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Abstract: Modeling fundamental niche using species distitiutmodeling can be an alternative approach to
study biodiversity, since it compensates the laickomplete data set about richness and distribudfospecies.
Species distribution modeling is been used aslébipbiogeography, evolution, ecology, conservatématural
resource, and management of invasive species. dhwraey of this modeling process depends on theigioa

of the taxonomy and occurrence record of the speaied on the environmental dataset selected wibdeghe
specie’s physiological constraints. Remote sensiragery contributes with important variables toaldse the
environment which defines the species fundameritdlen This work seeks to analyze the influencevas t
SRTM image sub-products: density of drainage andNBAto modeling the distribution of a palm specie
Euterpe edulidMart in Brazil. Euterpe eduliss commonly known apalmito jucara,generally distributed along
Atlantic Rainforest. Species occurrence records emdronmental dataset were organized in TerraVigsed
also to generate the specie distribution modeldbaseGARP best subset algorithm. As a compariscaxevit
algorithm was also used to evaluate the remotdrsgrariables. Maxent algorithm generates bettstribution
maps forE.edulisthan GARP. Density of drainage and HAND varialdesld not substitute altitude, slope and
aspect variables. However, the better result waaimdd using all physical variables related to Idadn
(altitude, slope, aspect, density of drainage,AdID) to modelE.edulisdistribution.

Palavras-chave:SRTM, drainage density, HAND, species distributioadelling, biodiversity, remote sensing,
palms, Maxent, GARP, openModeller.

1. Introducéo

A modelagem do nicho fundamental € uma alternagtara suprir as dificuldades de uma
amostragem completa da riqueza e distribuicdo ddivi@rsidade. Nos momentos atuais, 0s
modelos preditivos de distribuicdo de espécies ®sAportantes ferramentas para a
biogeografia, evolucdo, ecologia, conservacdo eng@amento recursos naturais e espécies
invasoras (Anderson et al, 2003, Mortara e Vale;i@001; Mortara, 2000).

Diversos algoritmos de modelagem de nicho ecabdggen sido aplicados para gerar
modelos preditivos da distribuicdo de espécies. IGorigimo de Méaxima Entropia,
implementado e disponivel na web como Maketem sido muito citado na literatura
(Phillips et al, 2006; Elith et al, 2007; Iwashi2)08), tanto quanto o Algoritmo Genético
para Producdo de Regras (GARP) foi, considerandas diiferentes plataformas -
DeskopGarp ou OpenModelfefAnderson et al, 2003; Amaral et al, 2006). Para a
modelagem, sdo necessarios os dados de preseneapéaie, sendo que para alguns
algoritmos dados de auséncia também sdo necessatiosconjunto de variaveis ambientais
associadas as restricoes fisiologicas da espéomoCesultado tem-se um mapeamento da
distribuicdo potencial da espécie, representandotm fundamental no espago geografico.

Além do conhecimento da biologia e ecologia da @epdu dos grupos de espécies que
se esta estudando, é necessario cuidar da origendadtns de ocorréncia, provenientes de
colecdes de historia natural, coletas de campgetps) etc (ter Steege et al, 2006, Hopkins,
2007), definir a escala de trabalho com critérieseolher as variaveis ambientais a serem

! http://www.cs.princeton.edu/~schapire/maxent/
2 http://openmodeller.sourceforge.net/
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utilizadas (Phillips et al, 2006), favorecendo quenodelo resultante se aproxime o mais
possivel da realidade.

Coletar dados em campo é uma forma de se constitnirbanco de dados para a
modelagem. Porém, desta forma os dados se resiriagdgumas poucas areas, e 0s modelos
serdo tendenciosos para essas regides. Dados jertesnde colecdes de historia natural
(NHC —natural history collectionssdo uma alternativa aos dados de campo. Osroegyot
NHC, apesar dos esfor¢os de coletas serem condesitean algumas regides (Hopkins, 2007,
Schulman et al., 2007), as cole¢des reunem infdiesamais diversificadas, provenientes de
diversas areas e projetos, sendo indicada paradelagem em escalas mais gerais. Outra
vantagem encontra-se no fato das cole¢Oes seresadas por especialistas dos grupos
taxondmicos e a disponibilidade desses dados twonasnpliada com os avancos e acesso da
tecnologia da informacao (Graham et al, 2004).

A estrutura da comunidade de plantas pode serndietia por diversas variaveis
bidticas ou abibticas, tais como topografia (Tuamét al, 2003), tipo de solo, textura do solo
(Sousa, 2007), drenagem, fertilidade, relacdo cepéaes vizinhas, altura do estipe (caule)
(Ruokolainen e Vormisto, 2000), tamanho do frutt;. €?ara a escolha das variaveis
ambientais, a escala de trabalho é determinani®ppoa uma mesma regido as variaveis que
influenciam na estrutura e dindmica da comunid@dedsferentes, dependendo da escala de
observacdo (Salm et al, 2007; Svenning, 2001). IsBouet al (2006) destacam diversos
estudos em diferentes regides e escalas, e ressaltmportancia dos fatores ambientais na
determinacao da distribuicdo de espécies de plantas

As palmeiras com sua forma e aspecto peculiar sdpanentes caracteristicos da flora
das florestas tropicais e subtropicais. Sdo enadasr em todos 0s niveis estruturais da
floresta, desde o0 sub-bosque até o dossel, e emammpta variedade de tipos de solo e
topografia (Kahn e Castro, 1985). Essa familia ¢Aceae) € considerada a maior do mundo,
com cerca de 2600 espécies, e estima-se que existaa de 200 géneros (Ribeiro et al,
1999; Lorenzi et al, 2004). No Brasil, existem ddzes espécies distribuidas em todos os
biomas, sendo uma importante fonte de alimentacéen@a econdémica para a populacéo
humana local. Segundo o IBGE (2006), entre os posdmdo-madeireiros com maior
producdo em 2006 esta o palmito, que € retiradwipalmente da palmeifauterpe edulis
Mart. (popularmente conhecida como jucara). Salmpieeé uma espécie abundante na Mata
Atlantica, porém em algumas areas, devido ao interfrativismo, esta espécie esta extinta
ou sua populacdo se encontra em numero muito euaissim, foram gerados diversos
modelos da distribuicdo da. eduliscom os algoritmos Maxent e GARest subsetpara
verificar a influéncia dos dados de SRTM, climaieobioclimaticos, assim como o potencial
de predicdo dos modelos, ja que é uma espécie uanlisribuicdo bastante conhecida.

2. Materiais e Métodos

Os modelos preditivos de distribuicao Elaeduliscom os algoritmos GARPest subset
e Maxent, foram feitos para testar a influéncia dados de SRTM, bem como dos dados
climaticos e bioclimaticos. Assim, um conjunto dalds de ocorréncia georeferenciados da
espécie foi compilado e selecionadas as variavsspgoduziram o melhor modelo preditivo
de distribuicdo. Os modelos gerados com diferest@yguntos de variaveis bidticas ou
abidticas foram comparados para verificar as inftig&s das variaveis aos modelos.

2.1 Espécie estudada

A Euterpe edulidviart. € uma arvore do género Euterpe que peri@riamilia Arecaceae
(Palmae). Assim como outras palmeiras, esta esp&tiegrande valor comercial e um dos
produtos ndo madeireiros mais conhecidos, extrag@d@®mercializados: o “palmito” ou
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“palmito-jucara” (IBGE, 2006; Fantini e Guries, ZQ0Por esse motivo, em muitas regides, a
“jucara” teve sua populagéo extinta ou enormemestezida.

A E. edulistem estipe (caule) solitario e na parte superiooetia-se o palmito protegido
pelas bainhas das folhas. A extracdo do palmitsacaumorte da palmeira (Lorenzi, et al,
2004). Seu fruto globoso, de cor roxa a preta éfde alimentacdo de extrema importancia
para a fauna (Galetti e Aleixo, 1998). Esta espéaimbém tem um grande potencial para se
tornar fonte de exploracdo do suco de acai da Awdatica, assim como ja ocorre nas
espécies amazbOnicas de mesmo géneuberpe precatériae Euterpe oleraceaIPEMA,
2008). Além disso, essa arvore tem grande val@apgético (Lorenzi, et al, 2004).

Sabe-se que esta espécie ocorre desde PernamBucoRad Grande do Sul, em toda
extensdo da Mata Atlantica, na regido costeira siB Também pode ser encontrada no
interior de Sao Paulo, Parana, Goias, Mato Gross8ul, ligadas as matas de galeria, ou
mata ciliares, da bacia do Rio Parana, cheganda &tégentina e Paraguai (Lorenzi et al,
2004; Henderson et al, 1995).

2.2 Origem dos dados

O banco de dados de ocorréncia Haterpe edulisMart partiu da idéia de que
informacgdes de colecdes de historia natural (CHigdem ser utilizadas para o conhecimento
da diversidade, taxonomia e distribuicdo da biadidade (Graham et al, 2004). Os dados de
ocorréncia da espécie (somente presenca) foram ileolop de registros existentes e
disponiveis na web em diversos herbarios nacianaiternacionais. Para esta espécie, foram
encontrados registros somente nos herbarios da dpambrRecursos Genéticos e
Biotecnologia/CENAGEN (CEN), do Instituto Agrondéraide Campinas (IAC), do Jardim
Botanico de Sao Paulo — IBt (SP) e Jardim Botadedova lorque (NY), além do projeto
SpeciesLink desenvolvido pelo CRIA (Centro de Referéncia eforinacdo ambiental). Os
dados do herbério do Jardim Boténico foram obtiticstamente com a curadora, uma vez
que na web sé estavam disponiveis os registrapate t

Foi obtido um total de 62 registros de preselBc&duliscom coordenadas geograficas
corretas, dos quais 75% (46 registros) foram sdparaleatoriamente para a construgcéo do
modelo e os 25% restantes foram utilizados pakekagdo do mesmo. Estes registros foram
organizados em um banco de dados geogréficos, usesaftware TerraViely

2.3 Variadveis ambientais

A selecéo das variaveis ambientais foi baseadaofesi®logia da espécie e do grupo das
palmeiras. A distribuicdo e diversidade das arexmaceependem principalmente da
disponibilidade de agua, tanto no ar quanto no, stddemperatura e da topografia (Salm, et
al, 2007; Mortara e Valeriano, 2001; Mortara, 20d@ycos e Matos, 2003).

Para a caracterizacdo de todo o gradiente clim&mnomntrado no Brasil, as variaveis
climaticas e bioclimaticas foram obtidas a partirpiojeto WordClim (Hijmans et al, 2005)
com resolucdo espacial de 10 arc-minuto (aproximadée 18,5 km). Para selecionar
variaveis pouco correlacionadas, procedeu-se uralisarpor redes neurais (Ximenes et al.
submetido), da qual foram escolhidos os dados depdmtura, minima e maxima, e
precipitacdo dos meses de janeiro e julho. EssssmiEses, janeiro e julho, foram escolhidos
por representarem, no geral, duas tendéncias d®a dlnportantes para 0 ecossistema
brasileiro: um frio e mais seco e outro quente émaido. Também foram escolhidas 4
variaveis bioclimaticas que representam condic@saronalidade e estacdes climaticas:
temperatura média anual (biol), sazonalidade mpdemtura (bio4), precipitacdo dos meses
mais secos (biol3) e sazonalidade da precipitdgi@ds). Para a caracterizar a topografica

® http://splink.cria.org.br
* www.dpi.inpe.br/terraview
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foram utilizadas imagens SRTM (em ingl&huttle Radar Topography Missjode altitude,
declividade e aspecto, com resolucdo de 0,0083% gnauaproximadamente, 1 km

Para atender o requisito de que a distribuicagédbmseiras depende da disponibilidade de
agua outras duas variaveis associadas a hidrogeafillevo foram selecionadas para a
modelagem: a distancia vertical a drenagem maigimped (HAND) e a densidade de
drenagem (DensDren).

Rennd et al. (2008) desenvolveram um algoritmo etmmHAND (Height Above the
Nearest Drainageou distancia vertical a drenagem mais préxima) ddsenos dados de
SRTM-DEM. Essa variavel descreve a distancia \artie cada ponto referente a drenagem
mais proxima e pode ser detectada remotamenteéatdey topografia da cobertura vegetal
proveniente de dados de SRTM-DEM. Esse dado tepegdo latlong, datum WGS84 e
resolucdo de 30 segundos de arco (aproximadamé&ntent equador). Para a geragédo do
dado foi considerado um limiar de 100, ou seja, @ma de contribuicdo minima de 100
pontos.

A densidade de drenagem foi gerada a partir dadedfrenagem fornecida pelo projeto
HydroSHEDS, que por sua vez deriva das imagens SRTM e teblug® espacial de 3arc-
segundos, ou aproximadamente 500m (Lehner et 86)2@ algoritmo utilizado para o
calculo da densidade de drenagem foi o Kernel €Bitan, 1986, p.76, equacdo 4.5)
implementado no programa ArcGis 9.2. Para tantod&dinido um raio de influéncia de
43.000 kni, que gerou uma superficie suave e evidenciouesgidm drenagem complexas.
A resolucdo final da grade de densidade de drenégede 10 km (Ximenes, 2008).

2.4 Modelagem de distribuicdo de espécies

Os algoritmos Maxent (Entropia Maxima) e GARP (Alguo Genético para Produgéo
de Regras) foram utilizados para a modelagem denpiatl da distribuicdo dauterpe edulis
Para o algoritmo Maxent foram mantidos os paramegbadroes do algoritmd dbela 1),
incluindo-se o arquivo com os dados para avaliggamodelo (Test sample file).

Tabela 1- Parametros especificos do Maxent

Random test percentage 0
Regularization multiplier 1
Maximum interations 500
Convergence threshold 0,00001
Max number of background points 10000

A versao do algoritmo GARP utilizado foi o “GARP shesubset” implementado na
plataforma OpenModellér Optou-se por utilizar o OpenModeller (OM) por sngeracdo
com o TerraView, que facilita a comparacdo dos lteados e avaliar as influéncias das
variaveis ambientais utilizadas. Para o0 GARP, tamfagam mantidos os parametros padrbes
do algoritmo (Tabela 2). Para teste do resultadmddelagem com o GARP, os dados de
ocorréncia corresponderam aos 46 registros (75p8yrados anteriormente.

Para verificar a importancia e influéncia das weaigt ambientais nos modelos de
distribuicdo deE. edulis foi utilizado o teste jackknife para os dadodrdemamento, de teste
e AUC f(@rea under curve)Curvas ROC receiver operating characterishidoram usadas
para Vverificar se o resultado da modelagem ser@er®r a resposta aleatoria. Estas
estatisticas sdo calculadas pelas ferramentas si@anafise disponiveis no software do
Maxent (Phillips et al, 2006).

® http://srtm.usgs.gov/
® http://hydrosheds.cr.usgs.gov/
" http://openmodeller.sourceforge.net/
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Tabela 2— Parametros especificos do GAB#3t subset

Commission sample size 10000
Commission Threshold 50
Convergence limit 0,01
Hard Omission threshold 100
Max generations 400
Maximum number of threads 1
Models under omission threshold 20
Population size 50
Resamples 2500
Total runs 20
Training proportion 0,5

3. Resultados e Discussao

A partir da analise jackknife as seguintes vargveram selecionadas como as mais
influentes para distribuicdo deedulis

- variaveis climaticas: temperaturas minima (temjm) e maxima (temp. max) do més

de janeiro (1) e precipitacdo do meses de janpmexl) e julho (prec7);

- variaveis bioclimaticas: bio4, biol3 e biol5;

- dados de SRTM: densidade de drenagem, handgdaltitleclividade e aspecto.

As variaveis bio4 (30,6%), temp. max1 (27,9%) ecpr€l3,6%) foram as variaveis que
apresentaram as maiores contribuicbes para o modeltdo que a omissdo das duas
primeiras o prejudicaria , segundo a analisgadkknife De acordo com Salm et al. (2007), a
pressao de vapor, que é uma relacdo de umidadeperi&ura, sazonalidade de temperatura e
quantidade de dias secos sdo importantes para delesode riqueza para a familia
Arecaceae.

A AUC para este modeloF{gura 1A) foi de 98,4% e 98,9% para os dados de
treinamento e teste, respectivamente, mostrandoaseom modelo. Na Figura 1A, observa-
se que o modelo gerado pelo Maxent, com as vasiamgma selecionadas, foi capaz de
produzir um modelo de predicdo da distribuicdoEdadulisde acordo com a distribuicao
citada pela literatura (Lorenzi et al, 2004; Hesderet al, 1995). Portanto, verifica-se que
realmente, &. edulistem sua distribuicdo associada, principalment@ata Atlantica e as
regides proximas a bacia hidrogréafica do rio Par@sdimites mais ao Sul, atingiram regioes
até o Paraguai e Argentina, como previsto peleatitiea. Mais a oeste do continente (base dos
Andes), o modelo indicou uma regido de possibikddd ocorréncia da espécie, porém nao
h& registro na literatura nesse local. Esse fatle mstar associado a dois motivos: (1) essa
regido pode ser realmente uma regido em poteneaiabcdrréncia dd&. edulis da qual
apresenta as mesmas condi¢des de habitats enasntegibes de encosta e no entorno da
bacia do rio Parana. Contudo, essa espécie pamalparreira ainda ndo teve acesso a area;
ou (2) o conjunto de variaveis ou o algoritmo nd@ifn capazes de definir corretamente os
limites oeste do potencial de distribuicdo dessa@iaa.

Apesar de manter em geral, os mesmo limites der@&woa da palmeira, 0 modelo de
predicéo de distribuicdo da edulisgerado pelo algoritmo GARFFigura 1B) generalizou as
areas de maior probabilidade de ocorréncia da p@mEéomo o resultado obtido com o
algoritmo GARP néo representou minimamente a Hisgdo daE. edulis este néo foi
utilizado para a analise das influéncias, apesasateum algoritmo bastante citado na
literatura.

A densidade de drenagem se apresentou uma vadémelbaixa contribuicdo para o
modelo (3,3%), contudo ela definiu alguns limites rdodelo de distribuicdo da palmeira
jucara Figura 2A e 2B) e, a partir da analise geckknife com a omissdo dessa variavel ha
uma piora no desempenho de predicdo do modelo.
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Figura 1 — Modelos do potencial de distribuicdo Haterpe edulisMart gerados com
diferentes algoritmos. Varidveis utilizadas nossdobdelos: precipitacdo do més de janeiro e
julho; temperatura minima e maxima de janeiro; Iodticas 4, 13 e 15; densidade de
drenagem, hand, altitude, declividade e aspectgorAmos utilizados: (A) Maxent; (B)
GARP.

Figura 2 — Influéncia da variavel densidade de drenagem modelos de predicdo do
potencial de distribuicdo dauterpe edulisMart. produzidos com o Maxent. Modelos gerados
com: (A) apenas com variaveis climaticas e biodicad selecionadas; (B) mesmas variaveis
de (A) incluindo a densidade de drenagem.

Comparando-se os dois modelosHilgura 3, gerados com a omissédo do HANEqura
3A) e das variaveis de altitude, declividade e aspdEigura 3B), parecem muito
semelhantes. Porém, essas variaveis se apreserangoementares para o modelo, pois o
melhor modelo resultou do uso conjunto de todagaasveis de relevo, incluindo hand e
densidade de drenagefigura 1A).

Para todos os modelos, as curvas ROC indicaram hesnftados. Todos os valores de
AUC foram cerca de 0,9, tanto para os dados deatregnto quanto de teste. Contudo, como
esta avaliacdo depende da area para qual o mooefwdjetado, a avaliacdo visual dos
modelos, considerando o conhecimento da espécis meteéréncias da literatura, foi o critério
preponderante para avaliacéo final dos resultados.
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Figura 3 — Influéncia dos dados de SRTM nos modelos deig#eddo potencial de
distribuicdo daEuterpe edulisMart. produzidos com o Maxent. Os dois modelosrfor
gerados com variaveis climéticas, bioclimaticazesilade de drenagem. Dados de SRTM
utilizados: (A) de altitude comumente utilizadalsitiade, declividade e aspecto); (B) HAND.

4. Conclusdes

Apesar dos dados provenientes de NHC apresentameaéricias de coletas, estes sao
boas fontes de dados para modelagem de distrdbd&@&spécie.

A distribuicdo deEuterpe eduligviart., mostrou-se realmente dependente da sazadalid
de temperatura (bio4) e a disponibilidade de agwac(e densidade de drenagem), nesta
ordem, conforme indicado pela literatura.

Os dados provenientes de SRTM, densidade de dremnagtAND nao foram suficientes
para substituir outras variaveis de relevo. Contadmelhor modelo foi o resultante do uso
conjunto das variaveis altitude, declividade, agpedensidade de drenagem e hand para
definir os limites de distribuicdo da palmeira esita.

Este trabalho devera ter continuidade, explorandms dados de sensoriamento remoto
e ferramentas de geoprocessamento em estudosdiebstdade baseados em modelagem de
distribuicdo de espécies de palmeiras no Brasil.
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