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RESUNO

Em diversos estudos de ecolodia de comunidades tem-se
3 - - , . »
como interesse a diversidade de especies medida, deralmente,
l 1/ 3 , 3 -I - . I3 ~
atraves de um indice. Varios indices de diversidade sao
- - . I3 / . / .
discutidos na literatura biolodica e nos ultimos anos tem—se
recomendado o0 uso de medidas mais simples e objetivas, como O

/ /
numero de especies na comunidade.

Neste trabalho o método bootlstrap foi aplicado 5
estimaggo do numero de espécies e de sua variancia quando a
amostiradem e por quadrats. 0 desempenho do metodo bootsilrap, sob
diferentes riquezas de espéoies e diferentes relagaes
espécie—abundgncia, foi avaliado quando o tamanho da amostra e o
tamanho dos quadrats variam, usando—-se comunidades simuladas.
Para comunidades com poucas espécies raras boas estimativas foram
obtidas para qualquer tamanho de amostra e de quadrat. Nesse
caso, as faixas de confianga para a curva do némero de espécies
en relaggo ao tamanho da amosira mostraram—se eficientes na
indioaggo do tamanho de amostra suficiente para estimar o numero
total de espéoies em uma amostradem sequencial. Para comunidades
com muitas espécies raras, © método bootstrap, em deral,
subestimou lideiramente o némero de espécies. 0 v{cio das

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

A ’ .
essa converdencia foi mais rapida para quadrals maiores. Esses
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resultados indicam que, talvez, alduma correggo a ser
determinada, venha a melhorar o desempenho do método bootstirap,
eliminando o v{cio. Mesmo no caso de espécies muito raras, a
construggo de faixas de confianga para a curva do numero de
espécies em\relaggo aoc tamanho da amostira pode ser usada como um
duia em uma amostradem sequencial. Finalmente, o método bootlstrap
foi aplicado a um conjuntoc de dados da mata de Santa Genebra,

Campinas, S.P.



ABSTRACT

'Several community ecolodical studies focuse their
interest in the species diversity measured, denerally, by an
index. Riolodical 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 boolstrap method was applied, in this work, to
estimate the number of species and its variance, when sampling is
made by quadrals. The performance of the bootlstrap method was
analysed throudh 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 estimatle
the total number of species in the community, in a sequentizl
scheme. The boolstrap method slidhthy underestimales the species
number in communities with many rare species. This bias does to
zero as the sample size increases and faster converdence 1is
achieved for bidder quadrats. The results lead us to think that a
correction, to be detlermined, will improve the bLoolslrap
rerformance. Even in this case, confidence bands for the species

number vs. sample size curve can be used as a duide in a
|
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sequential sampling scheme. To conclude, the bootlstrap method was
applied to a set of data obtained in the Santa Genebra woods,

Campinas, S.P.



IATRODUGAO

Uma comunidade ecolégica pode ser definida como sendo
qualquer conjunto de animais e ou plantas vivendo em um local
onde estao estabelecidas as interagaes indivivio-individuo e
individuo-meio ambiente, interagaes estas, em qualquer grau.
Assim, podem-se falar da comunidade de peixes de um lado tropical
ou da comunidade tropical lacustire, da comunidade de abelhas que
coletam seu alimento nos jardins da UNICAMP ou da comunidade de
insetos ocorrendo em ambiente urbano, da comunidade vegdetal da
Hata de Santa Genebra ou da comunidade de plantas inferiores
vivendo no tronco de uma arvore da mata de Santla Genebra, ou
seja, os limites da comunidade sao definidos de acordo com os

interesses do pesquisador.

Um assunto que vem recebendo muita atenggo, em gqualquer
estudo de ecologia de comunidades, principalmente com o avango da
crise ambiental, e a diversidade de espécies na corunidade. Com
releggo a isto, existem varias propostas de varios pesquisadores
como forma de medir essa caracteristica. O principal objetlivo em
estabelecer uma medida de diversidade é que, através dela,
podem-se comparar comunidades diferenles no tempo e ou no espago

e se entender melhor as suas eslilruturas e alleragoes.
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A maioria das medidas propostas para representar a
diversidade de espécies de uma comunidade sao tratadas como uma
medida descritiva que depende das seduintes propriedades: do
numeroc de espécies e da distribuiggo de abundancia das espécies
na comunidade. Em certas situagaes, a tentativa de juntar essas
duas propriedades independentes em uma medida uni-dimensional,
pode trazer problemas na interpretaggo. Hurlbert (1971) em uma
revis;o da literatura, concluiu que a maioria dos {ndices usados
para medir a diversidade sao aplicados inapropriadamente Qs
comunidades ecolégicas e sem sentido funcional quanto ;s
descrigges das propriedades biolégicas da comunidade, e prop3e
uma tamflia de {ndices que é o némero de espécies esperado em
uma amostra aleatoria de indiv{duos. Tal conceito de medida de
diversidade é, na verdade, uma medida da riqueza de espécies da
comunidade e foi o conceito utilizado quando, pela pPrimeira vez,
usou-se o termo "{ndice de diversidade’ proposto por Fisher,
Corbet e Willians (1943) (Pielou, 1975). Medidas desse tipo
parecem livres dos problemas de ambiguidade dos outros {ndices,

mas sgo dependentes do tamanho da amostra.

Além dos problemas relacionados ; interpretagao e
adequabilidade das varias medidas de diversidade propostas,
existem outros problemas bastante sérios que sao os relacionados
a amostragém e estinaggo para a medida escolhida. Em uma
comunidade natural, o modelo de amostradem aleatéria simples nao

se aplica. Em deral, ambientes naturais apresentam
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heterodeneidade espacial e temporal e podem ser divididos enm
éreas com caracter{sticas diferentes (estratos). Nessas condigaes
o procedimento de amostragdem aleatéria simples nao é eficiente.
Estimativas derivadas com base no modelo Multinomial sao
inapropriadas e subestimam a varigncia real (Kempton, 1977). Na
prética,_a amostiragdgem por érea (quadrats ou parcelas) ¢ mais
viével, no entanto, este tipo de amostradem apresenta um efeito
de borda ("edde-effect’), ou seja, a possibilidade do observador
incluir um indivfduo que nao deveria ser inclu{do dentro do
quadrat ou vice versa. Q@uanto menor o gquadrat, maior o
comprimento da fronteira do quadrat por unidade de érea e
consequentemente, maior a possibilidade de efeito de borda
significante. Enm situa93es onde os individuos das espécies, soS
consideraggo, tem uma area grande ou nao apresentam limites benm
definidos, e aconselhével que o0s quadratls nao sejam muito

rpequenos (Greig-Smith, 1983).

Considerando, em particular, a estimaggo da riqueza de
espécies na comunidade, a contadem direta do numero de espécies
na amostra subestima o verdadeiro nﬁmero de espécies na
comunidade e esse problema torna-se mais grave quando trata-se de
comunidades com muitas espécies raras. Diante disso, se colocam
duas questges fundamentais. Qual deve ser o tamanho da amostra
para se obter estimativas razoéveis? Qual a precisgo de tais
estimatiQas? Pielou (1975) tentou resolver o problena

/
selecionando amostras de quadratls e acumulando-as ate obter um
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. / - I / .
comportamentio assintotico da curva do numero de especies enm
fungao do tamanho da amostra. MHas para comunidades com muitas
/ - - »
especies raras, esse comportamento pode ser obltido muito antes de

‘.
terem~-se observado todas as especies.

Como era de se esperar, o némero de espécies na amostra
depende do tamanho da amostra. Sanders (1968) propgs o método da
rarefaggo para a correggo desse vicio e concluiu que seu método e
mais dependente da forma da curva de abundancia das espécies do
que do tamanho da amostra. Outros métodos estat{sticos, 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 primeiroc estudo do
comportamento do metodo bootstrap na estimaggo da curva do numero
de espécies em tunggo do tamanho da amostra, usando a estimativa
bootstirap corrigida para o v{cio, proposta por Smith e Van Belle
(1984), enfatizando a possibilidade de obtenggo de faixas de
confianga para tal curva. No cap{tulo 1, fez-se uma revisao e
discussao do problema relacionado as nedidas de diversidade. No
cap{tulo 2, os netodos Jackknife e boolsirap sao apresentados e
uma reviggo de estudos de suas aplicagaes na estimaggo da
diversidade de espécies foi feita. No cap{tulo 3, fez-se um
estudo da aplicaggo do metodo bootlstrap a populaqges simuladas
para a estimaggo do numero de espéoies € no cap{tulo 4, o metodo

bootstrap foi aplicado a um conjunto de dados reais.



CAPITULD 1

REVISA0 SOBRE OIVERSIDADE

¢ . 7 r A
l.1 Curvas especie—area e especie—abundancia.

Desde o inicio deste céculo, vem sendo mostrada em varios
estudos, a relaggo existente entre o numeroc de espécies e a area
que elas ocupam (Erenner, 1921; Jaccard, 1902, 1908; Arrhenius,
1921; Gleason, 1925; Hopkins, 1935-em McGuinness, 1984).Em deral,
grandes regioes menores e essa variedade, dentro de um mesmo
drupo tax3nico, tende a aumentar com o decrescimo da latitude
(Fischer, 1960; Pianka, 1966; Preston, 1960; Willians, 1964; Mac
Arthur e Wilson, 1967 e Simberloff, 1972 - em Connor e McCoy,
1979). Hi muito, essas variagges tem intrigado os pesquisadores e
conduzido drande parte da pesquisa ecolégica moderna. Princfpios
originados a partir dos padroes espécie-érea sac usados no
delineamento e manejo de reservas naturais e ate mesmo, na
prediggo do numero esperado de especies perdidas em certos tipos
de manejo (Abele & Connor, 1979; Simberloff & Abele, 1982; East,
1983; Miller & Harris, 1977 - em HcGuinness, 1984). Curvas que
relacionam o némero de espécies e a area sa0 constru{das

e muito tlem—-se debatido sobre a forma dessa relagao, sua
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interpretaggo e razoes para sua existencia. Unma curva
espécie-érea e afetada por vérios fatores caracter{sticos da
comunidade em quest;o, mas, em deral, as formas obtidas para
dados de campo 530 similares, tanto para plantas como para
animais, suderindo que um processo simples e deral caracteriza as
curvas (Kobayashi, 1979). Alduns nmodelos matematicos foram
proposltos para simplificar e explicar a relaggo espécie-érea.

Arrhenius (1920), propss o entac chamado nmodelo da funggo

poténcia, dado pela expressgo
s =¢ &%, (1.1.1)

’ ’ /., . 4 /

onde § e o numero de especies na comunidade, A e a area, C e 2
~ A . . ~ .

sao os parametlros, interceplo e inclinagao, respecltivamente, para

-~ / / :
explicar a relagao especie-area em uma comunidade.

Dados de campo de pequenas regiGes mostraram um ajuste
razoével do modelo, mas Arrhenius concluiu que ainda faltavam
Justificativas empfricas a favor do modelo. Para grandes regiges
o némero de espécies estimado pelo modelo é extremamente alto

{ McGuinness, 1984).

~ ~ V4
Baseando-se na suposigao de ocupagao aleatoria de espago
4 A
pelos individuos em uma comunidade, Arrhenius (1921) propos um

7 z ~
sedundo modelo, para a curva especie-area, dado pela expressao

(1 - (1-a)"3 (1.1.2)

1251
"
)



11

. /7 / . / / . . Y4
Aqui, a e a area amostradaj; nj e o numero de individuos
\ r . , ’ /
na amosira pertencentes a especie j (j=1,2, ... 5) e 5§ e 0 numero

/
de especies observado.

~ A

Sob a mesma suposigao, Gleason (1922) propos uma
expressao mais realista para o primeiro modelo de Arrhenius, que
I /
e o modelo exponencial (McGuinness, 1984). 0 modelo exponencial e

dado por
S =2 loga + C (1.1.3)

Esse modelo tem melhor adequabilidade a dados de drandes
areas do que os modelos anteriores (Evans etl.al., 1955; Hopkins,
1955 - em Kobavyashi, 1979) e foi amplamente wusado,
principalmente, por ecolodistas de plantas (Connor & McCoy, 1979;

Greid-Smith, 1983).

Kobayashi (1979) apresentlou trgs modelos mateméticos da
curva especie-area, particularizando para colegges obtidas por
amostradem discreta {(por quadrats), por amostragem continua (a
érea amostrada expande continuamente) em um habitat homoggneo e
para uma comunidade delimitada ‘(finita), respectivamente,
baseando-se nas probabilidades de cada espécie ocorrer em uma

/ ~
determinada area. As aplicagoes desses modelos a dados de campo

desempenharam—se Com sucesso.
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/_ / ~
Apesar da curva especie-area ser uma representagao
! . . /o, . /
explicita da riqueza de especies de uma comunidade, sua forma e
I- I3 \ - ~
afetada por varios fatores relacionados a comunidade em questao.
f .. A . /.,
Caracteristicas como as abundancias relativas das especies;, a
3 .N I3 ., . »
distribuigao espacial dos individuos, as associagoes
. o, / ’ cy .
interespecificas e tambem o0 metodo de amostradem utilizado
A
exercem _influencias fortes sobre a forma da curva (Kobavashi,

1979; Goodall, 1952 - em Kobavashi, 1979; Greig-Smith, 1983).

Fisher et. al. (1943) e Willians (1943, 1944, 1947),
demonstiraram que sob a suposiggo de tamanho da popﬁlaggo
pProporcional a érea, a forma exponencial da curva espécie-érea e
diretamente conduzida pela distribuiggo logar{tmica ou
distribuiggo de logséries, quando esta se ajusta aos dados de
abundancia das espécies. Preston (1948, 1960, 1962) propos o
modelo lodgnormal para a abundancia relativa das espécies e
Preston (1962) e Bliss (1965) mostraram que sob suposigges

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

~ A . ~ /7, /
fungao potencia para a forma da relagao especie-area (Connor e

McCoy, 1979).

Em deral, comunidades ‘com muitas espécies apresentam uma
variaqgo marcante na abundancia dessas espécies. Aldumas delas
sao muito abundantes, enquanto que, a dgrande maioria sao muito
raras e tem-se, aqui, outlra questgo de muito interesse e que esté

- , -
relacionado com varios outros fatores como por exemplo, a drande
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. » . » A 3 . I 0
variagao nos limites de tolerancia ambiental das especies, as
. . . ~ . . R
diferengas nos habitats e as interagoes inter e intra-especificas

(Pielou, 1973).

Uérios modelos teéricos foram propostos para explicar a
relaggo espécie—abundgncia em comunidades. A maioria desses
modelos sao baseados na suposiggo de que as espécies que compoem
uma comunidade estao dispersas aleatoriamente no espago, isto é,
o nﬁmero de indiv{duos da espécie J é uma variével de Poisson com
‘pargmetro AJ(J=1,2, e 18) e a distribuiggo do némero de
espécies com exatamente indiv{duos tem portanto, a forma de uma
Poisson composta. Esse é o caso dos dois modelos oitados acima
(logséries e lodnormal) e também do modelo binomial negdativa

V4 ~
proposto por Brian (1933), quando as especies sao adredadas

(Pielou, 1975).

7/ / ~ ~ / .
Como especies com =0 individuos saoc nao observaveis,

usam—-se as formas truncadas dessas distribuigoes.

Supondo-se que os diferentes valores He A, (J=132)006038)

J
. [ o Pr s
constituem § variaveis aleatorias com distribuigao dama conm

A /
parametros k e py, a probabilidade de que qualquer especie seja

Vs /
representada por r individuos e
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exp [-A/pl) dA (1.1.4)

——  —— - —— -

H

p
“1+p

————— o ——

Fol k
__3-_ (1.1.5)
rY Ir<k)

para 1 = 0,1,2,... , que e o termo deral da distribuiggo binomial

nedatliva e

g = D= Dt ok Ll (1.1.6)
-— [ ] .
1 90 rilCk) 1-p (1+p)k -1
, 3 . 3 -~ 3 3
(r=1,2, ...> e o termo deral da distribuigao binomial
A
nedativa 1truncada em zero. 0Os paramentros p e & podem ser

/ s 4
estimados atraves do metodo dos momentos, tornando possivel a
~ A
estimagao de 5. Idualando as frequencias observadas e esperadas

V4 ~ /7
das especies nao observaveis tem—se

E(S - s) = S(1 + py ¥ | (1.1.7)

e entao,
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§ = , (1.1.8)

>

’ ’ ’ ) w~ ~
onde s e o numero de especies observado, p e & sao estimativas
A » . A I3
dos paramentros p e k, respectltivamente. Mas as variancias

amostirais de ;, k e § sao desconhecidas., p e funggo de S, ¥ e X

(o némero total de indiv{duos)

p = N/kS (1.1.9)

i / . \ [ K3 . ol / A -
e k esta relacionado a forma da distribuigao especie-abundancia.

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

De (1.1.8) e (1.1.9) tem—-se a forma com que 5 aumenta com

s = § 1 -(1 + H/RS)-R (1.1.10)

~ ’/
Essa equagaoc e a conhecida curva de coletlor que relaciona

- 7/ 7 .
o numero de especies com o esforgo de coleta.

Pielou (197?3) mostrou que, quando o pargmetro & na
expressgo (1.1.6) tende a zero, obtem-se a express;o da

distribuiggo de logseries ou lodaritmica. A idéia de se fazer &
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tender a zero foi suderida por Fisher <(em Fisker, Corbet e
Willians, 1943), Jé que muitos conjuntos de dados analizados por
ele produziam valores de k muito préximos a zero, apesar de que
na expressao (1.1.6) k deve ser finito. Como k representa,
inversamente, a variabilidade da distribuiggo, quando & tende a
zero lem—se que a variabilidade entre as frequgncias das espécies

/
e muito drande.

Fazendo~-se p = X/(1-X), o modelo de logséries é dado por

7= linm q;=v - ’ (1.1.11)

onde . e a probabilidade de uma espécie ter r indiv{duos,
¥ = -1/1n (1-X) e X sao os parametros da distribuiggo. como ¥ €
fun9§o de X, a distribuiggo tem, na verdade, apenas um parametro.
X e um fator de escala e ¥ depende da forma da distribuiggo.
Usualmente, s e a = s¥ sao usados para descrever a distribuiggo
de espécie-abundgncia de uma amostra. s (o numero de espécies da
amostra) e nao S (o numero de espécies na comunidade) e usado na
exéressgo de o para descrever a populaggo, isto porque quando se
supoe que a amostra provém de uma comunidade cujas abundancias
das espécies se distribuem de acordo com o modelo de logséries,

, , , . I3 I3 .
esta se supondo, tambem, que & e infinito, o que pode ser visto

I 4 ~
atraves da expressaoc da curva de coletor,
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s =0 ln [1 + ¥ ] : (1.1.12)

~ ¥4 /
Supoe—-se que o numero de especies na amostra cresce

indefinidamente com o tamanho da amostra.

Um algor{tmo iterativo para estimar o e X foi apresentado
por Birch (1963). Anscombe (1950) mostrou que um estimador da

A . A7
variancia amostral de a e dado por

A A
Var (a) = . (1.1.13)

In X(1-X)

Outro modelo bastante wusado para explicar a relagao
/' A. / .
especie-abundancia e o lodnormal. Se existe uma fonte de recurso
/
limitante para as muitas especies que constituem &a comunidade,
I.qa l -/ I-
que e dividida de forma que cada parcela e uma variavel aleatoria
» ~ . -t“l I3
cuja fungao de distribuigao e aproximadamente lognormal e se a
A r 2 . v
abundancia de cada especie e proporcional a parcela de recurso
‘.. ~ . n.” ,- A-I
utilizada, entao a distribuigao especie-abundancia e lognormal,

cuja funggo densidade de probabilidade e
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0{y(ew , (1.1.14)

/ A [ -~
onde ¥ e a abundancia ou o "tamanho’ das especies, x_ e V_ sao,
. / - 13 A 3 ry - /
respeclivamente a media e a variancia de Z, uma variavel
, . 3 . vI ,-, I . . A .
aleatoria normalmente distribuida (ln ¥ = £). A media e variancia

de Y s;o

Ny = exp M+ e Vy = (exp [Vz] - 1) exp[Z,uz + Vz],

(1.1.15)

Como em deral as abundgncias das espécies sao medidas por
contadem do numero de indiv{duos, sendo, portanto, variaveis
discretas, considera-se as abundancias como sendoc variaveis de
Poisson cujo pargmentro A e lognormalmente distribuido. Tem-se,
assim a distribuiggo lognormal discreta (Anscombe, 1950; Pielou,
1969) ou & Poisson lognormal (Holgate, 1969; Bulmer, 1974), onde

a probabilidade de que uma espécie contenha r indivfduos é

(lnx - N)Z

exp |-A + r Ilnh ~ dA (1.1.16)

_ 1 Jl 1
120V o A

Para I o = 0,1’2)--.
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A Poisson lognormal apresenta dificuldades
computacionais. Bulmer (1974) obteve uma férmula, aproximada para
calcular as probabilidades m., Para r 10, mas para r ( 10
nenhuma tecnica alternativa foi encontrada para calcular a
intedral em (1.1.16). Pielou (1973) apresenta um procedimento
para a estimaggo dos pargmetros e da variancia dos estimadores

para a distribuiggo lognormal. Uma estimativa de § pode ser

» / . A . / I3
obtida, porem sua variancia amostral e desconhecida.

Trabalhos préticos constataram a adequabilidade desses
modelos teéricos a dados reais, mas seré que eles 530
convincentes ecolodicamente, assim como sao matematicamente e ou
estatfsticamente? Em alduns casos, varios modelos diferentes se

ajustam ao mesmo conjunto de dados, dificultando as conclusoes.

Outros modelos foram propostos sob a suposiggo da
existéncia de um recurso limitante ao tamanho da populaggo (por
exemplo, alimento) que 4 dividido entre as espécies coexistentes,
segundo alduma regra. Tem-se, entao, o modelo da ocupaggo do
nicho ('"niche preemption’”) ocu das séries geo@étricas proposto por
Whittaker (1972) e May (19735), que consi&era a partiggo de um
recurso limitante entre as espécies como uma serie geométrica. 0
modelo do sedmento dividido (”broken stick') de MacArthur (1957),

que considera o recurso limitante como um sedmento de uma unidade

7
de comprimento, que e quebrado em 5 partes disjuntas,cujos (5-1)
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pontos de quebra sao alocados aleatoriamente e os 5 sedmentos sao
. A . /|
considerados os tamanhos ou as abundancias das & especies,
. , ;
respectivamente. Esse modelo e uma particularizagao do anterior
A » I - / v
para o0 caso em que a abundancia das especies e aproximadamente
3 / - 3 ~ 3
uniforme. Por wultimo tem-se o modelo da sobreposigao de nicho,
. . /

{'""overlappind niche'), tambem proposto por MacArthur (1973) que
difere dos outros dois porque nao pressupoe que existe uma fonte
. - , . . » .
de recurso limitante, que e dividida entre os competidores, mas

7 ~ .
sim que as especies sao independentes e cada uma toma aquilo que

necessita para sobreviver. Geralmente esses modelos se adequam a

requenos conjuntos de dados (Pielou, 1975; May, 1975).

l » A .
A curva especie—abundancia, por sua vez, tem a forma
, , - - -
dependente do numero de especies existentes na comunidade e da
. . ~ . . s ‘.
forma com que o0s individuos estao distribuidos entre as especies.
- ~ / . - .‘A -
Quando uma distribuigao teorica se ajusta aos dados de frequencia
A . /. A .
de abundancia das especies, os parameniros do modelo caractlterizam
/
as propriedades da curva. Um problema que surde aqui esta
. \ . ~ A . 3
relacionado a estimagao desses parametros. Para a maioria dos

~ ’ / . . /
modelos nao e possivel obler-se boas estimativas e quando o e,

~ /7 !
nada se sabe sobre a precisao dos possiveis .estimadores.

/
Com o avango da c¢rise ambiental dos wultimos anos, o
: ;o
enfoque abordado pelos ecolodistas de comunidades esta ligado ao
interesse em comparar comunidades diferentes no espago e ou no
~ \ /. A . . iy
tempo, com relagao as curvas especie-abundancia. Tais comparagoes

tornam-se complexas, por causa dos problemas de ajuste e
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estimaggo dos pargmetros de modelos teoricos e, as vezes, sem
sentido, quando os mesmos conjuntos de dados sa0 ajustados por
modelos diferentes. Surdge, ent;o, 0 interesse em construir ou
estabelecer uma medida descritiva, independente do modelo teérico
ajustado, que possa ser usado para qualquer comunidade e através

da qual se possa comparar comunidades diferentes.

1.2 Mledidas de Diversidade

Se os dados coletados de uma comunidade consistem de uma

/ / /
lista do numero de individuos que pertencem a cada especie, Hl’

i ’HS’ onde & é o némero total de espécies na comunidade e

2] [ I ]
.4 / I3
se esses dados sao colocados em um dgrafico de barras, duas
4 . . s ~ /o, ./
estatisticas descritivas sao necessarias para caracteriza-lo. A
] / . / ’
mais obvia delas € S que mede a amplitude do ¢grafico e a segunda
/7
estatlistica deve representar a sua forma. Se os KJ (Jj=1,2, ...
‘-A I3 -, . . cA -
+S) fossem frequencias de uma variavel quantitativa, a wvariancia
. 2 .
seria uma estatistica adequada para caracterizar a forma da
o~ / -~ / . .. . -~
distribuigao. Mas, especies sao variaveis qualitativas e nao tem
N A
sentido se ordenar ou se associar pesos as frequencias e,
~ -A - -
portanto, nao tem sentido se falar em variancia. Uma propriedade

/ \ A
da comunidade <que poderia ser vista como analodga a variancia,

nesse Ccaso, é a suva diversidade de espécies (Pielou, 1973).
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Huitas formas de definir e medir a diversidade foram
propostas, mas seu conceitlo e interpretaggo ainda sao obscuros.
Intuitivamente, uma medida de diversidade, com sentido anélogo ao
da varigncia, ¢ uma funggo que leva em consideragso a riqueza de
espécie e a equitabilidade das espécies (Loyd e Ghelardi, 1964;
Hurlbert, 1971; Pielou 1973). A equitabilidade e uma propriedade
da comunidade que é méxima quando todas as espécies tem a mesma
abundancia ou seja, a distribuiggo dos individuos da comunidade

’ . 7,
esta equilibrada entre as especies, e decresce com o aumento das

I3 . A -
disparidades entre as abundancias.

/ »” /
Em principio, a fungao H’(pl,pz, ces ,ps) onde pJ e a
proporggo da especie J (J=1,2, ... ,5), satisfazendo as

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

I I - I3
i. Dado 5, o numero de especies na comunidade, H' deve ser

/
méxina quando p ,=1/5 para todo J(Jj=1,2, ... ;8), isto e, a

J

I3 , , N 3 3 - , / -
diversidade e maxima quando a equitabilidade e maxima.

.’i
3 - 3 3 - , I3
ii. Dado duas comunidades com equitabilidade maxima, uma com S

/ 7/ 7/
species e a outra com S$S+1 especies, a ultima deve ter X’

maior.

iii. Se os membros da comunidade estao sujeitos a classificagoes

diferentes, por exemplo, uma classificagao A com a classes e
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una olasslfioaqio B com b olasses, a se p (i=},2, ... )a) .

i
-~ \ » , .
a proporgac dos membros da comunidade pertencentes a i-esima

classe da A e qu (i=1;2, ... a3 J=1,2,

-~ /
proporgao desses membros perlencentes a ,j~esima classe de 8,

/
LI I ] ,b) e a

~ ¥4 ~

entao, Hij = piqij e a proporgao de membros da comunidade
\ \ /

que pertencem a i—ésima classe de A e a Jj-esima classe de B8

e #’ deve ser dada pela expressao
H' = R'CAB) = H'(A) + H’H(E) (1.2.1),

onde H'(A) e a diversidade sob a classificaggo fj

a
H’H(B) =z piH;(B) e a diversidade de A sobre todas as
i=1

/ L. ~
classes de A; H;(B) e a diversidade sob a classificagao B

dentro da i-ésima classe de A.

Se as classificagges sao independentes, tal que, 95 = qj
para todo i, entao
B (B) = B'¢(B) (1.2.2) para todo ij
a
' (BY =L p. Hl(B) = H'(B) (1.2.3)
A i=1 i i
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R'CAB) = H’(A) + H'(A) = K’ (1.2.4)

4 / / ~
E possivel mostrar que a unica fungao que satisfaz as

A / -~
tres propriedades i-ii-iii e dada pela expressac

g = -c p, log p, , (1.2.5)

onde C e uma constante positiva (Pielou, 1975).

Existe uma classe deral de fungges usadas em teoria da
informaggo, onde, em alduns casos especiais sao usadas COmo um
indice de diversidade. Dado um codido com 5 simbolos diferentes,
a funggo em (1.2.6) e conhecida como a entropia de ordem a do
cédigo e mede o drau de ”desorganizaggo" do cédigo, onde
pi(i=1,2) ce. 15) € a proporggo do i-esimo simbolo (Pielou,

1975). &

g = (1.2.6)

Fazendo a—1, tlem-se:
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Hl = lim Ha = - Z pilog P, (1.2.7)

que e a expressao (1.2.5) quando £=1. Essa fungso ¢ o conhecido

7/
indice de Shannon-Weaver, amplamente usado pelos ecolodistas como

uma medida de diversidade.

Na teoria de infornaggo, #’ mede a informaggo por simbolo
de um cédigo. A partir desse cédigo muitas mensadens podem ser
obtidas (ou amostras removidas) sem o cédigo se esdotar. Fazendo
uma analogia a Ecolodia, o cédigo seria a comunidade,
infinitamente drande tal que, a remoggo de amostras nao causan

7/ / 4
mudangas percepliveis, e os simbolos seriam as especies.

Para comunidades pequenas, que podem ser observadas por
completo, as chamadas colegges, a medida de diversidade usada,
equivalente a &', ¢ o indice de Brillouin. Na teoria da
informaggo esse indice e usado para medir a informaggo por
simbolo de uma mensadem particular. O {ndice de Brillouin e dado

pela expressao

’ (1.2.8)



26
onde X € o numero total de individuos na coleggo, NJ ¢ o numero
de indiv{duos rPertencentes ; espéole J CJm1,2), v 2S5 e 2 N, = N)

J

/ /7 /7 . -~
e S e 0 numero de especies na colegao,

Pode-se mostrar que lim H =K', ou seja o indice
: rin( NJ. Y mytd

. . ’ . L.
de Brillouin e equivalente ao indice de Shannon-Weaver quando a

comunidade tende a ser infinitamente grande.

Voltando ; express;o (1.2.6) e fazendo o — 2 tem—-se a

‘express;o (1.2.9), o fndioo de Simpson.

H. = - log pj. (1.2.9)

Simpson (1946) interpretou a funggo A=z p§ como sendo
uma medida de "dominancia” ou de "concentraggo“. A e a
probabilidade de que quaisquer dois individuos selecionados
aleatoriamente e independentemente da comunidade sejam da mesma
espécie. Se A e drande significa que a comunidade ¢ relativamente
homoganea em termos de espécies. Ent;o, intuitivamente,
dominancia ¢ o oposto de diversidade e fungges decrescentes de A
foram propostas para medir a diversidade. As expreSSSes (1.2.9) e

(1.2.10) sao alduns exemplos.
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2=1-2x . (1.2.10)

0 {ndioe HZ’ da expressgo (1.2.9), tem sido mais aceito, talvez
por sua relaggo a H’, da expressao (1.2.5), nas quais, ambas sao
medidas de entropia de ordem 2 e 1, respectivamente (Pielou,

1975).

Em certas situagSes, a tentativa de representar a riqueza
de espécies e o vetor de abundancia das espécies da comunidade em
uma medida uni-dimensional pode trazer dificuldades na sua
interpretaggo. Comunidades completamente diferentes podem ter o
RESmMo fndice de diversidade, e a maioria delas sao insensiveis Qs
espécies raras (Kempton, 1979; Smith e Grassle, 1977; Routledge,
1979; Hurlbert, 1971), e portanto, comparagaes enlre comunidades
diferentes, com respeito a um indice pode nao ter sentido.
Hurlbert (1971) concluiu que a maioria dos indices de
diversidade, inclusive o0s baseados na teoria da informaggo, sao
aplicados inapropriadamente a comunidades ecolégicas e sem
sentido funcional quanto as descrigSes das propriedades
biolégicas. A relaggo teoria de infornaggo—feoria ecolégica de
comunidades ainda nao e aceita e a analogia entre cédigo e
comunidade pode ser apenas superficial. Porém, a ambiguidade e
outros problemas de interpretagso de um indice em particular
podem ser minimizados se sua aplicaggo for restrita a comunidades

/ ~
compativeis para comparagao.
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Quando pela primeira vez, o termo indice de diversidade

foi usado (Fisher, Corbet e Willians (1943) em Pielou, 1975)
problemas de ambiguidade nao existiam. O sentido da palavra
diversidade estava relacionado a riqueza de espécies e a medida
proposta para representé-la correspondia ao pargmetro a da
distribuiggo de logséries ajustada aos dados de abundancia das

/ ~ ~
especies. Nestas condigoes, o satisfaz a expressao

L)

-a 1ln(1-X), (1.2.11)

onde § é o nﬂmero total de espécies e 0(X(1.

/
OQutras medidas baseadas apenas na riqueza de especies
foram propostas para medir a diversidade de uma comunidade
(Sanders 1968; Hurlbert 1971; Fader 1972; Peet 1974 e Raup 1975

em Smith e Grassle 1977).

Hurlbert (1971) propos uma faq{ﬁia de medidas de
diversidade, aperfeigoando o metodo da £arefaggo de Sanders
(1968), definida pelo numero de espécies esperado quanao 1
indiv{duos saoc selecionados aleatoriamente de uma comunidade.
Para w fixo, a contribuiggo de cada espéoie a medida de
diversidade é dada pela probabilidade daquela espécie aparecer

/ ~
entre os 1w individuos selecionados aleatoriamente da populagao.
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Para m pequeno, a medida é dominada pelas espécies abundantes e
para i drande a medida passa a ser sensfvel Qs espécies raras.
Para m=2, a medida esté relacionada ao {ndice de Simpson.
Supondo-se uma populagso (comunidade) finita consistindo de §
espécies, cada uma conm “J indiv{duos (j=1,2, ees 35) e m =
(nl,nz, +++ ng) representando a populaggo toda, S ¢ uma variavel
aleatéria que corresponde ao némero de espécies em uma amostra de

. . ./ / , .
i individuos. 0 numero de especies esperado em uma amostira

z . ~ Led /
aleatoria sem reposigao, dada a populagao #a, Sm’ e

s
Sm = Els/a] = 1 - ’ (1.2.12)

&
/ / 7 .
onde 1 e o numero total de individuos na comunidade, i1 = Z nJ.
J=1

o é a famflia de medidas de diversidade suderida por Hurlbert

(1971). Para wm drande Smxs, o n&mero total de espécies na

comunidade.

Smith e Grassle (1977), supondo uma populaggo multinomial

I ~ - - c,
mo= (mymay ... ) onde m; e 8 proporgao de individuos da
especie J na populaggo, generalizaram a expressao (1.2.12) para
uma populaggo infinita. O modelo de amostradem multinomial assume

~ V4 A
que a populagao e infinita e que existe independencia entire os
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» » ., - hd I3 - hid
individuos amostrados, ou seja, assume que nao existe interagao

E3 . / - . ~ ,
intra e inter-especificas. Sob essas condigoes S, € dado por

) i
§ =EKs/m)=1r 11 -¢1-nm.". (1.2.13)
i j=1 J

Estes autores apresentaram um estimador nao tendencioso e

LA, /.
de variancia minima para Sm, dado por

A s
Sm = E(s/78) = 1 - (1.2.14)

J=1 ~ N
Cw )
7/
onde & = (Hl,ﬂz, o ,HS) e o vetor que descreve uma amostra
I'4 S 7 r'd /
aleatoria de tamanho A = 2 Hj e Hj e 0 numero de individuos da
J=1

/ A
especie /, e apresenlaram uma estimativa para a variancia de S .
i

Vs / 7 ‘
0 proprio numero de especies (5), na comunidade, tem sido
/
usado como uma medida de diversidade, porem com um sentido
A
diferente daquele proposto por Pielou. Medidas desse 1t1ipo tem

interpretagoes mais claras e sao, talvez, mais objetivas.
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CARITULD 2

HETODOS COMPUTACIONALMENTE IXTENSIVOS E DIVERSIDADE

2.1 IntradugSO

Alem das dificuldades quanto a adequabilidade e
interpretaggo de uma medida de diversidade para uma comunidade
ecoldgica, existem os problemas relacionados a amostradem e ‘5

estimaqgo da medida escolhida.

. ~ 7
Geralmente, os seres vivos tem uma ocupagao continua no
tempo e espago e se dispoem sedgundo padroes espaciais, as
I3 , .

chamadas manchas de comunidades ecolodicas, decorrentes das leis
3 . A » 3 ~ ,

naturais que redem a sobrevivencia. Nessas condigoes, na pratica,
t 7 z ’ )

s0 e possivel se obter amostras aleatorias de espago, ou seja, a
/ / . 4 .

amostradem e de area, volume, drupos de individuos em armadilhas

~ .[ .

¢ nao de 1individuos independentes. Portanto, o modelo de
/ » .

amostiradem aleatoria simples (multinomial? nao se aplica, e

estimativas de diversidade baseadas nesse modelo padrao sao

inapropriadas.

Para comunidades vedetais, costuma-se selecionar
»~ V4 ~
amosiras de quadrals ou parcelas, onde porgoes de area sao

selecionadas ao acaso e as informagoes de interesse sao
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observadas, ou a amostiragdenm é por transeclos, no caso de
comunidades de plantas de pequeno porte, onde seleciona-se uma
direggo e observa-se o que esta sob a linha que passa por essa
direggo. Em caso de animais, em deral, a coletla e feita enm drupos
de indiv{duos apanhados em armadilhas ou simplesmente sao

observados visualmente ao londo de faixas de redioces.

Na maioria dos casos, estimativas de diversidade
dependem do padr;o espacial dos indiv{duos, assim como das
caracter{sticas do procedimento de amostradem usado e, em deral,
subestimam a diversidade da comunidade. Esse problema e mais
grave quando se trata de comunidades com muitas espécies raras e
pouco se sabe sobre o v{cio e outras medidas de precisao das
estimativas. Reconhecendo esse problema, alguns autores vgn

estudando metodos alternativos para a estimaggo da diversidade.

Pielou (1975) propSS uma teécnica de estinaggo da
diversidade e de sua varignoia, em particular para o {ndice de
Shannon-Weaver. Supondo—-se que foram selecionadas & unidades
amostrais, sua técnica consiste em ordenar, gleatorianente, as o
unidades amostrais e caloular a estinativafde #' baseando-se na
prineira unidade amostral, adicionar a sedunda unidade e estimar
B novamente e assim por diante até acumular as N unidades
amostrais, obtendo estimativas de ¥’ a cada vez que se acumula a

7

proxima unidade amostral. Com esses valores constiroe—-se a curva

dos valores obtidos para H' com rela go ao tamanho da amostra
¢
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acumnulado. Se X e suficientemente drande essa curva alcanga sua
assintota a partir de um certo ponto. Se para ¢ unidades
amostrais acumuladas a curva Jé atindiu esse comportamento, a
estimativa de H' proposta por Pielou é dada pela média amostral
dos valores de #’, hk’ para k = t+1,t+2, ... ,X , e a estimativa
da varigncia e dada pela varigncia amostral da media. Se nao
existem fortes oorrelagses entre os valores de hk
(k = t+1,t+2, ... , ) essas estimativas podem ser consideradas
como sendo nao tendenciosas. Heyer e Berven (1973) propuseran
repelir esse processo para varias conbinagSes das A unidades

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

respectivo desvio padrao.

Sanders (1968) aplicou o método da rarefaggo em um
estudo comparativo da diversidade de animais bentsnicos em vérios
tipos de ambientes marinhos. Seu estudo teve como objetivo
definir uma nova medida de diversidade independente do tamanho da
amostra, viabilizando, assim, as comparaQGes entre comunidades de
tamanhos diferentes, explicando os padrses de diversidades
observados. 0 metodo da rarefaggo consiste em manter fixa as
abundgncias das espécies observadas na amostra e simular, para
amostras de tamanhos diferentes, o némero de espécies esperado.
Com os dados simulados constroe-se a curva do nﬁmero de espécies
emn tunqgo do tamanho da amostra para cada ambiente. Sua medida de
diversidade foi definida como sendo a taxa de incremento de

’ \ .
especies a curva para cada unidade amostral adicionada. Nesse
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estudo, Sanders observou que cada ambiente tem sua prépria taxa
caracter{stica de incremento, concluindo que seu método ¢ mais
dependente da curva espécie—abundgncia do que do tamanho da
amostira. Hurlbert (1971), Fager (1972) e Simberloff (1971)
mostraram que o metodo de rarefagSO de Sanders super-estima o
numero de espécies esperado em wuma amostra de i individuos.
Shinozaki (1963) Jé havia mosirado que este valor ¢ determinado
pela distribuiggo hipergeométrica e Simberloff (1972) concluiu
que a madnitude da super—estimaggo do metodo de rarefaggo e
fortemente influenciada rela distribuiggo de abundancia das

/ ~
especies e pela presenga de adredagao espacial.

Qutros métodos estat{sticos como o jackknife e o
bootstrap, vém sendo estudados na estimaggo da diversidade quando
a amostragdenm e por érea. Esses sac metodos computacionalmente
intensivos que estao surgdindo, dragas ao avango dos computadores,
nos Jltinos anos, que substituem drande quantidade de célculo
pelas anélises teéricas padrSes. Suas principais vantadens estao
no fato de possibilitaren anélises estat{sticas livres das
suposigges de modelos teoricos para a distribgiggo dos dados e
d;o mardem ; exploraggo de propriedades amogtrais de intleresse,
independentemente de suas formas analiticas. Na seggo 3.2 a
metodolodia deral bootstrap e o método Jackknife sao apresentados
e na seggo 3.3 uma revisao de aplicagges desses metodos na

estinaggo de diversidade ¢ feita.
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2.2 Hétados Conputacionalmente Intensivaos
2.2.1 Boatstrap

/
0 metodo bootstrap é uma técnica estat{stioa bastante
recente, desenvolvida por Efron (1979), com o objetivo de
~ /
resolver aldumas questoes que surgdem em problemas praticos de

estimagao.

Consideremos X = (XI’XZ’ cee g Xn) uma amostira aleatéria
de tamanho n, selecionada de uma populaggo cuja funggo de
distribuiggo de probabilidade, F(X,8), ¢ totalmente desconhecida.
g é um pargmetro de F = F(X,8) e tem-se inleresse em estudar
aldumas de suas caracteristicas. Depois de escolhido o estimador
adequado para estimar & com base na amostira X, surde a questao:
qu;o precisa é tal estimativa? Ou seja, qu;o confiante podem-se
estar a respeito da estimativa e a partir desta se fazer
inferéncias sobre a populaggo? 0 metodo bootstrap e unma
metodolodia deral que tenta responder questges desse tipo enm
problemas de estimaggo, em situag&es onde métodos padroes falhanm
ou sao analiticamente dificeis de se examinar. Ele ¢ aplicado,
principailmente, na estimaggo da precisao estatistica como desvio
padrao, erro de prediggo, intervalo de <confianga e vicio para

aldum estimador em questao.

A idéia bésica do método bootstrap esté relacionada a
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outros nétodos mais antidos como o jackknife (Quencuille, 1949),
validaqgo cruzada e replicagges balanceadas repetidas, e tem se

mostirado de drande aplicaggo na maioria dos casos (Efron, 1979).

\ - N -
Voltando a amostra X, considere-se, inicialmente, uma

situaggo bem simples. Sendo & = u = EF(X) a nédia populacional

de F, observada a amostra X = x , 1X_ )y uma

2’ e P

- - ~ - , - , [
estimativa nao tendenciosa para ux e x, a media amostral dos x

o

= (xl,x

i

(i=1,2, ... ,n). Entao

(2.2.1.1)

Vs : . ~
e ©o estimador escolhido para 8. Uma medida de precisao

F4 ~ . -~ -
tradicional e o desvio padrao do estimador. O desvio padrao de x

,
e

G (F) (2-2-1.2),

onde

o (F)

E (X)) - EF (X) (2.2.1.3)
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€ o sedundo momento centrado de F e EF indica expectgncia sob a
funggo de distribuiggo F. Porén, F ¢ desconhecida e portanto nao
se conhece az(F), mas pode-se estimar oz(F). Usando o
procedimento padrao, uma estimativa nao tendenciosa para oZ(F) e

dada pela expressgo

o (F) = My = (2.2.1.4)

X

(2.2.1.5)

A teoria bootstirap estima tal precisao baseando-se na fungao de
~ 7 fad 7 ~
distribuigao empirica, F, que e uma fungao que coloca massa de

probabilidade 1/n sobre cada observaggo da amostra, ou seja,

(2.2.1.6)

é a estimativa bootstrap de & e
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. g 5 » . g Nx, - x> 2
(F) = 0°(F) = E.(X)® - E%(xy= ____+ (2.2.1.7)
F F n
é a estimativa bootstrap de o (F), e portanto,

" 2

A A OZ(F) 172 I(x, - x) 172

o = o (F) = { ________ } = { _____________ } (2.2.1.8)

X X n n2

¢ a estimativa bootstrap do desvio padrao da media amostral. Esse
exemplo simples ¢ uma forma de mostrar a validaggo do metodo
boowvstrap quando metodos padroes funcionanm, ja que a diferenga
entre as expressoes (2.2.1.5) e (2.2.1.8) e insignificante na

4 I4 ~ A
maioria dos casos, permilindo, tambem, facil corregao de o_(F),
X

dando credito a aplicaggo do metodo en 'situagaes mais
complicadas. Generalizando, o método bootstrap pode ser definido
como sendo uma técnica de reamostradem que permite a estinaggo de
distribuigaes amostirais para estimadores.

Considerando a amostra X = (xl,x ,Xn), onde

2) LI I )

X w F (i=1,2, ... ;1) e F = F(X,8) desconhecida, seja R(X,F)

i ind
uma variavel aleatoria de interesse dependente da amostra ¥ e da
funggo de distribuiggo de probabilidade F. A metodolodia deral

bootlstirap para estimar a distribuiggo amostral de R(X,F) pode ser

descrita como sedue:
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/ -~ -~
i. Constroi-se a fungao de distribuigao de probabilidade
/ A ~
empirica, F, colocando-se massa 1/n sobre cada observagao X,

(i=1,2’ LI I ,i]);

A

ii. Com F fixa, seleciona-se uma amostra com reposigao

A
de tamanho 17 a partir de F, ou seja,

X _ X% 3 4 .
Xi - Xi } ] xi - indr (1-1]2, s 0 s ;H) (2-2-1-9)
g* = (xf,xg, e ,Xi) e a amostra bootstrap. Calcula-se a

estimativa bootstrap de R(X,F) , R(&‘,F) = R*;

iii. Aproxima-se a distribuiggo de R(X,F) atraves da

distribuiggo bootstrap de R*.

Na prética, a aplicaggo do metodo bootstrap envolve unm
algor{tmo Honte Carlo onde seleciona-se, independentemente, um

/7
drande numero de amostras boolstrap, e para cada uma dessas

/ .
amostras calcula-se R*. Com esses valores constroi-se a

~ 7 »~
distribuigao empirica que fornece uma aproximagao para a

distribuiggo de R(X,F). Essa metodolodia ¢ conhecida como

bootstrap Monte Carlo e um algorftmo é dado nos seduintes passos:
1. Através de um derador de némeros aleatérios
seleciona-se, independentemente, um drande némero H, de amostras

bootstirap: gx(l), g*(2), e ,g*(ﬂ).
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2. Para cada amostira gx(b) (b=1,2, ... ,8), calcula-se a

3 b

estat{stica de interesse: R"(&) = R (y (b),f) b=1,2, ... ,8;

3. Aproxima-se a distribuiggo de R(x,F) pela

X .

distribuigao bootstrap de R

Em aldumas situaqges a forma da distribuiqgo de R*(b)
Pode ser obtida diretamente, como no exemplo da média apresentado
anteriormente, ou por expansSes en séries de Taylor <(Efron,

1979).

0 metodo bootstrap tem a vantadem de evitar todas as
suposigges e dificuldades anal{ticas de qualquer tipo. Caso o
pesquisador conhega qualquer caracteristica de F, esta informagso
rpode ser incorporada ao processo de estinaggo de F atraves de f e

7 / .
neste casoc o processo e chamadoe bootstrap parametlrico.

De Efron e Tibshirani (1985), um esquema ilustrativo do
bootstirap com a idéia geral do procedimento é apresentado na

fidura 2.2.1.1 ‘

P + P > X — P > §*
Familia dos Hodelo  Dados Hodelo Dados
possiveis mo- Real observados estimado bootstrap
delos de pro- ~ s .. -
babilidade ™S e " e

RCx,P) RCx™,B)
Variével Aleatéria Variével Aleatéria
de interesse bootstrap

Figura 2.2.1.1 - Esquema do procedimento bootstrap.
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Tem-se uma variavel aleatoria de interesse, R(X,P), que

depende dos dados amostrais X e do modelo desconhecido P. O
obietivo e estimar aldum pargmetro da distribuiggo de R(X,P).
Através de qualquer tecnica de estimaggo, P e estimado por P a
partir dos dados X, paramétrica ou nao parametricamente. Tendo
estimado P por £, o método Monte Carlo e aplicado para gderar os
conjuntos de dados boolstrap, g*, a partir de F, da nmesma forma
que X e Jerado a partir de P. A variavel aleatoria R(g¥,ﬁ) e
observavel e podemos encontrar sua distribuiggo, em deral, tamben
por MHonte Carlo. A estimativa boolstrap de Ep(R(g,P)) e
E;(R(&x,ﬁ)) e a ideia ¢ a mesma para qualquer outro parametro da

distribuigao de R(X,P).

Supondo-se que o objetivo é estimar o v{cio do estimador
de 8(P) (um pargmetro do modelo), 6(&), a variavel aleatoria de

Vs
interesse nesse caso e

>

R(CX,F)

(X)) - a(Pp) (2.2.1.10)

E,(R(X,P)) = E

P

p¢BCEY) - 8CP) (2.2.1.11)

é o pargmetro de interesse da distribuiggo de R(X,P).
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7/ Vs
A estimativa bootstrap do vicio e

Y2 A ¥ A A ¥ A
vicio () = Ep(R(X )y = Ep 18(XY) - a(F)
= Eg By - ecf) (2.2.1.12)

/ A
Para calcular o vicio(8), numericamente, sedue—-se O
/
aldoritimo MHonte Carlo apresentado anteriormente e no passo (3)

calcula-se

vicio (&) Xp)P) =

B . R{ x

L]
L 5+

B(x™(BY) - &F) (2.2.1.13)

Quando B ~— 0, a expressgo em (2.2.1.13) aproxima-se

da express;o (2.2.1.12).

2.2.2 - Jackknife

t] método jackknife é uma técnica estatfstica introduzida

por Quenouile (1949) com a finalidade de reduzir o v{cio de
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estimadores. Tukey (1958) suderiu que essa tecnica poderia,
tambem, ser usada para a obtenggo de intervalos de confignga
aproximados em situagges onde os métodos padroes nao 530
aplicéveis. Condigges para a normalidade assintotica e entao,
para a validade dos intervalos de confianga aproximados foram
dadas ~por Arvensen (1969) (Miller, 1974). O metodo foi
deneralizado por Schucany, Gray e Owen (1971) e uma revisao e

aldumas aplicagges foram apresentadas por Hiller (1974),

Considerando~se uma amosira aleatéria de n observa93es,
X = (xl,xz, v ,xn), com funggo de distribuiggo de probabilidade
F(X,8), onde & e um pargmetro de interesse da populaggo e & um
estimador razoavel para 8, a estimativa jackknife de & e obtida

da seduinte forma:

i - Retira-se a observaggo X, da amostra;
ii -~ Calcula~se a estimativa de & baseando-se na
A
amostra (xl,xz, e s ;xi_l,x“_l, s ,xn), B_i,
iii - Calcula-se o chamado pseudo-valor:
{
A A A
Gi = (“-l)e—i - né (2.2.2.1)

A / Lad
na qual 8 e a estimativa de 8 com base nas n observagoes;
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iv - Repete-se o0s passos i-ii-iii para cada xi
(i=1,2, ... yn). A estimativa Jjackknife de @& é dada pela

expressao (2.2.2.2).

J_(g) = . (2.2.2.2)
11

/4
Em deral, o vicio de estimadores com base nas 11
-~ ~ Y4 .
observagoes amostrais pode ser escrilo como a expansao enm Serie

de Tavylor:

a
vicio (8> = __ 1 + 2 4 ociat , (2.2.2.3)

i1 i1

onde os a, (i=1,2) sao constantes. Nesse caso temos, entac que:

E¢ J; (8) ) = 8 + 0(1/n%) , (2.2.2.4)

ou seja, a estimativa Jjackknife de primeira orden, J;(B), tem o
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v{cio reduzido na ordem de 1/n. A varigncia estimada de J;(S) é

dada pela express;o

A ) xE, - .rf’(e))z
Var (sl(oan = (2.2.2.5)
ey = ___ I T ____
n{n-1)

Schucany, Gray e Owen (1971) deneralizaram o metodo
Jackknife para a reduggo do vicio em ordens mais altas.
" Retirando-se drupos de observagaes de tamanhos 2,3, ... sk (k 3
n/2) das n observagaes originais (no passo i), o vicio das
estimativas ¢ reduzido nas ordens 0(1/n2), 0(1/n3), cae ;O(I/HR),

respectivamente.

Associando-se 0 método jackknife ao bootstrap, o
primeiro pode ser vislto como uma particularizaggo do segundo.
Efron (1979) mostrou a equivalgncia dos resultados obtidos pelo
bootstrap, quando a aproximaggo da distribui9§o ¢ atraves de
expansoes em series de Taylor, e o Jackkpife infinitesimal de
Jaeckel (1972). As expressoes obtidas por esses dois
procedimentos diferem levemente daquelas ébtidas pelo jackknife
usual. 0 jackknife infinitesimal usa derivadas em ludar das
diferengas finitas do Jjackknife wusuval. O outlro ponto de
comparaggo e que no metodo Jackknife usual, amostras aleatorias

de tamanhos (n-1) sao selecionadas sem reposiggo a partlir de x e
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no bootstirap amostras de tamanho n sao selecionadas com reposigao

a partir de x.

2.3 Revisao sabre aplicagges dos métodos boaotstrap e jackknife na

estinagSO da diversidade.

Zahl (1977) introduziu a metodologdia jackknife na
estimaggo da diversidade em comunidades eoolégicas. Ele aplicou o
metodo a um exemplo particular de amostras nao aleatorias de
quadrats de uma comunidade vegdetal. Seus dados eranm constituidos
de amostras repetidas dos mesmos quadratls em anos diferentes
(1956 - 1960 - 1966 - 1969 - 1975) e o estudo considerou a
estimaggo dos {ndices de Simpson e de Shannon-Weaver. Foram
obtidas estimativas jackknife para os dois {ndices para cada ano,
com os respectivos intervalos de confianga de 95X, estimativas
Jackknife para as diferengas entre os indices para os varios
pares de anos e para os coeficientes angulares das retas
ajustadas para cada indice de diversidade com relagso ao ano, com
respectivos desvios padroes estimados. Seu estudo limitou-se a
comparaQGes entre os resultados para os dois:{ndices e a testes

de normalidade para as estimativas.

Adams e McCune (1979), interessados no comportamento do

’ . \
vicio apresentaram um estudo do jackknife deneralizado aplicado a

estimaggo do indice de Shannon-Weaver. Estimativas Jackknife de



47
primeira, sedunda e terceira ordens foram comparadas com relagao
./ - / . / s / e 2

ao vicio medio, erro quadratico medio e coberturas de intervalos
. 7/ -~ -~

de confianga, atraves de simulagoes de Monte Carlo. As conclusoes

~ /. ’

foram que a remogao de vicio de alta ordem e acompanhada de um
. A - I - / s

aumento da variancia e portanto do erro quadratico medio,

indicando que, talvez, o uso da estimativa jackknife de primeira

. - 3 - 3 . I3 I
ordem seja preferida, inclusive pela simplicidade das formulas.

Heltshe e Forrester (1983) desenvolveranm férmulas
explfcitas para a estimativa jackknife de primeira ordem para o
némero de espécies em uma comunidade e para a estimativa de sua
variancia. o estudo incorporou analises sobre o v{cio,
porcentadem de cobertura e comprimento dos intervalos de
confianga, quando o tamanho da amostra (numero de quadrats) e o
tamanho dos quadrats variam. Atraves de simulagges de Honte
Carlo, o metodo foi aplicado a comunidades conm distribuiggo de
abundancia e numero de espécies diferentes, Os resultados
mostiraram gque para comunidades com poucas espécies o desempenho
do metodo melhora com o aumento do tamanho da amostra e tamanho
de quadrats fixo, independentemente da distqibuiggo de abundincia
das espeécies. Agdora, quando a area amostr;da e fixa e o tamanho
dos quadrats e aumentado, qualquer dJdanho na porcentadem de
cobertura dos intervalos de confianga e acompanhado de aumentos
nos seus comprimentos (os desvios paeres aumentam). Porcentadens
de cobertura dos intervalos de confianga aumentam e intervalos de

confianga tornam-se mais eslreiltos quando o tamanho da amostra e
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tamanho dos quadrats sao aumentados simultaneamente. 0O desempenho
/ ’ . /
do metodo e semelhante para o caso de comunidades com numero de
/ I3 * / . ~ -
especies um pouco maior, porem com desvios padroes bem maiores e
os intervalos de confianga sao subestimados. Tanto para
3 , I3 - 0
comunidades com poucas especies como para comunidades com mais

/ / / \ Vé
especies, o metodo mostra-se sensivel as especies raras,

produzindo desvios padroes estimados maiores.

Smith e van Belle (1984) desenvolveram e compararam oS5
metodos Jackknife e bootstirap na estinaggo do numero de espécies
(§). Considerem-se uma amostira aleatéria de n quadrats selecinada
a partir de uma comunidade, e seja § o nénero de espécies
observado nessa amostra. Aplicando a metodolodia Jjackknife,
quandc o quadrat i é retirado da amostra, o nénero de espécies

/
presentes na nova amostra de tamanho (n1—-1) e:

(2.3.1)

’ ’ ‘., ‘ .
onde r,; € o numerc de especies encontradas apenas no quadratl i.
~ . , . / /.
Se 2 quadrats sao retirados, i e J, o0 numero de especies na

7
amostira e

(2.3.2)
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7 7 /
onde rliJ e o numero de especies encontradas somente em ambos os
3 o 3 \ /
quadrats i e JjJ. Assim, pode-se chedar a formula deral da

. - - » , » / ~
estimativa jackknife de k-esima ordem que e dada pela expressao

k k . .
sy = 5§ & { I ry, .. I (-1)i¥r [k gyk({niy), (&J} /K1,
1 J=1 1¢ J) i=1 i i-1 i

(2.3.3)

n
7 /7 /
onde nr =z r.. e o numerc de especies encontradas em
1(1) i=1 1li
exatamente um quadrat, r =z r,.. é o ndnero de espécies
1(2) i< j 1i/

encontradas em exatamente dois quadratlts e assim por diante.

Para k=1,
7 sy = § + ¢ (n-1)) 7 (2.3.4)
1 - TR DI n e

/ A
e a estimativa jackknife de §, de primeira ordem, e sua variancia

/
estimada e dada por:

(2.3.5)
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Desenvolvendo a metodolodia bootstirap para essa mesma

situaggo tem—se: Seja IJ uma variavel indicadora que assume o
valor 1 quando & espécie J da amostira das n observagges originais
esta presente na amostira bootlstrap e zero caso contrario. Sob o
procedimento de reamostlradem com PEPOSiQ;O; IJ ¢ uma variavel

/ ~ A
aleatoria com distribuigao de Bernoulli com parametro

4 /
e o numero de quadrats da amostra

p=I[1-(1 - Yj/n)nl, onde ¥

4
/7 7 /
que apresentlam a especie j e p e a probabilidade da especie J
estar presente em pelo menos um quadrat da amostra bootstirap.

-~ / /o, /
Temos, entao, que o numero de especies na amostira bootstrap e unma

/ /- . .
variavel aleatoria definida por:

« $
s* = r» . ) (2.3.6)
J=1

E. (8*)=E_ (E I Y=L P_(I.=1)
B B J B ¢4,

A

$

A i
=8 - (1 -v./m (2.3.7)
J=1 v

i
]
!

V4 ’ [ N
e o valor esperado do numero de especies na amostra bootlstrap.

~ /. . * ’
Entao, o vicio estimado de § e

A

vicio. (5%) =

(1 - ¥ /)" (2.3.8)
B J

ey o>

J=1
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/ . ~ ! . A . /
que e usado como uma aproximagao para o vicio de S. Assim, e

» 3 . - . ./ I3
obtida uma estimativa de $ corrxgxda para o vicio, dada por

A
g
B(s)y=58+ I (1 -y /) (2.3.9)
1 - J
J=1
Tem—~se que
' -
B(S) € [§ y & 1+ f"_f_f_)"]] (2.3.10)
n

ou seja, a estimativa boolstrap de § (A (5)) alcanga seu valor
7 7/ ~
maximo quando todas as especies da amostira sao espacialmente
A / /
raras (YJ=1 para J = 1,2y, ... 38) e e minima se e somentle se

V4 »
todas as especies estao presentes em todos os quadrats (YJ=n para

A
J = 1,2, LI ] JS)-

LA x / ~
A variancia de 5 e dada pela expressao:

\

Var (57)

"
&y >

2
1—(1-?./)“—1—(1—?./)“}
1{ Jﬂ ( J“)

11
k/n) )

1 n "
i { 1 - [(1 - Yj/n) - (¥, /n) - (uJ

’

T

£k

(1 - ¢1 -v./m™1 x 11 -¢1 -V /n)“]} ,
J k
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/ 7/ /
onde ZJR e o numero de quadratls onde ambas as especies J e Kk
estgo ausentes.

0 objetivo do estudo de Smith e van Belle (1984) foi
comparar o comportamento do v{cio das estimativas de § enm relaggo
;s densidades das espécies nos quadrats, sob o0s procedimentos
Jackknife e bootlstrap. Para a comparaggo dos resultados, as
esperangas dos estimadores foram calculadas sob a suposiggo de
que a abundancia da espécie J sedue a distribuggo de Poisson com
pargmetro AJ sobre a érea (J = 1,2, +.. ,8). Os vfcios das
estimativas corrididas pelo Jjackknife e pelo bootlstrap foram

/
comparados com as estimativas obtidas atraves do modelo suposto,

para tamanhos de amostra de 5 e 10 quadrats.

Os resultados mostraram que o Jjackknife reduz mais o
v{cio do que o bootstrap, mas para densidades pequenas nenhum dos
métodos o reduz significativamente. Com o aumento da densidade, o
v{cio das estimativas obtidas através dos trgs procedimentos
( jackknife, bootstrap e modelo) tende a zero e esta converggncia
e mais répida para tamanho de amostira maior. Para amostras
drandes o Jjackknife super-estima o némero de espécies e o
bootstrap tem melhor desempenho. 0 Jjackknife apresenta melhor
comportamento quando as amostiras sao pequenas, compensando mais o

-/ -
Vic1i0.

Os autores suderiram o uso das curvas do comportamento
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-/ . hd \ - I .
do vicio em relagao as densidades das especies, como uma
alternativa para a curva comumente usada para detectar o tamanho
. » . A »~
da amostra suficiente para estimar 5, § em relagao ao tamanho da
’ 7. 7,
amostira. Mesmo quando esta ultima torna-se assintotica, especies
3 . nd » 3 /-
muito raras podem ainda nao terem sido observadas. A ideia de
. / /
usar um dos dois metodos propostos, e que, sedundo esses aulores,
’ / / Vs .
atraves de um desses metodos, e possivel selecionar-se a

/
*) e o numero de quadrats

/
densidade da especie por quadrat (A
7/
correspondente que fazem o vicio esperado das estimativas sempre

~ . ’ /.
nao nedativo, em ludar da area minima amostirada.

/ -~
As drandes vantagdens desses dois metodos nao
/ . ~ . g
parametlricos estao no falto de que informagoes sobre presenga ou
A . / . ~ 3 .
ausencia das especies nos quadrals sao suficientes para a
-~ » V4 V4 . , ~
obtengao das estimativas e nao e necessario nenhuma suposigao a
- l - ’ 3
respeito de como as especies coexistem dentro dos quadrats.,
/ -~ . ~
Quando modelos parametricos sao usados, a suposigao de
I3 A I3 / 0 , I - -
independencia entre as especies e necessaria, assim como a

’ / ’ .
contadem do numero de individuos de cada especie o0 qgque, na

l . - \ - -I
pratica, pode ser complicado e as vezes impossivel.
)

'
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cAPITULO 3
BOOTSTRAP MOATE CARLO XA ESTIHHQﬁo ng HéﬂERO DE ESPéCIES
3.1 - Introduq;o

Iniciam-se, neste capftulo, um estudo para avaliar a
aplicaggo do metodo bootstirap na estimaggo do numero de espécies
em uma comunidade, incentivado pelo trabalho de Smith e van Belle
- (1984). O enfoque principal do estudo e a avaliaggo do metodo
quando amostras de quadrats ou parcelas $30 selecionadas, sem se
fazerenm suposigaes sobre os modelos teoricos da distribuiggo da
abundancia das espécies, ou sobre a distribuiggo espacial dos
indiv{duos, ou sobre qualquer outra rela9;o ecolégica existente
entre as espécies e ou indivfduos. Para 1isso, foram feitas
simulagges e a metodologdia bootstrap Honte Carlo (nao

rd
parametrico) foi aplicada, avaliando-se o seu desempenho.

Os objetivos principais, deste trabalho, sao a avaliaggo
do boolstirap sob diferentes equitabilidades ; diferentes riquezas
de especies, quando o tamanho da amostra e o tamanho das parcelas
sao aumentados e a obtengso de faixas de confianga para a curva
do numero de especies em funggo do tamanho da amostra, utilizando

essas mesmas faixXas como uma regdgra para a escolha do tamanho da

amosira suficiente para estimar §.

Na segso 3.2 apresentam-se a metodolodia desenvolvida
UWICH WM
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para o estudo e na segao 3.3 tem-se ns resultados e conclusoes do
estudo para as populagges simuladas. Para a avaliaggo dos

-l I3 » o~
resultados, foram considerados o vicio e o desvio padraoc das

estimativas.

3.2 — HNetodologia

3.2.1, Bogtstrap

Vs
Consideremn—se, de 1inicio, o procedimento para a
-~ ra / . ~
constirugao da curva do numero de especies em fungao do tamanho da
amostra, quando esta vai se acumulando aos poucos, a partir de XN
/ .
parcelas selecionadas ao acaso de uma comunidade com 5§ especies.
3 . » / / 3
As i primeiras parcelas sao observadas e o numero de especies
/ A A ’ . )
Presentes e S(m);(s(m),m) e o0 primeiro ponto da curva. Em
. N . \ . A / /
seduida, adicionam-se i parcelas as anteriores, s(Zm) € 0O numero
/ .
de especies encontradas nessa amostra e obtem—-se o ponto
A 7/ .
(S(zm),ZM). Prossedguem-se dessa forma ate obterem—-se o ponto

(§(H),H). Se n é o tamanho de amostra acumulado, através da qual

A

S(n) foi observado, entao 17 assume os valores my; 2y ... 38 e

-~ /

tem-se #N/w pontos para a construgao da curva. Se N e
/

suficientemente drande esperam—-se obler um drafico como o

apresentado na fidura 3.2.1.1.

Aplicando a metodolodgia bootstrap, onde as unidades

reamostlradas sao o0os N quadrats, e usando o mesmo procedimento
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para a reconstrugao da curva, podem-se obler uma faixa de
. . ; A
confianga para a curva e estimativas bootstrap da variancia do
’ ’ '
numero de especies para cada tamanho de amostra acumulado.

R A A . A .
Repetindo-se esse processo R vezes obltem-se as variancias das

estimativas bootstrap.

10

-]

/

de especies
@

/

numero

i M I Al I T T T T T T T T
L] 10 18 20 28 30 35

tamanho da amostra (n)

Fidgura 3.2.1.1 Curva do némero de espécies observado em

funggo do tamanho da amostra.

’ ’r
Considerem-se sfj(n) como sendo o©0 numero de especies
I . -
presentes na J-esima amostira bootstrap de 1 unidades amostrais,
7/ -~ .
da i-esima repetigao (Jj = 1,2, ... 8} i = 1,2, ... sR} 11 = m,2in,

sss 9 ). Tem—-se que

014 Si,j(n) ) S‘(H) ’ (3.2.1.1)



e portanto o0s valores

i = 1’2] s a0 ’R; 1l =

A
confianga para a curva que relaciona §

fidura 3.2.1.2.
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* , - .
dos sij(n) (J = 1,2, e y 8;

My 2ty s y{) produzem uma faixa de

a 11, como mostra a
(1)

10

de especies

/

/

numero

Fidgura 3.2.1.2

- ¥
0 maximo que Si

18 20 28 30 35

tamanho da amostra (n)

Faixa de confianga para a curva do

numero de especies em funggo do tamanho
da amosira, obtidaipelo boolsirap, sen
usar a correggo para o vicio das

estimativas.

J(n) atinge e §(N) e a faixa de confianga

’ 3
estara sempre abaixo desse valor.

Smith e van Belle (1984) propuseram uma estimativa



o8

. R /.
bootstrap de 5, corrigida para o vicio, dada por

(1)

(1 - yk/n)“ , (3.2.1.2)

La>

(1) +

i 0

B (§)
1

k=1

/ /
onde Yk € o numero de parcelas da amostra de tamanho nn cuja

7, / ) . A p
especie & estla presente (1 < YR s 135 0 ( S(n) 4 S(”)) e

§
(1) a s A
r (1 - Yk/n) e estimativa bootlstrap do vicio de 5( .
k=1 i7)
Usando o© mesmo racioc{nio, a estimativa bootstrap do
/o, ¥ . . /
vicio dos Sij(n) (i=1,2)003R § J=1;2)003B 3§ n=ms2ity...s0) e
dado por
¥
) « S .
Vicioy, (S . = r (1 - Y. . /n) ’ (3.2.1.3)
B ijei) k=1 iJjk
onde Yijk é o némero de quadrats da j—ésima amostra bootlstrap de
tamanho 11, da i-esima repetiggo, cuja espécie k esta presente
. . *
(I=1)21 LI I ] ’R ; J=1)2) [ I ] JB ; k=1’2) e e ’SIJ(n) e
1z Yijk < nn)., Portanto,
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*
* ¥ sij(n) a
Bn (S)ij = Sij(n) + k£1 (1 - Yijk/n) (3.2.1.4)

sao as estimativas bootstrap de Bn(S)' Colocando-se os valores de

3

Bn(S) (i=1,2) oo sR 5 J=1,2), oo 2B 5§ 1=ms2iy o 0) em um

1
gréfico, em relaggo a ny obtem—-se a fidura 3.2.1.3 que pode ser
vista como sendo uma faixa de confianga para Bn(S) x n. Esta
faixa sudere uma regra alternativa para a decisao do tamanho da
amostira suficiente para estimar &, que pode ser determinado

quando a faixa se torna relativamente estreita (desvio padrao

rpequeno); conforme a precisao desejada pelo pesquisador.

13
12

11

4

numero de especies

10

a1 1 i !

1

IR B
N

/

<] 10 18 20 29 30 35

tamanho da amostra (n)

Fidgura 3.2.1.3 Faixa de confianga para a curva do
némero de espécies em funggo do tamanho
da amostira, ocbtida pelo bootlstrap,

usando as estimativas corrididas para o

/ !

vicio.
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A estimativa bootstrap do valor esperado de Bn(S) e de

A -~
sua variancia sao, respeclivamente

¥
2 (B (o) = R H [ Bn(S)iJ/B)]
B ns - .2‘: 'Z' _ __________ (3-2-1-5)
} i=1 Jj=1 R
I var (B% sy )
var .
A2 - A = B "n i
By (o°g (g2 = Eg tvarB(sn = _____ 2 " I
11 R
R a _
= I { I [B§<3)i. - Bﬁ(s>i32 / B -1} /R,
i=1 \ y=1 J
(3.2.1.6)
onde
—% B
B¢(§). = [ B(8)../ B . (3.2.1.7)
n i . n iJ
J=1
. . LA A2 /
A estimativa da variancia de OB (5) e
17
z BX( 5) - B (53 2
var (62 ) = {varBC w9252 " o O cs) (3.2.1.8)
B BnS) --—---—---~-§:I -----------------

3.2.2 - Simulagoes

Para analizar a sensibilidade do método bootstrap ;s

I
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~ o, A, \ . .
mudangas na relagao especie—abundancia e as diferentes riquezas
I- . - -
de especies, quatro comunidades foram criadas variando-se esses
/ /

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

comunidade classificada em alta equitabilidade e baixa
~ ’ A

equitabilidade, de acordo com a relagao especie-abundancia das

/
especies. As quatro comunidades deradas seduiram o esquema da

tabela 3.2.2.1

Comunidade s Equitabilidade
1 10 Alta
11 10 Baixa
111 30 Alta
1v 30 Baixa

Tabela 3.2.2.1 Comunidades deradas para o estudo.

A - * -~ , .

As abundancias relativas ou as proporgoes das especies,

Para cada comunidade, foram deradas seduindoe os valores das
-~ 7/
probabilidades da distribuigao deometlrica. Por exemplo,
r A .

ordenando~-se as S especies de acordo com a abundancia, a
|

~ 7 ’ ’
proporgao da j-esima especie e dada por

!

2’ = p1 - pWl para j o= 1,2, ... S (3.2.2.1)

onde p e o pargmetro da distribuiggo geonétrica (p = Hi)'
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s

Como S(é, I ' ¢ 1. Para que as § espéoies constituam
J=1

os 100X da comunidade, a proporggo da j-esima especie e

n.=1n" +<¢1 -z n’ws i = cee 38 (3.2.2.2)
J J J para J 1,2, ’ 3

o~ »~ /
As curvas das distribuigoes das proporgoes das especies
para as quatlro comunidades sao representadas nas fidguras 3.2.2.1

e 3.2.2.2 para 5=10 e 5=30, respectivamente.

0.6 |

0.5 ]
|®]
o 0-4
-
e A
< 0.3
S |
]
o N

0.2
O

0.1 |

0.0 ‘ —

: L L L LA L L L A

I
1 2 3 4 5 6 " 8 g 10
7 .
especie

-~ /
Figura 3.2.2.1 Distribuigao da abundancia das especies
para as comunidades simuladas. (¥)

comunidade 1, (+) comunidade I1.
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abundancia

| LA AL I L L R A B S S S N S B Bt B e |
0 10 20 30

espécie

Fidura 3.2.2.2. Distribuiggo da abundancia das espécies
para as comunidades simuladas. (+)

comunidade 11I, (¥) comunidade 1IV.

0 estudo considerou as comunidades como sendo infinitas
com relaggo ao numero total de individuos e nenhuma imposiggo foi
feita quanto a forma da distribuiggo espacial desses individuos,
assim como da existéncia ou nao de interagSes ecolégicas inter ou

./ .
intra especificas.

Para cada comunidade, amostras de XA quadrats foram

geradas sequencialmente. Para as duas comunidades com muitas
7/

especies raras 200 quadratls foram derados e para as outras duas

|
comunidades 100 quadrats foram suficientes. Cada aunadrat #£ai
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representado pelo numero de indiv{duos presentes e foi derado
atraves da funggo deradora de numeros pseudo-aleatérios, UNIFORHN,
do pacote estatistico SAS (STATISTICAL ANALISYS SYSTEN). Assim,o0
némero de indiv{duos por parcela é distribu{do uniformemente
dentro de um intervalo escolhido de acordo com o némero medio de
indiv{duos desejado dentro de cada parcela. Para avaliar o efeito
de tamanho de quadrat, o numero médio de individuos por quadrat
foi aumentado, o que seria equivalente a aumentar a érea da
parcela. Quatro tamanhos de quadrats foram estudados sendo que a
varigncia do némero de indiv{duos por quadrat foi mantida
constante. Tendo derado um quadrat, cada indivfduo foi
classificado entre as § espécies de acordo com a distribuiggo de
abundancia das espécies. lnformagges sobre a presenga de cada
espécie foram acumuladas de w em mwm parcelas (w=10) e §(n) foi
observado para i=10,20, ... ,100 para as comunidades ] e Il e

n=10,20, ... ;200 para as comunidades Il e 1V,

A tabela 3.2.2.2 mostra o esquema experimental montado
para o estudo. As caselas na tabela, indicam o némero esperado de
indivfduos nas 11 parcelas acumuladas (n=10,20, ese slY) onde & é o

/ / )
numero esperado de individuos dentro de cada quadrat.

i1

q 10 20 30 e x
10 100 | 200 | 300 | ..... | 10.X
20 200 | 400 | 600 | ..... | 20.X
30 300 | 600 | 900 | ..... | 30.X
40 400 | 800 [1200 | ..... | 40.X

Tabela 3.2.2.2 Esquenma experimeptal montado para o
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A metodologdia bootlstrap foi aplicada a cada linha da
tabela usando-se R=50 e 8=100. Para a avaliaggo dos resultados,
cem repetigaes Konte Carlo foram realizadas sobre o experimento,
usando-se o mesmo esquema de construggo da curva do numero de
espécies en relaggo a n, descrito anteriormente, e os valores

esperados para Bn(S) foram obtidos para cada linha da tabela

3.2.2.2, com os repectivos desvios padrges.

Todos os programas para a geraggo das comuﬁidades e para
os estudos Monte Carlo e bootstrap foram feilos usando-se o
pacote estatistico SAS. Os programas referentes as simulag&es de
Monte Carlo foram executados no computador VAX do Centro de
Computaggo da UNICAMP e os referentes as repetigaes bootstrap

foram executados no computador IBH do CPD do IPEN - Sao Paulo.

3.3 Resuitados e Conclus;es

Os resultados obtidos pelas simulagges Honte Carlo e
bootstrap sao apresentados nas tabelas 3.3.1, 3.3.2, 3.3.3 e
3.3.4 para as comunidades 1, II, I1l e IV, respectivamente. Os
valores nas tabelas sao as medias do numero de espécies
corrididos para o v{cio e respectivos desvios padraes médios. Os

A ~ ~
valores entre parenteses sao as estimativas dos desvios padroes

» ~ l -
para os desvios padroes medios.



n
Q ‘\j\‘:3~ 10 20 30 40 30 60 70 80 90 100
_melo
Honte 10.06]| 10.11| 10.04| 10.03] 10.01| 10 10 10 10 10
Carlo 0.78 0.30 0.17 0.03 0.02 0.01 0 [ 0 [
10
10,05 10.12{ 10.06{ 10.03| 10.01} 10 10 10 10 10
Boot 0.77 0.39 0.17 0.08 0.04 0.02 0,01 [ 0 0
(0,06)[(0.04)|(0,04){(0,03)[(0,02)](0.01)((0.012{(0.01)]| (0) (0)
Monte 10.08| 10.02]| 10 10 10 10, 10 10 10 10
Carlo 0.3 0.03 0.01 [ [} 0 0 0 [} [
20
10.11) 10.02] 10.00| 10,00
Boot 0.27 0.05 0.01 [o]
(0,05)1(0.02)[(0,01)} (0)
Honte 10.03| 10 10 10
Carlo 0.19 0.01 [ [}
30
10,07 10.01] 10
Boot 0.18 0,02 0
(0.,04) (0.02) (0)
Honte 10.03| 10 10
Carlo 0.08 o] 0
40
10,03 10
Boot 0.08 o]
(0.03)) (0)

Tabela 3.3.1.

Resultados obtidos pelo estudo de Nonts Carlo

para a oomunidade 1.

t. pelo boots}rap
\
!

/
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n
(4 létodo 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200

Honte 6.81 7.67 7.97 8.29 8.351 8.74 8.97 9.13 9.24 9.33 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 1.08 1.06 1.04 1.048 1.00 0.92 0.86 0.85 0.84 0.84 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 8.82 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 0.80 0.77 0.76 0.74 0.73 0.71 0.70 0.69 0.67
(0.08){(0,08)|€0.07)](0.06)}(0.06){(0.06)((0.06)|(0.05)[€0.74)](0.04){(0.08)>{{0.04)[(0.04){<0.05)[(0.04)>{C0.04)[(0.04)[(0.04){(0.03){(0.03)
Nonte 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 0.87 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 9.73 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 0.80 0.77 0.73 0.70 0.66 0.63 0.61 0.58 0.55 0.52 0.50
(0.09){€(0.08)>{(0.07){(0.05)|€C0.05){€(0.05)|(0.05)|(0.053)>{(0.05)[|(0.062|(0,.05)>[(0.05)](0.05)[(0.04)>|(0.04>[{(0.04)>{(0.05)|(0.05)|(0.04)[C(0.05)

9

Honte 8.09 8.68 8.99 9.22 9.38 9.352 9.70 9.86 9.96 9.99 9.96 9.99| 10.04}| 10.06| 10.05| 10.09(.10.06| 10.06| 10.03| 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 0.38 0.34 0.47 0.46 ¢.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
(0.06)[(0.06)[C0.06)|(0.06){€(0.07)[€0.06){(0.06)]|10.06)[(0.05)2{(0.05)|C(0.05)2[C0.04)|(0.04)[(0.03)]|€C0.032{€0.03){(0.03){(0.03)[(0.03)[(0.03)
Honte 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 0.921 0.85 0.80 0.77 0.74 0.63 0.59 0.35 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 9.935 9.96 9.98 9.99) 10.01| 10.02} 10.03{ 10.04
Boot 1.08 0.96 0.90 0.84 0.80 0.77 0.74 0.71 0.68 0.63 0.62 0.60 0.57 Q.55 0.52 0.50 0.47 0.45 0.43 0.41
(0.07){€(0.,07){¢(0.07)|€(0.06)]|(0.06){(0,04){(0.,03){(0.03)]€(0.03){(0.03)[(0.03){(0.03){€0.02>{(0,03>{(0,03){(0.03){C0.03){(0.03)|(C.04){(0.04)

Tabela 3.3.2

Resultados obtidos pelo estudo de Nonte Carlo e pelo bootstrap

|

i

:para a comunidade I1.

L9
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1
Q metodd 19 20 30 a0 50 60 70 80 90 100
Monte | 27.87] 30.13| 30.36| 30.05| 30.33] 30.30| 30.19| 30.11] 30.06] 30.08
Carlo 2.25) 1.41] 1.02| 1.70[ o0.46| o0.31| o0.23] o.15| o0.13| o0.0e
10 |- -
27.67| 29.85| 30.29! 30.34| 30.30} 30.25! 30.19} 30.13]| 30.11} 30.09
Boot 2,25 1.54| 1.,13] o0.83| 0.65( o0.51]| 0.41| 0.34{ o0.28( 0.23
€0.18)(0.123[(0.07){€0.07){€(0.05)[¢0.04)[<(0.08>]¢0.04)|¢0.04){c0.04)
Monte 30.36| 30,58 30.2%% 30.13} 30,03 30.02] 30,01} 30 30 30
Carlo 1.49 0.64 0.33 0,14 0.09 0,08 0,01 0.01% [ (4]
20
30.23| 30.42) 30.22| 30.10| 30,04 30.02} 30.01] 30 30 30
Boot 1.45| o0.6%| 0.32! o0.17| o0.09! o0.08] 0.03{ o0.01| o0.01] ©
€(0.12)]¢0.,05)/¢(0.05>((0.04)>{(0.03){(0.02)(¢0.02)|¢0.01)]|C0.01)] ¢O )
Monte | 30.69| 30.20] 30.07| 30.01] 30 30 30 30 30 30
Carlo 1.89| 0.4 0.15| o0.11} 0.135} o 0 0 0 o
30
30.43| 30.29] 30.10} 30.03| 30.01] 30 30 30 30 30
Boot 1.12] 0.39| o0.17] 0.07] 0.03] 0.01| o 0 0 0
€(0.09)(c0.,05>(c0.08)lc0,03){c0.022{c0.01)]c0.01)] (0 » | ¢O) 0)
Monte | 30.50} 30.12} 30,02| 30 30 30 30 3o 30 30
Carlo 0.69] 0.17} 0.04| o0.01| o 0 0 0 0 0
40
30.47| 30.13] 30.03) 30.01| 30 30 30 30 30 30
Boot 0.74 0.32 0.07 0.03 0,01 [} 0 0 0 0
(0.07)€(0.,09)[(0,03){(0.02)]€(0,03)] (0 ) (0 ) (0 ) (0 ) (0)

Tabela 3.3.3. Resultados obtidos pelo estudo de Nonte Carlo e pelo bootstirap, para a comunidade 111



i1 i
Q nélodo 10 20 30 40 S0 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200
t
Honte 17.24] 19.84) 21.68| 22.78( 23.53} 24.13| 24.72} 24.72| 25.55| 23.95| 26.28| 26,38} 26.45| 26.64| 26.88| 27.15| 27.40} 27.45 27.65! 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 1.671 1.73 1.71 1.68 1.74% 1.76
10
i
17.14| 20.15| 21.74} 22.72| 23.43| 23.93| 24.35) 24.67{ 24.95| 25.18| 25.38| 25.57| 25.74| 25.85| 25.96| 26.07] 26.18]| 26.25| 26.321 26.39
Boot 2.34 2.25 2.11 2.04 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 1.58¢ 1.55
(0.16)[€C0.1531(0.18)>[€0.163[€(0.17)1€0.14)>1(0.14)(0.12)§(0.15)1(0.14){(0.12){(0,10){(0,11)5]C0.10)[€(0.09){(0.082[(0.09)](0.10) (0.09)!(0.09)
Nonte 19.49| 22.26| 23.99{ 25.21| 25.87| 26.48) 27.00| 27.29} 27.63] 27.83| 28.02| 28.20{ 28.32| 28.51{ 28.64{ 28.70{ 28.85| 28.96| 29.06} 29.16
Carlo 2.23 2.15 2.20 2.10 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 1.36 1.40
20
t
19.87| 22.62] 24.16| 25.16} 25.87) 26.40] 24.85| 27.20| 27.47| 27.72}| 27.93; 28.11} 28.26} 28.38) 28.51| 28.61} 28.71] 28.79) 28.86: 28.92
Boot 2.01 2.01 1.94 1.86 1.81 1.76 1.73 1.70 1.67 1.61 1.56 1.52 1.46 1.42 1.37 1.31 1.26 1.21 1.17 .14
(0.16)](0.13)]€(0.15){(0.14)>[(0.13>€(0.14){(0.12)1€(0.11)(0.10)}(0.123{(0.12){(0.,10){€0.09){(0.09)[C(0.10)](0.09)(C(0.09)[C(0.09)((0.09)1(0.09)
Monte 21.58] 24.09| 25.66| 26.77| 27.54| 27.92| 28.32] 28.40} 28.98) 29.13| 29.24| 29.50| 29.s64| 29.72| 29.86] 29.91} 29.91] 29.99| 30.04} 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 1.11 1.06
30
21.16| 23.82) 25.27} 26.24)] 26.91} 27.37] 27.78] 28.10}| 28.,32] 28.52} 28.71} 28.85| 28.98| 29.10}| 29.19| 29.27} 29.35] 29.43| 29.5¢C| 29.56
Boot 2.17 2.17 2.11 2.00 1.93 1.84 1.79 1.73 1.68 1.64 1.59 1.56 1.52 1.50 1.47 1.43 1.38 1.33 1.30 1.26
(0.16)[€(0.14)(0.16)|(0.12)1€(0.12)|(0.12)(0.12)[(0.12)[(0.12)](0.10)[€(0.09)€0.08){(0.10){€(0.09){(0.09)|€(0.09)}{(0.09){€(0.09)|(0.09){(0.09)
Konte 22.36) 24.37) 26.24{ 27.21} 27.92| 28.42 28.60| 28.72| 29.021 29.27| 29.48| 29.60| 29.73| 29.86| 29.98( 30.00| 30.00| 30.03} 30.09) 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 0.96 0.90
-40
22.56| 25.26| 26.79) 27.74| 28.39| 28.88| 29.24| 29.52) 29.73] 29.89} 30.031| 30.11| 30.17| 30.22) 30.26| 30.28) 30.29} 30.29 30.30‘ 30.29
Boot 2.28 2.20 2.12( "1.98|_.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 0.685 0.63
(0.18)(0.18){€(0.15)]€(0.,152}(0.14)1(0.12){(0.12){C(0.12)(0.12)C0.21){€(0.11)[€0.12)({(0.12)(¢0.10)[(0.09){(0.08)}](0.08){(0.08) (0.06)[(0.06)

Tabela 3.3.4. Resultados obtidos pelo estudo de Monte Carlo e-pelo bootstrap para a comunidade IV.
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0O estudo de Monte Carlo mostira, nos quatro casos, que as
diferengas entre os valores estimados de § e o verdadeiro valor
de & diminuem quando o tamanho da amostra é aumentado, resultado
que é esperado. Essa tendgncia se acentua quando os quadrats
amostrados sao maiores. Para o caso de comunidades com poucas
espécies raras (I e Ill), a converggncia da estimativa HMHonte
Carlo do némero de espécies a § é muito répida, e o5 valores dos
desvios padrges médios das estimativas sao benm pequenos,; tendendo
a zero com o aumento do tamanho da amostra. Essa converggncia foi
mais répida para quadratls maiores. Esse resultado também é
esperado para as outras duas comunidades (Il e IV) se a
amostradem ultrapassasse além dos 200 quadrats. De modo deral, os
resultados bootstrap acompanham essas tendgncias, seduindo o
comportamento do estudo de Monte Carlo. Para as duas comunidades
com poucas espécies raras, onde, portanto, nao hé problemas na
estimaggo de §, a concordancia entre os resultados bootstrap e
Monte Carlo é quase perfeita, a menos de variaqges inerentes ao
Processo, resultando em faixas de confianga bastante estireitas
para a curva do numero de espécies corridido em fungso do tamanho
da amostra, para todos os tamanhos de quadrats. Podem-se chedar a

esta conclusao apenas observando a madnitude do desvio padrao

médio das estimativas, nas tabelas 3.3.1 e 3.3.3..

/ -~
Para as comunidades cuja maioria das especies sao raras
’ r
0 bootstrap sub-estima o0 numero de especies esperado. Para

-I .
parcelas pequenas (§=10) esse vicio cresce com nnj; para quadrats



/

de especies

4

numero
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3 -/ 3 / ,
maiores o0 vVvicio e menor e o desempenho do metodo melhora com o

aumento de 11, o que pode ser visto mais claramente nas fiduras
3.3.1 e 3.3.2. Quanto aos desvios paeres, o bootstrap tende a
sub—estimé-los quando as parcelas sao pequenas, passando, em
deral, a super-estimé-los quando se aumentam os tamanhos das

7 -~
parcelas. Nos dois casos, o0 vicio da estimativa do desvio padrao

aumenta com o tamanho da amostra.

11

- ’,—A-""A-_'

-
o

tamanho da amostrag (n)

Fidura 3.3.1. Curvas do numero de espécie em relagg
ao tamanho da amostra. Resultados
bootstrap (~—) e Monte Carlo (---),

para a comunidade I1. (X) :8=10 (+)
|
:1g=20 (0) :8=30 (A) :0=40.
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’A‘- R 2 LR :a-‘—‘_“%:—“—'ﬁ

o kmm kKT

,tamanho da amostra (n)

Figura 3.3.2.

De modo deral,
desvios padroes para os

diminuindo com o aumento

/ / »~
Curvas do numero de especie em relagao

ao tamanho da amostra. Resultados
bootstrap (——) e MHonte Carlo (---),
para a comunidade 1V, (%) 14=10
(+) :Q=20 (o) :Q%BO (A) :8=40.

0s valores das estimativas bootstrap dos
. -~ / . ~
desvios padroes medios sao pequenos,

de 1.
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Fixando-se o némero de indiv{duos esperados na amostira
podem—-se analisar o efeito do tamanho do quadrat e do tamanho da
amostra sobre as estimativas bootstrap. Seré que para um mesmo
némero de indiv{duos amostrados, o bootstrap comporta-se melhor
quando poucos quadratls drandes ou muitos quadrats pequenos sao
amostrados? Observando-se as tabelas 3.3.2 e 3.3.3 notam—-se que o
vicio das estimativas bootstirap de § diminui en relaggo ao
aumento de §&. Isto é, para um mesmo némero de indiv{duos
amostrados, melhores estimativas sao obtidas, con relaggo ao
v{cio, para um menor némero de quadrats drandes. Esse resultado é
realgado para amostras com drande numero de individuos. As
estlimativas dos desvios padrges parecem nao serem influenciadas
sob esse ponto. Podem-se verificar que o comportamento do estudo
de Monte Carlo nao apresenta essas caracterfsticas Jé que as
comunidades foram deradas considerando-se as espécies

7
independentes entre si.

Uma sedunda forma de obtenggo de faixas de confianga
para a curva do numero de espécies em funggo do tamanho da
amostra e apresentada na fidura 3.3.3 que éxdada por um desvio
padrgo acima e um baixo da curva dos vélores de ﬁB(Bn(S)) em

relagao a iz.
t
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Fidura 3.3.3. Faixas de confianga para a curva do
4 / ~
numero de especies em relagao ao tamanho
da amostra para a comunidade IV, =20,

(A) Monte Carlo, (D) bootlstrap.

Fazendo-se um apanhado deral dos resultados do estudo
\ -~
chedam—-se as seduintes conclusoes:
a) O método bootstrap tem um bom desempenho para
/

comunidades com poucas especies raras. Os desvios padroes sao

adequadamente estimados e a construgao das faixas de confianga
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3 , .
mostrou, rapidamente, o0 tamanho da amostra necessario para
. / ’ .
estimar o numero total de especies, fornecendo uma redgra de

parada em uma amosliradem sequencial.

b) O problema em comunidades com muitas espécies raras ¢
que um tamanho de amostra muito drande é necessério, como indica
o estudo de Monte Carlo nas tabelas 3.3.2 e 3.3.3. Apesar do
método bootlstrap, em deral, sub-estimar ligeiramente o numero de
espécies, ¢ seu desempenho ¢ bom. O uso das faixas de confianga
como regra de parada reflete o problema que e inerente a situaggo
de muitas espécies raras. A vantadem aqui, e a obtenggo dos

desvios padroes das estimativas sem fixar modelos.

/ / 7/ ’ r
¢c) O metodo bootstrap e sensivel ao numero de especies

~ 7 / /
raras e nao parece sensivel ao numero total de especies.

d) Talvez, alduma corregao, a ser determinada, venha
% . ! .
melhorar o desempenho do metodo bootlstrap,; eliminando o vicio.
/ /. /., /
4e) Uma dJdrande vantadem do metodo e que, na pratica, e
- 3 A , I3 / -
suficiente observar a presenga ou ausencia das especies nas

parcelas.

/ / A
f) Fixado o numero de individuos, obtem-se melhores
/7 /
resultados, com o metodo bootstrap, quando a amostra e composta

de poucos quadrats com muitos elementos.
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caPiTuLO 4

HPLICHQED Do METODO BOOTSTRAP A UM CORJUNTO DE DADOS REAIS

A metodolodia bootlstirap foi aplicada a um conjunto de
dados reais, dentilmente cedido e detalhado pelo Prof. Dr. Geordge

John Shepherd, Depto. de Botsnica, Instituto de Biolodia,

UNICANP.

0Os dados foram coletados na reserva municipal da Hata de
Santa Genebra, situada no distrito de Barao Geraldo, regiao norte
do munic{pio de Campinas, Sao Paulo, as mardens da rodovia
Campinas-Paulinia, no periodo de dezembro de 1985 a agosto de
1986. A area total da reserva e de 200 hectares, constituida de
matas de Planalto. Esse tipo de vegetaggo caracteriza-se por ser
descont{nua, entremeada por cerrados, cerradges, campos ruprestes
e matas ciliares (Leitao Filho, 1982 - en Sﬁepherd, 1987).

Os dados foram obtidos a partir da. delimitaggo 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 mz. Dentro de cada parcela menor coletaram-se as
informagaes de interesse que, para esse estudo se resumem na

2 4
presenga ou ausencia das diferentes especies em cada parcela.
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Todo indiv{duo vivo (érvore) com digmetro na altura do peito
(aproximadamente 1.30 m) igdual ou superior a 4.8 cm (15 cm de
per{metro) foi codificado. Como o conjunto de dados foi a partir
da amostradem exaustiva da parcela maior, ele foi considerado um
senso da comunidade em questao. No total, foram observados 1465
indiv{duos pertencentes a 103 espécies diferentes. A tabela 4.1
apresenta a lista das 103 espécies com O némero de quadrats que

cada uma delas estava presente.

NOME DA ESPECIE No DE PARCELAS QUE CADA

ESPECIE ESTAVA PRESENTE

Aspidosperma polyneuroi 89
Trichilia lagoensis 84
Psycholria wanthieri 71
Astronium graveoclens 46
flctinostemon cowmmunis i 31
Piptadenia gonoacantha 29
Esenbeckia febrifuga 23
. Trichilia claussenili : 20
Ixora gardneriana 19
Acacia polyphylia ' 17
Svphoneugenia densiflora 17

Irichilia pallida 17



Zanthoxylum winutiflorum
Chrysophvl!llum gonoecarpumn
Galipea jaswminiflora
Machaerium stipitatum
Syagruns rowanzoffiana
Eugenia ligustrina
Holocalyx balansae
Chorisia speciosa

Ixora velunasa

Soclanum swartzianuw
Coffea arabica

Cariniana estrellensis
Hadraeriumw brasiiiensis
Campomanesia mascalantha
Zanthoxyluw polil ianuw
Cariniana legalis
Chorophora tinctoria
Jacaranda micrantha
Seguieria langsdaorffii
Urera baccifera

Casearia sylvestris
flyroeugenia cawmpestris
ftvrrcia rostrata
Colubrina glandulosa
Pachystrowma longifolium

RAhaminidium elaeoccarpum

16

15

14

13

12

10

n 0 0 o

nn 0 o0
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Guapira opposita

Quaiea jundiahy
flachaeriumw aculeatum
Casearia gossypiospermu
Sweetia fruticosa
Nyrtaceae spl

Eugenia spl

Guatteria nigrescens
Groton salutanis

Savia dictyocarpa
Sebastiania edwalliana
Zanthoxylum regnellianum
Cantarea hexandra
Trichilia hirta
Allophvius edulis
Celtltis tala

Agonandra englerii
Duguetltia lanceclata
Inga luschnatiana
canthoxvium cheioperaine
Zanthoxviuam hiemalie
Nlyroxilon peruiferum
Croton floribundus
Gomidesia affinis
Laplacea semiserrata

Chomelia obtusa

+ 1Y) oy

+ > +

E O

(23] w3 w 0 53} 3}

ra

%]

2%
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Chomelia sericea
Cedrela fissilis
Guarea guidonia
Cupania vernalis
Picramnnia warwingiana
Rollinia sylvatica
Sessea brasiliensis
Protium widgrenii
Vernowia diffusa
Amaiova gruanensis
Centrolobium tomentosum
Luehea speciosa
Myrtaceae sp3
Capaifera langsdaoffii
Hirtella hebeclada
Myrtaceae sp2
Cuspania paniculata
Aegiphylla sellowiana
Ocotea puberula
Casearia abliqua
Trichilia elegans
Patagonula awmericana
Rylopia brasiliensis
Lafoensia pacari
LCasearia decandra

Aspidaosperma cylindrocarpum

ra

ra

3

151

ta

ta

8]

80



Hyxcia rostrata

Inga offinis

Cordia ecalyculata
Cauterea contracta

Trema wmicrantha

fliconia enaequiden
Diatenopteryx sorbifolia
Hlaytltenus cowmunis
flectandra saligna
Cryptocarya moschata

Cordia trichotoma

Pseudobonbax grandiflorum

NHachaerium villosum

81

) 7/ /
Tabela 4.1. Lista das especies observadas na area

estudada da reserva

Santa Genebra,

‘Fonte:

Botanica, 1.B.~-UNICANP (1986)

Georde

Campinas,

S.P.

J. Shepherd,

. , N 3 ~
A maioria das especies nessa rediao

como mostra a fidura 4.1.

€30

municipal da

Departa

muito

mata de

mento de

raras;
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abunddncia
(@]
W

0 20 40 60 80 100 120

espécie

Fidura 4.1. Distribuiqgo da abundgncia das espécies para
os dados coletados na reserva municipal da
mata de Santa Genebra, Campinas, Sao Paulo.
Fonte: Georde J. Shepherd, Departamento de

Botanica, 1.E.-UNICANP (1986).

t
]

As trgs espécies mais abundantes constituem 22.05X ,
18.23X e 14.88X cada uma, somando 55.16X dos indiv{duos da
comunidade, 81 espécies s;o constitu{das de menos de 0.3X dos

3 3 -, 3 .
individuos, cada uma. Trata-se, portanto de uma comunidade rica

’ ~ . .
em especies e destas, poucas sao frequentes e a maioria muito

raras,; indicando baixa equitabilidade.
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0 numerc nmedioc de individuos por parcela foi de 14.65
com desvio padr;o de 3.98. Na Fidura 4.2 tem-se a distribuiggo do
numero de indiv{duos por parcela. A adequabilidade do modelo de
Poisson com media 14.65 a distribuiqgo do numero de individuos
por parcela foi constatada atraves da estatistica qui-quadrado,
com probabilidade de significgncia aproximada de 0,75, 0O gréfico
"Poissonness' tambem foi constru{do e indicou bom ajuste do

modelo (Hoadlin, D.C. e Tukey, J. 1985)

30

20

frequéncia

10
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AN
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12 13 18 21 24

|G

6

* A

ﬂrnﬁmero de indiyfdggs/qqggqotrwﬂ

Fidgura 4.2. Distribuiggo do numeroc de individuos por

quadrats para os dados da mata de Santa

Genebra.

Fonte: Georde J. Shepherd, Departamento de

Botanica, I.B.-UNICANP (1986).
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Um aspecto interessante nesse conjunto de dados e que
ele provém de unma situaggo natural bastante diferente daquela
construida no estudo de simulagao anterior. A pesquisa do Prof.
George‘ J. Shepherd constatou a presenga de alguns padroes
espaciais na floresta (aldumas espécies se distribuindo em
condlomerados) decorrentes das condigges e interagges ecolégicas
da regiao e também, a existencia de clareiras indicando a
interferencia de fatores externos dentro da floresta. Essas

7/ /
caracteristicas podem influenciar no comportamento do metodo

bootstrap.

Uma amostra aleatéria de =80 parcelas foi selecionada,
sequencialmente,a partir das 100 parcelas. Como no procedimento
anterior, amostras foram acumuladas para n=10,20,30, ... ,80 e o
método bootstrap foi aplicado (B=100 e R=50), reamostrando-se as
parcelas para cada n. O némero de espécies foi estimado para cada
n e as curvas do numerc de espépies em relagSO ao tamanho da
amostra foram constru{das. Para analisar o comportamento do
netodo boolstirap nessa situaggo, 100 repetigaes Honte Carlo foram
realizadas, onde para cada repetiggo selec%onaram—se uma amostira
aleatoria de tamanho 80, sem reposiggo e se&uencialmente, dos 100
quadrats. O numero de espécies corridido e seu desvio padrao

foram obtidos para as amostras acumuladas (11=10,20, ... ,80).

0Os resultados Monte Carlo e bootstrap encontlram-se na
Tabela 4.2 os valores na tabela s;o as médias e desvios padraes

/ 7/ /
medios para o numero de especies, para cada n (n=10,20, ... ,80).
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/ A » -~
Os numeros entlre parenteses sao os desvios padroes estimados pelo

. ~ I - I I 3
bootstirap para os desvios padroes medios do numero de especies.

Netodo MONTE CARLO BOOTSTRAP
n HEDIA DES.PAD.| MEDIA DES.PAD.
10 39.25 2.25 29.22 4.24
(0.31)
20 52.268 3.08 42.0 4.50
(0.33)
30 65.20 3.63 53.58 4.53
(0.36)
40 78.26 2.90 63.37 4.28
(0.36)
50 89.41 3.04 73.86 4.73
(0.33)
60 98.91 3.07 79.71 4.93
(0.34)
70 103.05 2.91 85.65 4,23
(0.32)
80 110.31 3.14 92.70 4.10
(0.29)
Tabela 4.2 Resultados Monte Carlo e Boolstrap para o

numero de espécies em rela9;o ao tamanho da
amostira (n), para os dados da reserva
municipal da mata de Santa Genebra,
Campinas, S.P.

Fonte: Georde J. Shepherd, Departamento de

Botanica - 1.B.- UNICAHP (1986)
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Os resultados do estudo Monte Carlo, vistos mais
claramente na fidura 4.3 mostram que a curva do nénero de
espécies com relaggo ao tamanho da amostra continua crescente,
mesmo para amostras drandes. A partir de 60 parcelas amostradas,
a curva apresenta uma diminuiggo da taxa de crescimento do numero
de espécies, mas londge de uma estabilizaQSO. Para n)>70 o numero
de especies passa a ser super-estimado devido a correggo do
v{cio. Esse comportamento e refletido pela drande quantidade de
espécies espacialmente raras na comunidade. Podem-se considerar
os valores dos desvios paeres do némero de espécieé pequenocs
(analisando o0s coeficientes de variaggo), porén, estes nao
diminuem com o aumento do tamanho da amostra, como esperavam-se,

/ . /
Suspeitam~se que esse comportamento e devido ao drande numero de

, - ~ . I3
especies raras e ao padrao espacial de comunidade.

Os resultados bootstrap mostram um acompanhamento do
comportamento Monte Carlo, porén sub-estimando o numero de
espécies, como aconteceu com as populagges simuladas. O vicio da
estimativa bootstrap do numero de espécies, em relaggo ao valor
obtido por MHonte Carlo, aumenta com o tamanho da amostra, mas
esse aumento e devido a super—estinaqgo do MHonte Carlo, para
tananhés de amostras drandes. Ja as estimativas bootstrap dos
desvios padroes super—estimam os desvios padroes do numero de
espécies obtidos por Monte Carlo. A Fidura 4.3 apresenta as
faixas de confianga para o numero de espécies corridido em
relaggo ao tamanho da amostra, obtida por Monte Carlo e pelo
bootstrap, mostrando a sub-estimaggo da curva e a super-estinaggo

da faixa de confianga pelo bootstrap.
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Fidura 4.3. Faixas de confianga para o numero de

4 -~
especies em relagao ao tamanho da amostra,

obtidas por Monte Carlo (--) e bootstrap
(-—);, para os dados da mata de Santa
Genebra, Campinas, S.P.i

Fonte: Georde J. Shepherd, Departamento de

Botanica, 1.B.-UNICANP (1986).

/7 ~
As caracteristicas nos resultados saoc semelhantes aos

anterior

de

totalmente distinta.

/
comunidades simuladas, cuja estrutura e

Novamente, o comportamento do estudo de
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Honte Carlo foi acompanhado, observando-se a necessidade de um
fator de corregao. O comportamento do bootstirap reflete que ainda
. l -

existem mais especies raras a serem observadas e que a amostragdenm
. . . ~ / . /

deveria continuar. Em outra situagao, so seria possivel a
~ A 7/ ~

oblengao das variancias das estimativas atraves da adogao de um

modelo.

(1] método bootstirap, parece ngo ter sido afetado pelo

hd , . 3
padrao deodrafico (acompanhou com os problemas usuais, o Monte

Carlo).
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