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RESUMO

Ao longo do ultimo século, o desenvolvimento de modelos se mostrou uma importante ferramenta para a
pesquisa e o ensino de ecologia. Entretanto, o tipo de problema biolégico passivel de ser modelado depende
da estrutura do modelo adotado. Nesse trabalho modelos baseados em individuos e orientados a padroes sdao
apresentados como uma estratégia alternativa para a modelagem ecologica. Essa estratégia computacional
permite representar explicitamente a variabilidade entre individuos de uma populagdo, além de aproveitar
informagdes obtidas em diferentes niveis hierarquicos do sistema de estudo. Assim, ¢ possivel modelar
questdes antes desconsideradas devido as premissas de homogeneidade ou a falta de estimativas confidveis
para a parametriza¢do do modelo. A partir de trés exemplos ¢ demonstrado como essa estratégia se insere na
pesquisa ecologica atual, expandindo o universo de problemas ecologicos a serem modelados e reaproximando
a pesquisa tedrica e empirica.
Palavras-chave: Modelagem orientada a padrdes; modelos baseados em individuos; modelagem ecologica;
niveis hierarquicos de organizagao.

ABSTRACT

EXTENDING THE DOMAIN OF APPLICATION OF ECOLOGICAL MODELLING:
INDIVIDUALLY BASED COMPUTATIONAL AND PATTERN-ORIENTED MODELS. Throughout
the last century modelling has shown to be an import tool for ecological training and research. Nevertheless, the
class of ecological question prone to be modeled is restricted by the model’s structure. In this work, individually
based and pattern-oriented models are presented as an alternative strategy for ecological modelling. This
computational strategy enables the model to explicitly represent variability among individuals in a population
and incorporate information obtained at different hierarchical levels of the study system. In this way, it is
possible to model problems otherwise curbed by homogeneities assumptions or by the lack of empirical data.
Three examples are used to demonstrate how this strategy is related to modern ecological research and how it
can expand the domain of application for ecological modelling.
Keywords: Pattern-oriented modelling; individual-based modelling; ecological modelling; hierarchical levels.

RESUMEN

EXPANCION DEL DOMINIO DE APLICACION DE MODELADO ECOLOGICO: MODELOS DE
COMPUTACION BASADOS EN LOS INDIVIDUOS Y ORIENTADOS A LOS PATRONES. Durante el
ultimo siglo, el modelado ha demostrado ser una herramienta importante para la investigacion y la ensefianza
de la ecologia. Sin embargo, el tipo de problemas biolégicos propensos a ser modelados esta restringido por
la estructura del modelo adoptado. En este trabajo, los modelos basados en los individuos y orientados a
los patrones se presentan como una estrategia alternativa para la construccion de modelos ecoldgicos. Esta
estrategia de computacion permite representar explicitamente la variabilidad entre los individuos de una
poblacion e incorporar la informacion obtenida en los diferentes niveles jerarquicos del sistema de estudio. De
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este modo, es posible modelar problemas antes desconsiderados debido a las suposiciones de homogeneidad

o por falta de informacion empirica. Se utilizan tres ejemplos para demostrar como esta estrategia se relaciona

con la investigacion ecoldgica moderna y como puede expandir el dominio de aplicacion para el modelado

ecologico.

Palabras clave: Modelado orientado a patrones; modelado basado en los individuos; modelado ecoldgico;

niveles jerarquicos.

INTRODUCAO

Partindo do conceito de que modelos sdo
representagdes da realidade criadas pelo pesquisador,
o processo de modelagem pode ser dividido em
quatro etapas: revisdo do conhecimento sobre o
problema bioldgico e estabelecimento das premissas
que delimitam o problema (1), desenvolvimento do
modelo (2), analise das predi¢des do modelo (3) e, se
necessario, modifica¢des nas premissas do problema
e na estrutura do modelo (4), possibilitando novas
analises (Grimm 1994). Dessa forma, o processo de
modelagem ajuda a verificar as hipoteses biologicas
e indicar lacunas no conhecimento, guiando novas
linhas de pesquisa. O que ndo fica claro nesse
argumento, frequentemente usado para justificar a
modelagem, € que o problema bioldgico passivel de
ser tratado ¢ limitado pela estrutura escolhida para o
modelo (Jackson et al. 2000).

Os primeiros modelos matematicos aplicados a
ecologia se baseavam na ‘lei da agdo das massas’ para
representar sistemas biolodgicos por meio de equagdes
diferenciais (Lotka 1920, Kermack & McKendrick
1927, Gause 1932). Nessa estratégia tradicional,
assume-se que variagdes entre os individuos devem
se anular e o sistema ecoldgico ¢ dividido em
compartimentos, de acordo com os estados possiveis
do sistema. A dinamica ¢ representada por taxas
médias de transicdo entre os compartimentos do
sistema, por exemplo, a transferéncia de energia de
presas para predadores, e o consequente aumento
da densidade de predadores (Lotka 1920). Outra
limitagdo ¢ a falta de estrutura espacial, ou seja,
interagcdes entre quaisquer dois individuos do sistema
tem a mesma chance de ocorrer. Apesar das limitacdes
impostas por esses fortes pressupostos, modelos de
equagoes diferenciais sdo aproximagdes satisfatorias
da realidade em casos em que ha um grande nimero
de individuos na populacdo e baixa heterogeneidade
espacial (Jackson et al. 2000).
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Uma opg¢o para permitir mais diferencas entre
os individuos da populagdo ¢ aumentar o nimero de
compartimentos do sistema. A populagdo pode ser
dividida em faixas etarias, como nas matrizes de Leslie
(Caswell 2001), ou de acordo com a localizag¢do no
espaco, como nos modelos de metapopulacdes (Gotelli
1991). Porém, a medida que se aumenta a quantidade
de compartimentos, menor ¢ o numero de individuos
por compartimento e a aproximacdo do individuo
médio pode ndo ser mais satisfatoria (Sumpter 2010,
p-206). Nesse contexto, com o desenvolvimento de
computadores pessoais e de novas linguagens de
programacao, se popularizaram modelos baseados em
individuos, capazes de representar explicitamente as
variacgoes entre individuos de uma populacao (Huston
et al. 1988, Breckling et al. 20006).

MODELOS BASEADOS EM INDIVIDUOS

Em Modelos Baseados em Individuos, MBI
(Individual Based Models), cada elemento do sistema
ecoldgico ¢ representado independentemente e os
processos modelados sdo implementados como um
conjunto de regras a serem realizadas (Grimm 1999).
Por isso, MBIs sdo também chamados modelos
algoritmicos (Grimmetzal. 2005, Brecklingetal. 2006).
Isso permite que cada elemento modelado possua
caracteristicas Unicas, fazendo com que o desfecho
da interacdo entre individuos dependa dos atributos
de cada um, além de caracteristicas do meio. Essa
facilidade em lidar com heterogeneidades ambientais
e entre os individuos de uma populagdo ¢ uma das
principais motivagdes para o desenvolvimento de
MBIs (Giacomini 2007). Os ‘individuos’ modelados
em um MBI podem ser quaisquer elementos que
componham um nivel hierarquico maior, como
células de um tecido, individuos de uma populagao,
populagdes locais de uma metapopulagdo e espécies
de uma comunidade, por exemplo (Wiegand et al.
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2003). A flexibilidade dessa estratégia explica porque
esses modelos foram adotados em diferentes areas da
ecologia espacial e da paisagem, como a persisténcia
de metapopulagdes (Travis & Dytham 1998), estrutura
de comunidades (Jeltsch ef al. 1999, Giacomini et
al. 2009) e, em especial, em modelos dispersdo e
forrageamento animal (Dunning et al. 1995, Zollner
& Lima 1999, DeAngelis & Mooij 2005).

Em comparacdo com modelos de equacgdes
diferenciais, MBIs apresentam um maior realismo
biologico, mas uma limitagdo que vem desse realismo
¢ o aumento da complexidade, que impede uma
solu¢do analitica do modelo. Entretanto, modelos
complexos de equagdes diferenciais também nao
apresentam solugdes analiticas, sendo necessario
resolvé-los por simulagdo (Peck 2004, Giacomini
2007). Assim, essa limitacdo ndo ¢ inerente a
MBIs, mas surge, provavelmente, das ferramentas
desenvolvidas para a analise de equagdes diferenciais,
que nao sdo suficientes para analisar a complexidade
de sistemas ecoldgicos reais (Peck 2004).

Entretanto, a flexibilidade de MBIs trouxe também
um efeito colateral. A popularizagdo da estratégia
fez com que, para um unico processo bioldgico,
diversos submodelos alternativos fossem propostos,
dependendo do conhecimento que se tem da espécie
de estudo e das necessidades do modelador. O caso
mais claro desse fendmeno ¢ o estudo do movimento
animal, onde o deslocamento do individuo pode
ser representado por regras de diferentes niveis de
complexidade, desde o passeio aleatério completo a
movimentos com tendéncia de direcdo e movimentos
influenciados pelo meio (Zollner & Lima 1999,
Kramer-Schadt et al. 2007). Modelos complexos
tendem a ser mais realistas, mas, normalmente,
dependem de parametros novos, que podem ser dificeis
de serem estimados, inserindo erros nos resultados do
modelo. Por exemplo, se o deslocamento do individuo
depende da qualidade do meio, entdo é necessario
saber como se da a percep¢ao do meio pelo individuo,
uma informacgao desconhecida para a maior parte dos
grupos animais (Dunning et al. 1995, Lima & Zollner
1996). Reconhecendo esse problema Turchin (1991)
propde um minimalismo comportamental, em que
0 passeio aleatério completo deve ser adotado, na
auséncia de evidéncias concretas que deem suporte
para modelos alternativos. Mas, como veremos nos

exemplos a seguir, esse minimalismo ndo é capaz de
explicar padroes populacionais complexos.

LIMITACOES E INCERTEZAS

De um modo geral, trés fatores diferentes podem
introduzir incertezas nos resultados de um modelo:
(1) variagdes naturais nos atributos dos individuos,
(2) incerteza quanto as estimativas desses parametros
e (3) incertezas quanto a estrutura do modelo (Beven
2002). Enquanto que varia¢des naturais sao, até certo
ponto, desejaveis, as demais fontes de erro devem
ser minimizadas. Devido a grande quantidade de
processos modelados, essas fontes de erro se tornam
mais evidentes quando trabalhamos com MBIs,
apesar de serem comuns a todas as estratégias de
modelagem.

A grande dependéncia de pardmetros de entrada em
MBIs, faz com que seja dificil encontrar estimativas
confiaveis na literatura (Peck 2004, Sumpter 2011).
Nao havendo outras alternativas, esses parametros
sdo escolhidos em faixas de valores biologicamente
relevantes, porém arbitrarias, introduzindo erros
que podem se propagar aos resultados do modelo
(Wiegand et al. 2003). Além da propagagao de erros,
a dificuldade de parametrizagao e o grande niamero de
processos modelados dificulta a avaliagdo de etapas
intermediarias do modelo, impedindo a verificagao
de sua estrutura (Beven 2002). Verificar a estrutura
do modelo é necessario para evitar casos em que
os resultados do modelo sdo realistas, apesar de o
processo biologico estar representado de maneira
incorreta (Grimm & Railsback 2009). Quando um
mesmo resultado pode ser explicado por diferentes
processos, um modelo estruturalmente errado ou
incompleto pode ser validado inicialmente, mas
levaria a erros em simula¢des futuras, em situagdes
diferentes (Beven 2002).

A combina¢do de incertezas relacionadas a
parametrizagdo e a estrutura do modelo levam
a impressdo de que qualquer resultado poderia
ser alcancado, dado a combinagdo correta de
parametros de entrada (Grimm et al. 2005), gerando
desconfianga sobre os resultados e um afastamento de
pesquisadores empiricos. Essa desconfianga, além das
baixas reprodutibilidade e comparabilidade de MBIs
(Peck 2004), explica porque apesar de um grande
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investimento inicial no desenvolvimento de desses
modelos, pouco se acrescentou a teoria ecologica
propriamente dita (Grimm 1999, Grimm et al. 1999)

Uma forma de minimizar esse problema esta na
utilizagdo de propriedades emergentes dos sistemas
ecologicos. Ao modelarmos os processos no nivel
dos individuos, propriedades das populacdes e
comunidades as quais esses individuos pertencem
devem emergir a partir desses processos (Giacomini
2007, Wiegand et al. 2003). Assim, ao construir
MBIs podemos também monitorar caracteristicas
do conjunto, verificando como variagdes nas
caracteristicas ou no comportamento dos individuos
refletem no padrdo coletivo. Nesse sentido a
modelagem orientada a padrdes ¢ uma ferramenta
flexivel que nos permite refinar nao s6 os parametros
de entrada, mas também a propria estrutura do
modelo.

MODELAGEM ORIENTADA A PADROES

A principal motivagao para a modelagem orientada
a padrdes, MOP (Pattern-Oriented Modeling), ¢
utilizar informacdes observadas em um nivel de
organizagdo mais agregado para discriminar entre
diferentes hipoteses e modos de interacdo entre os
agentes do modelo, em um nivel hierarquico abaixo
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(Wiegand et al. 2003). Deve-se notar que, ao se
fundamentar em padrdes observaveis empiricamente,
sacrifica-se a generalidade do modelo, em prol de
uma maior aplicabilidade (Grimm 1994).

O ciclo de constru¢do de um MOP possui algumas
diferencgas em relagdo ao ciclo original (Figura 1). Na
revisdo bibliografica (1), deve-se levar em conta nao
6 os objetivos do modelo ¢ a qualidade de informacao
disponivel sobre o problema, mas também os padrdes
quesepossaextrairdomodeloe verificarempiricamente.
Apesar de o desenvolvimento e parametrizagdo do
modelo (2) ser semelhante ao processo original, a
comparagdo com padrdes empiricos (3) permite refinar
a estrutura do modelo e as combinagdes de parametros
possiveis, de modo a reproduzir simultaneamente os
padrdes observados. Caso nao se consiga reproduzir os
padrdes observados, deve-se retornar ao inicio do ciclo,
propondo novas alteragdes ao modelo até que se chegue
a um modelo satisfatorio. Por fim, o pesquisador pode
comparar as predigdes do modelo com observacdes
empiricas e, se necessario, propor novas alteragdes no
modelo (4). A introdugdo de uma etapa de validagdo
do modelo anterior a analise dos resultados permite
ajustar tanto o espago paramétrico de entrada quanto a
propria estrutura do modelo, verificando as hipoteses
conceitualizadas e evitando assim a propagacao de
erros (Wiegand et al. 2003).
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Figura 1. Fluxograma de constru¢do de um modelo comum (A). Observagdes de campo, literatura e palpites arbitrarios sao utilizados para guiar a

construgdo e alimentar o modelo. Devido a incertezas nos processos modelados e parametros de entrada, os erros sdo propagados até os resultados.

Resultados corretos podem ser ajustados teleologicamente a partir de processos modelados de maneira incorreta. Desenvolvimento de um modelo

orientado a padroes, MOP (B). Observagdes de campo, literatura e palpites arbitrarios guiam a constru¢do do modelo, porém padrdes empiricos e

predi¢des secundarias sdo usados para rever as hipoteses sobre os processos modelados e refinar os parametros de entrada, evitando a propagacao de

erros aos resultados. Figura adaptada de Wiegand et al. (2003).

Figure 1. Development of a common model (A). Field estimates, literature and arbitrary decisions are used to guide the development and to parameterize

the model. Uncertainties on the processes modeled and on the input estimates are propagated to the model’s results. Also, correct results might be

teleologically adjusted from incorrect processes. Development of a pattern-oriented model (B). Field estimates, literature and arbitrary decisions are

used to guide the development of the model, but empirical patterns and secondary predictions are used to check to hypothesis on the processes modeled

and the input parameters, avoiding error propagation to the results. Figure adapted from Wiegand et. al (2003).
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Essa ¢ uma estratégia de modelagem inversa, ou
seja, os parametros ou processos desconhecidos sdo
escolhidos de forma a ajustar os padrdes observados
em campo. Apesar de aparentemente teleologico,
esse ajuste ndo ¢ feito para alcancgar os resultados do
modelo, mas sim para alcangar padrdes secundarios
que pode-se extrair dos modelos (Wiegand ef
al. 2003). Quantos mais padrdes independentes
estiverem disponiveis, mais informagdo poderemos
agregar ao processo estudado e maior sera a confianga
que teremos sobre o modelo. A robustez da estratégia
consiste no fato de ajustarmos o modelo a diversos
padrdes secundarios, ndo diretamente relacionados
aos seus resultados (Grimm et al. 2005).

O uso de MOP associado a MBIs ¢ especialmente
informativo em situagdes em que variaveis da
biologia dos individuos sdo desconhecidas, porém
pode-se observar um padrdo populacional bem
definido (Kramer-Schadt et al. 2007). Voltando ao
exemplo do forrageamento, apesar de a percepg¢ao dos
individuos ser desconhecida, a distribuicdo espacial
da populacdo ¢ um padrao relativamente facil de ser
observado. Assim, pode-se testar diferentes hipoteses
sobre a percepgao dos individuos, criando submodelos
alternativos e verificando quais sdo capazes de gerar
o padrao observado em campo (Kramer-Schadt et al.
2004, Silva-Lima 2009). Ao agregar a informacao
contida em diferentes niveis de organizagao podemos
restringir o espago paramétrico das solugdes do
modelo. Com isso, podemos descartar tanto os
modelos demasiadamente simples, quanto modelos
desnecessariamente complexos, alcangando o nivel
de ‘complexidade ideal para o problema’ (Grimm et
al. 2005).

ESCOLHA DO PADRAO

Sendo uma etapa crucial em MOP, deve-se ter
cuidado ao escolher os padroes a serem utilizados.
Um padrdo pode ser entendido como qualquer
estrutura nao aleatdria observavel, ou seja, qualquer
estrutura nos dados que possa conter informagdo
sobre mecanismos ou processos bioldgicos (Grimm
1994). Os padroes escolhidos funcionam como um
filtro para o modelo, descartando combinagdes de
parametros e processos inapropriados do modelo.
Assim, padrdes diferentes irdo conter quantidades de
informacao diferentes a respeito de um determinado

processo bioldgico e a escolha de um padrdo pouco
informativo acrescentara pouca precisdo ao modelo
(Wiegand et al. 2003). Outro problema ocorre com o
uso de padroes redundantes, que contém informagao
sobre os mesmos processos geradores. Além de
um segundo padrao semelhante ao primeiro nao
acrescentar precisdo ao modelo, essa redundancia
também pode levar a resultados enviesados,
excessivamente ajustados a uma situagdo particular
(Latombe et al. 2011).

Também ¢ importante determinar como sera
feita a comparacdo dos padrdes empiricos com
0s padroes simulados. Nao existe uma regra pré-
definida para essa comparag@o, mas tipicamente se
busca simulagdoes que gerem resultados dentro de
um intervalo de confianga, ou da faixa de variagdo,
do padrdo empirico (Wiegand et al. 2003, Kramer-
Schadt et al. 2007, Silva-Lima 2009). Assim, quanto
mais precisamente for medido o padrdo empirico,
maiores serdo as restricoes aplicadas pelo filtro
da MOP e maior sera refinamento final do modelo

(Kramer-Schadt et al. 2007).
EXEMPLOS

Embora os trés exemplos listados abaixo se
utilizem de padrdes populacionais espaciais para
refinar o conjunto de pardmetros de entrada do
modelo e ajudar a distinguir entre submodelos de
deslocamento individuais alternativos, a aplicacdo
de MOP nd3o se restringe a padrdes espaciais.
Sua aplicagdo depende apenas de que haja um ou
mais padrdes emergentes a partir dos mecanismos
modelados (Latombe ef al. 2011). Outros exemplos
fazem uso de diferentes padrdes populacionais, como
séries temporais (Wiegand ef al. 1998), classes de
tamanho de individuos de uma populacdo (Holker
& Breckling 2001), e do numero de parasitas por
hospedeiro (Tyre et al. 2006).

PLANOS DE MANEJO DE ESPECIES

A aplicagcdo de modelos teoricos em biologia da
conservagdo ¢ bastante criticada, seja pela grande
imprecisdo em estimativas de campo (incertezas
quanto os parametros) ou pela falta de conhecimento
sobre os processos biologicos da espécie de interesse
(Doaks & Mills 1994). No caso de espécies raras
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ou ameacadas essa limitacdo ¢ ainda mais crucial,
pois pode ser impossivel obter informagdes precisas
no nivel dos individuos. Entretanto, padrdes
populacionais podem ser mais facilmente observados
e 0 uso de MOP pode servir de apoio ao plano de
manejo da espécie (Kramer-Schadt ef al. 2007).

O lince (Lynx lynx) era uma espécie amplamente
distribuida na Eurédsia que, devido a sobrecaga e
fragmentacdo de habitats, foi eliminado da Europa
ocidental (Kramer-Schadt et al. 2004). Numa regido
com alta densidade humana, a principal dificuldade
para a reintrodugao local da espécie é encontrar areas
preservadas suficientemente grandes para manter a
populacdo desses felinos (aprox. 1000km?, Kramer-
Schadt e al. 2004). A fragmentag@o dos habitats pode
levar a uma grande movimentagdo entre manchas
de habitats, deixando a populagdo mais vulneravel,
devido ao alto risco de morte nos deslocamentos
pela matriz, em especial em locais com uma malha
rodoviaria bem desenvolvida como a Europa central
(Kramer-Schadt ef al. 2004).

MBI

foi desenvolvido para avaliar a viabilidade da

Um modelo espacialmente explicito
reintrodugao de linces na Alemanha. Entretanto, como
o modo de deslocamento dos animais ¢ desconhecido
quatro submodelos alternativos foram simulados, um
passeio completamente aleatorio, PA (Random Walk),
um passeio aleatorio correlacionado, PAC (Correlated
Random Walk), quando o passo atual tende a preservar
a direcdo do passo anterior, um passeio dependente
do habitat, PDH (Habitat Dependent Walk), quando
o tamanho do passo ¢ a probabilidade de se deslocar
depende do ambiente, e um passeio correlacionado
dependente do habitat, PDHC (Correlated Habitat
Dependent Walk). Esses processos dependem de
quantidades diferentes de parametros que, embora
bem definidos, sdo dificeis de serem estimados,
como a probabilidade de permanéncia do lince em
um determinado habitat, a direcdo do deslocamento
e quantos percursos o individuo percorre por dia
(Kramer-Schadt ef al. 2004).

A partir de dados de telemetria obtidos com linces
numa paisagem semelhante na Suiga, os resultados
observados foram comparados simultaneamente
a quatro diferentes padrdes populacionais, como
a distancia maxima percorrida por dia, o tempo de
permanéncia em habitats de dispersdo, a auséncia de
individuos em meio a habitats desfavoraveis (cidades)
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e a distribui¢do tamanhos de percursos realizados
por individuo. Com respeito ao comportamento dos
individuos, observou-se que apenas os modelos de
deslocamento dependentes do ambiente sdo capazes
de explicar o padrao de distribui¢do da espécie (PDH
— 11% das parametriza¢des foram aceitas, PDHC —
18%, Kramer-Schadt et al. 2007).

Apobs o refinamento do modelo, os resultados
indicam que populagdes de lince na maior parte dos
fragmentos florestais da paisagem alema poderiam ser
interconectadas, ndo fosse a alta mortalidade esperada
em rodovias. Assim, apesar de o deslocamento dos
individuos ser suficiente para transpor a matriz, o risco
que isso impde poderia inviabilizar a recolonizagao
da espécie na area. Além da recomposicao de habitats,
planos de manejo devem entdo investir em corredores
de passagem para a espécie, de modo a diminuir os
riscos de morte em rodovias.

VIGILANCIA ENTOMOLOGICA

Programas de vigilancia entomoldgica sdo
populagoes de

mosquitos transmissores de doencas, indicando

desenvolvidos para monitorar
locais ou épocas do ano em que ocorrem as maiores
populacionais e, consequentemente,

ha um maior risco de ocorrer uma epidemia (Scott

densidades

& Morrison 2003). Armadilhas de oviposicao sao
ferramentas bastante sensiveis e baratas para o
monitoramento de populagdes de Aedes aegypti, vetor
do virus da dengue e da febre amarela (Benchimol
2001) e uma estimativa da densidade da populagdo
local pode ser feita com base na contagem de ovos ou
adultos capturados (Focks 2003). A maior critica ao
uso dessas armadilhas ¢ que fatores ambientais, como
a disponibilidade de criadouros naturais, podem
influenciar seus resultados. Assim, uma populacio
de determinado tamanho tenderia a gerar estimativas
populacionais menores em condigdes onde ha uma
grande oferta de locais para oviposi¢ao (Focks 2003).
Como existe uma possivel correlacdo positiva entre
a oferta de criadouros no ambiente e a densidade da
populagdo local, esse problema nao pode ser tratado
apenas com observagdes de campo comparativas.
Nessa espécie apenas as fémeas se alimentam de
sangue ¢ a fecundagao das fémeas normalmente se da
logo apo6s a eclosao das pupas, por isso € comum que
os métodos de coleta e trabalhos de modelagem se
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restrinjam a esta parcela da populacdo (Focks 2003,
Otero et al. 2008). O resultado do monitoramento com
armadilhas de oviposicdo dependerd basicamente
de dois processos biologicos: a oviposicdo e o
deslocamento de fémeas adultas, sendo esse ultimo
motivo de bastante discussdo na literatura. H4 uma
grande plasticidade no deslocamento das fémeas,
podendo ir de alguns poucos metros a mais de um
quilémetro dependendo do ambiente onde o mosquito
se encontra e de seu estado fisioldgico. Alguns autores
sugerem que o deslocamento de A. aegypti seja
guiado pela oviposicao (Edman et al. 1998, Reiter
2007). Apesar da dificuldade de estabelecer o modo
de deslocamento dos individuos, as populagdes locais
estdo geralmente agrupadas no espaco (Mogi et al.
1990, Getis et al. 2003).

Nesse contexto foi desenvolvido um MBI para
avaliar a influéncia de fatores ambientais no processo
de amostragem por armadilhas de oviposi¢ao (Silva-
Lima 2009). Apenas fémeas fecundadas foram
modeladas e, em cada passo da simulagdo, fémeas em
fase de oviposic¢ao poderiam escolher entre armadilhas
e criadouros naturais, num ambiente espacialmente
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explicito. Dois modelos de deslocamento foram
avaliados, um passeio aleatério completo (PA)
e um passeio dependente do habitat (PDH), em
que o individuo ajusta o tamanho de seu passo de
acordo com a quantidade de sitios de oviposi¢ao
na sua vizinhanga. Os modelos foram testados em
ambientes em que os criadouros naturais poderiam
estar dispostos aleatoriamente ou agrupadamente
no espaco. Foram avaliadas cinco densidades
populacionais em cendrios ambientais com diferentes
concentracdes de criadouros, num desenho fatorial
com 2100 combinagdes de pardmetros no total. Com
o desenho fatorial condi¢gdes de grandes populagdes
com baixa oferta de criadouros foram testadas,
permitindo a identificagdo de um possivel viés
ambiental nos resultados do monitoramento (Silva-
Lima 2009).

Os resultados obtidos nas simulagdes foram
comparados a dados de campo para dois padrdes
populacionais, observados em trés localidades da
cidade do Rio de Janeiro (Silva-Lima 2009): a média
de capturas de mosquitos em armadilhas e a relagao
entre a média e a variancia de censos populacionais
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Figura 2. Comparagao entre os resultados simulados e resultados obtidos em trés localidades da cidade do Rio de Janeiro. Simulagdes realizadas com
5000 criadouros e 144 armadilhas. Cenarios sdo combinagdes entre a forma de deslocamento e a distribuigdo de criadouros no ambiente: 0 — passeio
aleatorio completo (PA) e criadouros aleatorios (CA); 1 — PA e criadouros agrupados (CAg); 2 — passeio dependente do habitat (PDH) e CA; 3 — PDH
e CAg; 4 — PDH e CAg, com um agrupamento ainda maior. Diagramas de caixa das médias de mosquitos capturados por armadilhas (A). Todos os
cenarios apresentam médias compativeis com as observadas em campo. Regressdes de Taylor (B). Apenas os cenarios 3 e 4 possuem inclinagdes da
regressao de Taylor maiores que 1, indicando agrupamento de populagdes, compativel com o observado em campo. Cenarios 0, 1 e 2 apresentam
inclinagdes iguais a 1 (sobrepostas na figura), indicando populagdes aleatoriamente distribuidas no espago.
Figure 2. Comparisons of the simulation results with data from three neighborhoods in Rio de Janeiro. Simulations were realized with 5000 reservoirs
and 144 traps. Scenarios (‘Cenarios’) are combinations of the mosquito s dispersal rule and the spatial distribution of reservoirs: 0 — complete random
walk (PA) and randomly distributed reservoirs (CA), 1- PA and clustered reservoirs (CAg); 2 - Habitat dependent random walk (PDH) and CA; 3 - PDH
and CAg; 4 — PDH and CAg, with an even more clustered distribution of reservoirs. Box-plots of the mean number of mosquitoes captured in each trap
(A). All the scenarios are compatible with empirical results. Taylor Power Laws (B). Only scenarios 3 and 4 showed slopes higher than 1, indicating
clustered distributions, as observed empirically. Slopes of the regressions on scenarios 0, 1 and 2 were equal 1 (superimposed in the figure), indicating
randomly distributed populations.
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que pela lei de poténcia de Taylor indica tendéncia
ao agrupamento de populacdes da espécie (Taylor
et al. 1980). Apesar de todos os cenarios avaliados
gerarem médias de capturas compativeis com
as observadas em campo, apenas cenarios que
combinam o deslocamento dependente do habitat
dos mosquitos e criadouros dispostos agrupadamente
no espago podem reproduzir a tendéncia de espacial
da espécie (Figura 2). Nesse sentido, a distribuicao
espacial da populacdo emerge da interagdo entre
o comportamento dos individuos e do ambiente.
Apesar de ainda ser necessario incluir estocasticidade
ambiental ao modelo, os resultados apresentados
sdo0 mais evidéncias a favor da hipdtese de que o
deslocamento de fémeas adultas de A. aegypti é
guiado pela oviposicao.

FORMACAO DE CARDUMES

Um dos primeiros casos em que se demonstrou a
formacao de um padrao coletivo a partir de elementos
auténomos foi a formacao de aglomeragdes animais,
como cardumes de peixes ou bandos de aves (Reynolds
1987, Reuter & Breckling 1994, Lett & Mirabet
2008, Sumpter 2011). Em especial em cardumes, dois
padroes populacionais distintos podem ser observados
empiricamente: a média das distdncias até o vizinho
mais proximo, DVP (Nearest Neighbour Distance), uma
medida da coesao do cardume, e a polarizagao (p), uma
medida da coordenagdo do movimento dos individuos
que pode variar entre 0°, quando todos os individuos
nadam na mesma diregdo, e 90°, que indica dire¢oes de
movimento aleatdrias. Na literatura DVP é normalmente
menor que o comprimento do corpo do peixe, enquanto
que p varia entre 10° e 20° (Grimm et al. 2005).

Partindo do pressuposto de que cada individuo tem
uma percepcao da sua vizinhanga, alguns modelos
de comportamento individual foram propostos para
explicar o padrdo coletivo. Uma propriedade comum
dos modelos propostos ¢ que cada individuo pode
ajustar o seu movimento de acordo com a distancia,
direcdo e velocidade de deslocamento dos vizinhos
(Lett & Mirabet 2008). A partir de simulagdes,
demonstrou-se que ambos os padroes coletivos
observados (polarizacdo e DVP) podem ser obtidos,
desde que a resposta de um individuo seja um balango
entre o movimento dos seus vizinhos dentro da zona de
percepcao (Reuter & Breckling 1994).
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Mas serd que o mesmo resultado poderia ser
obtido com um modelo mais simples, onde cada
individuo ajustaria seu movimento apenas de acordo
com o vizinho mais préximo? Nesse caso, apesar de
a DVP estar dentro da faixa de variacdo encontrada
na literatura, a polarizagdo observada foi maior que
50°, ou seja, o cardume mantinha-se coeso, porém
com uma direcdo de nado muito menos ordenada
que o observado empiricamente (Grimm et al
2005). Assim, desprezando os dados da polaridade
do cardume, concluiriamos erroneamente que o
modelo de comportamento individual minimo para a
formagao de cardumes depende de monitorar apenas
0 vizinho mais préximo.

DISCUSSAO

EXPANDINDO O DOMINIO DE APLICACAO DA
MODELAGEM ECOLOGICA

O uso de sistemas dinamicos de equagdes
diferenciais se estabeleceu como um marco inicial
para modelagem ecologica. Essa ferramenta
herdada da fisica classica permitiu avangos na
teoria ecologica, com a solidificagdo de conceitos
diversos como o principio da exclusdo competitiva
(Gause 1932), a dinamica de transmissao de doengas
(Kermack & McKendrick 1927) e estabilidade
de comunidades (May 2001). Entretanto, essa
ferramenta ¢ limitada pela propria estrutura das
equagdes diferenciais que se baseia em um alto
grau de abstragdo para representar a natureza com
base em propriedades populacionais. Resultados
mais especificos como a determinacdo do padrao
espacial da populagdo a partir do comportamento
dos individuos da populagdo, descrito no texto, sdo
impossiveis de serem obtidos com essa abordagem.
Assim, a combinacdo de MBI ¢ MOP forma uma
abordagem computacional que expande o dominio de
aplicagdo da modelagem ecologica, permitindo tratar
formalmente questdes antes desconsideradas na teoria
ecologica, seja devido as limitagdes impostas pelas
premissas de homogeneidades, ou pelas dificuldades
de parametrizagdo encontradas na maior parte dos
sistemas ecologicos.

E importante notar que essas duas estratégias
de modelagem nao sdo antagbnicas, uma vez que,

ao construirmos um MBI respeitando as premissas
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de homogeneidades devemos obter resultados
semelhantes aos obtidos a partir do modelo de
equagdes diferenciais correspondente. Assim, o
pesquisador pode partir de um MBI simples e aumentar
sua complexidade gradativamente, comparando os
resultados obtidos com os resultados do modelo de
equacdes diferenciais e verificando o quanto se ganha
(ou perde) com cada detalhe da implementacdo do
MBI. Dessa forma, modelos de equagdes diferenciais
podem ser usados para ajudar na compreensio de
um MBI, além de simplificar o0 modelo e facilitar a
comunicacdo de seus resultados (Grimm & Railsback
2005, pp. 373-374).

Na prética essas estratégias sao complementares,
pois diferengas estruturais tornam cada uma mais
apropriada a uma determinada classe de problema.
Como vimos anteriormente, em populagdes
pequenas a estocasticidade demografica se torna
importante, sendo mais apropriado utilizar MBIs.
Porém, em populagdes grandes essa estocasticidade
¢ minimizada e o uso de MBI pode ser muito
intensivo computacionalmente, tornando o problema
mais adequado a solug¢des de equagdes diferenciais
(Vincenot et al. 2011). Por serem discretos no espago,
MBIs sdo apropriados para representar individuos,
porém gradientes ambientais ou fluxos de nutrientes
sdo varidveis continuas, sendo melhor representadas
por equacdes diferenciais (Vincenot et al. 2011).
Devido a essas diferengas estruturais, a construgao
de modelos hibridos, com caracteristicas de sistemas
dinamicos e outras caracteristicas baseadas em
individuos, vem sendo reconhecida nos ultimos anos

(Fahse et al. 1998, Vincenot et al. 2011).

MODELAGEM GUIADA PELO CONTEXTO
ECOLOGICO

Modelos sdo tradicionalmente classificados como
estratégicos, quando sdo desenvolvidos para capturar
a esséncia de um determinado sistema de estudo,
ou taticos, desenvolvidos para responder perguntas
especificas ou fazer predi¢des mais precisas (Grimm
& Railsback 2005, pp. 366-367). Como a ecologia ¢
uma disciplina em muitos aspectos historica, em que
fatores locais tém uma grande importancia, modelos
estratégicos gerais sao especialmente dificeis de serem
testados (Grimm 1994). Essa baixa aplicabilidade
aliada a popularizagdo da modelagem fez com que

se desenvolvessem alguns modelos cujas solugdes
eram estética e matematicamente interessantes, mas
sem uma interpretacdo biologica clara, o que gerou
um distanciamento entre a pesquisa empirica € o
desenvolvimento de modelos (Grimm 1994, Wilson
2009). Apesar de dificultar a generalizagdo dos
resultados observados, o uso de padrdes observaveis
para guiar o desenvolvimento do modelo garante
sua aplicabilidade, reaproximando a modelagem da
pesquisa empirica (Grimm 1994).

O uso de MOP reflete também uma mudanca na
inferéncia estatistica aplicada a ecologia. Ao longo
do ultimo século, o método dedutivo se tornou a
principal base para o conhecimento empirico nas
ciéncias (Hobbs & Hilborn 2006). Esse método
parte da observagdo de um padrio ou fenomeno
da natureza (1) a partir do qual se estabelecem
hipoteses sobre mecanismos explicativos (2), que
podem ser testadas experimentalmente (3). Esses
resultados sdo confrontados com a observagdo
original, levando a confirmac¢ao ou modificagdo das
hipoteses definidas anteriormente (4). Pela exclusao
sequencial de hipoteses falsas seria possivel acumular
o conhecimento acerca do problema de estudo (Hobbs
& Hilborn 2006). Como se pode perceber, esse ciclo
de investigagdo, baseado no teste de hipodteses, ¢
semelhante ao ciclo de desenvolvimento de um
modelo comum (Grimm 1994).

Entretanto, a eficiéncia desse ciclo tem sido
contestada ultimamente, a partir do reconhecimento
de que, em ecologia, diversos processos podem
gerar o mesmo resultado observado. Se as hipdteses
testadas ndo sdo mutuamente excludentes, um teste de
hipoteses pode rejeitar uma hipdtese nula, mesmo que
a hipotese alternativa ndo seja completamente, ou a
unica, verdadeira (Hobbs & Hilborn 2006). Percebe-
se entdo uma mudanga na inferéncia estatistica
aplicada a ecologia, com uma popularizagdo de
métodos baseados na selecao de modelos de acordo
com o seu potencial explicativo para cada problema
(Johnson & Omland 2004, Hobbs & Hilborn
2006). Em modelagem, o uso de MOP pode ser
visto como um analogo a inferéncia baseada na
escolha de modelos: uma ferramenta para comparar
simultaneamente diversas hipoteses e verificar qual é
a mais informativa para um problema (Wiegand et al.
2003). Como a validagao de um modelo nao implica
necessariamente na exclusao de modelos alternativos,
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uma comparacao simultdnea com diferentes padrdes
pode ajudar na escolha do modelo mais apropriado
em uma determinada situacao.

UNIFICANDO A PESQUISA ECOLOGICA

A inclusdo modelos computacionais na rotina de
pesquisa em ecologia pode ser favorecida pelo fato
desses serem modelos de simulagdo, que devem
ser analisados com as mesmas ferramentas que o
trabalho empirico, sejam de desenho experimental
ou de analise de dados (Peck 2004). Esses modelos
podem ser vistos como microcosmos virtuais, ou seja,
ambientes onde o pesquisador possui total controle
sobre o ambiente e ¢ possivel estudar aspectos dos
sistemas ecoldgicos que ndo poderiam ser tratados
empiricamente (Grimm et al. 1999, Peck 2004).
Dessa forma, modelos de simulagdo podem facilitar
a comunicagdo entre pesquisadores empiricos e
desenvolvedores de modelos, sejam MBIs ou modelos
de equacgdes diferenciais. A desconfianga gerada pelas
dificuldades de parametrizagdo do modelo pode ser
parcialmente sanada pela modelagem orientada a
padrdes, como visto acima.

Apo6s serem superados problemas operacionais,
como o aprendizado de uma linguagem de
programacdo, modelos de simulagdo podem ser
facilmente adotados na rotina de pesquisa em
ecologia. A orientagdo a padrdes garante que o
modelo desenvolvido terd uma alta aplicabilidade,
reaproximando a teoria e a pratica ecologica. Mais que
isso, por se fundamentar na organizagdo hierarquica
da natureza, pode-se finalmente concretizar previsao
de Huston et al. (1988) e formar um caminho para
a unificagdo da teoria ecologica, reaproximando
disciplinas tradicionalmente separadas, como a
etologia, fisiologia e ecologia de populagdes e
comunidades.
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