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Resumo:

A morfometria é o estudo da forma e sua relagio com o tamanho. Este capitulo apresenta o
protocolo de calculo de algumas técnicas morfométricas, no sentido de comparar as alteragdes da forma em
fungio do tamanho, e de testar em que extensdo as diferengas alométricas ddo origem a divergéncias de formas.
Entre as técnicas bivariadas, sfo descritas a aplicagdio e os probiemas associados ao uso de proporgdes e
regressdes simples. Dentre as técnicas multivariadas mais aplicadas a ecologia e sistematica estfio as analises
de componentes principais e a andlise das fungSes discriminantes. Aqui sdo apresentadas as andlises de
componentes principais aplicada a estudos morfométrico, a andlise de distorgdo, a analise discriminante
independente do tamanho, e a aplicagiio do coeficiente multivariado de Jolicouer. Para testar pardmetros
envolvidos em analises multivariadas, sfo introduzidas as técnicas de reamostragem (“jackknife” e “boostrap™)
e os processos de aleatorizagdo. Em adigio, sdo apresentados alguns temas relacionados a analise
ecomorfoldgicas, como: adaptagiio e convergéncia de espécies, convergéncia de comunidades e organizagio de
comunidades.

Abstract:

“Introduction to morphometric analysis.”

Morphometrics is the study of shape and its relation to size. This chapter presents the use of some
morphometric techniques in order to compare shape alterations in function of size, and to test whether
differences in allometric scaling cause shape divergence. Bivariate techniques such as morphometric ratios and
simple regressions are introduced. The multivariate patterns in ecology and systematics are usually explored
using principal component (PCA) and discriminant analysis. Herein PCA, shear analysis, size-free
discriminant analysis and multivariate allometric coefficient are included. To test whether morphometric
parameters are significant, resampling techniques (jackknife and boostrap) and randomization processes are
provided. In addition, some ecomorphological issues are presented, such as: species convergence, communties
convergence and community organization.
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Introdugio

A morfometria ¢ o estudo da forma e sua relagdo com o tamanho (i.c..
crescimento). Diversas disciplinas tém se interessado por estudos morfométricos por
motivos um pouco diferenciados. Os taxonomistas utilizam a morfometria para
mensurar as diferencas existentes entre espécies, criando assim, referéncias para
comparacdes. Os ecologos discutem que a forma e o tamanho de um organismo
devem caracterizar mais precisamente aspectos como alimentacdo, uso de
microhabitat, pressdo seletiva, competicdo, predacio, etc., visto que a morfometria de
um organismo € o resultado final (a0 menos em um determinado momento) de sua
evolucdo. Os geneticistas, em especial os quantitativos, se preocupam em medir a
herdabilidade de caracteres morfométricos, visto que podem quantificar e separar as
influéncias genotipicas das ambientais sob o fen6tipo de uma populagio.

Ao contririo do "tamanho", que pode-se estimar quantitativamente com
certa facilidade (e.g., cem metros, um milimetro), a forma ¢ um conceito mais
abstrato, onde muitas vezes ¢ necessdrio utilizar comparagbes no sentido de
caracterizar os contornos de um objeto. Por exemplo: um livro ¢ mais parecido com
um edificio do que com uma bola. No entanto, um livro possue um tamanho mais
proximo ao de uma bola de futebol. Aqui, percebemos a caracteristica fundamental
do conceito de forma: a forma € um conceito relativo, isto &, independe do tamanho.

3

Uma das consequéncias do crescimento €, sem divida nenhuma, a
alteragfio das proporgdes lineares em relagdo & drea € ao volume. Imagine um cubo
de dimensoes lincares x. Sabe-se que sua drea é dada por x2 ¢ seu volume por x3.
Assim, no momento em que a dimensdo lincar aumenta duas vezes, sua area
aumenta 4 ¢ o volume 8 vezes.

Foi Galileo o primeiro a observar a importdncia das alteracdes
proporcionais diferenciadas em organismos vivos (D'Arcy Thompson, 1917).
Utilizando um pouco do conhecimento de fisica ¢ mecinica, como o exposto no
pardgrafo acima, sabe-se que a resisténcia de uma viga aumenta de acordo com o
quadrado das suas dimensdes lineares, enquanto que o peso (i.e., volume) aumenta
de acordo com o cubo. Galileo percebeu que, por exemplo, a medida que uma
arvore cresce, sua proporgdes ndo podem ser mantidas as mesmas, uma vez que sua
estrutura se tornaria muito pesada pra o seu proprio sustento. Da mesma forma, o
pedunculo de um fruto tem sua resisténcia (tensdo) aumentada apenas ao quadrado
com o crescimento, enquanto que o fruto que este pediinculo sustenta aumenta o seu
peso ao cubo durante o crescimento. Tal compatibilidade € impossivel!

Para que sistemas orgdnicos como os apresentados acima mantenham sua
equivaléncia funcional ao longo do crescimento, estes devem sofrer modificacdes nas
proporcdes entre diferentes partes do sistema em questdo (e.g., pediinculo-fruto) bem
COmo, em muitos casos, na constituicdo do material em questéo (e.g., modificacdo de
densidade). A estas alteragdes nas proporgdes de um organismo ao longo do
crescimento denomina-se de alometria. Pelo que foi visto, a alometria deve ser uma
regra enire organismos vivos, constituindo-se¢ um hipétese nula em estudos
morfométricos (Sweet, 1980).
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A forma de um organismo ¢ o resultado da integracdo entre diversas res-
postas alométricas durante a ontogenia (Peres-Neto & Bizerril, 1994). Por este moti-
vo, a diferenca entre formas nfo deve ser estudada apenas através de analises estati-
cas da geometria dos organismos, sendo também necessario o conhecimento da origem
das divergéncias durante o processo de desenvolvimento. Assim, técnicas que sim-
plesmente removem as informagdes acerca do tamanho de um organismo podem ser
boas no sentido de classificar grupos de organismos, no entanto nenhuma informacéo
do fendmenno bioldgico que leva a esta diferenciagdo resta (Bookstein ef al., 1985).

Este trabalho tem como objetivo apresentar o protocolo de célculo de algu-
mas técnicas morfométricas de importéncia reconhecida, no sentido de comparar as
alteracGes da forma em fungfo do tamanho, ¢ de testar em que extensdo as diferencas
alométricas ddo origem a divergéncias de formas. No presente capitulo, ndo disponho
de espaco nem de habilidade para realizar uma resenha histérica acerca do estudo da
morfometria, nem de esgotar os campos de aplicacdo ¢ criticas inerentes as diversas
técnicas existentes ou apresentadas. Ao contrério, por ter formagio em ecologia, me
conterei apenas a apresentagdo de andlises amplamente utilizadas neste campo.

Analises bivariadas

As analises bivariadas sdo aquelas que envolvem uma varidvel de interesse
(e.g., comprimento da cabega) em relagdo a uma varidvel de "tamanho" (e.g.,
comprimento do corpo). As duas técnicas normalmente utilizadas sio as proporgoes
e os métodos de regressdo simples. Apesar de amplamente difundidas, muitas vezes
sdo ineficazes em identificar diferencas existentes entre formas, ou mesmo em
caracterizar as diferenciagdes alométricas.

Proporgées

Diversos trabathos onde descricdes de espécies novas sdo realizadas, o uso
de proporgdes, muitas vezes da média de proporgdes, € bastante difundido. Um
exemplo bastante grosseiro de equivoco pode ser observado através da Fig. 1.
Quando divide-se as variaveis 4 ¢ B pela varidvel de "tamanho" C, observa-se que as
proporgdes dos tridngulos menores da série 1 sdo semelhantes aos maiores da scrie 2
¢ vice-versa (os valores das varidveis envolvidas sfio apresentados, por conveniéncia,
somente na Tabela 17). Assim, na média as duas séries t€m formas semelhantes

(série 1: X =0,756; série 2: X =0,781).

No entanto, introduzindo a variavel C (i.e., tamanho) em um eixo de
abscissas ¢ as propor¢des em um eixo de ordenadas (Fig. 2a), pode-s¢ notar que as
direcdes de "crescimento” das duas séries sdo distintas. Apesar da introdugio de
uma variavel caracterizadora de tamanho ter sido valiosa na interpretagdo dc
fendmeno de crescimento, a escolha desta variavel deve ser cautelosa. Utilizandc
agora a variavel B como medida de tamanho (Fig. 2b), observa-se que 0 padrac
encontrado ¢ bastante diferente, especialmente em relagdo as primeiras e Gltimas
observagdes. Deste modo, a scle¢do desta variavel ¢ um processo muito importante.
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Fig. 1. Duas séries de tridngulos representando o

crescimento diferenciado de seus respectivos

lados A,Be C.
B
: wr e p
o 12 F m 1 .7m 2 | .%7
o ® 6 S
 ost W 2g 35 05 LERER. m3 o5
S o .4 g
< 3 mS5 w77 ,1L u 4
S o4l ®1 =6 - ®e3 ms5
5 v ®2 05t o432 mam7
o 1 L L o 1
0 2 4 6 g 0 5 10
Lado C Lado B

Fig. 2. a - Proporcao entre os lados A e C dos tridngulos apresentados na Fig. 1, em fungfio do tamanho
(lado C); b - Proporgio entre os lados A e B dos tridngulos apresentados na Fig. 1, em fungfo do tamanho

(lado B), Algumas proporgdes se sobrepdem. ® Séric 1, M Série 2. Os numeros apresentados sio
respectivos a Fig. 1.
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Em adicdo aos problemas apresentados quanto ao uso de proporgdes,
diversos autores (e.g., Atchley & Anderson, 1978; Daly, 1985) tém demonstrado que
o uso de proporcdes ¢ inadequado por uma série de propriedades indesejaveis que
estas possuen: (1) as proporcdes de uma maneira geral nfio apresentam distribuicéio
normal; (2) as proporgdes sdo validas apenas quando a varidvel de tamanho néo se
altera de maneira disproporcional (alométrica) durante o crescimento. No caso dos
tridngulos, a utilizagdo da varidvel B nos trouxe este tipo de problema. Em peixes,
por exemplo, o comprimento padrio, medida usual de tamanho, cresce mais
lentamente do que o resto do corpo (Strauss, 1985). Assim, o comprimento padrio
pode ndo ser a melhor opgéo para caracterizar o tamanho de um peixe, especialmente
em comparagdes entre espécies que apresentem alometrias diferenciadas para esta
medida; (3) da mesma forma do que em 2, a propor¢io ndo ¢ necessdriamente
independente do denominador, especialmente quando este tem um desenvolvimento
disproporcinal em relacdo ao numerador; (4) teorema de Mosimann (1970): no
maximo uma varidvel entre todas as existentes pode ser correta para a caracterizacdo
de tamanho independente da forma. Entretanto, apesar de existir apenas no maximo
uma, ndo ha garantias de que uma das varidveis mensuradas scja a correta €, além do
mais, se foi mensurada a correta, como saber? Deste modo, a utilizagdo de
proporcoes torna-se absolutamente infundada (Bookstein ef /., 1983).

Regressoes simples

As técnicas de regressdes quando aplicadas a estudos morfométricos,
constituem-se da regressdo de uma variavel de interesse y em fungfo de uma variavel
de tamanho x. Apesar de sofrer dos mesmos problemas da escolha da variavel de
tamanho, esta técnica gera uma caracterizacdo bastante pritica ¢ imediata das
disproporcionalidades existentes entre estruturas morfologicas decorrentes do
crescimento (i.c., alometrias).

Como foi visto, deve-se esperar que as diferentes caracteristicas
morfologicas de um organismo crecam disproporcionalmente entre si, dando origem
a uma relaclo ndo linear entre estas caracteristicas. Apesar de utilizada em outros
estudos anteriores, foi Huxley (1932) que tornou bastante difundida a aplicacdo da
funcio potencial do tipo:

b < log x =log a + b(log x) )

yYy=ax
onde » (coeficiente angular; em estudos morfométricos denominado de coeficiente
alométrico) ¢ a taxa de disproporcionalidade ao longo do crescimento de y em fungéo
de x, e a € o coeficiente linear. Se b for maior do que 1 indica que y aumenta
proporcionalmente mais do que x (i.e., alometria positiva; y/x aumenta ao longo do
crescimento); se » for menor do que 1, x aumenta proporcionalmente mais do que y
(i.e., alometria negativa; y/x diminui ao longo do crescimento); se » for igual a 1
observa-se um fenémeno denominado de isometria, onde a proporcdo de x € y ndo s¢
altera ao longo do crescimento (i.e., y/x € constante ao longo do crescimento).
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Retornando ao exemplo dos tridngulos, observe o grafico apresentado na
Fig. 2a onde a varidvel A (y) da série 1 aumenta proporcionaimente em relacio ao
lado C (x) (alometria positiva, b = 1.72); enquanto que a varidvel 4 da série 2
diminui proporcionalmente em relagdo a C (alometria negativa, b = 0.49).

Ao utilizar um modelo de dependéncia (regressdo) para descrever
fendmenos alométricos, tem-se que y € necessariamente dependente de x, enquanto
que o inverso ndo. Entretanto, em estudos alométricos nenhuma varidvel pode ser
considerada como independente em sensu stricto (Gould, 1966). Desta maneira,
alguns estudos aplicam um modelo de regressdo do Tipo II, onde a variagiio conjunta
de duas variaveis (covaridncia) ¢ methor descrita, possibilitando prever tanto v a
partir de x como x a partir de y (modelo de interdependéncia). O modelo do tipo II
mais utilizado € a regressdo do eixo maior reduzido (Sokal & Rohlf, 1981), onde:

b =y—bx )
2x

Andlises multivariadas

Os organismos sdo essencialmente multidimensionais (Bookstein, 1982),
onde no minimo trés vetores sdo necessarios para descrever razoavelmente a forma
de um ser vivo (e.g., altura, largura e comprimento). Além do mais, como foi visto,
a forma de um individuo € o resultado de diversas respostas alométricas durante o
desenvolvimento. Neste sentido, estudos morfologicos devem ser desenvolvidos
através de ferramentas multivariadas.

Apesar das ferramentas multivariadas existirem desde o inicio do século,
aplicagBes na arca morfométrica datam apenas de cerca de 40 anos, onde o primeiro
trabatho foi provavelmente de Sokal & Michener (1958) acerca de aplicacdes em
taxonomia numérica. Desde entdo, em especial a partir da década de 80, diversos
trabalhos empiricos ¢ de revisdo vém sendo realizados. Dentre as obras de revisdo,
destaca-se o artigo de Reyment er al (1984) que apresenta um histérico da
morfometria multivariada, o livro de Bookstein et al. (1983) acerca de morfometria
em biologia evolutiva, enfocando principalmente técnicas de caracter geométrico, € o
texto publicado por Sérgio F. dos Reis (1988) tratando de morfometria e estatistica
multivariada em biologia evolutiva. Para uma revisio de técnicas multivariadas mais
sofisticadas, aconselha-se a leitura do livro editado por Rohlf e Bookstein (1990).

Através da maioria das técnicas multivariadas, a geometria de um
organismo ndo ¢ passivel de descricio direta, entretanto gerado um espago
simplificado, onde comparacdes relativas entre formas podem ser realizadas. Deve
ficar claro aqui, que as técnicas multivariadas serdo tratadas como método
comparativo da natureza das alteragbes de formas homologas ou analogas (i.c.,
compardveis), ndo tratando de discussdes ¢ criticas acerca da utlizacio das técnicas
pelas diferentes escolas sistematicas e ecologicas.
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Dentre as técnicas multivariadas mais aplicadas a ecologia ¢ a sistematica
estdo as analises de componentes principais ¢ a andlise das funcdes discriminantes
(James & McCulloch, 1990). Neste texto serdo apresentadas as aplicagdes ¢
interpretagdes dos resultados destas técnicas em estudos morfologicos.

Andlise de componentes principais

A analise de componentes principais (ACP), como visto em Valentin
(neste volume), pode ser compreendido como um algoritmo que reduz vwm espago
multidimensional (varias medidas morfométricas) em poucas dimensdes que
expliquem a maior parte da varidncia dos dados. A primeira dimensdo (CP-1) ¢
gerada de tal forma que capture tanta varidncia quanto possivel. A segunda (CP-2) €
ortogonal 4 primeira ¢ captura tanta variincia restante quanto possivel, e assim
sucessivamente. Uma das exigéncias da ACP € de que as varigveis apresentem uma
correlacdo linear entre si. Como, de um modo geral, varidveis morfométricas
possuem alta correlagdo entre si, visto que um organismo cresce "por inteiro”, o
primeiro componente possue uma grande capacidade de concentrar a maior parte da
varidncia dos dados originais.

z

Dado que a maior parte da variagdo entre individuos € usualmente o
tamanho, o CP-1 ¢ invariavelmente interpretado como uma varidvel que representa o
tamanho dos individuos em estudo, bem como as alteracdes relacionadas as
mudancas de tamanho (i.e., alometrias). O CP-2 ¢ os demais componentes, por
serem independentes (i.e., ortogonais) do primeiro (tamanho) sdo considerados
normalmente como dimensdes que representam a forma dos individuos em questdo.
Entretanto, varios autores t€ém colocado que esta interpretacio € muito subjetiva
(Bookstein ef. al., 1985).

Para uma methor compreengdo do procedimento envolvido na andlise dos
componentes principais de um conjunto de dados, sera apresentado um exemplo
ficticio. A Fig. 3 apresenta um conjunto de tridingulos de formas ¢ tamanhos
diferentes. No eixo das abcissas observa-se a variacdo de tamanho entre os tridn-
gulos, enquanto que no ¢ixo das ordenadas sdo observadas diferencas entre formas.

Na Tabela 1 estdo os valores originais (em escala) de cada lado dos tridngulos.

Tabela 1. Medidas originais (em escala) de cada lado dos tridngulos apresentados na Fig. 3.

namero do tridngulo na Fig. 3 lado A lado B lado C
1 3,35 3,35 3,00
2 4,50 4,50 4,00
3 5,70 5,70 5,00
4 3,20 3,70 3,00
5 4,20 4,70 4,00
6 5,30 6,00 5,00
7 3,00 4,30 3,00
8 4,00 5,75 4,00
9 5,00 7,15 5,00




64 Peres-Neto, P.R.

AR
NAVAN
AN/

TAMANHO semmiine-

FORMA swipe-

Fig. 3. Conjunto de tridngulos que diferenciam-se pelo tamanho (abscissa) e pela forma (ordenada).

Neste capitulo njo serdo apresentados detalhes matematicos acerca do
célculo da extragdo dos componentes principais, visto que existemn uma grande
quantidade de pacotes que realizam esta andlise. O procedimento para gerar uma
ACP adequada a estudos morfologicos consta dos seguintes passos:

1. Transformar as varidveis medidas em logaritmos de qualquer base (aqui sera
utilizada a base 10) visto que varidveis deste tipo apresentam normalmente
relacGes alométricas (i.e., nfo lineares) conforme apresentado na equagdo 1,
preservando deste modo, as alometrias originais (Jolicouer, 1963).

2. Calcular a matriz de varidncia-covaridncia VC entre as variaveis. E importante
observar que o cdlculo desta matriz ¢ realizado sem a padronizacio das varidveis,
visto que tal procedimento acarretaria na geragio de uma matriz de correlacio.
Para o0 exemplo dado:

0,0100 0,0083 0,0094
VC=|0,0083 00114 0,0092
00094 00092 0,0093
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3. Calcular da maneira usual os autovalores ¢ autovetores da matriz VC (Tabela 2).
O procedimento de célculo destes pardmetros pode ser encontrado em qualquer
livro acerca de andlises multivariadas (ver Ludwig & Reynolds, 1988 e Valentin,
neste volume). Dado que cada componente apresenta uma parcela diferente de
varidncia, para que se possa comparar os resultados entre eles é necessdrio
padronizar cada um dos autovetores (vetor com os coeficientes das varidveis em
cada componente). Normalmente, ¢ utilizado um fator k de escalonamento para o
autovetor obtido da seguinte maneira:

onde k; ¢ o coeficiente de escalonamento para o autovetor i; p é o namero de
varidveis (i.e., linhas do autovetor); ¢ é o coeficiente da varidvel q no autovetor i.
Para calcular o coeficiente escalonado da varidvel em questdo no componente i, basta
multiplicar seu autovetor pelo fator k. Usualmente, os programas de computadores
calculam os coeficientes de analises multivariadas aplicando o procedimento
descrito. No presente capitulo, todas as andlises multivariadas receberdo este
tratamento.

Tabela 2. Autovalores, percentual de varidncia e coeficientes nos trés componentes principais dos dados
apresentados na Tabela 1.

CP-1 Cp-2 CP-3
Autovalor 0,02811 0,00246 0,00002
Percentual de varidncia 91,89 8,04 0,07
Cocficientes do lado A 0,566 -0,620 -0,343
Cocficientes do lado B 0,594 0,763 -0,253
Coeficientes do lado C 0,571 -0,179 0,801

Observe que todos os coeficientes no CP-1 sdo positivos, indicando que
todos as varidveis (i.e., lados) sdo correlacionados positivamente com este
componente, sugerindo que este scja realmente um componente caracterizador
do tamanho e das diferencas associadas, como visto anteriormente, bem
como das alteracdes ocorridas ao longo do crescimento. Além do mais, o percentual
de explicacdio da varidncia dos dados estudados pelo CP-1 ¢ de cerca de 92%,
indicando mais uma vez que as alteracdes de tamanho entre as
formas estudadas ¢ a maior fonte de variagdo dos dados. As interpretacdes dos
demais componentes serd dada no grafico que apresenta os escores fatoriais
(i.c., posicdo das observagdes (tridngulos) mnos componentes) de cada
tridngulo (Fig. 4).
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4. Calcular os escores fatoriais de cada observacio em cada eixo (Tabela 3).

Tabela 3. Escores fatoriais dos trés componentes principais dos dados apresentados na Tabela 1.

Tridngulo CP-1 CP-2 CP-3
1 0,882 -0,011 -0,036
2 1,102 0,015 -0,038
3 1,276 -0,017 -0,042
4 0,896 0,035 -0,036
5 1,096 0,018 -0,027
6 1,272 0,019 -0,031
7 0,919 0,102 -0,037
8 1,136 0,098 -0,037
9 1,303 0,093 -0,036

5. Plotar os escores em ecixos usualmente bidimensionais (Fig. 4; Fig. 5), entretanto
pode-se aplicar um espaco tridimensional (e.g., x:CP-1, y:CP-2, z:CP-3).
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S 4
&5 & 6
N 1 1 L
¢ 1 e 2
¢3 Fig. 4. Distribuigdo dos escores fatoriais
nos 2 primeiros componentes principais dos
CP1 dados apresentados na Tabela 1.

Comparado-se o grafico acima com a Fig. 3, observa-se que o padrdo
encontrado ¢ exatamente o mesmo. Os tridngulos menores em relacdo ao CP-1
encontram-se do lado esquerdo, enquanto que os maiores do lado direito. Desta
forma, o CP-1 ¢ realmente um componente de tamanho. Da mesma forma, em
relagio ao CP-2 pode-se observar que este reflete o padrdo observado quanto a
alteragfo de forma. De acordo com os coeficientes das varidveis, o lado A diminue
proporcionalmente (alometria negativa) ao longo do crescimento dado seu valor
negativo (Tabela 2); o lado B aumenta proporcionalmente ao longo do eixo de
tamanho pelo seu valor positivo (Tabela 2); apesar de negativo, o coeficiente do lado
A por ser pequeno em relacdo aos demais, apresenta pouca alteragdo ao longo do
¢ixo de tamanho (isometria). Observe que as alteracdes na forma também refletem o
padrdo observado na Fig. 3.
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Pelo baixo percentual de explicagfo de varidncia do CP-3, € esperado que
nenhum padrdo seja observado em relacdo ao mesmo. Na Fig. 3, os escores fatoriais
das observacGes se sobrepdem bastante, revelando pouca separagio entre as formas.

CcCP3

® S &8

Fig. 5. Distribuigdo dos escores fatoriais nos
componentes principais 2 e 3 dos dados
apresentados na Tabela 1.

CP 2

Nem sempre o padrio encontrado em estudos reais sdo claros como o
apresentado. O objetivo do exemplo dado, foi o de mostrar de maneira simples €
direta a apresentacdo e a interpretacdo de uma andlise de componentes principais
aplicada a dados morfométricos.

Andlises multivariadas independentes do tamanho

Em andlises multivariadas a separacfio entre formas nem sempre € com-
pleta por ocorrer dentro de cada grupo (espécie, populacio, etc), uma dependéncia
entre o tamanho ¢ a forma. Este fendmeno ¢ devido ao fato de que os componentes de
forma (CP-2 em diante) na ACP padrfo apresentarem residuos de tamanho. Para
eliminar o tamanho dos componentes de forma, foram criadas algumas analises para
eliminar esta influéncia. Aqui, serdo apresentados dois modelos: a analise de
distorcdo ("shear analysis") (Humphries et al., 1981; Reis ef al., 1987) e a analise
discriminante independente do tamanho (Reis ef a/., 1990). Nos dois modelos, a
id¢ia bdsica ¢ retirar a influéncia do tamanho na discriminacfo entre formas (i.e.,
nos componentes de forma). Além do mais, em muitos estudos, especialmente acerca
de organismos com crescimento continuo (e.g., peixes), o problema amostral
relacionado ao tamanho é muito grande (Reis ef al., 1990). Assim, em muitos casos
apenas a informacgo relacionada 4 forma, por ndo apresentar os mesmos problemas
amostrais, deve ser utilizada. Entretanto, é necessdrio esclarecer que o tamanho,
quando bem amostrado, ¢ uma importante variavel ecologica.

Analise de distor¢ido. A andlise de distorgdo ¢ bascada em uma analise de componen-
tes principais, onde sfo removidos dos componentes de forma os efeitos de distorcio
em relagdo ao tamanho. O método se baseia na rotacdo (distorgio) dos componentes
de forma (CP-2 em diante) em fungfio do tamanho, com o objetivo de eliminar scus
efeitos. Esta rotacfo € feita para cada componente de forma separadamente, atraveés
de regressdes dos eixos de forma em fungdo do tamanho (CP-1) (Reis, 1988). A par-
tir de agora serd apresentado o processo pelo qual sdo construidos os eixos distorci-
dos (H;). Neste exemplo serd calculado apenas o componente distorcido para CP-2
(Hy). Entrentato, o protocolo de célculo € o mesmo para os demais componentes.
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A Tabela 4 apresenta dados acerca da altura, largura ¢ comprimento de
duas espécies imaginarias, onde foram mensurados trés individuos de cada uma.

Tabela 4. Exemplo ficticio de dados morfométricos para duas espécies para a aplicagio de
uma andlise de distorgo.

Espécie Individuo Altura Largura Comprimento
1 1 4,05 5,20 3,87
1 2 4,40 6,00 4,10
1 3 4,70 6,40 4,20
2 4 3,90 5,80 430
2 5 4,70 6,70 4,70
2 6 3,20 7,20 4,90

Uma anélise de distorco consta dos seguintes passos:

1. Realizar uma andlise de componentes principais como a apresentada
anteriormente. Lembrar de utilizar os dados logaritmizados e aplicar a ACP em
uma matriz de varidncia-covaridncia (Tabela 3).

Tabela 5. Coeficientes nos dois primeiros componentes principais
dos dados apresentados na Tabela 4.

Varidvel CP-1 CP-2
Altura 0,5838 0,7074
Largura 0,6640 -0,1335
Comprimento 0,4672 -0,6941

2. Calcular os escores de cada observagdo, centrando seu valor pela média da
especie. Isto €, subtrair cada escore pelo valor médio dos escores da espécie a que
este pertenga. A Tabela 6 apresenta os escores originais ¢ os valores centrados
para os dois primeiros componentes principais.

Tabela 6. Escores fatoriais, média dos escores por espécie e escores centrados pela média dos dois primeiros
componentes principais dos dados apresentados na Tabela 4.

CP-1 Cp-2
Espécie  Individuo escore média centrado escore média centrado
1 1 1,1046 -0,0627 -0,0738 -0,0029
1 2 1,1786 1,1674 0,0113 -0,0740 -0,0709 -0,0032
1 3 1,2189 0,0515 -0,0648 0,0061
2 4 1,1479 -0,0896 -0,1233 -0,0195
2 5 1,2549 1,2375 0,0174 -0,1013 -0,1039 0,0026
2 6 1,3097 0,0722 -0,0870 0,0169

Plotando os escores fatoriais nos dois primeiros componentes principais
(Fig. 6), pode-s¢ observar em relagdo a espécie 2 (observacdes 4,5 ¢ 6) uma alta
dependéncia de CP-2 em fungo de CP-1 (forma em funciio do tamanho). Assim,
deve-se eliminar estes residuos de tamanho nos componentes de forma, para que a
diferenciagfo entre as espécies seja maximizada.
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CP2

e 4 Fig. 6. Distribuigio dos escores fatoriais nos 2 primeiros
cP1 componentes principais dos dados apresentados na Tabela 4.

3. Calcular a média por espécic de cada varidvel. A Tabela 7 apresenta a trans-
formagio em logaritmos (base 10) e a média por espécie de cada variavel.

Tabela 7. Transformagéo logaritmica e média por espécie das variaveis apresentadas na Tabela 6.

Altura Largura Comprimento

Espécie Individuo Lo, 810 Meédia Log; 0 Média Lo 810 Média

1 1 0,607 0,716 0,588

1 2 0,643 0,641 0,778 0,767 0,613 0,608

1 3 0,672 0,806 0,523

2 4 0,591 0,763 0,633

2 5 0,672 0,660 0,826 0,815 0,672 0,665

2 6 0,716 0,857 0,690

4. Calcular a matriz de varidncia-covarifncia centrada pela média de cada espécie
VC.... A variincia e covaridncia centradas é calculada da forma usual, entretanto
a meédia utilizada ¢ a de cada espécie. A seguir € dado um exemplo de calculo da
varidncia s.., € covaridncia cov.., centradas pela média da espécie para a varidvel
altura (w).

2 2

3 6 .
Scen-w=| Y (Wi-W1) + (Wi-W2) [/(n-1) 4)

i=1 i=4

onde, W1 ¢ a média das alturas da espécie 1 ¢ W2 € a média das alturas da espécie
2; 1 ¢ o indice de cada individuo; n é o nimero de individuos.

(0,607 —0,641)* +(0,643—0,641)% +(0,672 - 0,641)% + | _
Scen-w = /3= 0,0020
(0,391-0,660)% + (0,672 — 0,660)2 + (0,716 — 0,660)>
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A férmula para o célculo da covaridncia da altura (w) com a largura (y)
centrada pela média da espécic é:

3 - _ 6 _ —
COV cen - wy = Z (Wi-W).(Yi-Y) + Z (Wi-W2).(Yi- Yz)} f(n=-1) 3)

i=1 i=4

onde, Y1 éamédia das larguras daespécie 1e Y2 éamédia das larguras da espécie 2.

(0,607-0,641).(0,716-0,767) + (0,643 -0,641). (0,778-0,767) +
COV cen - wy = (0,762 -0,641).(0.806 -0,767) +(0,591-0,660). (0,763-0,815) + |/ 5 =

(0,672 -0.660). (0,826 - 0,815) + (0,716-0,660). (0,857 -0,815)
=0,0018

Calculando para todas as varidveis:

0,0020 0,0018 0,0010
VCeen ={ 0,0018 00018 0,0009
0,0010 0,0009 0,0005

5. Extrair o CP-1 da matriz VC,.,, calculando os escores das observagdes centrados
pela média da espécie (Tabela 8).

Tabela 8. Escores fatoriais, média dos escores por espécie ¢ escores centrados pela média no
primeiro componente principal dos dados apresentados na Tabela 4.

Espécie Individuo escore média centrado
1 1 1,0753 -0,0625
1 2 1,1485 1,1378 0,0106
1 3 1,1897 0,0519
2 4 1,1098 -0,0915
2 5 1,2188 1,2013 0,0175
2 6 1,2752 0,0740

Os escores centrados da ACP acima serdo denominados de .S.

6. Calcular o coeficiente angular B, da regressdo de CP-2 centrado (Tabela 6) em
funcio de S (Tabela 8):

CP-2¢en=Bo S (6)
CP-Zcen= 0 169 S
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7. Calcular os coeficientes angulares da regressdo multipla de S (Tabela 8) em
funcio de CP-1 e CP-2 centrados (Tabela 6):

S= ﬁl.CP-lcen + B2'CP'2CGII (7)
S= 0,989.CP-1cen + 0,150.CP-2cen

8. Calcular os escores de cada individuo i 70 novo eixo H da seguinte maneira:
Hi = escore_cp-1;.(- Bo. B1) + escore_cp-2;.(1- Bo. B2) (8)

no presente ¢aso:
Hi = escore_cp-1;.(-0,169.0,989) + escore_cp-2;.(1-0,169.0,150)

para a observacdo 1, por exemplo:
H,=1.,1046.(-0,169.0,989) -0,0738.(1-0,169.0,150) = -0,2566

A Tabela 9 apresenta os escores fatoriais no eixo [ para todos os
individuos.

Tabela 9. Escores fatoriais da ACP (Tabela 6) e do eixo distorcido A dos dados apresentados

na Tabela 4.
Espécie Individuo CP-1 CP-2 H
1 1 1,1046 -0,0738 -0,2566
1 2 1,1786 -0,0740 -0,2692
1 3 1,2189 -0,0648 -0,2669
2 4 1,1479 -0,1235 -0,3122
2 5 1,2549 -0,1013 -0,3085
2 6 1,3097 -0,0870 -0,3037

9. Plotar o eixo distorcido / em funcdo de CP-1.

® 5 Fig. 7. Distribuigdo dos escores fatoriais no primeiro
componente principal e no primeiro componente distorcido
(H1) dos dados apresentados na Tabela 1.
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Observe como a separacdo das duas espécies melhorou ¢ a dependéncia de
H (forma) em funcfo de CP-1 (tamanho) diminuiu.

Para calcular as contribuicSes de cada variavel na diferenciaciio de formas
em cada eixo deve-se utilizar a seguinte equacio:

Heoef x = Coef PC-1(-3.3 1) + coef PC-2 .(1-B.By) 9)

Aplicando a equacio acima para cada variavel:

Hajta = 0,584.(-0,169.0,989) + 0,707.(1-0,169.0,150) = 0,592
Hyzrgura = 0,664.(-0,169.0,989) - 0,133.(1-0,169.0,150) = 0,241
Heomprimento = 0,467.(-0,169.0,989) - 0,694.(1-0,169.0,150) = -0,755

Anilise discriminante independente do tamanho. A analise das funces discrimi-
nantes (ou candnicas) ou simplesmente andlise discriminante (ADIS) diferencia-se
de uma ACP basicamente pela hipotese da existéncia de grupos (e.g., populacdes,
espécies, comunidades) que sio estabelecidos a pridri (Klecka, 1980; Valentin, neste
volume). A partir da definicdo dos grupos, a ADIS procura gerar novos ¢ixos (ou
funcdes) que maximizem a varidncia existente entre os grupos € minimizem a
varidncia dentro dos grupos; enquanto na ACP procura-se maximizar a variincia
entre as observagdes independente do grupo ao qual pertece. Além do mais, a ADIS
apresenta uma teoria eatatistica por tras que permite realizar inferéncias acerca da
semelhanca existente entre os grupos previamente estabelecidos, ¢ acessar a probabi-
lidade de um determinado individuo (observagdo) pertencer a um determinado grupo.

A andlise discriminante independente do tamanho (ADIT) € o nome dado
a ADIS realizada em um conjunto de dados morfométricos do qual é retirada grande
parte da informacfo relacionada ao tamanho, tratando apenas da forma. Este
procedimento € bastante util no sentido de controlar a variagio de formas devido ao
tamanho dentro dos grupos estabelecidos, corrigindo os possiveis erros associados a
inclusdo de individuos de diferentes classes de idades ou de sexos diferentes, por
exemplo, em um mesmo grupo (Reis et al., 1990). Erros esses, que ndo controlados,
podem originar variacGes dentro dos grupos que mascarem as diferencas entre os
£rupos.

Utilizando os dados "morfométricos" dos tridngulos apresentados na Fig. 3
(Tabela 1) serdo apresentados os passos para realizar uma ADIT:

1. Estipulando os tridngulos da Fig. 3 (Tabela 1) de formas semelhantes como os
grupos a terem suas formas comparadas, deve-se calcular a matriz de variincia-
covaridncia centrada pela média dos grupos VC.., com os dados logaritmizados
(base 10 no presente caso):

0,0094 0,0093 0,0094
VCeen=| 0,0093 0,0092 0,0092
0,0094 0,0092 0,0093
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2. Calcular os escores fatoriais no primeiro componente principal da matriz acima
(Tabela 10).

Tabela 10. Escores fatoriais do CP-1 de uma matriz de varifincia-covarifncia centrada pela média do grupo
(CP-1centvar) dos dados morfométricos apresentados na Tabela 1.

Num. 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Escore 0.8817 1.1019 1.2764  0.8950 1.0953  1.2707 09160 1.1331 1.2997

3. Regredir cada varidvel (yvivalores originais das varidveis) em funcio de CP-1
(x:escores fatoriais; tamanho) calculado no passo acima (Tabela 11).

Tabela 11. Coeficientes angulares ¢ lineares das regressdes entre cada variavel
morfométrica (lado)  CP-1 (Tabela 10) dos dados morfométricos da Tabela 1.

Lado coeficiente angular (b) coeficiente linear (a)
A 5.425 -1,699
B 6,697 -2,328
C 5.136 -1,633

4. Calcular os residuos das observacfes para cada regressdo das variaveis em fungio
de CP-1centvar (Tabela 10 e Tabela 11). O residuo de uma observacgiio de acordo
com o modelo € a diferenca entre a medida da observacio e a previsdo do modelo

IS

(i.e., o que ndo & explicado pelo modelo). Como os modelos apresentados
expressam a dependéncia de cada varidvel em fungfio do tamanho, a parte ndo
prevista pelo modelo devem ser residuos de forma. A titulo de exemplo o residuo
para o tridngulo 1 (Tabela 1) para a varidvel Lado 1 deve ser calculado da
seguinte forma:

Observado:

Obs.j5doA = 3,350 cm

Previsto:

Lado Aprey. = aladoA * bladoA-CP-1centvargpg
Lado Aprev. =-1,699 +5,425.0,8817 = 3,084

Residuo:

Res. =Lado A,y - Lado Aprev
Res. = 3,350 - 3,084 = 0,265

Os residuos para todas as observagdes em todas as variaveis sdo
apresentados na Tabela 12.
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Tabela 12. Residuos das regressdes de cada lado dos tridngulos da Fig. 3
(Tabela 1) em fungfio de CP-lcentvar. Os grupos foram determinados de acordo
com a forma dos tridngulos da Fig. 3.

Grupo Observagio Lado A Lado B Lado C
1 1 0,266 -0,228 0,104
1 2 0,222 -0,552 -0,027
1 3 0,475 -0,520 0,077
2 4 0,044 0,034 0,036
2 3 -0,043 -0,307 0,007
2 6 0,105 - -0,183 0,106
3 7 -0,270 0,493 -0,072
3 8 -0,448 0,489 -0,187
3 9 -0,351 0,774 -0,043

5. Realizar uma analise discriminante dos residuos (Tabela 12) de acordo com os
grupos determinados a priéri (Tabela 13). No presente caso, os grupos foram
determinados de acordo com a forma do tridngulo na Fig. 3.

Tabela 13. Resultado da analise discriminante independente do tamanho a partir
dos residuos de forma apresentados na Tabela 12.

Fungio Discriminante 1 2
Percentual de explicagio 92,07 7,93
Lambda de Wilk 0,015 0,343
X2-Lambda de Wilk 21,11 % 5,36 n.s.

* P< 0,01; n.s. ndo significante.

A maior parte da variacdo de forma entre os grupos estabelecidos €
expressa pela fungdo discriminante 1 (FD-1), que ¢ a unica significativa. A
significAncia de uma funcdo discriminante ¢ usnalmente calculada pelo Lamda de
Wilk, assumindo-se normalidade dos dados e que a matriz de varidncia-covaridncia
dentro dos grupos seja igual para todos os grupos (Manly, 1986). Obscrve que ao
contrario da ACP, onde o niimero de componentes extraidos € igual ao numero de
variaveis v, em uma ADIS sfo extraidas v-1 fungoes.

A Tabela 14 apresenta os coeficientes de cada varidvel nas duas functes
discriminantes extraidas.

Tabela 14. Coeficientes da andlise discriminante independente do tamanho e correlagio de
cada variavel com cada fungao.

Fungdo Disc. 1 r 2 r
Lado A 0,312 0,964 * -1,507 -0,199 ns.
Lado B -0,966 -0,972 % -0,894 0,008 n.s.
Lado C 0,587 0,788 * 1,703 0,247 ns.

* P< 0,01, n.s. ndo significante.

Em uma andlise discriminante, o melhor critério para avaliar a
importincia de um caracter em uma determinada funcéo, € a correlagéo entre cada
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escore individual em cada fungdo e os valores originais das varidveis para cada
individuo (Strauss, 1983). Este critério é mais importante do que o valor dos
coeficientes nas varidveis, visto que em uma ADIS se dois caracteres sdo altamente
correlacionados apenas um deles apresentard um cocfeciente alto (positivo ou
negativo) enquanto o outro apresentard um coeficiente proximo de zero (Morrison,
1976). Deste modo, dado que somente FD-1 foi significante (Tabela 13), apenas
cocficientes neste eixo apresentam-se significantes. Os mais significantes foram os
lados A ¢ B com sinais opostos, indicando direcdes (alometrias) opostas ao longo do
“crescimento”, porém por ser uma andlise independente do tamanho, ndo pode-se
inferir acerca do sinal desta alometria.

6. Calcular os escores fatoriais de cada individuo € os centrdides (i.c., média dos
escores por grupo pré-determinado) de cada grupo (Tabela 15).

Tabela 15. Escores fatoriais e centréides dos grupos da ADIT realizada nos dados morfométricos
apresentados na Tabela 1.

FD-1 FD-2
Grupo Observagio escore centroide escore centréide
1 1 3,011 -0,040
1 2 3,541 3,867 -1,074 -1,130
1 3 5,050 -2,276
2 4 0,260 0,100
2 5 1,639 1,402 2,407 1,548
2 6 2,286 2,136
3 7 -4,233 -0,465
3 8 -5,769 -5,269 -0,791 -0,418
3 9 -5,804 0,003

7. Plotar os centroides dos grupos (pode-se também plotar os escores junto com 0s
centroides):

FD 2

Fig. 8. Distribuigio dos centroides da ADIT nas 2
primeiras fungdes discriminantes dos dados apresentados na
Tabela 1.

FD1

8. Como foi mencionado, em uma ADIS € possivel calcular a probabilidade de uma
determinada observagfio pertencer ao seu grupo de origem, em casos onde o0s
dados apresentem distribui¢io normal. Caso uma observacio ndo pertenga ao
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grupo de origem, € possivel determinar o seu verdadeiro grupo. A Tabela 16
apresenta o percentual de observacdes nos grupos de origem.

Tabela 16. Porcentual corretamente alocado por uma ADIT nos grupos
de origem das observagdes apresentadas na Tabela 1.

Grupo de origem
Grupo atual 1 2 3
1 100,0 0 0
2 0 100,0 0
3 0 0 100,0

No presente caso, a ADIT alocou corretamente todos os individuos em
seus grupos previstos (i.e., previamente determinados).

Essencialmente as duas técnicas independentes do tamanho apresentam
abordagens equivalentes para a retirada da informacio residual do tamanho em eixos
de forma. No entanto, algumas consideracdes acerca da diferenca entre estas duas
abordagens devem ser feitas: (1) A ACP ¢ uma andlise exploratoria (i.c., sem uma
abordagem inferencial), ao contrario da ADIS (ou na forma independente do
tamanho ADIT) onde ¢ testada a hipotese nula de que os grupos estabelecidos
a priori vém de uma mesma populagfo (i.c., de um tnico conjunto de dados); (2) A
ACP, mesmo no caso da andlise de distorcdo, mescla informagdes alométricas (i.e.,
de tamanho e forma), enquanto que a ADIT apresenta apenas a variacio devida a
alteragfio de forma. Deste modo, aconselha-se que a ADIT seja utilizada ap6s o
conhecimento dos padrdes alométricos dos grupos em estudo, com o objetivo de
testar se estes padrdes podem dar origem a variagdes significantes entre as formas
estudadas (Peres-Neto & Bizerril, 1994; Mazzoni & Peres-Neto, 1994).

Coeficiente alométrice multivariado

Até¢ o presente momento, os padrdes de variacbes entre formas de
diferentes grupos foram avaliados de maneira relativa, sem no entanto evidenciar as
diregOes de crescimento de cada varidvel em cada grupo em estudo. Estas direcdes,
ou alometrias, sdo importantes no sentido de testarem-se hipéteses adaptativas para
os grupos em questfo (Reis, 1988). Deste modo, caracterizando as direcdes de cada
grupo individualmente a luz das relagdes filogenéticas dos grupos em questio ¢ da
ecologia pode-se, por exemplo, avaliar processos de convergéncia (i.e., homoplasias)
e divergéncias entre os grupos em estudo.

Coeficientes alométricos sdo medidos comumente como o coeficiente
angular da equacdo 1. Entretanto, dado que o primeiro componente principal
captura a maior parte da varidncia dos dados originais, concentrando esta variancia
em apenas um vetor, pode-se supor que este represente a melhor estimativa de
tamanho dentre todas as varidveis, no desconhecimento da ideal. Neste contexto,
Jolicouer (1963) desenvolveu uma generalizagio da equagio alométrica para o caso
multivariado a partir de uma matriz de varilncia-covaridncia dos logaritmos dos
dados originais.
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Jolicouer demonstron que se todas as propor¢Bes de um organismos

permanecem constantes & medida que seu tamanho aumenta (i.e., isometria), o
coeficiente de qualquer varidvel (escalonado pelo fator k da equagfio 3) no primeiro

componente principal serd igual a:
I= / ( 10)
Vp

onde p € o mimero de varidveis. Desta forma, dividindo-se cada coeficiente de cada
varidvel do CP-1 por I, novos coeficientes sfo produzidos de tal maneira com que se
um coeficiente for menor do que 1 indica uma alometria negativa da varidvel em
questdo, enquanto que um valor maior do que 1 indica uma alometria positiva em
relacdo ao vetor geral de tamanho (CP-1). Valores iguais a 1 sfo interpretados como
isometrias. Estes novos coeficientes sfo denominados de coeficentes alométricos
multivariados (CAM).

Na Tabela 17 sfo apresentados os valores de cada lado das duas séries de
tridngulos apresentados na Fig. 1.

Tabela 17. Valores aproximados para cada lado dos tridngulos apresentados na Fig. 1 em suas
séries originais.

lado série 1 série 2
tridngulo A B C A B C
1 1,00 2,30 2,00 2,30 1,00 2,00
2 1,10 2,95 3,00 2,70 1,10 3,00
3 2,60 3,00 4,00 3,40 2,35 4,00
4 3,95 3,55 3,00 3,90 3,51 5,00
5 5,00 3,50 6,00 3,90 4,60 6,00
6 6,85 3,40 7,00 3,60 6,95 7,00
7 9,40 5,00 8,00 5,00 9,40 8,00

Os coeficientes de cada varidvel e os seus respectivos CAMs para os dados
da Tabela 17 sdo apresentados na Tabela 18.

Tabela 18. Coeficientes no primeiro componentes principal, valor para o coeficiente isométrico
(1) e os coeficientes alométricos mulitivariados (CAM) de cada variavel.

Série 1 2

lado coeficiente  1(1/ ﬁ ) CAM coeficiente  1(1/ ﬁ ) CAM
A 0,8529 1,4774 0,2360 0,4088
B 0,2073 0,5773 0,3591 0,8466 0,5773 1,4665
C 0,4791 0,8299 0,4770 0,8263

Como foi visto acima, um CAM ¢é calculado dividindo-se cada coeficiente
no CP-1 por I. Por exemplo, 0 CAM da varidvel 1 na séric 1 ¢ igual a:
CAM;=0,8329/0,5573=1,4774.

O padréo observado na alteracdo das proporgdes entre os tridngulos apre-
sentados na Fig. 1 ao longo das duas séries € bastante consistente com os resultados
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obtidos (Tabela 18). A medida que o lado A cresce proporcionalmente mais na série
1 (CAM=1,477), diminue na sériec 2 (CAM=0,409). Padrio inverso ocorre com o
lado B. O lado C apresenta direcSes de crescimento negativas nas duas séries.

Alguns estudos que correlacionam coeficientes alométricos bivariados com
multivaridos vém encontrando resultados consistentes entre as duas abordagens
(Davies & Brown, 1972; Shea, 1985). Esta alta correlagfio ocorre sempre que o
caracter morfolégico utilizado como varidvel independente (i.e., tamanho) em
estudos bivariados apresenta um CAM isométrico. Entretanto, de acordo com o
teorema de Mosimann (1970) apresentado anteriormente, dificilmente consegue-se
identificar qualquer varidvel que tenha suas proporgdes alteradas independentemente
do crescimento. Destec modo, a abordagem multivariada para coeficientes
alométricos deve ser a mais indicada na auséncia de uma varidvel de tamanho
apropriada (i.e., isométrica).

Testando parimetros por procedimentos de reamostragem e de aleatorizagio

Um dos principais problemas relacionados ao teste de hipdteses acerca de
dados Dbiologicos ¢ o desconhecimento da distribuicdo de probabilidade dos
parAmetros amostrados. Muitas vezes os dados originais nfo seguem nenhuma
distribuicdo conhecida; em outros casos a amostra € muito pequena para
determinar-se sua distribuicdo. Deste modo, o trabatho com dados bioldgicos, no
presente caso os morfologicos, apresenta uma rotineira dificuldade de responder-se
perguntas como: A diferenca entre as formas de cinco populages de uma mesma
espécie € significativa? Quais varidveis morfométricas apresentam coeficientes
alométricos diferentes entre si? Questdes como estas vém sendo testadas através de
processos estatiticos conhecidos como procedimentos de reamostragem ¢ de
aleatorizacdo, que nfo necessitam o conhecimento da distribui¢do de probabilidade
ao qual os dados em questdo pertencem.

Processos de reamostragem

Os procedimentos de reamostragem constam em amostrar 0s proprios
dados originais (i.e., reamostrar) no sentido de gerar erros padrdes ¢ intervalos de
confianga, e de testar hipoteses através destas estimativas. Dois dos processos mais
utilizados sdo as técnicas “Jackknife” e “Bootstrap” ainda sem tradugio adequada
para o portugu€s. Para uma revisdo bastante completa ver Miller (1974) e Efron
(1982}, e em ecologia e evolucdo ver Crowley (1992).

Técnica de “Jackknife”. Esta técnica permite gerar um estimador melhor (i.e., mais
proximo do pardmetro populacional) para o paridmetro em estudo (e.g., coeficiente
alométrico), denominado estimador “jackknife”. A abordagem mais simples desta
técnica consiste em gerar todas as sub-amostras possiveis a partir da retirada de uma
observacéo (e.g., individuo) nfo repetida. Assim, a partir de uma amostra de 30
individuos, 30 sub-amostras diferentes sdo realizadas. Para cada sub-amostra &
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calculado o pardmetro em estudo, denominado de pseudo-valor. Com todas as sub-
amostras realizadas, calculamos a média 6., destes destes pseudo-valores. A partir
de 6., a estimativa do erro do parAmetro amostrado € dada por:

erro = (n-1).( 0y- 0) (1)

onde, © ¢ o valor do pardmetro calculado para toda a amostra € n € o tamanho da
amostra. A estimativa “jackknife” do pardmetro Oj,c € Bjac -0 - erro. A estimativa
da variincia s%.q ¢ dada por: e = Spseudo/T; ONAE S'pseuto € @ varidncia amostral
(i.e., calculada com n-1 graus de liberdade) dos n pscudo-valores. A estimativa do

erro padrio € dado POr: § jack.ep= Vs'is 1 .

A partir da Tabela 17, serd calculado o estimador “Jackknife” para o
coeficiente alométrico multivariado das trés variaveis (lados). A Tabela 18 apresenta
os pseudo-valores para cada sub-amostragem realizada.

Tabela 18. Pseudo-valores para cada sub-amostragem realizada nos dados apresentados na Tabela 17
a partir da Fig. 1.

Pseudo-valores para os coeficientes alométricos multivariados

sub-amostragens lado série 1 lado série 2

sem o tridngulo A B C A B C
1 1,5387 0,3106 0,7321 0,3583 1.5332 0,7218
2 1,4238 0,4196 0,8926 0,4198 1,4281 0,8855
3 1,4782 0,3555 0,8298 0,4144 1,4641 0,8273
4 1,4770 0,3573 0,8312 0,4040 1,4680 0,8257
5 14779 0,3681 0,8248 0,4077 1,4705 0,8194
6 1,4687 0,4074 0,8227 0,4668 1,4494 0,8253
7 1,4828 0,2683 0,8540 0,3679 1,4582 0,8593

obs.: Lembre que o pseudo-valor 1 do CAM da varidvel A da série 1 (1,5387) foi calculado sem a
inclusdo do tringulo 1, o pseudo-valor 2 sem a inclusdo do tridngulo 2, e assim por diante.

Agora calcula-se a média dos pscudo-valores 8¢,, 0 erro da estimativa inicial,
a variingcia da estimativa “jackknife” Szjacke o erro padrio da estimativa “jackknife” s
jackep (Tabela 19).

Tabela 19. Coeficientes alométricos multivariados (CAM) (Tabela 18), média dos pseudo-valores da
estimativa “jackknife” de CAM (8¢,) (Tabelal8), erro da estimativa inicial (erro), estimativa
“jackknife” (Ojq), varidncia (s%u) e erro padrio da estimativa “jackknife” (s jace) dos dados

apresentados na Tabela 17. Lembre que: §%jac = 8 pscudo/N € S jackep™ \/SZ jack /10 .

série 1
lado CAM () O erro (eq. 11) § 0;,a(CAM-erro) jock S jack-ep
A 1,4774 1,4781 0,0042 1,4732 (,0001 0,0038
B 0,3591 0,3552 -0,0234 0,3825 0,0004 0,0075
C 0,8299 0,8267 -0,0192 0,8491 0,0003 0,0069
série 2
A 0,4088 0,4055 -0,0033 0,4121 0,0002 0,0051
B 1,4665 1,4673 0,0008 1,4673 0,0002 0,0046
C 0,8263 0,8235 -0,0028 0,8291 0,0004 0,0073
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Técnica de “Bootstrap”. Esta técnica consiste em amostrar n observacdes com
reposicdo da amostra original de tamanho n. Assim para uma amostra de 40
observacdes, cada réplica amostra 40 observagdes com reposicdo. Desta mancira,
para n=40 sfio possiveis 40°° amostragens. Entretanto, basta um pequeno niimero
comparado com as possibilidades para gerar uma estimativa “bootstrap” ¢ o seu erro
padrdo.  Segundo Crowley (1992), € necessario um mimero minimo de 1000
re-amostragens para a utilizacdo desta técnica. A média das réplicas “bootstrap” &
considerada como a melhor estimativa do pardmetro em questdo; e o desvio padrio
destas réplicas como a estimativa do erro padrdo do pardmetro em questdo. A
principio, esta técnica € mais eficiente do que a técnica “Jackknife” quando os dados
apresentam uma grande variacé@o (Efron 1982), isto €, quando os pscudo-valores sdo
muito diferentes entre si. Para maiores detathes acerca desta ténica ver Efron (1982)
¢ Manly (1991). Para a aplicacdo especifica em andlises de componentes principais
ver Jackson (1993, 1995) e Mehlman ef al. (19953).

Processos de aleatorizagdo

A idéia basica envolvida nos processos de aleatorizagio pode ser revista
em Paes & Blinder (neste volume). Aqui apenas serd apresentada uma aplicacio
deste processo no sentido de verificar quantos eixos morfométricos devem ser
analisados em uma Andlise Discriminante Independente do Tamanho.

Em qualquer andlise fatorial, um aspecto importante ¢ o reconhecimento
da significincia estatistica de cada fator gerado. Entretanto, esta significincia tem
sido abordada assumindo-se que as varidveis mensuradas tém distribuicio normal.
Néo obstante, sabe-se que em estudos taxondmicos dificilmente as variaveis possuem
esta distribui¢do. Assim, serd descrito um procedimento de aleatorizacdo onde a
significincia de cada funcfo discriminante é testada, sem a necessidade do
conhecimento da distribucio de probabilidade das variaveis estudadas.

Como foi visto, deve-se estabelecer grupos a pridri em uma ADIT
assumindo-se a hipdtese de que a variacio dentro do grupo ¢ menor do que a
variacdo entre os grupos. Se a hipotese € verdadeira, ao aleatorizar os individuos
mensurados entre os grupos determinados, o autovalor de cada funcdo sera
significativamente menor do que o observado (i.e., individuos alocados em seus
grupos originais). A partir do momento em que um autovalor ¢ menor do que o
esperado ao acaso (i.e., individuos alocados aleatoriamente entre os grupos), deve-se
encerrar a analise das funcdes restantes.

O procedimento consta dos seguintes passos:

1. Realizar uma ADIT com os individuos alocados em seus grupos originais
(i.c., ADIT observada).

2. Aleatorizar os individuos entre os grupos, respeitando o tamanho original
de cada um deles.

j 3

Realizar uma ADIT com os grupos determinados em 2.



Introducéo a Analises Morfométricas 81

4. Repetir os passos 2 € 3 o maior namero de vezes possivel.

Construir intervalos de confianca para os autovalores de cada eixo gerado

no passo 4.

6. Comparar os valor observados (passo 1) com esperados sob a hipotese de
aleatoriedade, isto &, de auséncia de significAncia do eixo em questdo
(passo 3).

'(JI

A titulo de ilustracdo, foram avaliadas 14 varidveis morfométricas em 3
espéceis de peixes pertencentes as familias Pimelodidae (1-Rhamdia sebae, 2-
Pimelodella lateristriga), Loricariidae (3-Loricariichthys anus, 3-Hypostomus cf.
punctatus), Trichomycteridae (4-Trichomycterus immaculatus) ¢ Auchenipteridae
(6-Parauchenipterus striatulus).

As Fig. 9a ¢ Fig. 9b apresentam, respectivamente, os escores fatoriais
obtidos na ADIT realizada com a alocacdo real (i.e., observada) dos individuos em
seus grupos pré-cstabelecidos (neste caso as espécies), ¢ uma das 30 alocacoes
aleatérias utilizadas. Observe que os grupos originais discriminam-se bastante bem.
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Fig. 9. Distribuigdo dos escores fatoriais nas 2 primeiras fungdes discriminantes. a- individuos alocados no
seut grupo original; b- individuos alocados aleatoriamente entre os grupos.

Através da aplicacdo do método descrito pode-se concluir que apenas o
ultimo fator nfo ¢ significativo na discriminacéo das espécies estudadas (Fig. 10).
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Aplicacdes morfométricas em estudos ecologicos - uma breve introducio

Um dos principais focos em ecologia evolutiva é compreender a
variabilidade fenotipica na natureza (Conover & Schultz, 1993). As técnicas
muitivariadas apresentadas aqui, como foram vistas, geram um espago simplificado
que permite a comparacdo entre tamanhos e formas (i.e., fenotipos) dos grupos
estudados. Deste modo, a distincia entre os escores fatoriais de dois individuos, ou
de dois grupos através de seus centroides (i.e., média dos escores fatoriais dos
individuos de um grupo), representam as diferengas morfologicas entre os mesmos.
Como as analises multivariadas estudadas apresentam seus fatores em um espaco
euclidiano, podemos tratar as diferencas entre escores através de medidas de
similaridade ou distdncia (dissimilaridade) que respeitem este espaco (Fig. 3 de
Valentin, neste volume).

Pelos mais diversos motivos, uma boa parte dos trabalhos em ecologia
utilizam informacdes morfométricas. Estes motivos variam desde a facilidade com
que dados morfométricos podem ser adquiridos e comparados entre diferentes
estudos (Ricklefs & Travis, 1980), até o fato de que a utilizacdo de medidas
morfométricas permite caracterizar os efeitos seletivos de diferentes etapas evolutivas
de maneira mais precisa do que pardmetros sujeitos a alteracOes de condigGes locais
(e.g., abundéncia, recurso, microhabitat) (Peres-Neto, 1993).

Recentemente, foi publicado o livro entitulado “Ecological Morphology”
editado por Wainwrighte & Reilly (1994) que procurou apresentar diversas linhas de
estudos relacionadas a aplicacdo da morfologia em estudos ecologicos. Estes autores
diferenciam a ecomorfologia da ecologia fisioldgica por tratar da importincia ndo s6
do ambiente fisico (abidtico), mas também do ambiente bidtico (interactes
biologicas) na formacgio da morfologia. Neste volume, Ricklefs & Miles (1994)
apresentam que as andlises ecomorfologicas possuem trés finalidades: (1) realizar
inferéncias ecoldgicas através da disposicio das espécies no espago morfométrico; (2)
medir a relagdo entre ecologia ¢ morfologia no sentido de validar a finalidade
anterior; e (3) elucidar a importdncia do comportamento ¢ do desempenho dos
organismos como mediadora das relagdes ecomorfolégicas. Ricklefs & Miles
apresentam algumas generalizacOes relacionadas a analises ecomorfologicas. Dentre
elas, algumas sdo apresentadas a seguir.

Adaptacdo e convergéncia de espécies

Estudos nesta area apresentam como objetivo central determinar a relagio
entre morfologia ¢ ambiente, no sentido de testar a adaptacdo de determinados
fendtipos ao ambiente em questio. Assim, fenotipos semelhantes devem apresentar
usos de habitats mais semelhantes do que o esperado ao acaso. Em adigdo, podem-se
testar hipéteses de convergéncia cvolutiva onde linhagens independentes
desenvolvem a mesma caracteristica (i.e., homoplasia), no nosso caso morfoldgica,
em resposta a ambientes semelhantes. Testes desta natureza podem ser de grande
importdncia no sentido de gerar cendrios evolutivos para a compreencdo dos
mecanismos de especiacdo, em especial aqueles relacionados a sele¢io natural.
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Douglas & Matthews (1992) procuraram testar a hipotese de que dados
morfoldgicos podem caracterizar a ecologia das espécies em estudo. Eles mediram
12 variaveis relacionadas ao microhabitat, dicta alimentar e 34 varidveis
morfologicas de 17 espécies de peixes de um rio norte-americano. Uma das técnicas
morfométricas utilizada foi a analisc de distorgdo. A partir desta, os autores
construiram uma matriz de distdncia entre as espécies através dos escores fatoriais
dos eixos 2-4. Os dados troficos foram tranformados em porcentagem de ocorréncia
por espécie, que foram comparadas através de uma matriz de correlacdo. Foi
também calculada a matriz de distdncia entre as espécies para o uso de microhabitat.
Através do teste de Mantel (Manly, 1991), os autores testaram a correlacdo duas-a-
duas entre as trés matrizes. Os autores encontraram uma relagio entre a forma do
corpo ¢ o uso de microhabitat, porém nenhuma relagio com a dieta, demonstrando
deste modo apenas uma relagdo parcial entre a morfologia ¢ a ecologia entre as
espécies estudadas. Em uma abordagem semelhante, Wikramanayke (1990)
encontrou uma relacdo positiva entre morfologia, dieta ¢ uso de microhabitat em
peixes de rios na Sri Lanka. Este autor discute que seus resultados podem ser funcéo
de ajustes evolutivos para facilitar a particdo de recursos diminuindo, assim, a
competicdo interespecifica.

Convergéncia de comunidades

Se um conjunto de espécies pode apresentar convergéncia evolutiva, sera
que comunidades que habitam diferentes regiSes em habitats semelhantes também
ndo podem? (Schiuter & Ricklefs, 1993). Apesar deste tema apresentar discussdes ja
bastante antigas (¢.g., Hutchinson 1939), recentemente vém se produzindo uma
quantidade numerosa de artigos nesta linha. Dentre os mais citados estd o trabalho
de Schluter (1986).

Schiuter apresenta um método indircto para acessar a convergéncia de
comunidades. Ele considera este método indireto, pois dificilmente pode-se garantir
que as comunidades cstudadas sdo evolutivamente independentes. Seu método
baseia-se na amostragem de comunidades em um mesmo tipo de habitat (e.g., savana
tropical) em diferentes partes do mundo (e.g., Américas do Norte, Central e do Sul).
Obviamente, nem todos os continentes amostrados possuem todos os habitats
estudados. Assim, para um determinado tipo de habitat sdo comparadas apenas as
regifes que a possuem. Para cada habitat em cada regido sdo amostradas vdrias
comunidades, no sentido de gerar réplicas para utilizar um modelo de andlise de
variincia para testar a convergéncia das diferentes regides estudadas. Além do
mais, seu método permite diferenciar fontes de variagfo relacionadas a diferencas
geograficas ¢ historicas (i.e, diferencas na origem das comunidades em questdo).

Schluter estudou a convergéncia de comunidades de tentithdes em 8 tipos
de habitats distribuidos em 5 regides do mundo. Quatro variaveis de estrutura de
comunidades baseadas na morfologia foram avaliadas: tamanho (CP-1), forma (CP-
2), desvio padrdo do tamanho ¢ da forma. Estas variaveis indicam o grau de
diferenca e amplitude de diferenciaciio dos nichos das espécies nas comunidades em
questdo. Para cada habitat em cada regido foi utilizada a média por espécie destas
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varidveis. Foram observadas convergéncias significativas para a forma e o tamanho,
entretanto ndo para os desvios. Schluter atribui as diferencas observadas nos desvios
a fatores histéricos na origem das comunidades.

Organizagdo de comunidades

Qualquer comunidade ¢ composta por uma parcela menor do que a das
espécies potencialmente colonizadoras (Elton, 1933). Uma das hipoteses utilizadas
para explicar este padrio na estruturacdo de comunidades ¢ a competicdo
interespecifica (Ricklefs & Travis, 1980; Schluter & Grant, 1984), a qual ao longo
do tempo evolutivo pode resultar em fendmenos como deslocamento de caracteres ou
exclusdo competitiva (Arthur, 1987). Deste modo, as comunidades estruturadas por
interages competitivas devem apresentar algum limite de similaridade no uso de

recursos que possa garantir a coexisténcia das espécies (MacArthur, 1965).

A teoria do limite de similaridade sugere que a comunidade pode limitar o
nimero de espécies que podem estabelecer seus nichos. Esses nichos sio limitados
por competi¢io dando origem aos conceitos de “empacotamento de espécies” (May &
MacArthur, 1972) e ao de “regras de associacio” (Diamond, 1973).

Durante as ultimas trés décadas, técnicas morfométricas vém sendo
aplicadas com o objetivo de verificar a importincia da competi¢do na organizacio de
comunidades ¢ o nivel de competicio interespecifica entre espécies (Ricklefs &
Miles, 1994). Diversos trabalhos nos mais diversos grupos de animais vém
demonstrando a relacdo entre morfologia e ecologia, especialmente quanto ao uso de
habitat ¢ a dieta (Scheibe, 1987). Assim, a morfologia pode ser aplicada como uma
varidvel para testar hipoteses relacionadas a organizagio e estrutura de comunidades.

Uma comunidade estruturada € aquela em que as espécies co-existentes
sdo ulla amostra 10do afeartda de wm comunla de especies palencalaeale
colonizadoras (Lockwood & Moulton, 1994). Portanto, comunidades estruluradas
por competicio devem apresentar espécies com ecologias (i.e., morfologias) mais
diferenciadas do que esperado ao acaso.

Vamos imaginar um conjunto de ilhas onde cada uma represente uma
comunidade de passaros. Se a comunidade de uma ilha qualquer € estruturada, csta
deve apresentar espécies com ecologias (morfologias) mais diferentes entre si do que
esperado por um grupo de passaros retirado ao acaso do conjunto de espécies de
todas as ilhas juntas. Para testar esta hipotese como estas, diversos trabalhos foram
desenvolvidos aplicando modelos nulos (Paes & Blinder, neste volume) no sentido de
gerar comunidades imagindrias (comunidades nulas) onde os efeitos de competicéo
sdo anulados pelo simples sorteio, sem reposicdo, da lista de espécies de todas as
comunidades em estudo. Gerado um grande niimero de comunidades nulas (e.g.,
1000), calcula-se para cada uma delas e a comunidade original, uma estatistica que
expresse o grau de organizagdo das mesmas. Diversos estudos que utilizam a
morfologia expressam o grau de organizacdio entre as espécies como a distdncia
média em relacdo ao vizinho mais proximo (DMVMP) em um espaco morfométrico
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multivariado, isto ¢, em relagdo a espécic que apresenta a morfologia mais
semelhante (Ricklefs & Travis, 1980; Ricklefs ef al., 1981; Scheibe, 1987; Juliano &
Lawton, 1990; De Marco, 1992; Peres-Neto, 1993). Em adigdo, ¢ calculada o desvio
padrdo de DMVMP (DPDMVMP) para cada comunidade para verificar o grau de
cspacamento entre nichos das espécies em questdo (Ricklefs & Miles, 1994).

Uma comunidade que apresenta uma DMVMP maior do que esperado ao
acaso, apresenta espécies com diferencas entre nichos maiores do que esperado ao
acaso. Da mesma forma, comunidades com um DPDMVMP menor do que esperado
40 acaso apresenta um espacamento entre nichos mais regular do que esperado ao
acaso. Deste modo, comunidades com estas caracteristicas devem apresentar-se
organizadas por competico.
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