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RESUMO

A utilizacdo da teoria de redes complexas para o estudo de padrdes de interacdes
entre espécies vem permitindo um grande avanco no entendimento de diversos
sistemas ecoldgicos. A estrutura de relagbes nestas comunidades sdo fundamentais
para explicar a biodiversidade, estabilidade dos ecossistemas e padrdes
coevolutivos. Até o momento as redes tréficas mais estudadas sdo acerca de
predadore-presa e redes mutualisticas. Entretanto, redes de parasito-hospedeiros
sdo pouco estudadas dentro deste contexto, apesar da grande relevancia ecoldgica
desta interacdo na estrutura e dinamica de comunidades. O objetivo do presente
trabalho € descrever a estrutura de 15 redes tréficas formadas por assembléias de
parasito-hospedeiros através de suas principais caracteristicas topoldgicas de rede.
Caracterizamos a distribuicdo de graus pelo ajuste de trés modelos comparados
pelo método AIC. O aninhamento foi medido utilizando métricas de Temperatura e
NODF. Quantificou-se ainda a presenca de compartimentos isolados nestas redes.
Resultados demonstraram haver uma relacdo decrescente entre conectancia e
riqueza. A maior parte das redes descreveu uma distribuicdo de grau em lei de
poténcia com ou sem truncamento. Considerou-se que as redes ndo apresentaram
aninhamento significativo de acordo com ambas as métricas. As comunidades de
parasito-hospedeiro em sua maioria apresentaram diversas sub-redes isoladas.
Resultados para conectancia e distribuicdo de grau sdo bastante semelhantes a
redes mutualisticas, indicando que processos relevantes para a determinacdo da
topologia podem ser semelhantes. Entretanto, a auséncia de aninhamento e
presenca de compartimentalizacdo indicam maior nivel de especializacdo nas
comunidades de parasitos. E possivel que esta especializacdo esteja relacionada a
restricbes filogenéticas no estabelecimento de novas interacfes. Finalmente, a
presenca destes padrbes comuns para as redes investigadas podem indicar
existéncia de padrbes gerais para a ecologia de comunidade de parasitos.



1. INTRODUCAO

1.1 Abordagens de Redes Complexas

Na ultima década a aplicacdo da abordagem de redes complexas propiciou
uma grande revolucdo no entendimento de uma grande variedade de fendbmenos
(BOCALLETI et al, 2006). Cientistas de diversas disciplinas vém chegando ao
consenso de que nenhum fendmeno ocorre de maneira isolada. Assim, uma maneira
mais apropriada de visualiza-los é considerar que fazem parte de um conjunto maior
de elementos que interagem entre si (BARABASI, 2003). Embora a abordagem de
redes fosse inicialmente utilizada na resolucéo de problemas de matematica e fisica,
esta teoria foi gradualmente ganhando espaco em outras ciéncias como sociais,
computacionais e finalmente, biolégicas. Este Ultimo caso em particular obteve um
grande progresso com o aumento da disponibilidade de dados acerca de sistemas
biol6gicos e o desenvolvimento de novas ferramentas de analise computacional
(PROULX, 2005). Este avanco é facilitado por haver caracteristicas comuns a todos
estes sistemas, de modo que seja possivel aprender com estudos de diferentes
areas (VERA-LICONA & LAUBENBACHER, 2008). De fato, espera-se que muito do
que venha a ser compreendido em relacdo a sistemas bioldgicos aconteca por um
enfoque multidisciplinar na interface da ecologia, matemética, estatistica e ciéncia da
computacdo (GREEN et al, 2005).

Atualmente a abordagem de redes complexas é aplicada em estudos de
biologia que incluem sistemas que vdo de escalas moleculares até escalas de
padrées macroecoldgicos. Apenas alguns exemplos sédo a rede humana de contatos
sexuais (LIJEROS et al, 2001), interacbes protéicas (JEONG et al, 2001), redes
metabdlicas (JEONG et al, 2000; RAVASZ et al, 2002), redes de regulacdo génica
(DAVIDSON, 2002; LUSCOMBE, 2004), rede neuronal do nematdide Caenorhabditis
elegans (WATTS & STROGATZ, 1998), teias tréficas (DUNNE, 2009) e redes
mutualisticas de animais e plantas (BASCOMPTE et al, 2003).

A ecologia moderna rapidamente beneficiou-se dos avancos permitidos pela
teoria de redes. Muito se pode dizer sobre esses sistemas mesmo através de
caracterizacfes simples como o da estrutura e funcdo destas redes (PROULX,

2005), o que torna esta abordagem particularmente interessante para o0 seu



entendimento. Alguma de suas aplica¢cfes principais sao a interacdo entre espécies,
ecologia espacial, epidemiologia e evolucdo dentro de grupos sociais
(BASCOMPTE, 2007). As se focar em padrbes mais amplos de interacbes, é
possivel descrever as comunidades de maneira mais precisa ao invés de simples
parametros como riqueza e abundancia. Uma descricdo mais refinada destas redes
podem nos permitir predicdes mais acuradas acerca de consequéncias de disturbios
ambientais, perda de habitat, mudancas climaticas e invasdo de espécies (INGS et
al, 2009). Essas predicoes podem ser feitas através de modelagens computacionais
e testadas empiricamente (BERLOW et al, 2009), nos revelando indicios de quais
parametros sédo de fato importantes para uma melhor descricdo do sistema. Desafios
atuais incluem a compreensao da estrutura destas redes e sua dinamica, de modo
que seja possivel fazer a escolha mais apropriada de modelos necessarios para
compreender padrdes ao longo do tempo e espaco. Estes modelos por sua vez sao
de ampla aplicabilidade no encontro de solu¢des para a biologia da conservacao e
manejo de recursos. (GREEN et al, 2005). Para que seja possivel compreender
como utilizar a abordagem de redes na caracterizacdo da estrutura e dinamica
destes sistemas, faz-se necessario uma retomada histérica do desenvolvimento da

teoria de redes complexas.

1.2 Teoria de Redes

A primeira aplicacdo da abordagem de redes da qual se tem registro foi
proposta pelo matemético suico Leonhard Euler em 1736. A metodologia introduzida
por ele veio mais tarde dar origem a uma nova ramificagdo da Matematica,
conhecida atualmente como Teoria dos Grafos (GERALD, 2006). Um grafo & uma
representacdo grafica composta por dois tipos de elementos: um conjunto de pontos
denominados “nds” ou “vértices” ligados entre si por diferentes “arestas” (Figura 1.1).
Estas arestas podem apresentar direcionamento ou n&o, ou ainda ser associada a
algum peso numeérico. Um grafo simples apresenta nds conectados por arestas néo-
direcionadas e sem qualquer valor numérico atribuido. Neste contexto, a
caracteristica mais simples atribuida a um né é o seu grau ou conectividade, a qual
é definida como o numero de ligacdes ou arestas que este ponto possui. Grafos ou

redes no qual todos os veértices possuem aproximadamente 0 mesmo grau Sao
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denominados grafos regulares, independente do seu tamanho (nimero de nés). Por
outro lado, redes que possuem uma grande variacdo na conectividade de seus nos
podem ser classificadas como grafos complexos (ALBERT & BARABASI, 1999).

A B

FIGURA 1.1 — EXEMPLO DE UM GRAFO REGULAR (A) E DE UM GRAFO IRREGULAR (B). AS
ESFERAS AZUIS REPRESENTAM OS NOS, E AS ARESTAS SAO REPRESENTADAS PELAS
LINHAS ESCURAS CONECTANDO ESTES. O NUMERO DENTRO DE CADA ESFERA
REPRESENTA O GRAU OU NUMERO DE LIGAGCOES DE CADA NO.

Grafos podem ser discriminados em diferentes categorias. Os modelos mais
simples se referem a grafos unipartidos, no qual ndo ha diferenciacdo quanto ao tipo
de vértice. Grafos bipartidos, por sua vez, podem ser definidos como possuindo dois
tipos diferentes de vértices, no qual as interacdes ocorrem somente entre 0S
conjuntos diferentes (ALBERT & BARABASI, 2002; STROGATZ, 2001).
Consequentemente, um grafo pode ser dividido em k-particdes, de acordo com o
interesse do estudo (WASSERMAN & FAUST, 1994).

No principio, a teoria de grafos se concentrava em estudar apenas grafos
regulares e de pequeno tamanho. No entanto, a partir da década de 50, iniciaram-se
os estudos de padrdes mais complexos em redes (BARABASI, 2003).

Inicialmente, as redes complexas eram consideradas como grafos aleatorios,
a partir dos estudos publicados por Paul Erdés e Alfréd Rényi em 1959 (ERDOS &
RENYI, 1959). O modelo de Erdés-Rényi é o mais simples modelo de formacéo de
redes existente. Considerando-se uma rede inicial composta por N nds, a cada par
possivel é atribuida uma probabilidade p de haver uma ligagdo entre ambos (Figura
2). Um histograma das diferentes conectividades apontaria uma distribuicdo normal
com o pico em torno da conectividade média de toda a rede. Este tipo de rede é
atualmente denominado como um grafo de “escala-Unica”, pois pode ser

caracterizado simplesmente pelo grau médio de todo a rede (AMARAL et al, 2000).
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A visdo de que quaisquer redes s&do formadas aleatoriamente veio a se tornar
durante muito tempo um grande paradigma para muitos pesquisadores da area de
redes (BARABASI, 2003). Porém, avancos nas investigacdes de redes reais
comecaram a detectar padrbes que parecem se desviar de uma rede formada ao
acaso.

Nas décadas seguintes, redes sociais passaram a ser amplamente
investigada pela perspectivas de grafos (WASSERMAN & FAUST, 1994). O estudo
empirico do psicélogo social Stanley Milgram em 1967 introduziu a sociologia o
conceito de “mundo pequeno”. Este conceito se tornou popularmente conhecido pela
expressdo de “seis graus de separagao”, no qual teoricamente €& possivel
estabelecer um vinculo entre quaisquer duas pessoas do mundo por um caminho de
no maximo seis passos. O conceito de mundos pequenos rapidamente difundiu-se e
passou a ser registrado em diversos outros tipos de redes. Posteriormente, WATTS
& STROGATZ (1998) descreveram formalmente a caracteristica de mundo pequeno
para redes sociais (figura 1.2). Em redes com esta propriedade, o caminho médio
(nimero de passos necessarios para se ligar dois nés) é bastante pequeno e varia
pouco conforme o aumento do tamanho da rede. No mesmo trabalho, detectou-se a

Regular Mundo-pequeno Aleatorio

Aumento da aleatoriedade

FIGURA 1.2 — UM GRAFO EM FORMATO DE ANEL, COM VINTE NOS E QUATRO LIGAGOES
PARA CADA. AS LIGACOES SAO REDIRECIONADAS ALEATORIAMENTE DE ACORDO COM
UMA PROBABILIDADE P. NA CONDICAO INICIAL OS NOS ESTAO CONECTADOS COM OS
SEUS VIZINHOS MAIS PROXIMOS. COM O AUMENTO DE P, O GRAFO FICA CONTINUAMENTE
MAIS DESORDENADO ATE QUE TODAS AS SUAS ARESTAS TENHAM SIDO ALTERADAS. E
IMPORTANTE OBSERVAR QUE PARA VALORES INTERMEDIARIOS, O GRAFO APRESENTA
CARACTERISTICAS DE “MUNDO PEQUENQ” (WATTS & STROGATZ, 1998).
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presenca de “agregacdo” em redes sociais. Essa propriedade implica que
determinados conjuntos de nds proximos entre si possuem uma maior densidade de
ligacbes entre si do que com o resto da rede (WATTS & STROGATZ, 1998). E
possivel atribuir um coeficiente de agregacdo para cada vértice e um valor médio
deste coeficiente para a rede como um todo. Demonstrou-se em seguida que redes
aleatérias possuiam um coeficiente de agregacdo menor do que o medido para
redes reais. Estas descobertas foram revivendo a discussédo acerca da modelagem
de redes, de tal modo que gradativamente foi sendo percebido que as redes reais
diferiam em muito do padréo aleatério de Erdés-Rényi proposto inicialmente. Assim,
modelos mais detalhados e rigorosos passaram a descrever uma seérie de
propriedade para as redes observadas no mundo real.

O proximo passo no desenvolvimento da teoria de redes foi a descricdo da
propriedade denominada “topologia livre-de-escala”, uma caracteristica comum a
diversos tipos de redes reais (BARABASI et al, 2002). Redes livres-de-escala foram
inicialmente descritas para mapeamentos feitos da topologia da internet (BARABASI
et al, 2000). Logo em seguida foi relatada para uma grande variedade de outros
sistemas, como: metabolismo celular, rede regulatéria de proteinas (figura 1.3),
relacionamentos sexuais, rede de co-autoria de artigos cientificos e rede de
colaboracdo de atores em filmes (WATS & STROGATZ, 1998; WAGNER & FELL,
2000; NEWMAN, 200l1a; NEWMAN 2001b; NEWMAN 2001c; ALBERT &
BARABASI, 2002). Essa topologia implica em um nimero muito elevado de nds que
realizam um namero muito pequeno de interacdes. Por outro lado, alguns nos se
destacam na rede por possuirem grande parte das ligacdes associadas a eles. Estes
pontos sdo denominados hubs e estdo entre os nds de maior importancia para a
estruturacdo destas redes (BARABASI, 2003b). A existéncia de hubs n&o é prevista
pelo modelo de Erdés-Renyi, de modo que foi necesséario formular um novo modelo
gue explicasse melhor como ocorria o processo de formagao destas redes (ALBERT
& BARABASI, 1999).

A formagéo de redes livre-de-escala € atribuida a dois mecanismos simples
de acordo com o modelo proposto por ALBERT & BARABASI (1999). O primeiro
deles relaciona-se com o crescimento continuo da rede. Novos nés séao
constantemente adicionados a rede e ligam-se aos ja preexistentes. Esta

caracteristica difere do modelo proposto de Erdés-Rényi, o qual considera um
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FIGURA 1.3 — MAPA DE INTERACAO ENTRE PROTEINAS DE LEVEDURA, UM EXEMPLO DE
REDE LIVRE-DE-ESCALA. PONTOS VERMELHOS INDICAM PROTEINAS ESSENCIAIS PARA A
SOBREVIVENCIA DA CELULA, PONTOS ALARANJADOS PROTEINAS DE IMPORTANCIA
INTERMEDIARIA E PONTOS VERDES E AMARELOS DE POUCA IMPORTANCIA OU FUNCAO
DESCONHECIDA, RESPECTIVAMENTE (BARABASI, 2003).

namero fixo de nds ja presente no inicio da formacdo da rede. O segundo
mecanismo implica em um “ligamento preferencial” dos novos nés. A probabilidade
de um novo né se ligar a algum outro ndo € mais um valor constante de p, e sim &
proporcional ao nimero de ligacdes ja existentes em outros nés ja presentes na
rede. Este mecanismo gera um fenébmeno conhecido como “o rico fica mais rico”, isto
€, quando novos nos sao adicionados na rede 0s nOs mais conectados sao
escolhidos para uma nova interacdo com uma preferéncia gradativamente crescente
(ALBERT & BARABASI, 1999).

As redes livres-de-escala apresentam atributos importantes, como por
exemplo uma grande robustez a perda de vértices da sua rede. Ao se remover
gradativamente varios nés de maneira aleatoria, a maior probabilidade de eliminacéo
recai sobre 0s nés pouco conectados. Isto se deve a alta propor¢cdo de ocorréncia
deste tipo de n6 nestas redes. A sua retirada, por conseqiéncia, causa poucas
alteracdes significantes na topologia da rede (ALBERT & BARABASI, 2002).

Acredita-se que a grande robustez destas redes seja um dos motivos pelo qual
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redes sdo encontradas em diversos sistemas biolégicos, visto que tendem a ser
mais provaveis a persistirem ao longo do tempo (WILLEBOORDSE, 2006). Redes
livres-de-escala, por outro lado, possuem uma grande vulnerabilidade a remocéao
direcionada de hubs. Ao se retirar apenas algum destes pontos mais conectados é
possivel levar a um colapso da rede inteira. Este colapso resulta na sua
fragmentacdo em diversos componentes menores, perdendo completamente as
suas caracteristicas originais (ALBERT & BARABASI, 2002).

Apesar da aparente ubiquidade de redes livre-de-escala, outro padrdo
denominado de “larga-escala” passou a ser descrito para um grande numero de
redes reais (AMARAL et al, 2000; JORDANO et al, 2003). Neste caso, o tamanho da
rede passa a ser significativo na determinacéo da sua estrutura. Diferente das redes
livre-de-escala, estas redes apresentam um limite no quéao super-generalistas seus
nés mais conectados podem ser. Embora em redes de “larga-escala” ainda existam
hubs, existe certa restricdo no nimero maximo de ligacdes suportado por estes nés
mais conectados. A sua estrutura pode ser construida por variagdes do modelo de
Barabasi-Albert. A primeira destas variacbes incorpora 0 mecanismo de
“envelhecimento” dos nés mais antigos. A partir deste processo alguns dos nés mais
conectados e mais velhos da rede param de receber novas ligacdes, embora ainda
facam parte da rede. Este processo pode ser ilustrado na formacao de redes de
colaboragbes de atores em filmes. Atores mais velhos eventualmente param de
trabalhar e de possuir participagdes em novos filmes. Outro mecanismo que gera
este padréo € o custo de adicionar novas ligacées ou o limite da capacidade do né
(AMARAL et al, 2000). RestricGes fisicas podem impedir que determinado ponto
receba um numero muito alto de ligagbes. Em redes de vOos de aeroportos, por
exemplo, é fisicamente impossivel que determinado local receba voos de todas as
linhas aéreas existentes levando a um limite maximo do namero de avides que pode
receber (AMARAL et al, 2000).

A discriminacdo entre diferentes topologias de uma rede € feita por uma
analise da distribuicdo de frequéncia de graus desta rede. Esta distribuicdo é
definida como a probabilidade de que determinado né da rede escolhido ao acaso
possua o grau k (ALBERT & BARABASI, 2002). Ela é caracterizado por um ajuste
de correlacédo da distribuicdo cumulativa da frequéncia de P(k). A utilizacdo de uma

distribuicdo cumulativa evita a contagem de intervalos nulos (Pcm(k) = 0) na analise
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de ajuste da funcéo, de modo a permitir descricbes mais acuradas e minimizar a
presenca de ruidos nos dados (DUNNE et al, 2002a). E importante notar que grafos
bipartidos podem ser caracterizados por diferentes distribuicdes de acordo com cada
grupo de vértices ou particdo.Existem trés modelos de distribuicdo que caracterizam
trés topologias de redes diferentes: (i) topologia de rede de escala-Unica, a qual é
caracterizada por uma distribuicdo de frequéncia exponencial; (ii) topologia de rede
livre-de-escala, a qual é caracterizada por uma distribuicdo de frequéncia que
decresce hiperbolicamente como uma lei de poténcia (iii) topologia de rede de larga-
escala, a qual é caracterizada por uma distribuicdo de frequiéncia que decresce
como uma lei de poténcia com uma “cauda longa” (Figuras 1.4a,1.4c,1.4e). Para
facilitar a visualizacdo destas distribuicdes, utiliza-se a plotagem dos dados de
freqiéncia em eixos de escala logaritmica. Desta maneira, a distribuicdo adquire
nova configuragdo: (i) a distribuicdo exponencial decresce como uma curva de
concavidade apontada para baixo; (i) a distribuicdo em lei-de-poténcia decresce
como uma reta; (iii) a distribuicdo apresenta um truncamento vertical no seu final,
descrevendo uma lei-de-poténcia truncada (Figuras 1.4b, 1.4d, 1.4f). Além da
distribuicdo de grau, existem outras maneiras de se caracterizar a topologia de uma
rede complexa. Complementando-se a caracterizacdo de como as interacfes se
distribuem, é possivel caracterizar a identidade dessas ligacdes i.e. com quais
vértices cada n6 se conecta. Os exemplos mais comuns sdo o aninhamento e a
compartimentalizacéo.

Em grafos bipartidos, o aninhamento € uma propriedade que pode ser
encontrado em diversas redes (BASCOMPTE et al, 2003). O conceito de
aninhamento foi inicialmente desenvolvido e aplicado para estudos biogeograficos
(ATMAR & PATTERSON 1993). Um padréo aninhado demonstra que ao se ordenar
um determinado namero de conjuntos que possuem um gradiente decrescente de
tamanho, cada conjunto sucessivamente menor ira ser conter um subconjunto de
elementos presentes do conjunto maior (ULRICH et al, 2009). Uma analogia
equivalente € imaginar um grupo de bonecas russas que se encaixam
sucessivamente uma dentro da outra (BASCOMPTE & JORDANO, 2006). Atmar e
Patterson (1993) procuravam caracterizar padrbes de distribuicdo aninhados de

espécies entre ilhas, assim como relacionar possiveis causas historicas ou
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FIGURA 1.4 — TRES MODELOS DE DISTRIBUICAO DE GRAUS EM DIFERENTES TOPOLOGIAS
DE REDES. A-B: DISTRIBUICAO EXPONENCIAL PARA REDES DE ESCALA-UNICA OU
ALEATORIAS; C-D: DISTRIBUICAO EM LEI DE POTENCIA PARA REDES LIVRE-DE-ESCALA; E-F:
DISTRIBUICAO DE LElI DE POTENCIA TRUNCADA PARA REDES DE LARGA-ESCALA. OS
GRAFICOS A DIREITA APRESENTAM EIXOS EM ESCALA NORMAL, ENQUANTO OS GRAFICOS
A ESQUERDA ESTAO REPRESENTADOS EM ESCALA LOGARITMICA.

ecoldgicas para o padrdo descrito. Uma década depois BASCOMPTE et al (2003)
transpuseram o conceito de aninhamento para a caracterizacdo de redes bipartidas.

Um padrédo aninhado em redes indica que, ao se ordenar vértices mais conectados
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para 0s menos conectados, as interacdes destes Ultimos pertencerdo a um subgrupo
das interac6es dos nés mais conectados (BASCOMPTE et al, 2003).

Tanto padrbes de distribuicdo geografica quanto uma matriz de interacdes
bipartidas podem ser descritos como uma matriz de presenga-auséncia. Uma das
primeiras métricas propostas para quantificar o aninhamento foi a Temperatura
(ATMAR & PATTERSON, 1993). Esta medida, baseada nos principios de entropia e
desordem, indica que quanto maior a temperatura de uma matriz mais esta se
distancia de um padrdo aninhado (Figura 1.5). Embora a medida de temperatura
ainda sejalargamente utilizada atualmente, existe uma gama de outras métricas e
metodologias propostas para se testar o nivel de aninhamento em redes. A validade
e 0 comportamento estatistico de cada métrica € ainda tema de constante debate na
literatura (ULRICH et al, 2009). Recentemente prop0s-se a medida por NODF
(nestedness based on overlapping and decrease fill, ou aninhamento baseado em
sobreposicdo e preenchimento decrescente), a qual parece apresentar melhor
comportamento estatistico que as métricas anteriores (ALMEIDA-NETO et al, 2008).

Nas ultimas décadas, diversos parametros e modelos estatisticos foram e
continuam sendo desenvolvidos para uma descricdo mais completa de sistemas de
redes (ALBERT & BARABASI, 2002). Estes utilizaram como base muito do corpo
tedrico e metodoldgico desenvolvido pelos estudos de redes em sociologia
((WASSERMAN & FAUST, 1994) Paralelamente, nos ultimos anos um esforco
enorme comecou a ser feito para incorporar o desenvolvimento tedrico e
metodolégico da teoria de redes para compreensdo de sistemas ecoldgicos
(DUNNE, 2009; BASCOMPTE & JORDANO, 2006).

1.3 Redes Troficas

As redes ecoldgicas se referem ao mapeamento das relacdes troficas que
ocorrem entre organismos consumidores e seus recursos, composto por diferentes
espécies que co-ocorrem em determinado habitat (BASCOMPTE, 2003b; DUNNE,
2009). Redes tréficas ja sdo assunto de longo e tradicional debate dentro da
ecologia (COHEN, 1978; PIMM, 1982). Referéncias a cadeias alimentares datam de
descri¢cdes simples de relagcdes alimentares por Lineu no século XVIII (EGERTON,

2007). Ja no inicio do século passado, Elton faz a primeira descricdo do que ele
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denominou “ciclo alimentar” em seu livro classico “Animal Ecology” (ELTON, 1927),
Em que relacionava a transferéncia de energia ao longo do ecossistema em diversos
niveis troficos passando por grupos taxondmicos distintos. Apds no também classico
livro texto de ecologia “Fundamentals of Ecology” (ODUM, 1953) finalmente foi
cunhado o termo ‘redes troficas” para a denominacdo destes sistemas. E
interessante observar que a visualizacdo destes sistemas como redes ndo € uma
novidade dentro da ecologia (BASCOMPTE, 2003b). Diversos autores ja haviam
utilizado grafos para a descricdo de comunidades (LINDEMANN, 1942; MARGALEF,
1991). Inicialmente, baseado nos modelos de Erdds-Rényi, considerava-se as redes
de interacdo tréficas como altamente complexas e caoticas (COHEN, 1978).
Consequentemente a distribuicdo das ligacdes se daria ao acaso e sem qualquer
padrdo detectavel. Atualmente, este modelo ja se encontra ultrapassado, pois se
sabe que as redes troficas reais em muito diferem de um padréo aleatério (ALBERT
& BARABASI, 2002; DUNNE & PASCUAL, 2006). Podemos considerar que o
verdadeiro avanco dentro da teoria de redes troficas s6 se tornou possivel a partir do
desenvolvimento recente da teoria de redes e da disponibilizacdo de dados
empiricos de alta resolucdo (DUNNE, 2009). Entre os dados que mais se destacam
pelo nivel de detalhamento e quantidade de espécies englobadas, podemos citar a
descricao das redes do deserto do Vale de Coachella (POLIS, 1991), do Estuario de
Sédo Marco (CHRISTIAN & LUCZKOVICH, 1999), da Ilha de S&o Martin
(GOLDWASSER & ROUGHGARDEN, 1993), da Plataforma Marinha do Nordeste
dos EUA (LINK, 2002), e de Little Rock Lake (Figura 1.5) (MARTINEZ, 1991). Todas
localizadas na América do Norte.

Uma das questbes centrais dentro da ecologia de comunidades € qual a
relacdo entre a estrutura de redes tréficas e a estabilidade desta comunidade
(ALBERT et al, 2000; MEMMOT et al, 2004; MEMMOT et al, 2006). Podemos nos
perguntar como a complexidade em um determinado ecossistema evoluiu e persistiu
ao longo do tempo, e que fatores permitem que ela mantenha-se existindo (INGS et
al, 2009). Pressupde-se que a atual topologia das redes troficas pode indicar que ela
foi selecionada por pressdes evolutivas e € mais robusta a mudancas estruturais
(MEMMOT et al, 2005). A topologia destas redes € intrinsecamente relacionada com
sua dindmica (JORDAN et al, 2008; DUNNE & WILLIANS, 2009). Uma

compreensao maior acerca do funcionamento desde sistema pode nos leva a
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FIGURA 1.5 — REPRESENTACAO GRAFICA DA REDE TROFICA EM LITTLE ROCK LAKE,
WINCONSIN, EUA. SAO DEMONSTRADAS 997 INTERACOES ENTRE 92 ESPECIES TROFICAS
(ESFERAS COLORIDAS). A IMAGEM E PRODUZIDA PELO SOFTWARE WEB3D DE
J.R.WILLIANS, E ESTA DISPONIVEL PELO PACIFIC ECOINFORMATICS AND COMPUTACIONAL
ECOLOGY LAB (WWW.FOODWEBS.ORG)

melhores previsdes das consequUéncias de perturbacbes ambientais, perda de
habitat, mudancas climaticas e potenciais impactos de espécies invasoras
(HENNEMAN & MEMMOTT, 2001; JORDAN et al, 2008; INGS, 2009). Desta
maneira, abrem-se possibilidades para aperfeicoar estratégias de mitigacdo e
preservacdo. A teoria de redes podem nos informar mais precisamente sobre o
papel de espécies em uma comunidade, e melhorar a eficiéncia de estratégias de
conservacdo por reconhecer a importancia tanto da espécie quanto de suas
interacdes ao invés de focar-se apenas em espécies carismaticas (GILBERT, 2008;
JORDAN et al, 2008; TYLIANAKIS et al, 2007).

Outro grande interesse incitado pelo estudo de redes troficas € a procura por
padrées universais de estruturas de redes de diferentes regibes e comunidades.
Estudos recentes demonstraram diversas caracteristicas em comum em
assembléias de comunidades mais variadas (DUNNE, 2009). Muitas redes troficas
reais se assemelham por possuirem uma distribuicdo de grau exponencial (DUNNE
et al, 2002). Entretanto, quando uma grande quantidade de dados € considerada ao
mesmo tempo, ha uma grande variacdo no expoente desta distribuicdo (DUNNE et
al, 2002). A falta de uma distribuicdo em lei-de-poténcia nestas redes pode em parte

ser explicado pelo tamanho, relativamente pequeno quando comparado a redes que
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possuem topologia livre-de-escala (DUNNE, 2009). O teste de ocorréncia destes
padrbées podem nos levar a procurar hipoteses para o processo de formacdo das
redes (BELL, 2007; VAN VEEN, 2008; BLUTHGEN, 2008;).

InvestigacBes iniciais sugeriram que é possivel reproduzir caracteristicas
bésicas e propriedades gerais de redes troficas utilizando pardmetros simples
(PIMM, 1982). Os primeiros modelos buscavam reproduzir caracteristicas dessas
redes dependendo unicamente de variaveis como a riqueza de espécies,
conectancia e forca de interagcdo (MAY, 1973). Atualmente, existe uma busca por
modelos mais detalhados que procuram analisar uma maior variedade de
propriedades para reproduzir e investigar de forma mais fiel os padrbes encontrados
na natureza (SAAVEDRA, 2009; JORDAN et al, 2008; VAZQUEZ et al, 2009).
Pressupde-se que muitas propriedades podem ser atribuidas a um conjunto de
regras simples ou a fatores estocasticos que acabam determinando a complexa
topologia destas redes (DUNNE, 2009; KALLIMANIS et al, 2009). Os modelos de
redes troficas mais conhecidos atualmente sdo o Modelo de Cascata (COHEN &
NEWMAN, 1985) e o Modelo de Nicho (WILLIANS & MARTINEZ 2000; ALLESINA et
al. 2009). Outras variacbes propostas mais recentemente sdo o Modelo de
Hierarquia Aninhada (CATTIN et al, 2004) e o Modelo de Cascata Generalizado
(STOUFFER et al, 2005). Todos assemelham-se por considerarem parametros em
comum como 0 numero de espécies e a conectancia. Entretanto, diferem entre si
pelas regras utilizadas para distribuicdo das ligacdes entre as espécies (DUNNE,
2009). Estes modelos restringem-se por explicarem, em geral, apenas estruturas
baseadas nas observacdes de interacdes entre predador-presa e consumidor-
produtor. Relacdes de outra natureza geram padrdes diferentes e possivelmente
possuem dinamicas diferentes. Cria-se assim a necessidade de novos estudos e
modelos que incorporem parametros mais especificos para estes sistemas
(VAZQUEZ et al, 2009).

O conceito de redes troficas pode ser estendido a um espectro mais amplo
considerado “redes ecologicas” (DUNNE, 2009). Este conceito adiciona diferentes
componentes da distribuicdo de biomassa do ecossistema, e leva em consideragao
diferentes tipos de relagao entre espécies que nao a classica interacao “predador-
presa”. Neste contexto, podemos incluir relacdes detritivoras (MOORE et al, 2004),
assembléias mutualisticas (BASCOMPTE et al, 2003; GUIMARAES et al, 2007),
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redes de parasitoide-hospedeiros (MEMMOT et al 1994; TYLIANAKIS et al, 2007), e
relacbes entre parasito-hospedeiros (LAFFERTY et al, 2008). Entre as relacbes
citadas, as melhores investigadas até o momento sdo as redes de mutualismo
(BASCOMPTE & JORDANO, 2007).

1.4 Redes Mutualisticas

Redes mutualisticas apresentam um relevante papel no funcionamento de
diversas comunidades (JORDANO et al, 2003). O principal alvo de estudos de
mutualismo séo interacdes entre animais-planta, retratados por insetos polinizadores
e dispersores de sementes (Figura 1.6) (BASCOMPTE & JORDANO, 2006).
Acredita-se que estas interacdes apresentam grande importancia para a existéncia a
manutencdo da biodiversidade, visto que se estima que mais de 90% das espécies
de plantas tropicais dependem de animais para dispersarem suas sementes
(JORDANO, 2000). Proporcdes semelhantes possivelmente sédo validas para
polinizadores também (BASCOMPTE & JORDANO, 2006). Padrées de mutualismo
podem ainda ser investigados para outros conjuntos de grupos, como peixes e
limpadores simbiontes (GUIMARAES et al, 2007a) e determinadas associacdes
entre plantas e formigas (GUIMARAES et al, 2007b).

Além da importancia ecologica, redes de interacdo mutualisticas atualmente
sdo de grande interesse no entendimento de padrdes evolutivos em macro-escala.
Estudos tradicionais de coevolucdo entre animais-planta costumavam se focar em
um namero muito pequeno de individuos (BASCOMPTE et al, 2003). A perspectiva
de redes vem nos demonstrando que processos evolutivos sdo melhores
compreendidos por uma descricdo mais completa do sistema ao invés de estudos de
focados em interacdes par a par (PROULX 2005; BASCOMPTE 2003b). Isto ocorre
porque fenébmenos coevolutivos também séo estdo inseridos dentro de uma rede de
forcas reciprocas (PROULX 2005).

As redes de mutualismo possuem uma distribuichio de grau bem
caracteristica, demonstrando que seguem padrfes de auto-organizacéo especificos
(JORDANO el al. 2003). Diferente de redes tréficas, as redes de mutualismo podem

ser melhores ilustradas se vistas como uma rede bipartida (JORDANO et al, 2003).
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FIGURA 1.6 — REDE DE MUTUALISMO PARA POLINIZADORES-PLANTAS (BASCOMPTE &
JORDANO, 2006).

Topologias livre-de-escala e larga-escala sdo comumente relatadas para
redes ecoldgicas (ALBERT & BARABASI, 2002; BASCOMPTE & JORDANO 2006).
Redes de alta riqueza tendem a apresentar um truncamento na distribuigédo final de
suas interacdes (JORDANO et al, 2003). Esta definigcdo parece ser bem estabelecida
para estas redes, independentemente da composicdo de espécies, diferenca de
latitude e outras propriedades do ecossistema (Figura 1.7) (JORDANO et al, 2003).
Sugere-se que restricdes a certos tipos de ligagbes que podem ocorrer, devido a
incompatibilidades fenotipicas, podem explicar a distribuicdo de grau observada
nestas redes (JORDANO et al, 2003). Outras explicacbes adicionais sdo que a
ocorréncia destes padrées € decorréncia de fendmenos estocasticos como
diferencas nas frequéncias de interacdes ou nas proporcbes de espécies de
animais-planta (VAZQUEZ, 2005; GUIMARAES et al, 2007). Contudo, BASCOMPTE
& JORDANO (2006) alertam que espécies ndo sao entidades independentes e,
portanto estdo relacionadas a uma histéria evolutiva em comum. Para se entender
os padrdes a partir de uma perspectiva biolégica é necessario uma combinacédo de
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FIGURA 1.7 — GRAFOS BIPARTIDOS DE REDES DE INTERAGCAO DE MUTUALISMO. PLANTAS
SAO REPRESENTADAS NOS PONTOS A ESQUERDA E ANIMAIS NOS PONTOS A DIREITA. AS
INTERACOES SAO REPRESENTADAS POR LIGACOES ENTRE ELES (JORDANO ET AL, 2003).

informacédo filogenética e caracteristicas ecolégicas das espécies (IVES &
GODFRAY, 2006). Outra caracteristica amplamente descrita em boa parte das
redes mutualisticas é o aninhamento (BASCOMPTE et al, 2003; DUPONT et al,
2003; OLLERTON et al, 2003). Este padrdo também é amplamente descrito para
diversas outras associacdes representadas por redes bipartidas antagonisticas e
comensais. Inclui-se neste grupo plantas-herbivoros (LEWINSOHN et al, 2006),
plantas-epifitas (BURNS et al, 2001) e arvores-fungos (VACHER et al, 2008).

Em uma rede bipartida, o aninhamento gera duas propriedades importantes.
A primeira é de que a rede acaba possuindo um nucleo de espécies mais
generalistas, que estdo conectadas entre si e com parte do resto da rede. Estas sao
as espécies gque estdo envolvidas na maior parte das interacdes da rede. A segunda
propriedade é a presenca de uma assimetria conspicua nas interacdes. As espécies
mais especialistas raramente interagem entre si (THEBAULT & FONTAINE, 2008),
de modo a haver diversas ligagbes de especialistas-generalistas. Sugere-se que
esta configuracdo esteja relacionada como uma das propriedades que garante a

estabilidade destas redes tornando o sistema mais robusto a perda de espécies
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(BURGOS et al, 2007). A assimetria foi independentemente demonstrada por
algoritmos desenvolvidos por VAZQUEZ & AIZEN (2004). Os resultados das
analises demonstram que a assimetria presente nas redes de mutualismo é maior do
que esperado ao acaso em comparacdo a modelos nulos (VAZQUEZ & AIZEN,
2004).

Tanto a distribuicdo de graus quanto o aninhamento apresentam profundas
implicacdes para a resisténcia das redes a extingcdo de espécies. Redes aleatorias,
de distribuicdo de grau exponencial, sdo mais frageis a perdas de nés (ALBERT et
al, 2000). Por outro lado, inimeras simulacdes de extingbes em redes mutualisticas
demonstraram que topologias de larga-escala e com aninhamento sao mais
robustas a perda secundarias de espécies (MEMMOT et al, 2004). Modelos que
relacionam juntamente a estrutura e a dinamica destas comunidades apontam que
embora redes “reais” sejam atingidas antes por efeitos significativos de exting¢ao,
elas resistem a mais tempo a outros fatores como perda progressiva de habitats
(FORTUNA & BASCOMPTE, 2006). A alta heterogeneidade no grau das espécies
implica que as espécies mais generalistas sdo0 menos suscetiveis a extin¢ado, visto
que existe um numero alto de espécies no qual podem manter-se. Isto cria um
nacleo central no qual um determinado grupo de espécies detém a maior parte das
interacOes. Este ndcleo de espécies é consequentemente bastante robusto a perda
de habitats (BASCOMPTE et al, 2003).

A perda continua de espécies € um problema cada vez mais intenso em
diversos ecossistemas, e possui profundas implicacdes para diversas outras
interacBes bidticas (DIRZO & MIRANDA, 1990). DUNN et al (2009) alerta para alta
taxas de coextingdes devido a perda de espécies que sao dependentes da presenca
de outras. Neste panorama, podemos incluir plantas dependentes de polinizadores e
dispersores para reproducdo, ou até mesmo espécies de parasitos que dependem
totalmente de seus hospedeiros para completar seu ciclo de vida. Assembléias de
espécies altamente dependentes de interacdes interespecificas sdo mais sensiveis a
processos de coextincdo causados por efeitos em cascata. Na realidade, podem
representar a forma mais comum de extingdo que existe (DUNN et al, 2009).
Consequéncias negativas para 0s seres humanos do efeito de extincdo em
assembléias mutualisticas sdo a perda da producdo de alimentos pelo declinio de

polinizadores. Entretanto, conseqiéncias menos Obvias da perda de parasitos
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implicam na perda de diversidade biologica, histéria evolutiva, caracteristicas
filogenéticas, e estabilidade dos ecossistemas (LAFFERTY et al, 2008; DUNN et al,
20009).

1.5 Parasitos e hospedeiros

O parasitismo é uma das estratégias de consumo mais disseminada entre
os organismos (PRICE, 1980; DEMEEUS & RENAUD, 2002), apresentando-se em
quase a maioria dos tdxons existentes. Mais da metade das espécies comportam-se
como parasitos em algum ponto do seu ciclo de vida. Por sua vez, boa parte das
espécies organismos sao parasitados por alguma outra (ROHDE, 1982; POULIN &
MORAND, 2004). A biomassa da assembléia de organismos parasitos em um
ecossistema € substancialmente grande. Dados demonstram que a produgdo anual
da biomassa de trematoides livre-natantes em estagio de transmissao é maior que a
biomassa de passaros e de todos 0s outros parasitos em trés estuarios no Pacifico.
O total pode exceder até mesmo a biomassa de niveis troficos superiores como a de
predadores de topo (KURIS et al, 2008). Pelo fato da populacdo de parasitos ser
intimamente relacionada com a populacdo de hospedeiros, evidéncias indiretas
sugerem ainda que os parasitos podem ser vistos como indicadores de impactos
ambientais (LAFFERTY, 2008).

Parasitos sdo também reconhecidos por terem um papel fundamental na
evolucdo de seus hospedeiros por direcionarem a selecdo sexual (LAFFERTY et al,
2008). Muitas espécies fazem a castracdo de seus hospedeiros, impedindo a sua
reproducéo e diminuindo a aptidao do fenotipo do organismo infectado (LAFFERTY
et al, 2008; KURIS et al, 2008). Parasitos costumam modificar a fisiologia e
comportamento de seus hospedeiros, e consequentemente alteram a influéncia
destes sobre o funcionamento de determinada comunidade (WOOQOD et al, 2007).

Apesar dos continuos esforcos em compreender o funcionamento de redes
ecologicas, existem poucas publicacdes de redes troficas que incluam parasitos
(LAFFERTY et al, 2008; DUNNE et al, 2009). A questao de falta de dados acerca de
parasitos em redes tréficas ja foi levantada por MARCOGLIESE & CONE (1997) ha
mais de uma década. Felizmente, o crescente reconhecimento da importancia deste

grupo em estudos de interacdo ecolégica vem sendo cada vez maior.
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Recentemente, dezoito autores retomaram o tema, abordando possiveis
perspectivas na inclusdo de parasitos (LAFFERTY et al, 2008). Porém, até o
momento, ainda € pouco claro como os parasitos podem ser inseridos em redes
troficas e quais seus efeitos (LAFFERTY et al, 2008; DUNNE, 2009). Sabe-se até
agora que a inclusdo de parasitos aumenta o comprimento médio da cadeia e o
indice de onivoria em redes troficas, visto que parasitos com ciclos de vida mais
complexos costumam se alimentar de multiplos niveis tréficos (HUXHAM, 1995;
LAFFERTY et al, 2006). Contudo, existem disparidades quanto ao efeito de outras
alteracdes na estrutura das redes. THOMPSOM (2005) encontrou diferengas pouco
significativas na conectancia e densidade de ligacdes apds a inclusdo de helmintos
na rede. De modo contrario, AMUNDSEN et al (2009) utilizando uma base da dados
mais detalhada mostrou haver um aumento nestas métricas apds a inclusdo de
diversos grupos parasitos (Figura 1.8) Adicionalmente, a presenca destes
organismos aumentou consideravelmente o numero de ligacdes e o nivel de
aninhamento da rede como um todo (AMUNDSEN et al, 2009).

FIGURA 1.8 — ADIC}AO DE PARASITOS (VERTICES VERMELHOS) EM UMA REDE TROFICA DE
UM LAGO SUBARTICO (BECKERMAN & PETCHEY, 2009).

Os estudos realizados até hoje sobre inclusdo de parasitos em redes
troficas apresentam apenas descricbes empiricas da adicdo destes grupos. De fato,
a ecologia de parasitos tem sido altamente descritiva, sem a procura de padrdes
mais gerais (PEDERSEN & FENTON, 2006; POULIN, 2007). Existe uma grande
necessidade de expandir a ecologia de parasitos de uma ciéncia descritiva para uma
mais preditiva (POULIN, 2007). Muitas das investigacOes sao realizadas apenas a
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nivel populacional. Por sua vez, padrbes de associacfes entre parasitos podem
refletir processos mais fundamentais que ocorrem a escala de comunidade
(PEDERSEN & FENTON, 2006). Avancos na discussdo de modelagem de redes
troficas ja nos trouxeram insights interessantes nos processos que moldam a riqgueza
de comunidades estrutura e persisténcia ao longo do tempo (BASCOMPTE &
JORDANO, 2007). Ao trazer dados empiricos acerca de comunidades de parasito-
hospedeiros € possivel construir modelos sobre funcionamento de redes de acordo
com a presenca de destes importantes agentes ecolégicos (LAFFERTY et al, 2008).
Estudos focados exclusivamente na interagdo entre parasito-hospedeiro com
abordagem de redes ainda sao raros na literatura. Apenas dois exemplos podem ser
citados: a investigacdo sobre assimetria da especializacdo em comunidades de
moscas parasitas de mamiferos (VAZQUEZ et al, 2005), e a conectancia e amplitude
da dieta para o mesmo grupo de dados (MOUILLOT et al, 2008).

O presente estudo busca propiciar uma visdo inovadora acerca da busca da
investigacdo de padrbes comuns na ecologia de parasitos. N6s aplicamos a
abordagem de redes complexas para a caracterizagcdo de 15 redes de interagéo
entre parasito-hospedeiros. Estas redes incluem diversos tdxons de diferentes
ambientes e localidades, de modo a procurar padrbes gerais entre todas estas
comunidades. A base de dados utilizada encontra-se entre as descricbes de
comunidades mais abrangentes da literatura. Inicialmente mapeamos as
propriedades basicas destas redes através de suas estatisticas mais simples.
Adicionalmente caracterizamos a topologia da rede através do padrdo de
distribuicdo das interacBes de grupos de parasitos e hospedeiros. Em seguida,
procuramos identificar se existe algum padréo na identidade destas ligacbes, como
aninhamento ou compartimentalizacéo. Por fim, os resultados sdo comparados com
redes de interacdo mutualisticas, as redes ecoldgicas de caracteristicas mais
préximas e melhor estudadas até o momento sob a Optica de redes complexas.
Possiveis hipoteses para a determinacdo da estrutura observada e implicacdes da

mesma sao sugeridas ao final do trabalho.
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivos Gerais

Este trabalho visa descrever a estrutura de redes troficas formadas por interacdes

bipartidas entre parasitos e seus hospedeiros.

2.2 Objetivos Especificos

e Descrever as métricas estatisticas basicas para 15 redes de interacao
parasito-hospedeiro.

e Caracterizar a distribuicdo de graus para redes de hospedeiros e parasitos.

e Avaliar a presenca do padréo de aninhamento nestas comunidades
comparando duas métricas diferentes.

e Avaliar a presenca de compartimentalizagdo nas redes investigadas.

e Comparar as informacgdes obtidas com dados ja publicados sobre redes

mutualisticas.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 Propriedades Gerais

Quinze bases de dados sobre comunidades de parasito-hospedeiros obtidos
a partir da literatura foram investigadas no presente estudo (ver Apéndice 1). Devido
ao tamanho e nivel de detalhamento, estdo entre os conjuntos de dados mais
abrangentes disponiveis até o0 momento.

As redes de interacdo parasito-hospedeiro foram representadas como grafos
bipartidos, nos quais dois grupos de espécies diferentes interagem apenas entre
elementos de grupo diferentes (ALBERT & BARABASI, 2002). Cada espécie é
representada como um Unico né da rede, enquanto a interacdo € representada por
uma aresta entre eles. Formalmente, as redes séo descritas por uma matriz binaria
R de tamanho P x H, no qual cada espécie de parasito corresponde a uma linha i e
cada espécie de hospedeiro corresponde a uma coluna j. P e H sao,
respectivamente, a riqueza de parasitos e hospedeiros para determinada rede. O
valor do elemento Rij é atribuido o valor de um caso ocorra interacdo entre duas
espécies, ou é atribuido o valor zero caso nao haja interacdo. Para cada né
(espécie) pode ser atribuido um valor de grau, que é definido como a soma de |
arestas conectadas a outros nés i.e. o numero total de interacdes envolvendo esta
espécie.

As redes foram caracterizadas inicialmente por quatro métricas estatisticas
basicas (DUNNE et al, 2002). A riqueza de espécies (S) e o numero total de ligacdes
(L) descrevem, respectivamente, 0 numero total de espécies e a soma de todas as
interacdes registradas. A conectancia (C) é a raz&o entre L e o numero total de
interacdes possiveis, dado pela multiplicagdo do numero de espécies de
hospedeiros pelo nimero de espécies de parasitos (P x H). Finalmente, a densidade
de ligagGes (D) é calculada como o numero total de interagdes dividido pelo nimero
total de espécies da rede.

A representacdo grafica das redes foi feita utilizando o software PAJEK
(disponivel online pelo site http:/pajek.imfm.si/doku.php?id=pajek) (BATAGELJ &

MRVAR, 2003). Estatisticas bésicas de correlacdo entre as métricas foram

realizadas pelo software STATISTICA 7.0. Adicionalmente a estas simples


http://pajek.imfm.si/doku.php?id=pajek
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estatisticas descritivas, também foram investigadas trés importantes caracteristicas
topologicas da rede: a distribuicio de graus, grau de aninhamento e

compartimentalizacao.

3.2 Distribuicao de Graus

Para descrever a distribuicdo de graus testou-se o0 ajuste de trés modelos

diferentes para P(k):

(1) ajuste de lei de poténcia, no qual P(k) ~ k;

(2) ajuste de lei de poténcia truncada, no qual P(k) ~ k7 exp (- k/ky);
(3) ajuste de distribuicdo exponencial, no qual P(k) ~ exp(- y k).

Nestes modelos, » € o grau do expoente da funcdo e ki o valor de
truncamento. Uma distribuicdo de grau em lei de poténcia é consistente com uma
rede de topologia livre-de-escala (ALBERT & BARABASI, 2002). A distribuicdo em
lei de poténcia truncada € denominada topologia larga-escala e indica um limite para
a taxa de generalismo da rede (AMARAL et al, 2000; JORDANO et al, 2003). Por
fim, uma distribuicdo exponencial caracteriza a rede como de escala-Unica, que é
caracteristica de redes aleatérias e cuja escala pode ser descrita pela média do
namero de ligagBes por né (AMARAL et al, 2000).

Os modelos de melhor ajuste foram escolhidos utilizando o Critério de
Informacéo de Akaike (Akaike Information Criterium, AIC). O AIC calcula e compara
0 ajuste entre diversos modelos alternativos e cria uma hierarquia de acordo com o
grau de ajuste de cada um (AKAIKE, 1974). Um valor é conferido a cada modelo, e
0s menores valores indicam quais modelos melhor descrevem os dados. E
importante ressaltar que o AIC ndo € de um teste de escolha de um modelo por teste
de hipdteses e sim, uma ferramenta para escolha entre diferentes modelos por
comparacdo (BURHNAM, 1998). As analises foram realizadas pela implementacao
do pacote BIPARTITE para R 2.9.1 (DORMANN et al, 2009) sendo feitas as devidas

adaptacdes no cédigo das fungbes quando necessario.
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3.3 Aninhamento

A analise de aninhamento foi realizada pela implementacdo do software
ANINHADO (GUIMARAES & GUIMARAES, 2006). Este programa calcula duas
métricas diferentes: nivel de aninhamento por temperatura (ATMAR & PETTERSON,
1993; BASCOMPTE et al, 2003) e NODF (ALMEIDA-NETO et al, 2008). A primeira
métrica é atualmente uma das métricas mais populares para anélise de aninhamento
de redes, ainda que recentemente muitas criticas vém sendo feitas quanto a sua
aplicabilidade (ver revisdo de ULRICH et al, 2009). Devido a sua popularidade ela &
mantida neste estudo para fins de comparacdo com a literatura, em especial no que
tange trabalhos prévios com redes de mutualismo (BASCOMPTE et al, 2003). A
segunda métrica ainda que pouco presente na literatura até o momento demonstra
apresentar alta consisténcia tedrica e rigoroso comportamento estatistico (ALMEIDA-
NETO et al, 2008; ULRICH et al, 2009).

O indice de temperatura (T) calcula o grau de desordem de determinada rede
em relagdo a uma matriz equivalente perfeitamente aninhada possivel. Esta é
construida ao se reordenar tanto colunas quanto linhas da matriz, iniciando-se pelas
de maior numero de interacdes até as de menor numero de interacfes. Uma iséclina
que indica o aninhamento perfeito é desenhada, de modo que as auséncias a
esquerda e presencas a direita da linha sao consideradas como inesperadas. Mede-
se a distancia média de todos os pontos inesperados em relacdo a isoclina, e esse
valor é padronizado em uma escala que varia de 0° a 100°. Estes valores denotam,
respectivamente, matrizes de maximo aninhamento e maior distribuicdo aleatoria.
Entretanto cabe notar que o conceito tedrico de aninhamento relaciona-se a um
padrao de organizacéo, e ndo de desorganizacdo. Desta maneira, padroniza-se uma
medida de ordem ao invés de desordem, ao contrario de como é medido pela
temperatura (BASCOMPTE et al, 2003). Simultaneamente, este indice de
organizacdo da matriz € normalizado para valores que variam entre 0 a 1,0. O nivel

de aninhamento (N) da rede é definido portanto de acordo com a seguinte equagao:

N = (100 — T / 100) (1)
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A segunda métrica de NODF por sua vez utiliza apenas dois parametros na
medida de aninhamento: (1) preenchimento decrescente e (2) proporcdo de pares
sobrepostos. Para determinado o par de linhas denominadas i e jou colunasle m, e
seus respectivos graus, todos os pares possiveis de linha ij ou coluna Im da matriz
sdo computados. Um valor PO (paired overlap) é designado a cada par de acordo
com as seguintes regras: se 0 grau ou soma total do niumero de interacdes da
primeira linha i € igual ou menor que o da segunda j atribui-se o valor zero para este
par (PO; = 0). Caso o valor da primeira linha seja maior que o da segunda, PO;

recebe um valor parcial de acordo com a seguinte formula:

(POij = Mp / Mt) (2)

M, indica a porcentagem de valores igual a 1 presentes na linha de menor
grau j que estdo em posicles idénticas aqueles presentes na linha de maior grau i.
M; indica a soma total de intera¢des na linha i, no caso a de maior grau. Um valor
parcial de NODF é calculado pela média de valores POj; para todas as linhas,
designando o nivel de aninhamento vertical da rede. Para o calculo do NODF
horizontal da rede o mesmo raciocinio é valido para os pares de colunas Im. Por fim,
o valor do NODF total da rede é dado pela média entre os valores de aninhamento
horizontal e vertical. Desta forma o NODF quantifica a propor¢cao de interacbes que
ocorrem pareadas em duas espécies diferentes (parametro 2) considerando apenas
uma ordem de grau decrescente entre os pares considerados (parametro 1).

O valor de aninhamento para determinada rede ndo tem significado ao menos
gue seja comparado com algum modelo nulo. Desta maneira, a significancia de
ambas as métricas foram testadas pela utilizacao dois modelos nulos (BASCOMPTE
et al, 2003). Um total de 1000 matrizes geradas de acordo com cada modelo foi
utilizado para fornecer medidas esperadas para comparacado tanto para o nivel de
aninhamento (N) quanto NODF. De acordo com BASCOMPTE (2003), o nivel de
aninhamento foi padronizado para variagcbes de riqueza e conectancia entre

diferentes redes utilizando o aninhamento relativo, definido por:

N* = (N = Nr/ Nr) (3)
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Neste caso, N € a medida de aninhamento medida na matriz original, € N; é 0
valor médio de todas as aleatorizacdes geradas pelo modelo nulo. Dois modelos
nulos diferentes foram utilizados: Modelo Nulo 1 (MN1) e o Modelo Nulo 2 (MN2). No
primeiro modelo, as interacfes entre as espécies sdo distribuidas aleatoriamente
dentro da matriz pelo método de Monte Carlo, mantendo constante apenas o
namero total de interacbes e tamanho da matriz. Em outras palavras, a
probabilidade de que cada célula seja ocupada é proporcional apenas a conectancia
da rede. Este € o modelo mais geral na andlise de aninhamento, porém 0s seus
resultados devem ser cuidadosamente interpretados visto que ele pode apresentar
tendéncia a produzir erros do tipo 1 nestas analises de aninhamento. (WRIGHT et al,
1998; GOTELLI, 2000; ULRICH & GOTELLI 2007; ALMEIDA-NETO et al, 2008).
Considerando que erros do tipo 1 apresentam um papel importante na estatistica
inferencial, modelos nulos mais restritos sdo preferiveis visto que sao mais
conservativos e ndo irdo rejeitar a hipétese nula a ndo ser que o processo de
geracao seja bastante forte (ULRICH et al, 2008).

Desta forma, no segundo modelo nulo, o total das interacdes tanto para
colunas quanto para linhas € fixado para o grau de generalismo de cada espécie. A
probabilidade de que uma célula a; seja ocupada é calculada pela meédia da
probabilidade de interacdo do parasito i pela probabilidade de interagcdo do

hospedeiro j. Esta probabilidade é definida pela seguinte formula:

P
P(ay) - {z i L‘j /2 @

P; € o numero de presencas na linha i, P; 0 nimero de presengas na coluna j,
C o numero total de colunas e L o numero total de linhas da matriz. Este modelo &
mais rigoroso que o anterior e também preserva uma maior quantidade de

informacgdes da matriz original.
3.4 Compartimentalizacao
A compartimentalizagdo é definida como a extenséo no qual os nos de uma

rede podem ser ligados por algum caminho direto ou indireto entre eles
(WASSERMAN & FAUST, 1994). O numero de compartimentos representa portando
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0 numero total de grupos de nés completamente desconectados em uma rede. Para
deteccdo e quantificacdo de tamanho e frequéncia de compartimentos utilizou-se

algoritmo presente no pacote SNA (Social Network Analysis) para R (BUTTS, 2009).
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4. RESULTADOS

4.1Propriedades gerais

As redes estudadas sdo bastante distintas e abrangentes quanto a sua
composicado. Inclui-se nelas uma grande diversidade de ambientes (marinho, agua
doce, estuarino, terrestre), hospedeiros (peixes, mamiferos, passaros, répteis,
anfibios) e parasitos (protozodrios, myxozoarios, crustdceos, helmintos e
artropodes). Tanto ecto quanto endoparasitos estdo contidos nas analises. Embora
algumas redes incluam apenas grupos de uma dessas classes de parasitos, outras
mais abrangentes incluem ambas em sua lista de espécies parasitas. Informacdes
mais detalhadas estao presentes na tabela 1.

A comunidade com maior diversidade englobou 718 espécies, e a menor 56
(média = 293 = 198 espécies). O numero total de espécies compiladas para a
analise desse trabalho foi de 4408 espécies, sendo 2910 parasitos e 1468
hospedeiros. As redes apresentaram grande variacdo na propor¢cao de riqueza de
parasito por hospedeiros, variando entre 0,32 a 6,01 (média = 2,21 + 1,78). Na maior
parte das redes (74%) a riqueza de parasitos superou 0 numero de espécies de
hospedeiros, e 26% apresentou riqgueza de hospedeiros maior. Hospedeiros
intermediarios foram também contabilizados em trés listas, todas relacionadas a
parasitos digenéticos. A conectancia variou entre 0,0089 e 0,0979 (média = 0,0387 +
0,0268).

O numero de interacdes aumentou significantemente com relacdo a riqueza
de espécies, de modo que pode ser descrito pela funcéo log(L) = -0,454 + 1,249
log(S) (R? =0,917; P<0,0001) como demonstrado na figura 4.1. O angulo na
plotagem log-log € ligeiramente maior do que 1, o que indica que o numero de
ligacOes realizadas aumenta mais rapidamente que o crescimento da riqueza.

O numero de interacdes potenciais € calculado pelo produto do numero total
de espécies de parasitos pelo numero total de hospedeiros. Este pode ser descrito
também por uma correlacdo crescente em lei de poténcia, de acordo com a funcao
log(L) = -0,566 + 1,947 log(S), R? = 0,978, P < 0,0001, figura 4.2). O valor da
inclinagdo da curva € aproximadamente 64% maior que 0 encontrado para as

interacdes reais. Por consequéncia, a conectancia (razdo entre as duas medidas
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que tem como denominador o nimero de interacdes potenciais) decresce em uma
lei de poténcia (R2 = 0,544; P = 0,0017; Figura 4.3). Desta forma, as redes de maior
riqueza sdo caracterizadas por uma conectancia bastante baixa. Para os nossos
dados, as redes que possuem mais de 300 espécies possuem conectancia igual ou
menor do que 0,025. A Unica excecao ocorre com a rede de peixes de Latvia
(LTVFS) com C = 0,07 (363spp.).

Duas outras importantes correlagbes foram detectadas nas analises de
nameros de interacfes versus riqueza. A riqueza de parasitos explicou grande parte
do crescimento do numero de ligacdes reais (lei de poténcia, inclinagdo = 0,956, R2
= 0,904) por um aumento ligeiramente menor do que a riqueza total. A0 mesmo
tempo, a riqueza de hospedeiros apresentou fraca correlacdo com o aumento do
namero de ligacdes (lei de poténcia, R2 = 0,404). Por sua vez, a riqgueza de
hospedeiros explicou boa parte do decrescimento da conectancia (lei de poténcia,
inclinacdo= -0,98; Rz = 0,814) para as comunidades com maior diversidade de

hospedeiros.
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FIGURA 4.1 — RELAGAO ENTRE O NUMERO DE LIGAGOES REALIZADAS E A RIQUEZA TOTAL
DE ESPECIES. O NUMERO DE LIGAGOES AUMENTA EM RELAGAO AO NUMERO DE ESPECIES
DA COMUNIDADE COMO UMA LEI DE POTENCIA COM INCLINACAO PROXIMA A 1 (R? =0,917;
P<0,0001).
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INTERACOES POSSIVEIS E RIQUEZA DE ESPECIE (R2= 0,978, P < 00001).
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FIGURA 4.3 - RELACAO DE DECRESCIMO DA CONECTANCIA COM O AUMENTO DA RIQUEZA
DAS COMUNIDADES DE PARASITOS (R? =0,544; P = 0,0017).
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4.2 Distribuig&o de grau

Ao se comparar o melhor ajuste para a distribuicdo de graus das redes, o
método AIC indicou que mais de um modelo simultaneamente pode representar as
distribuicdes (Figuras 4.1, 4.2, 4.3, Tabela 2). Dezesseis grupos (55%) mostraram
valores proximos de AIC tanto para modelos de lei de poténcia quanto para modelo
de lei de poténcia truncada. Cinco grupos (17%) foram bem representados tanto por
ajustes exponenciais quanto truncados. Além disto, trés redes de hospedeiros (10%)
apresentaram claramente apenas truncamento nas suas distribuicdes e seis (20%)
ajustaram-se bem a apenas lei de poténcia. A correlacdo foi bastante alta, com
valores de R2 de 0,989 + 0,010 para os modelos de melhor ajuste (incluindo mais de
um quando necessario). Ao todo, o modelo de lei de poténcia ajustou-se em 43%
das redes e o modelo truncado ocorreu em 47%. O modelo exponencial esteve
presente em apenas 17% das redes.

Para a maioria das comunidades houve uma correlagéo distinta entre o grau
de distribuicdo e o tamanho da rede. Quase todas as redes de parasitos ou
hospedeiros com riqueza entre 32 e 277 espécies apresentaram um ajuste de lei de
poténcia, lei de poténcia truncada ou ambas as distribuicbes. Quando apenas um
modelo se ajusta melhor aos dados, podemos considerar a rede livre-de-escala ou
larga-escala para distribuicbes em lei de poténcia e lei de poténcia truncada,
respectivamente. Uma distribuicdo simultaneamente exponencial e truncada foi
encontrada na menor rede (18 spp.) e em quatro das maiores redes (248 a 543
espécies). Na primeira, uma rede deste tamanho pode ser considerada mais
apropriadamente uma rede de escala-unica do que larga-escala. O mesmo vale para
o inverso, no qual redes de grande tamanho podem ser mais apropriadamente
denominadas como larga-escala ao invés de escala-Unica.

Os expoentes y para as leis de poténcia e lei de poténcia truncada sdo bastante
similares para praticamente todas as redes (regressdo linear, R2 = 0,966). A
discusséo a seguir é feita portanto utilizando o parametro da fungcdo mais simples, a
lei de poténcia. O parametro y variou entre 0,91 a 1,42 para hospedeiros e 0,92 a
3,05 para parasitos. Os valores médios sao respectivamente 1,44 + 0,62 e 1,61 +
0,47. Eles sdo maiores que 0s expoentes encontrados para animais em redes

mutualisticas (1,23 + 0,04 e 1,12 + 0,013 para polinizadores e dispersores de
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semente, respectivamente) e plantas (0,84 + 0,04 e 0,82 = 0,12, respectivamente). A
variancia € maior que a dos valores encontrados em redes de mutualismo. Por fim,
nao houve um limiar para os valores do expoente como encontrado em redes
mutualisticas de animais-plantas. Nestas ultimas, as plantas apresentaram y<1,0 e
y>1,0 para animais (BASCOMPTE et al, 2003).

Em redes de mutualismo bons ajustes para lei de poténcia foram encontrados
nos dados principalmente quando os mesmos enquadravam-se entre 5 a 30 graus
de conectividade maxima. Com conectividades maiores, houve uma tendéncia no
aumento de distribuicdes truncadas (JORDANO et al, 2003). Utilizando a mesma
analise para os nosso dados, a maior parte das redes de parasito-hospedeiro
analisadas possuem entre 5-20 graus maximos de conectividade.

Quando se utiliza o método AIC para discriminacdo dos modelos, percebe-se
gue a maioria deles possui bom ajuste tanto para lei de poténcia quanto lei de
poténcia truncada. Desta forma, € dificil conferir uma caracteristica distinta para as
redes (livre-de-escala ou larga-escala). Isto se explica pelo fato de que a amplitude
da distribuicdo dos dados é limitada (geralmente ndo ultrapassando 20 interacdes
para a espécie mais conectada). Discriminacbes mais precisas sdo melhores
detectadas quando os dados possuem maior amplitude, e a ambigtidade aumenta

guando decresce a amplitude maxima da conectividade.

Hospedeiro Parasito Hospedeiro Parasito
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FIGURA 4.1 - DISTRIBUICAO CUMULATIVA DE GRAUS. PAINEIS MOSTRAM A DISTRIBUICAO
DA FREQUENCIA EM ESCALA LOG-LOG. LINHA CINZA: AJUSTE EM LEI DE POTENCIA. LINHA
AZUL: AJUSTE EM LEI DE POTENCIA TRUNCADA. LINHA VERMELHA: AJUSTE EXPONENCIAL.
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FIGURA 4.2 - DISTRIBUICAO CUMULATIVA DE GRAUS. PAINEIS MOSTRAM A DI§TRIBUIQAO
DA FREQUENCIA EM ESCALA LOG-LOG. LINHA CINZA: AJUSTE EM LEI DE POTENCIA. LINHA
AZUL: AJUSTE EM LEI DE POTENCIA TRUNCADA. LINHA VERMELHA: AJUSTE EXPONENCIAL.
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FIGURA 4.3 - DISTRIBUICAO CUMULATIVA DE GRAUS. PAINEIS MOSTRAM A DISTRIBUICAO

DA FREQUENCIA EM ESCALA LOG-LOG. LINHA CINZA: AJUSTE EM LEI DE POTENCIA. LINHA
AZUL: AJUSTE EM LEI DE POTENCIA TRUNCADA. LINHA VERMELHA: AJUSTE EXPONENCIAL.
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FIGURA 4.4 - DISTRIBUICAO CUMULATIVA DE GRAUS. PAINEIS MOSTRAM A DI§TRIBUIC}AO
DA FREQUENCIA EM ESCALA LOG-LOG. LINHA CINZA: AJUSTE EM LEI DE POTENCIA. LINHA
AZUL: AJUSTE EM LEI DE POTENCIA TRUNCADA. LINHA VERMELHA: AJUSTE EXPONENCIAL.
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4.3 Aninhamento

4.3.1 Aninhamento Relativo por Temperatura

Os resultados para aninhamento foram bastante robustos, de modo que
houve concordancia dos resultados gerais para ambas as métricas. Os valores estédo
apresentados na tabela 3. O aninhamento baseado em temperatura apresentou
valores relativos muito baixos para ambos os modelos (Nmn: = 0,110 + 0,105 € N2
= 0,077 + 0,058 para os modelos nulo 1 e modelo nulo 2, respectivamente. Eles
diferem significantemente do nivel de aninhamento encontrado em polinizadores-
planta (N = 0,844 + 0,108), dispersores de semente (0,853 £+ 0,112) ou até mesmo
grafos bipartidos de consumidores-recursos (0,694 + 0,134) (BASCOMPTE et al,
2003). Desta forma, consideramos que todas as redes de parasito-hospedeiro foram

caracterizadas sem a distribuicdes de interacdes descritas por uma topologia
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FIGURA 4.4 — VALORES DE ANINHAMENTO RELATIVO DO MN2 PARA DISPERSORES DE
SEMENTE (CIRCULO), POLINIZADORES (QUADRADO), REDES TROFICAS (DIAMANTES), E
PARASITO-HOSPEDEIRO (TRIANGULO). A: MEDIA E DESVIO PADRAO PARA TODAS AS REDES
B: ANINHAMENTO RELATIVO A RIQUEZA DE ESPECIES PARA TODAS AS REDES. O
ANINHAMENTO DAS REDES DE PARASITO-HOSPEDEIRO E CLARAMENTE MENOR QUE
MEDIDO PARA REDES MUTUALISTICA OU REDES TROFICAS.
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significantemente aninhada. Os resultados sdo demonstrados na figura 4.4 e os
valores apresentados sao relacionadas ao MN 2 (BASCOMPTE et al, 2003).

A diferenca dos valores médios de aninhamento relativo dos modelos nulos 1
e 2 nao foram considerados estatisticamente significantes para um teste t de
variancias diferentes (F=3,3; t=1,03, gl.=22, P<0,05; twp =2,07). Entretanto, ao se
comparar a diferenca das meédias pelo teste t de observacbes pareadas, este
demonstra haver diferenca significativa para o mesmo valor de P (t = 2,24; gl.=14; P
= 0,05; twp = 2,14). Esta diferenca, ainda que muito pequena, pode ser explicada
pelo fato de que o MN1 pressupde uma matriz formada inteiramente ao acaso.
Como demonstrado anteriormente, a distribuicdo de graus da maioria das redes
distancia-se de um padrdo aleatério. O MN2 incorpora esta diferenca, ao fixar o total
marginal (grau de cada espécie) durante as suas randomizac¢des. Isto diminui o grau
de aleatoriedade da rede mantendo mais aspectos da matriz original. Desta maneira,
os valores relativos de aninhamento previsto pelo MN2 tendem a ser menores que 0
do MN1. Os valores para cada rede de acordo com os modelos nulos sé&o

demonstrados na figura 10.

Diferenca dos valores de Aninhamento Relativo para MN1 e
MN2
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FIGURA 4.5 — GRAFICO DEMONSTRANDO A VARIACAO DE ANINHAMENTO RELATIVO POR
TEMPERATURA ENTRE OS MODELOS NULOS. EM AZUL OS VALORES MEDIOS PARA O
MODELO NULO 1 E EM VERMELHO OS VALORES PARA O MODELO NULO 2 PARA 1000
RANDOMIZACOES.
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4.3.2 Aninhamento por NODF

A analise de NODF mostrou resultados bastante similares ao de aninhamento
por temperatura por possuir diferengas muito pequenas entre os valores de NODF
observados e os previstos para ambos modelos nulos. A média de NODF foi de 7,16
+ 5,39, com valores que variaram entre 1,05 e 17,79. Valores de NODF iguais a 0
significam um grau minimo de aninhamento (sem qualquer sobreposicdo em pares
de linhas/colunas de valores de grau decrescente). Valores de 100 significam
maximo aninhamento possivel. Como a medida de NODF é invariante em relacédo ao
tamanho da rede (ALMEIDA-NETO, 2008) ndo ha necessidade de padronizacéo por
um valor relativo como é feito para temperatura. A comparacdo entre diferentes
redes pode ser feita diretamente entre os valores absolutos de NODF. Ao se testar a
significancia do aninhamento para os modelos nulos, os valores médios foram de
4,53 £ 2,91 e 5,90 £ 3,58 para os modelos nulos 1 e 2, respectivamente. Para
resultados mais acurados da variacdo de NODF de acordo com cada modelo nulo,
testou-se a diferenca por um teste t de observacdes pareadas. Desta forma, o grau
de aninhamento mostrou-se significantemente diferente do aninhamento das médias
do MN1 (t = 6,02; gl.=14; P = 0,01, tp = 2,98). Entretanto, ndo houve diferenca
significativa em relagdo ao aninhamento médio do MN2 (t = 1,71; gl.=14; P = 0,01; t
trap = 2,98). Isto indica claramente que os parametros do modelo sdo suficientes para
explicar o grau de aninhamento encontrado nas redes de parasito-hospedeiro.

Ao se comparar apenas a diferenca entre o NODF medido e o previsto pelos
modelos, demonstra-se que algumas matrizes sdo mais desorganizadas (nao-
aninhadas) que esperado ao acaso. Isto ocorre por possuirem um valor menor de
NODF do que os gerados pelos modelos nulos. Esta caracteristica foi encontrada
em cinco redes quando comparada com matrizes do MN1 e em quatro redes em
relacdo ao MN2. Entretanto, a definicdo de padrdo “ndo-aninhado” é insuficiente
para descrever a topologia de rede visto que existe uma grande variedade de
possiveis outros padrdes estruturais de rede (ALMEIDA-NETO et al, 2007).
Pequenos ou até mesmo valores negativos de aninhamento por sua vez podem

sugerir a existéncia de compartimentos isolados (GUIMARAES et al, 2007).
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Valores de NODF para redes de Parasito-Hospedeiro
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FIGURA 4.6 — VALORES DE ANINHAMENTO DAS REDES PELO NODF. AS BARRAS AZUIS
REPRESENTAM OS VALORES MEDIDOS DA REDE ORIGINAL, AS BARRAS VERMELHAS AS
MEDIAS PARA O MN2 E AS BARRAS VERDES AS MEDIAS PARA O MNL1.

TABELA 4.3 — MEDIDAS DE ANINHAMENTO PARA AS REDES DE PARASITO-HOSPEDEIRO. *AS
MEDIDAS DE ANINHAMENTO RELATIVO FORAM, PARA ESTA TABELA, PADRONIZADOS DE O A
100 PARA FINS DE COMPARAGCAO COM VALORES DE NODF. MN1 — MODELO NULO 1. MN2 —
M