.65 0.:51 0.41 0.34 0.28 0.23 
(o .18) ( 0.12 > ( 0.07) ( 0.07) ( 0.0:5) (o. 04) ( 0.04) (o. 04) (o .04) (o. 04) 

---- ----··------ ---·-- .. 

Konte 30.36 30,:58 30.:1:5 30.13 30.0:5 30.02 30.01 30 30 JO 
Carlo 1.49 0.64 O,JJ 0,14 0.09 0,0:5 0,01 0.01 o o 

20 

30.:Z3 30.42 30. :z:z 30.10 30.04 30.02 30.01 30 30 JO 
Boot 1. 4:5 0,6:5 0,32 o .17 0.09 0.05 0,03 0.01 0.01 o 

( 0.12) ( o. 0:5) (o. 0:5) (o. 04) ( 0.03) ( o.o:z) (o. 02) (o. 01) (o. 01) (o ) 

---·-- -----· ----- ·------- --- -
Konte 30.69 30,20 30.07 30,01 30 30 30 30 30 JO 
Carlo 1.89 0.4 0,15 0,11 0.1:5 o o o o o 

30 

30.43 30.29 30,10 30,03 30.01 30 30 30 30 JO 
Boot 1. 12 0.39 0.17 0.07 0.03 0.01 o o o o 

( 0,09) (o. 05) ( 0.04) ( 0.03) ( 0.02) (o .01) ( 0.01) (o ) (o) (o) 

Konte 30.50 30.12 30,02 30 30 30 30 30 30 30 
Carlo 0.69 0.17 0.04 0.01 o o o o o o 

40 

30.47 30.13 30.03 30.01 30 30 30 30 30 JO 
Boot 0.74 0.22 0,07 O.OJ 0,01 o o o o o 

( 0.07) ( 0.05) ( 0.03) (o. 02) (0,01) (o ) (o ) (o ) (o ) (o) 

Tabela 3.3.3. Reaultadoa obtido• pelo eatudo de Konte Carlo • pelo bootatrap\ para a ooaunidade 111 



Q. ~ 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 i 200 

26.451 26.64 
I 

Monte 17.24 19.84 21.68 22.78 23.53 24.13 24.72 24.72 25.55 2:5.95 26.28 26.38 26.88 27.1:5 27.40 27.45 27.651 27.77 
Carlo 2.19 2.29 2.27 2.21 2.02 1.89 1.89 1.84 1.82 1.80 1.77 1. 76 1.75 1.71 1.67 1. 73 1. 71 1.68 1. 74 i 1. 76 

10 
I I 

17.14 20.1:5 ;a, 74 22.7:Z 23.43 23.93 24.35 24.67 24.95 25.18 25.38 2:5.57 25.74 25.85 25.96 26.07 :Z6.18 26.25 26.3:ZI 26.39 
Boot :Z.34 :Z.2:5 2.11 :Z.04 2.01 1.97 1.92 1.89 1.86 1.84 1.83 1. 79 1. 75 1.72 1.69 1.67 1.63 1.61 1.581 1.55 

(o. 16) < 0,15 > ( 0.18) (o .16) (0.17) (o. 14) (o .14) (o .12) (o .1:5) ( o. 14 ) ( 0.12) ( 0.10) ( 0.11) (o. 10) ( 0.09) (o. 08) ( 0.09) ( 0.10) ( o . 09 ) l ( o. 09 ) 

Monte 19.49 2:Z.26 :Z3.99 25.21 :Z5.87 26.48 27.00 27.29 27.63 27.83 :Z8.02 28.20 28.3:Z 28.51 :Z8.64 :Z8.70 :Z8.85 28.96 29.061 29.16 
Carlo 2.23 :Z.15 :Z.20 :Z.10 2.21 2.03 1.99 1.93 1.84 1. 73 1.61 1.62 1.58 1.54 1.52 1.39 1.34 1.39 1.361 1.40 

20 ' 
19.87 22.62 24.16 25.16 2:5.87 :Z6.40 26.85 :Z7.20 27.47 27.72 :Z7.93 28.11 28.26 28.38 28.:51 28.61 28.71 28.79 

! 
28.861 28.9:Z 

Boot 2.01 2.01 1.94 1.86 1.81 1. 76 1. 73 1. 70 1.67 1.61 1.56 1.5:Z 1.46 1.42 1.37 1.31 1.26 1.21 1.17i 1.14 
( 0.16) (o. 13) (o. 15) (o .14) (o. 13) ( o. 14) < 0,1:Z > (0.11> ( 0.10) ( o .1:Z ) (o .12 ) ( 0.10) (o. 09) ( 0.09) ( 0.10) (o. 09) ( 0.09) ( 0,09) ( o. 09 ) ! (o. 09 ) 

l 
Monte 21.58 24.09 25.66 26.77 27.:54 27.92 28.32 :Z8.60 :Z8.98 29.13 29.24 29.50 29.64 29.72 29.86 29.91 29.91 29.99 30.041 30.12 
Carlo 2.32 2.28 1.95 1.93 1.90 1.83 1.70 1.65 1.43 1.43 1.38 1.37 1.31 1.18 1.13 1.14 1.15 1.14 1.111 1.06 

30 

29.501 29.56 21.16 :Z3.8:Z 25.27 26.24 26.91 27.37 27.78 28.10 28.32 28.5:Z 28.71 28.85 28.98 29.10 :Z9.19 :Z9.27 :Z9.35 29.43 
Boot 2.17 :Z.17 2.11 2.00 1.93 1.84 1. 79 1. 73 1.68 1.64 1.59 1.56 1.5:Z 1.50 1.47 1.43 1.38 1.33 1.301 1.26 

(o .16) (o .14) ( o .16) (o .1:Z) (o .12) ( 0.12) < 0.1:Z > (o. 12) ( 0.12) (o. 10) (o. 09) (o. 08) (o .10) (o. 09) ( 0.09) (o .09) (o .09) ( 0.09) ( o. 09) i< o. ()CJ ) 
j 

I 
Monte 2:Z.36 24.37 :Z6.24 27.21 :Z7.92 28.42 28.60 28.72 29.02 :Z9.:Z7 29.48 29.60 29.73 29.86 29.98 30.00 30.00 30.03 30.091 30.14 
Carlo 2.36 2.00 1.86 1.78 1.66 1.60 1.58 1.47 1.50 1.45 1.35 1.28 1.21 1.10 1.04 1.07 0.98 0.97 0.96i 0.90 

-40 

:Z2.56 25.26 26.79 27.74 28.39 28.88 29.24 29.5:Z 29.73 29.89 30.01 30.11 30.17 30.22 30.26 30.28 30.:Z9 30.29 30.301 30.29 
Boot 2.28 2.20 2.12 .1 .. 9Q 1.85 1. 75 1.64 1.53 1.42 1.31 1.23 1.14 1.06 0.99 0.92 0.85 0.79 0.74 0.68: 0.63 

(o. 18 ) (o. 18 ) ( 0.15) ( 0.15) (o. 14) ( o. 12) (o. 12) ( 0.12) <O.l:z> <0.11> ( 0.11) (0.12) ( 0.1:Z > (o. 10) ( 0.09) (o. 08) (o. 08) ( 0.08) (0.06>j<0.06> 

Tabela 3.3.4. Resultados obtidos pelo estudo de Monte Carlo e·pelo bootstrap para a coaunidade IV. 
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O estudo de Honte Carlo mostra, nos quatro casos, que as 

diferen9as entre os valores estimados de S e o verdadeiro valor 

I 
de S diminuem quando o tamanho da amostra e aumentado, resultado 

I A 
que e esperado. Essa tendencia se acentua quando os quadrats 

amostrados sao maiores. Para o caso de comunidades com poucas 

I A 
especies raras (I e I I I ) 1 a convergencia da estimativa Honte 

I I I I 
Carlo do numero de especies aS e muito rapida, e os valores dos 

.., I .., 

desvios padroes medios das estimativas sao hem pequenos, tendendo 

A 

a zero com o aumento do tamanho da amostra. Essa convergencia foi 
I I I 

mais rapida para quadrats maiores. Esse resultado tamhem e 

esperado para as outras duas comunidades ( II e IV> se a 

I 
amostragem ultrapassasse alem dos 200 quadrats. De modo geral, os 

A 

resultados hootstrap acompanham essas tendencias, seguindo o 

comportamento do estudo de Honte Carlo. Para as duas comunidades 
I I 

com poucas especies raras, onde, portanto, nao ha problemas na 
N A 

estima9ao de s, a concordancia entre os resultados hootstrap e 
I N 

Honte Carlo e quase perfeita, a menos de varia9oes inerentes ao 

processo, resultando em faixas de confian9a bastante estreitas 
I I N 

para a curva do numero de especies corrigido em fun9ao do tamanho 

da amostra, para todos os tamanhos de quadrats. Podem-se chegar a 
N N 

esta conclusao apenas observando a magnitude do desvio padrao 

I 
medio das estimativas, nas tabelas 3.3.1 e 3.3.3 .• 

I 
Para as comunidades cuja maioria das especies sao raras 

I I 
o hootstrap sub-estima o numero de especies esperado. Para 

I 
parcelas pequenas (~=10> esse vicio cresce com n; para quadrats 
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I I I 
maiores o vicio e menor e o desempenho do metodo melhora com o 

aumento de n, o que pode ser visto mais claramente nas figuras 
N 

3.3.1 e 3.3.2. Quanto aos desvios padroes, o bootstrap tende a 
I 

sub-estima-los quando as parcelas sao pequenas, passando, em 
I 

geral, a super-estima-los quando se aumentam os tamanhos das 
I ,. 

parcelas. Mos dois casos, o vicio da estimativa do desvio padrao 

aumenta com o tamanho da amostra. 
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: Q.=20 ( o > : Q=30 ( .1 > =IJ=40. 
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-'1<---. 

g 

o 

2 

o 
o 

,tamanho da amostra (n) 

I I N 

Curvas do numero de especie em relagao 

ao tamanho da amostra. Resultados 

bootstrap <--> e Honte Carlo <--->, 

para a comunidade I V. :Q.=lO 

( + ) : Q.=20 ( [] ) : 6l~30 (J:l) :Q=40. 

De modo ~eral, os valores das estimativas bootstrap dos 
N .. I 

desvios padroes para os desvios padroes medios sao pequenos, 

diminuindo com o aumento de n. 
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I I 
fixando-se o numero de indivíduos esperados na amostra 

podem-se analisar o efeito do tamanho do quadrat e do tamanho da 

I 
amostra sobre as estimativas bootstrap. Sera que para um mesmo 

I I 
numero de indivíduos amostrados, o bootstrap comporta-se melhor 

N 

quando poucos quadrats ~randes ou muitos quadrats pequenos sao 

amostrados? Observando-se as tabelas 3.3.2 e 3.3.3 notam-se que o 
I N 

vicio das estimativas bootstrap de S diminui em rela9ao ao 

I I I 
Isto e, para um mesmo numero de indivíduos aumento de Q.. 

N 

amostrados, melhores estimativas sao obtidas, com rela9ao ao 
I I I 

vicio, para um menor numero de quadrats ~randes. Esse resultado e 
I I 

realçado para amostras com ~rande numero de indivíduos. As 
N 

estimativas dos desvios padroes parecem nao serem influenciadas 

sob esse ponto. Podem-se verificar que o comportamento do estudo 
N I I 

de Honte Carlo nao apresenta essas caracteristicas ja que as 

comunidades foram 

I 
independentes entre si. 

~eradas considerando-se 

N 

as 
I 

especies 

Uma se~unda forma de obten9ao de faixas de confian9a 
I I . N 

para a curva do numero de espec1es em fun9ao do tamanho da 

I I 
amostra e apresentada na fi~ura 3.3.3 que e\dada por um desvio 

N A 
padrao acima e um baixo da curva dos v~lores de EB<Bn<S>> em 

N 

relaçao a n. 

' 
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figura 3.3.3. faixas de confian9a para a curva do 
I I N 

numero de especies em relaçao ao tamanho 

da amostra para a comunidade IV, t;t=20. 

<~> Konte Carlo, <o> bootstrap. 

fazendo-se um apanhado geral dos resultados do estudo 

\ N 

chegam-se as seguintes conclusoes: 

I 
a) O metodo bootstrap tem um bom desempenho para 

I N 

comunidades com poucas especies raras. Os desvios padroes sao 
N 

adequadamente estimados e a constru9ao das faixas de confiança 



mostrou, rapidamente, o tamanho 

I I 

da amostra 
I . 

necessar1o 

75 

para 

estimar o numero total de especies, fornecendo uma regra de 

parada em uma amostragem sequencial. 

I I 
b) O problema em comunidades com muitas especies raras e 

I I . 
que um tamanho de amostra muito grande e necessar1o, como indica 

o estudo de Honte Carlo nas tabelas 3.3.2 e 3.3.3. Apesar do 

I I 
metodo bootstrap, em geral, sub-estimar ligeiramente o numero de 

I I 
especies, o seu desempenho e bom. O uso das faixas de confiança 

I ' N como regra de parada reflete o problema que e inerente a situa9ao 

de muitas 
I • 

espec1es raras. A vantagem 
• I N 

aqu1, e a obtençao dos 
N 

desvios padroes das estimativas sem fixar modelos. 

I I I I I 
c) O metodo bootstrap e sensível ao numero de especies 

I I I 

raras e nao parece sensível ao numero total de especies. 

d> Talvez, alguma correçao, a ser determinada, venha 

I I 
melhorar o desempenho do metodo bootstrap, eliminando o vicio. 

I I I I 
e> Uma grande vantagem do metodo e que, na pratica, e 

1\ I 
suficiente observar a presença ou ausencia das especies nas 

parcelas. 

I I 1\ 

f) Fixado o numero de indivíduos, obtem-se melhores 

I I 
resultados, com o metodo bootstrap, quando a amostra e composta 

de poucos quadrats com muitos elementos. 
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, 
CIJPITULO 4 

... , 
RPLICRÇRO DO ftETODO BOOTSTRRP R Uft CO~JU~TO DE DRDOS RERIS 

A metodologia bootstrap foi aplicada a um conjunto de 

dados reais, gentilmente cedido e detalhado pelo Pro!. Dr. George 

John Shepherd, Depto. " de Botanica, Instituto de Biologia, 

UHICAKP. 

Os dados foram coletados na reserva municipal da Mata de 
N N 

Santa Genebra, situada no distrito de Barao Geraldo, regiao norte 
, N \ 

do município de Campinas, Sao Paulo, as margens da rodovia 
, , " 

Campinas-Paulinia, no período de dezembro de 1985 a agosto de 
I I I 

1986. A area total da reserva e de 200 hectares, constituída de 
N 

matas de Planalto. Esse tipo de vegeta9ao caracteriza-se por ser 
, "" 

descontínua, entremeada por cerrados, cerradoes, campos ruprestes 
.N 

e matas ciliares <Leitao Filho, 1982 - em Shepherd, 1987>. 
\ 

N 

Os dados foram obtidos a partir da delimita9ao de uma 

parcela de 200 metros de comprimento e 50 metros de largura, 

subdividida em 100 parcelas iguais de 10x10 metros cada uma, num 

total de 10.000 m2 • Dentro de cada parcela menor coletaram-se as 
N 

informa9oes de interesse que, para esse estudo se resumem na 

" . , presen9a ou ausenc1a das diferentes especies em cada parcela. 
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I I A 
Todo individuo vivo <arvore> com diametro na altura do peito 

(aproximadamente 1.30 m> igual ou superior a 4.8 em ( 15 em de 
I 

perímetro> foi codificado. Como o conjunto de dados foi a partir 

da amostragem exaustiva da parcela maior, ele foi considerado um 

senso da comunidade em questão. Ho total, foram observados 14ó5 

I I . 
indivíduos pertencentes a 103 espec1es diferentes. A tabela 4.1 

I • I 
apresenta a lista das 103 espec1es com o numero de quadrats que 

cada uma delas estava presente. 

HOHE DA ESPÉCIE 

Rspidosperma polyneuron 

Trichilia lagoensis 

Psychotria wanthieri 

Rstronium graveolens 

8ctinostemon communis 

Piptadenia gonoacantha 

Esenbeckia Eebrifuga 

Trichilia claussenii 

Ixora gardneriana 

Rcacia polyphylla 

Syphoneugenia densiflora 

Trichilia pallida 

Ho DE PARCELAS QUE CADA 
I 

ESPECIE ESTAVA PRESEHTE 

89 

84 

71 

46 

31 

29 

23 

20 

19 

17 

17 

17 



Zanthoxylurn rninutiflorum 

Chrysophyllurn gonocarpurn 

Galipea jasminiflora 

nachaeriurn stipitaturn 

Syagruns romanzoffiana 

Eugenia ligustrina 

Holocalyx balansae 

Chorisia speciosa 

Ixora velunosa 

Solanum s~artzianurn 

Coffea arabica 

Cariniana estrellensis 

nadraeriurn brasiliensis 

Carnpornanesia rnascalantha 

Zanthoxylurn pohlianurn 

Cariniana legalis 

Chorophora tinctoria 

Jacaranda micrantha 

Seguieria Iangsdorffii 

Urera baccifera 

Casearia sylvestris 

nyroeugenia carnpestris 

nyrcia rostrata 

Colubrina glandulosa 

Pachystrorna Iongifolium 

Rhaminidiurn elaeocarpum 

16 

15 

14 

13 

12 

10 

9 

9 

8 

8 

7 

7 

6 

6 

6 

6 

6 

6 

6 

6 

5 

5 

5 

5 

5 

5 
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Guapira opposita 

~ualea jundiahy 

Nachaeriurn aculeaturn 

Casearia gossypiosperrnurn 

Sweetia fruticosa 

Nyrtaceae spl 

Eugenia spl 

Guatteria nigrescens 

Groton salutanis 

Savia dictyocarpa 

Sebastiania edwalliana 

Zanthoxylurn regnellianum 

Cantarea hexandra 

Trichilia hirta 

8/Iophylus edulis 

Celtis tala 

8gonandra englerii 

Duguetia lanceolata 

lnga Iuschnatiana 

Zanthoxylum cheloperone 

Zanthoxylurn hiemale 

Nyroxilon peruiferum 

Croton floribundus 

Gomidesia affinis 

Laplacea serniserrata 

Chame/ia obtusa 

5 

5 

4 

4 

4 

4 

4 

4 

4 

4 

4 

3 

3 

3 

3 

3 

3 

3 

3 

3 

3 

2 

2 

2 

2 

2 
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Chomelia sericea 

Cedrela fissilis 

Guarea guidonia 

Cupania vernalis 

Picramnia warmingiana 

Rollinia sylvatica 

Sessea brasiliensis 

Protium widgrenii 

Vernomia diftusa 

8maiova gruanensis 

Centrolobium tomentosum 

Luehea speciosa 

nyrtaceae spJ 

Capaifera langsdoffii 

Hirtella hebeclada 

nyrtaceae sp2 

Cuspania paniculata 

8egiphylla sellowiana 

Ocotea puberula 

Casearia obliqua 

Trichilia elegans 

Patagonula americana 

Kylopia· brasiliensis 

Latoensia pacari 

Casearia decandra 

8spidosperma cylindrocarpum 

2 

2 

2 

2 

2 

2 

2 

2 

2 

2 

2 

2 

2 

2 

I 

I 

I 

I 

I 

I 

I 

I 

I 

I 

I 

I 

80 



81 

tlyxcia l"'ostrata 1 

Inga offinis 1 

Cordia ecalyculata 1 

Cauterea contracta 1 

Trema micrantha 1 

tliconia enaequidem 1 

Diatenopteryx sorbifolia 1 

tlaytenus communis 1 

nectandra saligna 1 

Cryptocarya moschata 1 

Cordia trichotoma 1 

Pseudobombax grandiflorum 1 

nachaerium villosum 1 

I I 
Tabela 4.1. Lista das especies observada$ na area 

estudada da reserva municipal da aata de 

Santa Genebra, Campinas, S.P. 

Fonte: Geor~e J. Shepherd, Departamento de 

1\ 

Botanica, I.B.-UHICAHP <1986> 

I • N 

A maioria das espec1es nessa re~iao sao muito raras, 

como mostra a ti~ura 4.1. 
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Fi~ura 4.1. Distribuiçao da abundancia das especies para 

os dados coletados na reserva municipal da 
.. 

mata de Santa Genebra, Campinas, Sao Paulo. 

Fonte: Geor~e J. Shepherd, Departamento de 
A 

Botanica, I.B.-UHICAHP <1986). 

A I 
As tres especies aais abundantes constituem 22.05X , 

18.23X e 14.88X cada uma, soaando 55.16X dos 
I 

indivíduos da 

comunidade, 
I I 

81 especies sao constituídas de menos de 0.3X dos 
I 

indivíduos, cada uma. Trata-se, portanto de uma comunidade rica 

I • ,. 

em espec1es e destas, poucas sao frequentes e a maioria muito 

raras, indicando baixa equitabilidade. 
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I I I 
O numero medio de indivíduos por parcela foi de 14.65 

N N 

com desvio padrao de 3.98. Na Fi~ura 4.2 tem-se a distribuiçao do 

I I 
numero de indivíduos por parcela. A adequabilidade do modelo de 

I \ N I I 
Poisson com media 14.65 a distribuiçao do numero de indivíduos 

por parcela foi constatada atrav~s da estatfstica qui-quadrado, 

A I 
com probabilidade de si~niticancia aproximada de 0 1 75. O ~ratico 

I I 
"Poissonness" tambem foi construido e indicou bom ajuste do 

modelo <Hoa~lin, D.C. e Tukey, J. 1985) 

30 
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c 
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N I I 

Fi~ura 4.2. Distribuiçao do numero de indivíduos por 

quadrats para os dados da mata de Santa 

Genebra. 

Fonte: Geor~e J. Shepherd, Departamento de 

A 

Botanica, I.B.-UNICAKP < 1986). 
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Um aspecto interessante nesse conjunto de dados 
I 
e que 

ele 
I 

provem de uma 
N 

situa9ao natural bastante diferente daquela 
I N 

construída no estudo de simula9ao anterior. A pesquisa do Prof. 
N 

George J. Shepherd constatou a presen9a de al~uns padroes 

espaciais na floresta <algumas I • espec1es se distribuindo em 
N N I 

conglomerados> decorrentes das condi9oes e intera9oes ecologicas 

A 

I 

tambem, 
A 

a existencia de clareiras indicando a 

interferencia de fatores externos dentro da floresta. Essas 
I I 

características podem influenciar no comportamento do metodo 

bootstrap. 

I 
Uma amostra aleatoria de N=ao parcelas foi selecionada, 

sequencialmente,a partir das 100 parcelas. Como no procedimento 

anterior, amostras foram acumuladas para n=10,20,30, ••• ,ao e o 
I 

metodo bootstrap foi aplicado <B=100 e R=50>, reamostrando-se as 
I I 

parcelas para cada n. O numero de especies foi estimado para cada 
I I N 

n e as curvas do numero de especies em rela9ao ao tamanho da 
I 

amostra foram construídas. Para analisar o comportamento do 

m~todo bootstrap nessa situa9io, 100 repeti9~es Honte Carlo foram 
.. 

realizadas, onde para cada repeti9ao selec~onaram-se uma amostra 
I .,. 

aleatoria de tamanho ao, sem reposi9ao e sequencialmente, dos 100 
I I , 

quadrats. O numero de espec1es corri~ido e 
N 

seu desvio padrao 

foram obtidos para as amostras acumuladas <n=10,20, ••• ,ao>. 

Os resultados Honte Carlo e bootstrap encontram-se na 
.. I N 

Tabela 4.2; os valores na tabela sao as medias e desvios padroes 
I I I 

medios para o numero de especies 1 para cada n <n=10,20 1 ••• ,ao>. 
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I 1\ N 

Os numeros entre parenteses sao os desvios padroes estimados pelo 
N I I I 

bootstrap para os desvios padroes medios do numero de especies. 

I 
Hetodo HOXTE CARLO BOOTSTRAP 

I I 
n HEDIA DES.PAD. HEDIA DES.PAD. 

10 39.25 2.25 29.22 4.24 
(0.31) 

20 52.28 3.08 42.0 4.50 
(o. 33) 

30 65.20 3.63 53.58 4.53 
(o. 36) 

40 78.26 2.90 63.37 4.28 
(o. 36) 

50 89.41 3.04 73.86 4.73 
(o. 33) 

60 98.91 3.07 79.71 4.93 
(o. 34) 

70 103.05 2.91 85.65 4.23 
( o. 32 ) 

80 110.31 3. 14 92.70 4. 10 
( o. 29 ) 

Tabela 4.2 Resultados Honte Carlo e Bootstrap para o 
I I N 

numero de especies em rela9ao ao tamanho da 

amostra <n>, para os dados da reserva 

municipal da mata de Santa Genebra, 

Campinas, S.P. 

Fonte: George J. Shepherd, Departamento de 
1\ 

Botanica- I.B.- UXICAHP <1986) 
I 
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Os resultados do estudo Konte Carlo, vistos mais 

claramente na fi~ura 4.3 mostram que a 
I 

curva do numero de 
I N 

especies com rela9ao ao tamanho da amostra continua crescente, 

mesmo·para amostras grandes. A partir de 60 parcelas amostradas, 

N I 
a curva apresenta uma diminui9ao da taxa de crescimento do numero 

de 
I . 

espeo1es, mas lon~e de uma estabiliza9ão. Para n>70 o 
I 

numero 

I • \ 

de espec1es passa a ser super-estimado devido a corre9ao do 

I 
vicio. 

I 

Esse 
I 

comportamento e refletido pela grande quantidade de 

especies espacialmente raras na comunidade. Podem-se considerar 

N I I 
os valores dos desvios padroes do numero de especies pequenos 

N I 
<analisando os coeficientes de varia9ao>, porem, estes nao 

diminuem com o aumento do tamanho da amostra, como esperavam-se. 

I I 
Suspeitam-se que esse comportamento e devido ao grande numero de 

I . N 

espec1es raras e ao padrao espacial de comunidade. 

Os resultados bootstrap mostram um acompanhamento do 

comportamento Konte Carlo, 
I I 

porem sub-estimando o numero de 
I N I 

especies, como aconteceu com as popula9oes simuladas. O vicio da 

I I N 

estimativa bootstrap do numero de especies, em rela9ao ao valor 

obtido por Konte Carlo, aumenta com o tamanho da amostra, mas 

I \ N 

esse aumento e devido a super-estiaa9ao do Konte Carlo, para 

tamanhos de amostras ~randes. 
I 

Ja as estimativas bootstrap dos 

desvios padr~es super-estimam os desvios 
N 

padroes do 
I 

numero de 

I 
especies obtidos por Konte Carlo. A Fi~ura 4.3 apresenta as 

I I 
faixas de confian9a para o numero de especies corrigido em 

N 

rela9ao ao tamanho da amostra, obtida por Konte Carlo e pelo 

bootstrap, mostrando a sub-estima9ão da curva e a super-estiaa9ão 

da faixa de confian9a pelo bootstrap. 
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20 30 40 50 60 70 80 

tamanho da amostra 

I 
Fi~ura 4.3. Faixas de confian9a para o numero de 

I N 

especies em rela9ao ao tamanho da amostra, 

obtidas por Monte Carlo <-->e bootstrap 

<-->, para os dados da mata de Santa 

Genebra, Campinas, S.P.; 

Fonte: Geor~e J. Shepherd, Departamento de 

" Botanica 1 I.B.-UNICAKP <1986). 

I 
As caracteristicas nos resultados sao semelhantes aos 

anterior 
I 

de comunidades simuladas, cuja estrutura e 

totalmente distinta. Novamente, o comportamento do estudo de 
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Honte Carlo foi acompanhado, observando-se a necessidade de um 
N 

fator de correçao. O comportamento do bootstrap reflete que ainda 

I 
existem mais especies raras a serem observadas e que a amostragem 

deveria continuar. Em outra 
I 

so seria I poss1vel 
N A I N 

a 

obtençao das variancias das estimativas atraves da adoçao de um 

modelo. 

I 
O metodo bootstrap, parece nao ter sido afetado pelo 

N I 
padrao geografico <acompanhou com os problemas usuais, o Honte 

Carlo>. 



89 

A I 
REFERE~CIRS BIBLIOGRRFICRS 

- Abele,L.G. & Connor,E.r. <1979>1 Application ot island 

bio~eo~raphy theory to retuge desi~n: ma~in~ the ri~ht decision 

for the wron~ reasons. Em Proceedings of the First Conference on 

ScientiEic Research in the National Parks. Vol I, pa~s 89-94 

<R.K. Linn ed. ). Department ot tha Interior, Washin~ton, D.C. 

- Adams,E.J. e KcCune,D.E. < 1979>. Application ot the ~eneralized 

jackknife to shannon's measure of information used as an index of 

diversity. Em Ecological Diversity in Theory and Practice. 

Statistical Ecology Series Vol.6 :349-368 (J.r. Grassle,G.P. 

Patil e C. Taillie eds. ). International Co-operative Publishing 

House, Burtonsville 1 Haryland. 

- Anscombe 1 F.J. < 1950>. Samplin~ theory of the ne~ative binomial 

and logarithmic series distributions. Biometrika, 37 :358-382. 

- Arrhenius,O. ( 1921>. Species and area. Journal of Ecology, 9 

:95-99. 

- Arvensen,J.H. < 1969). Jackknifing U-Statistics. 8nnals oE 

Nathematioal Statistioal 1 40 :2076-2100. 

- Birch, K.W. <1963>. An algorithm for logarithmic series 

distribution. Biometrias, 19 :651-652. 



90 

- Bliss,C.I. ( 1965). An analysis of some insect trap records. 

Pa!js. 385-397. Em Classical and Contagious Discrete 

Distributions. <G. P. Patil, ed.) Statistical Publishin!j Society. 

Calcutta. 

- Brenner,W. ( 1921>. Vaxt!jeo!jrafiska studien: Barosunds skar~ard. 

I. Allman del och floran. Reta societatis pro Fauna et Flora 

Fennica. 49 :1-151. 

- Brian,H.V. ( 1953>. Species frequencies in randon samples from 

animal population. Bioroetrics 1 19 :651-652. 

- Bulmer,H.G. ( 1974 ). On fittin!j the Poissin lo!jnormal 

distribution to species abundance data. Bioroetrics, 30 :101-110. 

- Coleman,B.D. < 1981>. On randon placement and species-area 

relations. natheroatical Bioscience 54 :191-215. 

- Connor,E.r. e HcCoy,E.D. < 1979>. The statistical and biolo!jy of 

species-area 

:791-832. 

relationship. The 8roerican Naturalist 113<6> 

- Diaconis,P. e Efron 1 B. < 1983>. Computer-intensive methods in 

Statistics. ScientiEical 8roerican 248<5> :96-108. 

- East,R. < 1983>. Application of species-area curves to Afrioan 

Savannah Reserves. RErican Journal oE Ecology 1 21 :123-128. 



91 

- Efron,B. ( 1979). Bootstrap methods: Another look at the 

Jackknife. The Rnnals of Statistics 1 :1-20. 

- Efron,B. ( 1981). Honparametric estimates of standart error: The 

Jackknife, the bootstrap and other methods. Biametrika 68<3> 

:589-599. 

- Efron,B. e Tibshirani 1 R. ( 1985). The baatstrap methad for 
I 

assessing statistical accuracy. Stanford, California, 1985. 

<Tecnical Report n° 101 Division of Biostatistic Stanford 

University). 

- Efron,B. and Thisted,R. < 1976). Estimatin~ the number of unseen 

species: How many words did Shakespeare know? Biametrika 63<3> 

:435-447. 

- Evans,r.c., Clark,P.J., e Brand,R.H. < 1955>. Estimation of the 

number of species present on a ~iven area. Ecalaty, 36 :342-343. 

- Fa~er 1 E.W. <1972). Diversity: A samplin~ study. The 8merican 

naturalist 106(949). 

- Fischer 1 A.G. ( 1960). Latitudinal variations in or~anic 

diversity. Evalution 1 14 :64-81. 

- Fisher,R.A., A.S. Corbet e C.B. Willians (1943). The relation 

between the numher of species and the number of individuals in a 

randon sample of an animal population. J. Rnim. Ecal., 12 :42-58. 



92 

- Gleason,A.H.< 1922>. On the relation between species and area. 

Ecology, 3 :158-162. 

- Gleason,A.H. < 1925>. Species and area. Ecology 1 ó :óó-74. 

- Goodall,D.W. (1952). Quantitativa aspects ot plant 

distribution. Biological Review of Cambridge Philo5ophical 

Society, 27 :194-245. 

H 

- Grei~-Smith,P. ( 1983). Quantitative Plant Ecology 1 ediçao. 

Butterworts 1 London. 

- Heck,K.L.; Belle,G. van and Simberloff,D. <1975). Explicit 

calculation of the rarefaction diversity measurement and 

determination ot sufficient sample size. Ecology 56 :1459-1461. 

- Heltshe,J.F. e Forrester,H.E. (1983>. Estimatin~ species 

richness usin~ the jackknife procedure. Biometric5 39 :1-11. 

- Heltshe,J.F. and Forrester 1 H.E. (1985>. Statistical evaluation 
' 

of the jackknite estimate of diversity .' when usin~ quadrat 

samples. Ecology óó( 1> :107-111. 

- Heyer,W.R. e Berven,K.A. ( 197 3 ) . Species diversity o f 

hepertofaunal samples from similar micro habitats at two tropical 

sites. Ecology 54 aó42-ó45. 



93 

- Hoa~Uin,D.C. e Tukey,J.W. <1985). Checking the shape of 

discrete distribuitions. Em Expioring Data Tabies 1 Tends 1 and 

Shapes <D.C. Hoaglin,F. Hosteller e J.W. Tukey 1 eds. >. Jonh Wiley 

& Sons. 

- Holgate,P. <1969). Species trequency distributions. Biometrika 1 

56 :651-660. 

- Hopkins,B. ( 1955). The species-area relations of plant 

communities. Journai of Ecaiagy, 43 :409-426. 

- Hughes,R.G.< 1976>. Theories and models of species abundance. 

The 8merican Naturalist 128(6) :879-899. 

- Hurlbert,H.S. (1971>. The nonconcept of species diversity: A 

critique and alternative paramters. Ecalagy 52<4> :577-586. 

- Jaccard,P. < 1902). Lois de distribution florate dans la zone 

alpine. 
\ I 

Buiietin de Ia Saciete Vandaise des Sciences Natureiies, 

44 :223-270. 

- Jaeckel,L. <1972). The infinitesimal jackknife. Bel I 

Labarataries nemarandum # HH 12~1215-11. 

- Kempton,R.A. (1979>. The structure of species abundance and 

measurement of diversity. Biometrias 35 1307-321. 



94 

- Kobayashi,S. < 1979>. Species-area curves. Em Statistical 

Distribuitions in Ecological Work volume 4 :349-368. Statistical 

Ecology Series. International Co-operative Publishing House, 

Burtonsville, Haryland. 

- Kobayashi,S. <1981). Diversity índices: Relations to sample 

size and spatial distribuition. Japan Journal Ecology 31 

:231-236. 

- Kobayashi,S. ( 1982). The rarefaction diversity measurement and 

the spatial distribuition of individuais. Japan Journal Ecology 

32 :255-258. 

- Kolata,G. < 1984>. The art of learning from experience. Science 

volume 225( 13> :~56-158. 

N A 
- Leitao filho,H.r. < 1982). Aspectos taxonomicos das florestas do 

N 

estado de Sao Paulo. Em Rnais do Congresso Nacional sobre 
A 

Essencias Nativas. Silvicutura 16(1) :197-206. 

- Lloyd,H., e R.J. Ghelard: (1964). A table for calculating the 

"equitability" component of species diversity. J. Rnim. Ecol., 33 

:217-225. 

- HacArthur,R.H. (1957>. On the relative abundance of bird 

speoies. Proc Nat. Rcad. Sei. Wash., 43 :293-295. 



95 

- HacArthur,R.H. e E.O. Wilson < 1967>. The theory of island 

biogeography. Princeton University Press, Princeton, H.J. 

- Hay,R.H. (1975). Patterns of species abundance and diversity. 

Em Ecology and Evolution of Communities <H.L. Cody e J.H. 

Diamond, eds. >. Belknap Press, 81-120. 

- HcGuinness,A.K. <1984). Equations and explanations in the study 

of the species-area curves. Biological Reviews 59 :423-440. 

- Hiller,R.G. <1974>. The jackknife: A review. Biometrika 61<1> 

:1-15. 

- Miller,R.I. &: Harris 1 L.D. ( 1977>. Isolation and extirpations in 

wildlife reserves. Biological Conservation 1 12 :311-315. 

- Peet,R.K. ( 1974>. The mensurement of species diversity. Rnnual 

Review of Ecology and Systernatics 1 5 :285-307. 

- Pianka 1 E. < 1966>. Latitudinal ~radients in species diversity: a 
I 

r e v i e w o f c o n c e p t s 1 n 111 e r i c a n Ir a t u r· a I i s t, 1 00 : 3 3-4 6 . 

- Pielou,E.C. (1969>. Rn Introduction to nathernatical Ecology. 

Wiley, Hew York. 

- Pielou,E.C. ( 1975). Ecological lliversity. John Wiley &: Sons, 

London, Sydney, Toronto. 



96 

- Preston,r.w. (1948>. The commonness, and rarity, of species. 

Ecology, 29 :254-283. 

- Preston,r.w. ( 1960). Time and space and variation of species. 

Ecology, 41 :611-627. 

- Preston,r.w. < 1962). The canonical distribution of communness 

and rarity. Ecology, 43 :185-215 e 410-432. 

- Quenouille,H.H. (1949). Aproximate tests of correlation in 

time-series. Journal of Statistical Computation and Simulation, 8 

:75-80. 

- Raup,D.H. <1975>. Taxonomic diversity estimation usin~ 

rarefaction. Paleobiology, 1 :333-342. 

- Routled~e,R.D. (1979>. Diversity índices: Which ones are 

admissible? Journal of Theoretical Biology 76 :503-513. 

- Routled~e,R.D. ( 1980>. Bias in estimatin~ 

\ 

the diversity 

lar~e, uncensused communities. Ecology 61<2~ :276-281. 

o f 

- Sanders, H. L. ( 1968>. Harine benthic diversity : A comparative 

study. The 8merican Naturalist 102(925> : 243-282. 

- Schucany,W.R.; Gray,H.L. e Owen,D.B. <1971>. On bias reduction 

in estimation. Journal the 8merican Statistical 8ssociation 

66(335) :524-533. 



97 

- Sharot, T. < 1976). Sharpenin~ the Jackknife. Biometrika 63<2> : 

315-321. 

I I 
- Shepherd 1 G.J .. Estudo Floristico e Fitossociologico da Reserva 

da nata de Santa Genebra, Campinas. Campinas, FAPESP, 1987.66p. 
I A 

<Relatorio do Instituto de Bíolo~ía- Departamento de Botanica, 

UHICAHP>. 

- Shinozaki,K. <1963). Mote on the species-area curve. 

Apresentado no 10th Rnnual neeting oE Ecological Society oE 

Japan, 1963, Tokio, 5. 

- Simberloff,D. <1971>. Properties of the rarefaction diversity 

mesurement. The Rmerican naturalist, 107 :414-418. 

- Simberloff 1 D.S. <1972>. Hodels in bio~eo~raphy. Pa~s. 160-191. 

Em Nadeis in Paleobiology. <T.J.H. Schof 1 ed. >. Freeman, San 

Francisco. 

- Simberloff,D.S. & Abele 1 L.G. <1982). Ref~~e desi~n and island 
1 

bio~eo~raphic theory: effects o f fral~entation. Rmerican 

naturalist, 120 :41-50. 

- Smith,W. e Grassle,r. < 1977>. Samplin~ properties of a family 

of diversity measures. Biometrias 40 :119-129. 



- Smith, P. E. e Belle, G. van <1984) • Honparametric estimation 

of species richness. Biometrias 40 :119-129. 

- Simpson,E.H. < 1949). Kesurement of diversity. Nature, 163 :688. 

- Tukey,J. < 1958). Bias and oonfidenoe in not quite so lar~e 

samples. Rnnals of Nathematical Statistics 1 29 :614. 

- Whittaker,R.H. < 1972). Evolution and measurement of species 

diversity. Taxon 1 21 :213-251. 

- Willians,C.B. <1943). Area and number of species. Nature, 152 

:264-267. 

- Willians,C.B. (1944>. Some applications of the lo~arithmic 

series and the index of diversity to ecolo~ical problems. Jornal 

of Ecol., 32 :1-44. 

- Willians,C.B. < 1947>. The lo~arithmic series and 

application to biolo~ical problems. J. Ecol~, 34 :253-272. 
1 
I . 

its 

- Willians,C.B. ( 1964>. Patterns in the Balance of Nature 

Academic Press, London. 

- Zahl,S. <1977). Jackkinifin~ an index of diversity. Ecology 58 

:907-913. 


