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Resumo — O conceito de Vegetacdo Natural Potencial (VNP) e a sua representagdo
cartografica assume uma importancia primordial para a maioria dos paises europeus nas
questdes relacionadas com o restauro de habitats. Dada a relagdo existente entre as séries de
vegetagdo de um territorio e os factores ambientais, este artigo visa o desenvolvimento de
modelagao predictiva da VNP para o concelho de Loures (AML). Atendendo a possibilidade
de integra¢@o de um vasto conhecimento empirico, utilizou-se uma abordagem de modela-
cdo precedida de classificagdo de séries de vegetacdo (classification-then-modelling). Para
averiguar a relag@o entre 6 séries de vegetagdo ¢ um conjunto de 8 variaveis ambientais
recorreu-se a Modelos de Distribuigdo de Espécies (SDM) aplicados ao nivel da comuni-
dade, suportados em Sistemas de Informacao Geografica (SIG) e em modelos de regressao,
machine learning e rule-based. Os resultados obtidos permitiram aferir o modo como os
gradientes ecologicos determinam a ocorréncia das séries de vegetacdo. A cartografia pre-
dictiva da VNP resultante do modelo da Maxima Entropia, foi ainda validada com a cartogra-
fia oficial da VNP do concelho de Loures (precisdo global de 88%). Dado que a gestdo e
conservacdo da biodiversidade ¢ frequentemente desenvolvida a escalas de grande detalhe,
o SDM possibilita a integracdo de observagdes directas de comunidades vegetais, e uma
interpretacdo da distribuigdo local da VNP ao longo de gradientes ambientais.
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cial e ordenamento do territorio, Loures (Portugal).
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Abstract — MODELLING THE POTENTIAL NATURAL VEGETATION IN THE LOURES
MUNICIPALITY (LISBON METROPOLITAN AREA). The concept of Potential Natural Vegeta-
tion (PNV) and its mapping have become extremely important within the scope of habitat
restoration in almost every European country. The aim of this study is to predict the PNV in
Loures based on the vegetation series and the main environmental variables. The modelling
approach is based on the distribution of communities referred to as classification-then-
modelling. Subsequently, several statistical model-fitting techniques, such as regression
models, machine learning and rule-based, were successfully applied to the survey data
(vegetation series; and 8 environmental/predictor variables). The spatial database was orga-
nized as a Geographic Information System (GIS) and was also used to perform the Species
Distribution Models (SDM) at community level. The results show a high correspondence
between the vegetation series and the environmental gradients. The predicted PNV maps
based on the Maximum Entropy Model were validated with the official map of the PNV of
Loures, and presented an overall accuracy of 88%. Often, conservation planning and
biodiversity resource management is carried out at more detailed scales, where SDM allows
integration of community direct observations and improve our interpretation of PNV local
distributions along environmental gradients.

Key words: Potential Natural Vegetation, vegetation series, spatial modeling and land
use planning, Loures (Portugal).

Résumé — UM MODELE PREDICTIF DE LA VEGETATION NATURELLE DU CONCELHO DE
LOURES. Le concept de Végétation Naturelle Potentielle (VNP) et sa représentation carto-
graphique ont une importance primordiale dans la plupart des Etats européens, quand il
s’agit de restaurer des habitats. En prenant en compte le rapport existant entre les séries de
végétation et les facteurs ambientaux du territoire, on a cherché une modélisation prédictive
de la VNP du concelho de Loures (AML). Tout en intégrant une importante connaissance
empirique, on a introduit dans ce modele une classification des séries de végétation (classi-
fication-then-modelling). Pour établir la relation existant entre 6 séries de végétation et 8
variables ambientales, on a eu recours a des Mod¢les de Distribution des Espéces (SDM),
applicables au niveau des communautés en Systemes d’Information Géographique (SIG) et
en modéle de régression, machine learning et rule-based. Les résultats montrent comment
les gradients écologiques déterminent les séries de végétation. La cartographie prédictive
de la VNP, selon le mode¢le d’Enthropie Maximale, a ainsi été validée a 88 % par rapport a
la cartographie officielle de la VNP du concelho de Loures. Etant donné que la gestion et
conservation de la biodiversité sont souvent pratiquées a des échelles de grand détail, le
SDM permet d’intégrer les observations directes de communautés végétales et 1’ interpréta-
tion de la répartition locale de la VNP au long de gradients ambientaux.

Mots clés: Végétation Naturelle Potentielle, séries de végétation, modele spatial,
gestion du territoire, Loures (Portugal).
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I. INTRODUCAO

1. Vegetacio Natural Potencial (VNP) e os Modelos de Distribuicio
de Espécies (SDM)

A Vegetagdo Natural Potencial (VNP) materializa o estddio de maximo desen-
volvimento da vegetacdo num dado habitat, que ocorreria num determinado territorio
e suas envolventes se ndo existisse qualquer influéncia humana (Tiixen, 1956;
Westhoff e van der Maarel, 1978; Bredenkamp et al., 1998). A VNP define-se através
de comunidades vegetais que atingiram o seu maximo ecologico estavel, estando em
equilibrio com as condi¢des do bidtopo (Neto et al., 2008). Assim, a série de vegeta-
¢do compreende o tipo de vegetagdo representativo da etapa madura ou cabeca de
série, as comunidades iniciais ou subseriais que a substituem, bem como os espagos
ocupados pelas comunidades existentes e os factores mesologicos que configuram os
seus habitats naturais (Rivas-Martinez et al., 1999). No entanto, deve ser salientado
que a sua permanéncia como VNP persiste até que essas condicdes se alterem, ou seja,
apenas se estas condigdes permanecerem inalteradas a comunidade mantera a sua
estrutura, composicdo e funcionamento interno (Ricotta et al., 2000; Neto et al., 2008;
Mucina, 2010; Loidi e Fernandéz-Gonzalez, 2012). Recentemente, a modelacao da
VNP tem registado avancos significativos com o desenvolvimento de diversos mode-
los e software com grande capacidade de processamento. A sua determinagao revela-
-se especialmente importante na reconstitui¢cdo da vegetagao natural apos acgdo antro-
pica, tendo em conta o caracter predictivo associado ao conceito (Zampieri e Lionello,
2008; Neto et al., 2008). Com base no cariz relativamente deterministico do processo
de sucessao ecologica e na sua relagdo com os principais factores ambientais — clima-
ticos, geomorfologicos e edaficos — é possivel modelar e prever a vegetagao potencial
para uma determinada area, através da analise da comunidade vegetal actualmente
presente e do conhecimento das séries de vegetacao desse territorio.

Durante a tiltima década, a Europa tem vindo a assistir a uma crescente conscien-
cializagdo sobre a importancia da cartografia da VNP e sua utilidade como uma
ferramenta para apoiar as actuais estratégias de Ordenamento e Planeamento do
Territorio (Bohn et al., 2003; Cross, 2006; Capelo et al., 2007; Zampieri e Lionello;
2008, Neto et al., 2008; Mucina, 2010). Os mapas de distribui¢do da VNP, e também
de distribuicao potencial de habitats e de espécies, representam um importante con-
tributo para as Florestas, Agricultura, Recursos hidricos, Conservacdo da Natureza e
Ordenamento do Territorio. Ricotta et al. (2002) considera que os mapas de distri-
buicao da VNP representam uma alternativa ecologica significativa para os modelos
neutros de paisagem, especialmente quando a avaliagdo dos efeitos da estrutura da
paisagem sobre os processos ecoldgicos estd em causa.

Guisan e Zimmermann (2000), por outro lado, assumem que os modelos predic-
tivos foram desenvolvidos para abranger aspectos tdo diversos como a Biogeografia,
gestao e restauro de habitats, gestdo de espécies invasoras, modelacdo de comunida-
des e ecossistemas, predicao dos efeitos das alteragdes climaticas nas espécies ¢
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ecossistemas e, deste modo, a distribui¢cdo potencial de uma espécie ou comunidade
constitui claramente o primeiro passo na investigagdo aplicada.

Nos ultimos anos tem-se verificado um aumento crescente da utilizagao de méto-
dos estatisticos (analise de regressdo e outros), de Inteligéncia Artificial (machine
learning) ou baseado em regras (rule-based) com interligacao as Tecnologias de Infor-
macao Geografica, com o intuito de modelar espacialmente as distribuicdes de espé-
cies ou comunidades em fungao de dados biologicos e ambientais (Gutierres, 2014).

Esta pratica ¢ usualmente conhecida como Modelagao de Distribuigdo de Espécies
(SDM), podendo também ser referida como modelacdo do nicho ecologico de
Hutchinson!, bioclimatica, ambiental ou de adequabilidade de habitat (Gutierres, 2014).

O desenvolvimento de um SDM ¢ suportado em dados de ocorréncias de
espécies ou comunidades (podendo ser presenga ou presenca/auséncia) e variaveis
ambientais (predictivas) que se julga influenciar a adequabilidade do habitat, e
consequentemente a espécie ou comunidade (Ferrier et al., 2002a,b; Hirzel et al.,
2002; Franklin et al., 2005; Phillips et al., 2009; Miicher ef al., 2009).

Diversos autores (e.g. Guisan e Zimmermann, 2000; Austin ef al., 2006) aler-
tam que a escolha das varidveis preditivas tem uma forte influéncia no desempenho
dos SDM. Actualmente tem sido destacada a importancia de uma melhor ¢ mais
precisa definicdo das relagdes dos gradientes directos (variaveis proximais com
efeito fisioldgico direto, tal como o teor de agua, luz, nutrientes) com a distribuigdo
das espécies ou comunidades, diferenciadas das variaveis predictivas indirectas
(variaveis distais, sem efeito fisiologico directo, tal como a altitude, declive e expo-
si¢d0) a integrar no processo de modelagdo. Barry e Elith (2006) acrescentam que os
estudos actuais de modelagdo ndo sdo susceptiveis de incluirem um conjunto signi-
ficativo de variaveis predictivas proximais (espacializadas). Neste sentido, é reco-
mendado o estabelecimento de modelos conceptuais que expressem as relagdes das
distribuicdes biodticas com as variaveis predictivas distais, devendo ser seleccionadas
as variaveis mais apropriadas em funcdo dos dados de base disponiveis, para que os
modelos apresentem niveis de erro aceitaveis. Contudo, ¢ necessario ter em conta
que os modelos com multiplas variaveis predictivas poderdo apresentar problemas
de autocorrelacao espacial, dependéncia espacial (escalas globais versus escalas
locais) e ainda de multicolinearidade, pelo facto destas variaveis representarem
variaveis indirectas (distais), € ndo variaveis directas (proximais) relacionadas com
a adequabilidade ou abundancia de espécies ou comunidades (Lennon, 2002; Miller
e Franklin, 2002; Diniz-Filho et al., 2003; Segurado ef al., 2006; Miller et al., 2007;
Dormann et al., 2007; Osborne et al., 2007; Zhang et al., 2008).

A area de estudo foi seleccionada em virtude da diversidade litologica, pedolo-
gica e topografica presente, o que determina a ocorréncia de uma grande diversidade
de séries de vegetacdo com comunidades vegetais importantes para protecgao e con-
servacao, incluidas no Anexo I da Directiva Habitats. Deste modo, dada a disponibi-
lidade de informagao cartografica e bases de dados, justifica-se o interesse do desen-
volvimento da modelagdo predictiva da VNP neste territorio exiguo. O outro factor
de selecgdo esta relacionado com a crescente necessidade de disponibilizacdo de
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cartografia predictiva da VNP a escalas de grande detalhe, baseadas em abordagens
de modelagdo que possibilitem a integragao de observagdes directas de comunidades
vegetais, € uma interpretacao da distribuicao local da VNP ao longo de gradientes
ambientais (Franklin, 2009). McPherson et al. (2006) e Bustamante e Seoane (2004)
descrevem a limitagdo da aplicabilidade de mapas de distribui¢@o de pequena reso-
lucao publicados em atlas ou guias de campo (caso da Carta da VNP da Europa na
escala 1:2 500 000 produzida pelo Institute fiir Bundesamt fur Naturschutz (BfN)
(Bohnetal.,2003) ouda Cartada VNP para Portugal Continental a escala 1:1 000 000
(Capelo et al., 2007)) no Ordenamento e Planeamento do Territorio a escala local.
Acresce o facto dos factores ambientais que controlam a distribuicdo das espécies e
comunidades se modificarem em funcao da escala, o que torna dificil a sua redugdo
(downscaling) e a sua aplicabilidade em pequenas areas. Ao invés, o caracter predic-
tivo do SDM permite a obtengdo da distribuicao das espécies, comunidades e ade-
quabilidade de habitat, podendo ainda este modelo integrar e responder a impactos
de mudangas ambientais, quer sejam motivadas por altera¢des climaticas ou devido
as dinamicas de transformagao do uso e ocupagdo do solo (Wu e Smeins, 2000;
Gibson et al., 2004; Rushton et al., 2004; Aratjo et al., 2005a; Burgman et al., 2005;
Wisz et al., 2008). Portanto, ¢ fundamental definir o padrdo e a escala de analise
(Elton, 1927; Scott et al., 2002), em que o objectivo poderd basear-se apenas na
caracterizacao geral dos factores que determinam a distribui¢do e ocorréncia das
espécies e comunidades proveniente de cartografia de referéncia a uma escala regio-
nal ou global ou, por outro lado, no desenvolvimento de cartografia predictiva desde
a escala local a global assente em diferentes técnicas de modelacdo (Cumming,
2000; Segurado e Araujo, 2004; Thuiller ef al., 2004; Araujo et al., 2005b). No pre-
sente estudo, assume-se que o conceito da VNP ¢ fortemente determinado por mul-
tiplos factores bidticos e abiodticos e a sua utilizagdo visa a inferéncia ecologica das
relagdes séries de vegetacdo-variaveis ambientais com recurso a SDM.

Neste sentido, o presente estudo tem o objectivo principal de produzir a carta
da VNP do concelho de Loures, tal como depreender os gradientes ecoldgicos asso-
ciados as séries de vegetacao, com recurso a aplicagdo de varias técnicas de modela-
¢do predictiva em ambiente SIG. Constitui ainda objectivo testar o efeito de selec¢ao
das variaveis predictivas no processo de modelacdo da VNP, de forma a definir
modelos parcimoniosos ¢ que utilizem o conjunto mais apropriado de variaveis.
Deste modo, pretende-se contribuir para a definigdo de modelos calibrados de
adequabilidade das séries de vegetagdo baseados em regras de decisdo, comparar ¢
testar diferentes alternativas metodoldgicas e fornecer orientagdes para a investi-
gacdo da VNP a escalas de pormenor.

2. A area de estudo (Concelho de Loures)
A area de estudo desta analise corresponde ao concelho de Loures. Pertencente

a Area Metropolitana de Lisboa, situa-se na margem direita do estudrio do Tejo a
norte da cidade de Lisboa (fig. 1).



36 F. Gutierres, L. Gabriel, A. Emidio, P. Mendes, C. Neto e E. Reis

DOS VINHOS

PORTUGAL

50km

O Limites do concelho de Loures
() Limites administrativos (CAOP 2012)

Fig. 1 — Enquadramento da area de estudo.
Fig. 1 — Location of the study area.

Com uma area de aproximadamente 169 km? o concelho de Loures apresenta
grande diversidade morfoldgica. No sector Norte ¢ Noroeste predominam as areas de
maior altitude (de 200 a 400 m) e forte declive, devido a existéncia de vales fortemente
encaixados por onde escoam o rio Trancdo e seus afluentes. No sector Sul e Sudeste
situam-se as areas mais planas, destacando-se a varzea de Loures e a frente ribeirinha
do Tejo. Esta diversidade morfoldgica constitui um importante factor explicativo da
distribuicao da vegetagdo uma vez que determina a distribuicdo das areas de erosao,
acumulag¢do e escoamento de agua, assim como a diversidade de microclimas.
De acordo com Magalhaes et al. (2002), podem-se definir trés situagdes morfologicas
distintas no concelho de Loures: a) Zonas adjacentes as linhas de agua — areas planas
correspondentes a solos aluvionares; b) Cabegos — areas mais expostas aos ventos e a
erosao hidrica; e c) Encostas — zonas situadas entre as areas adjacentes as linhas de
agua e os cabegos, caracterizadas por uma forte erosdo hidrica e, consequentemente,
uma menor profundidade do solo.

Ao situar-se na bacia ceno-antropozoica do Tejo, esta area “apresenta uma enorme
variedade de materiais de enchimento que vao do Oligocénico até a actualidade. As dife-
rentes formagoes litologicas exibem afloramentos superficiais, com extensao e carac-
teristicas variaveis. O mosaico de comunidades vegetais esta condicionado pela natureza
dos sedimentos que constituem as varias formagdes litologicas, sobretudo no que respeita
a granulometria dos materiais e a coesdo das particulas.” (Neto et al., 2007: 202).
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Em termos biogeograficos, de acordo com Costa et al. (1998) e Rivas-Martinez
(2007), o concelho de Loures insere-se nas seguintes unidades biogeograficas: Reino
Holartico, Regido Mediterranea, Sub-Regido Mediterranea Ocidental, Provincia
Lusitano-Andalusa Litoral, Subprovincia Divisério Portuguesa-Sadense, Sector Divi-
sorio Portugués, Subsector Divisorio Portugués Setentrional e Distrito Estremenho
Portugués, apenas na parte norte (freguesia de Bucelas) e Subsector Divisério Portu-
gués Meridional e Distrito Olissiponense na restante area de estudo.

Do ponto de vista bioclimatico, de acordo com Rivas-Martinez et al. (2011) e
nos mapas de zonamento de Monteiro-Henriques (2010), o concelho de Loures
encontra-se no Macrobioclima Mediterraneo pluviestacional-oceanico, nos andares
termo/mesomediterraneo de ombrotipo sub-hiimido a hiimido.

Deste modo, em termos de vegetagdo climatofila domina o cercal de carvalho-
-cerquinho pertencente a associacao Arisaro simorrhini-Quercetum broteroi (Vila-Vi-
¢osa, 2012). Em termos de diagnose este cercal corresponde a série mediterranea plu-
viestacional, termo a mesomediterranea, hiperoceanica a euocednica, sub-huimida
superior a himida basoéfila e calcaria, dominada por Quercus broteroi (Vila-Vigosa,
op.cit.). Este bosque climacico contacta catenalmente com zambujais de Viburno tini-
-Oleetum sylvestris sobre solos calcarios margosos de caracter vértico, sujeitos a fen-
dilhamento no periodo seco. Em posi¢do edafoxerdfila, contacta com azinhais de
Lonicero implexae-Quercetum rotundifoliae e com o sobreiral de Asparagoaphylli-
Quercetum suberis, que ocorre sobre arenitos e solos basalticos. Este contacta ainda
com associagoes edafo-higrofilas dos salgueirais de Clematido campaniflorae-Salice-
tum neotrichae (Costa et al., 2010). A vegetacao ripicola € constituida essencialmente
por freixiais de Irido foetidissimae-Fraxinetum angustifoliae (Costa et al., 2012).

Neste territorio dominam ainda as Permaséries Rupicolas da comunidade termo
a mesomediterranea, sub-humida a hiimida, de gretas largas do Divisorio Portugués
e do Arrabidense associadas a rochas calcarias (Sileno longiciliae-Antirrhinetum
linkiani); a comunidade mesomediterranea e luso-extremadurense, que atinge o
Oeste-Estremenho de forma empobrecida (Asplenio ceterach-Cheilanthetum acrosti-
cae); a comunidade mesomediterranea, de fendas estreitas de calcarios do Divisorio
Portugués e do Arrabidense (Narcisso calcicolae-Asplenietum rutae-murariae) € a
comunidade de rochas calcarias planas do Sudoeste da Peninsula Ibérica (Sedetum
micrantho-sediformis).

Relativamente aos biotopos de salgados destaca-se a presenca das comunidades
halofiticas Spartinetum maritimae, Halimiono portulacoidis-Salicornietum patulae e
Holoschoeno-Juncetum acuti. A primeira caracteriza-se por ser uma comunidade
hidrofila, pioneira, mono ou pauciespecifica, dominada por Spartina maritima, € que
se instala em sedimentos marinhos ou fluvio-marinhos, mais ou menos finos, saturados
na maré baixa e sujeitos a influéncia diaria das marés. A comunidade de Halimiono
portulacoidis-Salicornietum patulae caracteriza-se por ser uma associa¢cdo mediterra-
nea, cuja sinecologia esta associada a locais planos arenosos ou limosos saturados dos
niveis baixos dos sapais inundados diariamente, caracterizada pela presenca de
Salicornia ramosissima, Suaeda albescense Puccinellia iberica (Costa et al., 2012).
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II. METODOLOGIA

A modelagao espacial da distribuicdo da VNP do concelho de Loures, baseou-
-se num conjunto de variaveis predictivas, consideradas representativas das caracte-
risticas biofisicas presentes no territorio estudado e em dados de distribuicdo de
comunidades vegetais. Sobre estes conjuntos de dados geograficos foi aplicado um
conjunto de ferramentas de analise exploratoria e de modelagao (estatistica machine
learning e rule-based), que possibilitaram a criagdo de modelos predictivos SDM ao
nivel da comunidade, e por sua vez, a determinagdo da VNP.

1. Amostragem

Os levantamentos das presencas das comunidades vegetais foram efectuados
directamente no terreno com recurso a um GPS com correc¢ao diferencial, com base
na carta da vegetacao actual disponibilizada pela Camara Municipal (CM) de Loures
e ainda com recurso a foto-interpretacdo de ortofotomapas de 2005 (DGT).

Os pontos de presenca foram determinados segundo a amostragem baseada na
alocacg@o aleatoria proporcional de amostras entre estratos (também conhecida por pro-
portional random-stratified sampling) (Ruxton e Colegrave, 2006; Theobald, 2007).

Os pontos de auséncia, igualmente determinados por uma amostragem aleatoria
estratificada, correspondem as areas sociais onde existe uma menor probabilidade
(ou mesmo auséncia) de se encontrarem comunidades vegetais inseridas na dindmica
serial das respectivas séries de vegetacdo. Na alocagdo das pseudo-auséncias para
cada série de vegetagdo foram ainda consideradas as areas onde se observam condi-
¢oes abidticas extremas entre os biogeossistemas em que se integram as respectivas
séries de vegetagao, como por exemplo, bidtopos halofiticos versus bidtopos calci-
colas. Foi adoptada uma prevaléncia com valor 1 isto é, mesma quantidade de dados
de presenca e auséncia (quadro I), por produzir um equilibrio ideal entre erros de
omissao e comissao nos modelos SDM (Jiménez-Valverde et al., 2009).

Quadro I — Dados amostrais.
Table I — Sampled data.

Séries de Vegetacao Presenga Auséncia
Geossérie Ripicola 93 93
Asparago aphylli-Quercetum suberis 138 138
Arisaro simorrhini-Quercetum broteroi 276 276
Geopermasigmetum Rupicola 21 21
Geopermasigmetum Halofitico 36 36
Viburno tini-Oleetum sylvestris 210 210

774 774




Modelagdo da vegetacdo natural potencial em Loures 39

2. Seleccao das Variaveis Predictivas

O hipervolume de Hutchinson sugere a existéncia de multiplos factores deter-
minantes na distribui¢ao das espécies e comunidades, constituindo um dos principais
aspectos a considerar na operacionalizagdo do SDM (Biondi et al., 2004; Franklin,
2009; Monteiro-Henriques, 2010). As variaveis ambientais a integrar neste tipo de
modelos sdo um dos principais factores passiveis de condicionar o seu desempenho
(Hirzel e Le Lay, 2008; Franklin, 2009).

As variaveis predictivas integradas nos modelos SDM geralmente incluem uma
mistura de variaveis continuas e categoricas, ndo sendo expectavel que as relagdes
entre estas e a variavel resposta sejam lineares, sendo deste modo, passivel a ocor-
réncia de interacgdes entre variaveis (Franklin, 2009). A mesma autora adverte que
estes factores deverdo ser considerados na formulagdo estatistica do SDM.

Neste sentido, as varidveis predictivas seleccionadas resultam do modelo con-
ceptual da VNP e da disponibilidade de cartografia de base (curvas de nivel (1:10 000)
(DGT), carta geoldgica (1:25 000), carta de solos (1:25 000) (DGADR) e carta de vege-
tacdo actual (1:25 000) (CM Loures). Estes dados de base foram integrados em formato
matricial (com uma resolucao de 5 m) e modelados nos softwares ArcGIS 10 (ESRI) e
SAGAGIS, tendo sido determinadas as variaveis predictivas consideradas explicativas
e necessarias para a modelagio da VNP: Altitude, Declive, Exposicdo, Indice Topo-
grafico de Humidade, Sky View Factor, Solos, Geologia e Distancia ao Tejo'.

Convém salientar que nas ciéncias geobotanicas tem sido amplamente reconhecida
a importancia da edafologia e geologia como factores que controlam os padrdes de
distribuicao das comunidades vegetais (Neto, 2002; Blasi et al., 2004, 2005; Capelo et
al., 2007; Monteiro-Henriques, 2010; Biondi et al., 2011; Costa et al., 2012; Portela-
-Pereira, 2013). Contudo, em funcao da escala de analise adoptada, que requer uma
maior diferenciagdo territorial, ¢ vista como fundamental a incorporago adicional de
variaveis morfométricas' para melhor aferi¢ido dos gradientes ecologicos (curvas de
resposta) ¢ da adequago optima das séries de vegetacao (Perring, 1959; Moore et al.,
1991; Mackey, 1993; Franklin, 1995, 2009; Lane et al., 1998; Franklin et al., 2000;
Hutchinson e Gallant, 2000; Wilson e Gallant, 2000; Pausas e Austin, 2001; Jetz e
Rahbek, 2002; Shriner ef al., 2002; Pausas ef al., 2003). Por outro lado, van Manen et
al. (2002) e Fleishman et al. (2002) evidenciam a proximidade a cursos de agua como
um factor importante na andlise da adequabilidade de habitat. Austin et al. (2006)
acrescentam que a selecco das variaveis predictivas tem bastante importancia na per-
formance do SDM. Neste contexto, apesar de Franklin (2009) e Biondi ef al. (2011)
sugerirem a utiliza¢do da radiagdo solar potencial na modelagao da vegetacao, por se
tratar de uma variavel que exprime um gradiente directo e reflecte o efeito combinado
do declive e da exposi¢ao no regime térmico/hidrico, optou-se por testar o efeito sepa-
rado destas duas variaveis (de gradiente indirecto) (McCune, 2007; Franklin, 2009).

Por outro lado, a exclusao de variaveis predictivas devera incidir sobre as variaveis
menos correlacionadas com a variavel de resposta, podendo estas relacdes serem deter-
minadas mediante uma analise exploratoria. Alternativamente podera ser considerada a
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aplicagdo de métodos de normalizagdo numa das varidveis auto-correlacionadas
(Leathwick ef al., 2005; Franklin, 2009). No entanto, apesar de ser reconhecida a utili-
dade da normalizagdo de variaveis predictivas, ndo se trata de um procedimento comum
no SDM (Elith e Leathwick, 2009), apesar de também se admitir que algumas ferramen-
tas de modelacao sdo beneficiadas com a normalizagdo das variaveis (Rocha, 2012).
Porém, dados os pressupostos dos modelos SDM (Franklin, 2009), nao foram aplicados
procedimentos de normalizagao das variaveis utilizadas no desenvolvimento do modelo
da VNP do concelho de Loures. A andlise exploratdria das variaveis predictivas desem-
penha um papel fundamental na modelagdo adoptada (classification-then-modelling),
em particular a Analise Canonica de Correspondéncias (CCA) e a Correlagdo de Pearson
(Ferrier et al., 2002b). Modelos predictivos baseados em analises de ordenacao restritas
revelam maior performance quando aplicados ao nivel da comunidade, em que é con-
templada a diversidade de espécies de multiplas comunidades vegetais, (Ohmann e
Spies, 1998; Legendre e Legendre, 1998; Guisan et al., 1999; Dirnbock et al., 2003).
Neste sentido, a andlise CCA define a dispersdo maxima dos dados de espécies ou
comunidades, em que os eixos da ordenagdo estio restritos a ser combinacdes lineares
de variaveis ambientais, sendo possivel observar a variagao continua na composigao das
comunidades e relacionar esta variagdo com gradientes ambientais (Franklin, 2009).
A CCA ¢é uma técnica de analise multivariada ou de ordenagdo, que incorpora regressao
multipla, na qual os eixos sdo extraidos ndo so tendo em conta a maximizagao da inércia
(variancia) explicada, mas também de modo a que a sua correlagdo com outro conjunto
de variaveis ambientais predictivas seja também maximizada (ter Braak, 1988). A van-
tagem da CCA sobre os demais métodos € que pode ser utilizada para detectar a inter-
-relagdo das comunidades vegetais com os factores ambientais e ainda estudar os casos
especificos da resposta de espécies as variaveis predictivas (Kent e Ballard, 1988).

As variaveis predictivas excluidas do processo de modelagdo deverdo ser aquelas
que estao fortemente correlacionadas entre si e menos correlacionadas com a variavel
de resposta. Deste modo, o grau e forca da relagdo entre as variaveis predictivas pode
ser determinado mediante analises exploratdrias, que expressam as correspondéncias
entre cada variavel (independente) e resposta das comunidades (dependente). Antes ou
durante a seleccao do modelo, as variaveis predictivas podem ser testadas para avaliar
a existéncia e grau de correlagdo entre as variaveis predictivas (problemas de multico-
linearidade) e entre as variaveis predictivas (factores ambientais) e a variavel depen-
dente (séries de vegetagdo).

Os métodos baseados na ordenacdo CCA sdo sensiveis a colinearidade entre
variaveis e, portanto, a inser¢ao de variaveis redundantes leva a introdugao de ruido no
modelo e a interpretagdes erradas. Deste modo, poderdo ser eliminadas as variaveis
que apresentem multicolinearidade (factor de variancia-expansao (VIF) > 10 e R>0,9).
A determinagdo da significancia para o conjunto das variaveis predictivas desenvolve-
-se com o teste de simulagdo de Monte Carlo (9999 simulagoes).

Como a colinearidade significa que as varidveis independentes sdo correla-
cionadas, esta pode ser igualmente detectada através da matriz de correlagdo entre as
variaveis. Assim, de forma a prevenir a ocorréncia de multicolinearidade entre
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variaveis, foi calculada uma matriz de coeficientes de correlacdo de Pearson entre as
variaveis independentes (Rocha, 2012).

A ordenagdo CCA foi efetuada pelo método de analise por gradiente directo no
software CANOCO for Windows 4.5, tendo sido consideradas 774 ocorréncias,
correspondentes a 6 séries de vegetacdo e 8 variaveis predictivas. A natureza e a
forca das relagdes entre cada varidvel predictiva e as séries de vegetacao foram ainda
exploradas com recurso a Correlacao de Pearson no software SPSS 19 (IBM).

3. Modelacao da VNP

Tendo por base o modelo conceptual da VNP, com a base de dados espaciais e
com a possibilidade de integracdo de um vasto conhecimento empirico, aplicou-se a
abordagem classification-then-modelling (fig. 2).

As etapas metodologicas desta estratégia de modelagdo consistem, numa pri-
meira fase, na analise exploratoria das varidveis predictivas e na ligagdo ou estabe-
lecimento de relagdes entre os dados georreferenciados das comunidades com as varia-
veis predictivas, sendo necessario extrair para uma matriz de dados os valores das
localizagdes das comunidades e das varidveis independentes (Franklin, 1995). Poste-
riormente, foram aplicados métodos baseados em algoritmos estatisticos (Modelos
Lineares Generalizados - GLM, machine learning (Maxima Entropia - Maxent), Redes
Neuronais Artificiais (RNA), Maquinas de Suporte Vetorial (SVM) e rule-based (Al-
goritmo Genético para Produgao de um Conjunto de Regras - GARP), que descrevem/
integram as relagdes entre as ocorréncias e as variaveis predictivas (Franklin, 1998,
2009; Guisan et al., 1999; Rocha, 2012).
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Fig. 2 — Modelo conceptual.
Fig.2 — Conceptual model.
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Foram utilizadas cinco técnicas de modelacdo com o objectivo de determinar
quais os modelos que produzem um melhor ajustamento entre a variavel dependente e
variaveis independentes, e que podem ser eficazmente utilizados para fazer a represen-
tacdo espacial continua das séries de vegetacao em apreciacao (quadro II). Varios estu-
dos demonstraram que os modelos testados responderam satisfatoriamente a analise de
padrdes e distribuicao de espécies e comunidades vegetais, nomeadamente: o modelo
Maxent, aplicado com sucesso por Elith ef al. (2006) e Phillips e Dudik (2008); o
modelo GARP por Stockwell e Peters (1999); o modelo SVM por Guo et al. (2005) e
Drake et al. (2006); os modelos GLM por Guisan e Zimmermann (2000) e Guisan ef
al. (2002) e as RNA por Hilbert ¢ van den Muyzenberg (1999), Hilbert ¢ Ostendorf
(2001) e Linderman et al. (2004).

Considerando que, na modelag@o da ocorréncia potencial das séries de vegetagdo,
nao foram utilizadas verdadeiras auséncias mas sim pseudo-auséncias, foi adoptada a
designacdo de mapas de localizagdo adequada (habitat suitability map) (Hirzel et al.,
2002; Phillips et al., 2009).

De forma a testar o efeito de seleccdo das variaveis predictivas no processo de
modelacao das séries de vegetacao e a garantir modelos parcimoniosos, foram testados
dois cenarios de modelagdo: 1) com o total de variaveis predictivas e de acordo com a
estratégia de modelagao aplicada; 2) com as variaveis significativas resultantes da ana-
lise de correlagao de Pearson.

Quadro II — Técnicas de modelagdo.
Table II — Modeling techniques.

Técnicas Tipo de

(algoritmos) modelo Software Parametrizacdo Referéncias

Random test percentage: 0;
Regularization multiplier: 1; Max
Maxent software ~ number of background points: 10000;

Maxent Presenca for species Replicates: 1; Replicated run type: Phl(lélgg 6e)t al.
habitat modelling  Crossvalidate; Maximum iterations: ’
500; Convergence threshold: 0,00001;
Adjust sample radius: 0
Max generations: 400; Convergence Stockwell
GARP Presenga OpenModeller limit: 0,01; Population size: 50; (1999)
Resamples: 2500 ’
SVM type: C-SVC; Kernel type: radial
basis function: exp(-gamma*|u-v|*2); Cristianini e
SVM Presenca OpenModeller Degree: 3; Gamma: 0; Coef0: 0; Shawe-Taylor
Cost: 1; Nu: 0,5; Probabilistic output: 1; (2000).
Number of pseudo-absences: 0
Model: gaussian,
GLM Presenca/ R [20], library: link: identity; Ve“?‘blles
Auséncia glm Number of Fisher ¢ Ripley
o S (2002).
Scoring iterations: 2
RNA Presenca/ Tiberius Data Inputs:8; Hidden neurons: 8; Linear ~ Lek e Guégan

Auséncia Mining neurons: 1; Train: 10 hours/net (2000).
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4. Validacao dos Modelos

A avaliagdo dos SDM baseia-se na sua performance predictiva, e ¢ conside-
rada a medida mais importante no processo de validacdo, durante o qual ¢é fre-
quente dividir os dados (Guisan e Zimmerman, 2000), com uma parte utilizada
para calibrar o modelo, designados dados de treino, e outra para validar as predi-
¢oes, designados dados de validagdo ou teste (Smith, 1994; Miller e Franklin,
2002). Na modelagao predictiva da VNP aplicou-se um racio de dados de treino e
teste de 70:30 (Franklin, 2002; Phillips et al., 2006; Gutierres et al., 2011). Em
termos de medidas estatisticas de avaliacdo da capacidade predictiva, a analise da
curva ROC (Receiver Operating Characteristic) constituiu um importante método
na medi¢do e especificagdo de problemas no desempenho dos modelos. Permitiu
avaliar a sensibilidade da superficie criada pelo modelo, ou seja, uma represen-
tagdo grafica dos pares sensibilidade (taxa dos verdadeiros positivos) e especifici-
dade (taxa dos falsos positivos). A area abaixo da curva (AUC), delimitada pela
unido de todos os pares sensibilidade/especificidade, ¢ encarada como uma medi-
¢do da performance do modelo, independentemente do threshold (linha de corte
das respostas de adequabilidade devolvidas pelo modelo) seleccionado para repre-
sentar o modelo final da VNP.

Para além da avaliacao individual da AUC dos SDM individuais de cada série
de vegetacao, procedeu-se a aferi¢ao da fracg¢ao correctamente classificada da carto-
grafia predictiva da VNP (decorrente dos dois cenarios de modelagdo e com poste-
rior aplicacdo de valores de threshold do tipo Maximum training sensitivity plus
specificity) com a cartografia oficial da VNP da CM Loures (escala 1:25 000), sendo
apresentada sob a forma de tabela de contingéncia. Foi igualmente determinada a
qualidade do mapa como um todo sem ter em consideragdo a qualidade das classes
individuais (Precisdo Global: PG).

III. RESULTADOS

Na ordenacdo CCA das séries de vegetacdo e das variaveis predictivas,
observou-se que o eixo 1, com valor proprio 0,327, apresenta um peso relativo
superior ao eixo 2, cujo valor proprio € 0,311 (fig. 3). Nesta analise, destaca-se
um gradiente de Altitude ¢ Humidade, em que os extremos correspondem a séries
de vegetagdo com as seguintes condi¢des: baixa Altitude, indice Topografico de
Humidade elevado e menores valores de Sky View Factor (Geosérie Ripicola), no
quadrante I; e Altitude elevada, declives elevados e Indice Topografico de Humi-
dade baixo (Arisaro simorrhini-Quercetum broteroi), e ainda a elevados valores
de Sky View Factor (Viburno tini-Oleetum sylvestris), no quadrante I11.

Relativamente ao Solo, Geologia e Distancia ao Tejo, do quadrante II para o
1V, verifica-se a sua enorme influéncia na ocorréncia e composicao particular das
séries de vegetacdo, em que num dos extremos destes gradientes ecoldgicos (menor
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Distancia ao Tejo, ocorréncia de aluvides e solos com elevada salinidade) pode
observar-se a presenca do Geopermasigmetum Halofitico. No extremo oposto
deste gradiente observa-se um aumento da distancia ao Tejo (areas mais interiores
e de maior altitude do concelho de Loures), presenga de arenitos e solos basalticos
(Asparago aphylli-Quercetum suberis) e ainda de afloramentos rochosos com
calcarios (Geopermasigmetum Rupicola).
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S . ;
INDICE TOPOGRAFICO DE HUMIDADE
4 L 4
I I
Geossérie Ripl'cola/”
Geopermasigmetum Rupicola //’
l A GEOLOGIA . .
DISTANCIA AO TEJO .. AAsparag(,), agphylli-Quercetum suberis
Eixo 2 Geopermasigmetum Haldfitico
mbroteroi A
ALTITUDE4"%=" . 0 AN S
DECLIVE Vzlf’Lf/no tini Oleé{\l‘lm sﬂygi{rzs
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Fig. 3 — Anélise Canonica de Correspondéncias (CCA). Eixo 1 (Valor Proprio):
0,327. Eixo 2 (Valor Préprio): 0,311.
Fig. 3 — Canonical Correspondence Analysis (CCA). Axis 1 (Eigenvalues):
0,327. Axis 2 (Eigenvalues): 0,311.

Deste modo, numa primeira fase, tendo em consideracdo a inexisténcia de
Multicolinearidade (VIF < 10), auto-correlagao (R < 0,9) e inter-relagdo com as
séries de vegetacdo, foram utilizadas as § variaveis predictivas no primeiro cenario
de modelacao da VNP.

Numa segunda fase, resultante da analise de correlacdo foram seleccionadas
as variaveis com maior significancia e correlagdo com as séries de vegetacdo, que
foram incorporadas no segundo cenario de modelagdo da VNP (quadro III).

Todos os modelos foram comparados segundo o valor de AUC, quer entre as
vérias séries de vegetagdo, quer entre os modelos desenvolvidos pelas diferentes
técnicas. Observa-se, no quadro IV, que para todas as séries de vegetacdo os modelos
Maxent, GLM e SVM apresentam melhor desempenho predictivo face aos restantes
(valores médios de AUC > 0.85). Deste modo, as omissdes sobre as amostras de
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validagdo ajustam-se bem a taxa de omissao prevista, o que significa um bom desem-
penho dos modelos e que a AUC gerada foi maior do que o valor aleatorio (0,5), o
que também ¢ revelador de um bom desempenho dos modelos.

Quadro III — Correlagao das variaveis predictivas significativas com as séries de vegetagao.
Table 111 — Correlation between significant predictive variables and vegetation series.

Distancia
ao Tejo

Geossérie Ripicola -, 144%% - 153%%  _]54%%  299%k . 080* ,020 -, 133%* ,001

Altitude Declive Exposicdo LTH.* SVF'**  Solos Geologia

Asparago aphylli- ,045 -,019 -,031 20,38 ,001 -, 120%% - 141%%  097**
Quercetum suberis
Arisaro simorrhini- = 55 yasex 064 L157** 054 -188%*  002%  -046
Quercetum broteroi
Geopermasigmetum | qux | gqnn 058 -090%  -080% -, 193%*F  142%%  ]22%*

Rupicola ’
Geopermasigmetum

s s S,208%* 22 1%*  _184%*  305%*  [30%*%  328** - 090*  -320%**
Halofitico

Viburno tini-

. ,084* ,025 J37F% L 120%% 0 084*  214%*%  132%*%  (072%
Oleetum sylvestris

* Nivel de Significancia de 0,05.
** Nivel de Significancia de 0,01.
“Indice Topogréfico de Humidade; ** Sky View Factor

No presente estudo os modelos do tipo machine learning baseados em dados
de presenca (Maxent e SVM) apresentam uma performance predictiva mais ele-
vada face aos modelos de presenca-auséncia. Sdo técnicas com elevado ajusta-
mento, devido a implementagdo de fungdes de respostas nao lineares e aplicagao
de fungdes mais complexas ao nivel de separacao das classes das variaveis predic-
tivas (Phillips e Dudik, 2008).

A elevada performance do modelo Maxent na modelagdo da VNP baseia-se
nas seguintes caracteristicas: a) a probabilidade de distribui¢ao ¢ definida mate-
maticamente e, portanto, a formulacdo do modelo ¢é relativamente transparente;
b) permite considerar interacg¢des entre as variaveis predictivas; ¢) permite consi-
derar transformacgdes polinomiais dos preditores; d) permite avaliar a influéncia
de cada variavel predictiva na distribui¢do final da VNP; ¢ e) apresenta um desem-
penho relativamente bom com amostras pequenas. No entanto apresenta as
seguintes desvantagens: a) ndo possui procedimentos de selec¢do de variaveis
predictivas; b) podem ocorrer fragilidades ao lidar com amostras enviesadas
(Rocha, 2012).

O modelo SVM apresenta igualmente uma alta performance predictiva
como resultado de conferir suporte as tarefas de regressao e classificagdo e con-
seguir lidar com multiplas variaveis continuas e categéricas. Segundo Rocha
(2012), a SVM ¢ “um classificador binario que procura um hiperplano 6ptimo
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como uma funcdo de decisdo num espaco de dimensdes maiores”. Acresce ainda
a vantagem da possibilidade de defini¢do das designadas variaveis soltas (ou
variaveis de folga) no processo de treino, em que os padrdes de treino ndo sepa-
raveis linearmente no espacgo de caracteristicas podem ser tratados. Por ultimo, a
SVM recorre a um algoritmo de treino iterativo, que ¢ utilizado para minimizar
uma fungao de erro.

Apesar de ser reconhecida melhor eficiéncia das técnicas de modelagao
baseadas em dados de presenca-auséncia (Brotons et al., 2004 ; Franklin, 2009;
Palialexis et al., 2011), no presente estudo apenas o modelo GLM corrobora esta
tendéncia. O GLM apresenta as seguintes vantagens: a) considera interacgdes entre
variaveis e relacdes ndo lineares entre as variaveis predictivas e de resposta;
b) permite analisar a influéncia que cada preditor tem no padrao de distribui¢ao da
VNP; c¢) o algoritmo apresenta numerosas derivagdes para a resolucdo de pro-
blemas tais como a auto-correlacdo espacial, preditores correlacionados e amostra-
gem de enviesamento amostral e d) as medidas de incerteza na estimativa dos
coeficientes de regressao e analise residual permitem investigar as fontes e a dis-
tribuicdo espacial dos erros do modelo. No entanto, apresenta algumas desvanta-
gens: a) os procedimentos de selec¢do de variaveis (Critério de Informagao de
Akaike - AIC) ndo seleccionam com a frequéncia desejavel o modelo com a exac-
tidao potencial mais alta. b) permite determinar a importancia relativa de cada
variavel na capacidade predictiva do modelo da VPN; e c) a distribuicao predita ¢
extremamente sensivel a relagdo entre a presenca e a auséncia de ocorréncias nos
dados (Rocha, 2012).

Deste modo, a boa performance predictiva do GLM na modelagdao da VNP
advém do facto de se tratar de um modelo de regressao linear com elevada capaci-
dade predictiva, em virtude da sua flexibilidade para todos os tipos de dados e das
fung¢des de ligacdo que utiliza para relacionar as variaveis independentes (tanto
continuas como categodricas). E ainda pelo facto de se terem utilizado equilibra-
damente as quantidades de auséncias e de presenca para simular a prevaléncia esti-
mada das séries de vegetacao na area de estudo.

Relativamente as RNA, apesar de ser descrita como uma técnica de mode-
lagao adequada para modelos ecoldgicos complexos ndo lineares, ficou aquém dos
resultados esperados. As RNA apresentam a vantagem de ndo requererem uma
compreensdo a priori das relagdes entre as variaveis predictivas. Contudo, elas sdo
sensiveis a composicdo do conjunto de dados e a formagao inicial dos pardmetros
da rede (Ozesmi et al., 2006). Existem numerosos tipos de algoritmos de apren-
dizagem especificos para determinados modelos de redes neuronais, que diferem
entre si principalmente pelo modo como os pesos atribuidos a rede sdo modi-
ficados. Deste modo, a pior performance predictiva na modelagdo da VNP estara
relacionada com os padrdes de treino colocados na entrada da rede neuronal, que
conduziu a um problema de aprendizagem da rede. Trata-se portanto de um modelo
que requer a reiniciacdo do processo, compreensao das dificuldades (caixa-negra)
e correccdo das falhas.
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Por ultimo, o modelo GARP obteve igualmente uma performance inferior ao
potencial expectavel para a modelagdo da VNP. Esta técnica é descrita como um
algoritmo de aprendizagem maquina para desenvolver um conjunto de regras.
O GARP procura iterativamente correlagdes ndo-aleatdrias entre as presencgas e as
auséncias (pseudo-auséncias geradas pelo algoritmo) e os factores predictivos.
No entanto apresenta diversas desvantagens: a) gera pseudo-auséncias € nao per-
mite que sejam substituidas; b) os mapas predictivos ndo sdo deterministicos.
As saidas vao ser diferentes em diferentes execucdes do GARP, mesmo que sejam
utilizados os mesmos dados de ocorréncia; c) ¢ dificil de interpretar (caixa-ne-
gra); d) ha tendéncia para erros de comissdo; e €) ndo possui procedimentos de
seleccdo de variaveis.

Quadro IV — Comparagao dos modelos predictivos da VNP (valores de AUC).
Table IV — Comparison of several predictive models of PNV (AUC values).

Maxent GARP SVM GLM RNA
TV* VS** TV \A TV A TV VS TV VS
Geossérie Ripicola 098 09 0066 071 086 08 087 087 05 0,56

Asparago aphylli-

Onercesum suberts 097 096 060 064 086 087 083 081 068 047

Arisaro simorrhini-

Quercetum broteroi 0,86 0,82 0060 063 071 066 083 0,78 047 0,36

Geopermasigmetum

p 1,00 1,00 086 093 09 09 094 094 1,00 1,00
Rupicola

Geopermasigmetum

AP 0,99 0,99 095 096 097 097 099 099 098 097
Halofitico

Viburno tini-
Oleetum sylvestris

Média 09 095 073 077 08 08 08 088 0,70 0,66

094 094 070 0,73 081 081 088 087 054 0,59

* Total de variaveis.
** Variaveis significativas.

Foi ainda analisada a importancia das variaveis predictivas no modelo com
melhor capacidade predictiva (AUC=0,96) (quadro V). Foi possivel analisar a con-
tribuicdo individual de cada variavel predictiva para o modelo Maxent, tal como o
desempenho do modelo quando cada uma das variaveis ndo ¢ incluida na analise
(stepwise with backward elimination).

Verifica-se, no quadro V, que em todas as séries de vegetacao as variaveis Solos
e Geologia apresentam um elevado contributo para a sua distribuicdo no territorio
estudado. Convém ainda destacar a importancia das variaveis Altitude, Sky View
Factor, Indice Topografico de Humidade e Distancia ao Tejo na diferenciagdo da
Geossérie Ripicola, cercal de Arisaro simorrhini-Quercetum broteroi e comunidades
haléfiticas permanentes.
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Os modelos desenvolvidos por cada uma das cinco técnicas de modelacao
foram regionalizados, utilizando a cartografia tematica de base de cada variavel pre-
dictiva, de forma a espacializar a distribuicdo potencial das séries de vegetagao.
Através de processos de analise espacial em ambiente SIG, os mapas de localizacao
adequada de cada série de vegetacdo foram reclassificados com base nos threshold.
Os mapas binarios produzidos a partir do modelo Maxent com inclusao de todas as
variaveis predictivas (adequabilidade de habitat versus ndo adequabilidade de
habitat) foram integrados por combinagdo logica num unico output cartografico,
resultando deste modo, o mapa da VNP do concelho de Loures (fig. 4). Finalmente
foi comparada a performance da cartografia predictiva produzida com cartografia
oficial da VNP da CM Loures. O mapa da VNP resultante do primeiro cenario de
modelacdo apresenta uma PG de 88%, enquanto o modelo da VNP resultante do
segundo cenario de modelag@o apresenta uma PG de 78%.
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Séries de vegetaciio
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[ ] Arisaro simorrhini-Quercetum broteroi
558 Geossérie Ripicola
B Geopermasigmetum Haldfitico
Bl Geopermasigmetum Rupicola
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Fig. 4 — Carta da Vegetacao Natural Potencial do concelho de Loures (versdo a cores online).
Fig. 4 — Potential Natural Vegetation map of the Loures Council (coloured figure online).
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IV. DISCUSSAO

Os modelos da VNP produzidos possibilitaram uma melhor compreensao dos
principais factores biofisicos associados a distribuicdo das séries de vegetacdo no
territdrio estudado. O modelo Maxent, além de apresentar uma elevada performance
predictiva, possibilita uma analise integrada da adequabilidade ao longo de gradien-
tes ambientais. Observam-se alguns aspectos interessantes relacionados com as cur-
vas de resposta, nomeadamente a forma como cada variavel per se afecta o modelo.
Contudo, a interpretagdo do contributo das variaveis neste modelo pode apresentar
algumas limita¢des, em virtude do modo automéatico como sao relacionadas as dife-
rentes classes (linear, quadratica, polinomial). A influéncia de colinearidade e inte-
raccdo entre as variaveis predictivas também nado é explicitada de forma clara,
podendo originar dificuldades na interpretagcdo. Deste modo, a aplicagdo de analise
exploratoria para a remog¢do de multicolinearidade permite uma melhor interpre-
tacdo do contributo de cada variavel predictiva. No entanto, os efeitos de interac¢ao
podem permanecer e serem impossiveis de diferenciar.

Os resultados dos modelos predictivos da VNP, a partir das curvas de resposta
do modelo Maxent com a variante TV, estdo de acordo com o conhecimento actual
da ecologia das séries de vegetagdo estudadas (Costa et al., 2012).

Para a Geossérie Ripicola a Geologia contribuiu em cerca de 62%, destacando-
-se a elevada importancia da classe Aluvides, Aterros. A analise relativa as variaveis
explicativas confirma que a adequacdo optima desta série reflecte-se nas seguintes
condigdes ecoldgicas: altitudes compreendidas entre 0 e 25 m (fig. 5), declive abaixo
dos 10%, exposigoes Norte e Oeste, solos mal drenados, vales encaixados, presenca
de aluviossolos e com distribui¢cdo independente da continentalidade.

0,7 -

o
=N
T

L
wn
T

Adequabilidade
(Probabilidade de presenca)
o =3
w e
T T

L
o
T

o
T

-50 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Altitude (m)

Fig. 5 — Curva de Resposta relativa a presenga da Geossérie Ripicola para a variavel Altitude.
Fig. 5 — Response curve to Altitude of the Riparian Geoserie.
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O Geopermasigmetum Rupicola obteve uma melhor resposta no tipo de solo
Afloramentos rochosos com calcarios ou dolomias, ocorre maioritariamente sob
a Formagdo de Bica: calcarios com rudistas (inclui o nivel com Neolobites
vibrayeanus) (fig. 6, classe geologica 17). Situa-se entre 400 ¢ 450 m, em declives
compreendidos entre 50 e 60%, na exposi¢ao Norte, em vales encaixados, na pre-
senga de solos bem drenados, em posi¢cdes mais interiores do territério e com uma
maior xericidade (de maior continentalidade, a 12 500 m do Tejo), o que estabe-
lece um elevada concordancia com as caracteristicas ecologicas desta permasérie.
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Fig. 6 — Curva de Resposta relativa a presenga da Geopermasigmetum Rupicola
para a variavel Geologia.
Fig. 6 — Response curve to Geology of the rupicolous Geopermasigmetum.

Todavia, verificam-se efeitos marginais nas variaveis Altitude, Declive, Sky
View Factor e Distancia ao Tejo, pois quando uma destas variaveis ¢ permutada e as
outras todas assumem o valor médio, apresentam-se constantes ao longo da Curva
de Resposta. Este facto podera ser explicado pela elevada correlagdo entre as varia-
veis, que apresentam uma menor contribui¢do para o modelo. Conforme sera dis-
cutido, uma selecgdo iterativa das variaveis ou normalizagdo das variaveis conti-
nuas poderia constituir uma estratégia alternativa para a seleccdo do conjunto mais
apropriado de variaveis.

Em relacdo a série de vegetagdo do sobreiral Asparago aphylli-Quercetum
suberis verifica-se mais uma vez que o tipo de solo explica 81% do modelo,
nomeadamente o solo que corresponde a classe Solos Litolicos Ndo Humicos
Pouco Insaturados, Normais de arenitos finos micdaceos (de textura arenosa a
franco-arenosa), fase normal (com uma adequabilidade de 91%). Segundo
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Cardoso (1965) trata-se de solos em que a rocha-mae, sujeita a intensa meteori-
zacgdo fisica e a uma reduzida alteragao quimica e que apresentam um baixo teor
organico e espessura efectiva. Assim, a sua textura tende a ser predominantemen-
te arenosa, solta e fridvel no horizonte A, chegando a franco-arenosa no horizonte
B. Estas caracteristicas evidenciam a diagnose desta série, cuja sinecologia se
encontra em termos pedoldgicos associada a arenitos e solos basalticos (Costa et
al., 2012). O modelo prediz também que a presenca da Formagdo de Porto da
Calada. arenitos, pelitos, calcarios e dolomitos, declives abaixo dos 10%, dis-
tribuicdo entre 200 e 225 m de altitude, na exposi¢ao Norte (fig. 7), em vales
abertos ¢ igualmente em situa¢des de maior continentalidade (a uma distancia de
15 000 m do Tejo) s@o condi¢des ecologicas favoraveis para a ocorréncia desta
série de vegetacao.
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Fig. 7 — Curva de Resposta relativa a presenca da série de vegetagdo
Asparago aphylli-Quercetum suberis para a variavel Exposicao.
Fig. 7 — Response curve to Aspect of the vegetation series Asparago aphylli-Quercetum suberis.

No que concerne a série de vegetagao do cercal de Arisaro simorrhini-
-Quercetum broteroi verifica-se mais uma vez que os solos explicam 67% do modelo,
sendo varias as classes que melhor responderam com uma adequabilidade superior a
70% de presenca desta série. A classe de solos que apresenta uma maior adequagao
(cerca de 87%) ¢ a referente a Solos Incipientes Coluviossolos ou Solos de Baixas
Calcarios (Para-Solos Calcarios) de textura ligeira, fase normal. Os restantes solos
correspondem de uma forma geral a solos mediterraneos de origem calcaria, sendo a
resposta consonante com a diagnose da série (Vila-Vigosa, 2012). O modelo também
identificou areas de 6ptima adequabilidade situadas na Formagdo de Benfica: inter-
calagoes calcarias (Calcarios de Alfornelos), nas altitude de 45 m e também entre
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350 e 450 m, em zonas com declives entre 50 e 60%, em vales encaixados (fig. 8),
nas exposi¢des Sul e Sudoeste e na presenga de solos bem drenados.
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Fig. 8 — Curva de Resposta relativa a presenca da série de vegetagdo
Arisaro simorrhini-Quercetum broteroi para a variavel Sky View Factor.
Fig. 8 — Response curve to Sky View Factor of the vegetation series
Arisaro simorrhini-Quercetum broteroi.

A série de vegetagdo do zambujal Viburno tini-Oleetum sylvestris também
apresentou melhor resposta com a varidvel tipo de Solo (56%) seguida da Geo-
logia (30%). Os tipos de solos com maiores probabilidades de correspondéncia
foram os Barros Pardos Calcarios Pouco Descarbonatados, de arenitos argilosos,
argilas ou argilitos, calcarios e Solos Argiluviados Pouco Insaturados Medi-
terraneos Pardos de Materiais Ndo Calcarios Para-Barros de arenitos finos,
argilas ou argilitos, fase normal. Estes solos caracterizam-se por apresentarem
nos horizontes A e B uma textura argilosa a franco-argilo-arenosa extremamente
aderente, plastica, sendo solos firmes e rijos a extremamente rijos, sujeitos a fen-
dilhamento quando secam, com valores de pH elevados (6.5 a 8.5), o que esté de
acordo com a diagnose desta série (Costa et al., 2012). A série apresenta igual-
mente uma elevada adequabilidade sob as formagdes geoldgicas do Complexo
Vulcanico de Lisboa e Formagdo de Benfica: intercalagoes calcarias (Calcarios
de Alfornelos), a 300 m de altitude, em declives entre os 5 ¢ 10%, em vales
abertos, nas exposicdes Sudoeste e Oeste, na presenga de solos bem drenados e
em zonas de maior continentalidade (pontualmente aos 1 000 m, mas atingindo
os valores mais elevados a uma distdncia compreendida entre os 10 000 e os
15 000 m do Tejo) (fig. 9).
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Fig. 9 — Curva de Resposta relativa a presenga da série de vegetacao
Viburno tini-Oleetum sylvestris para a variavel Distancia ao Tejo.
Fig. 9 — Response curve to Distance to ‘Tejo’ of the vegetation series Viburno tini Oleetum sylvestris.

Finalmente, no que concerne ao Geopermasigmetum halofitico mais uma
vez a variavel Solos apresenta as melhores respostas (47%), sendo de destacar as
elevadas probabilidades de correspondéncia com as classes Solos Halomorficos
Salinos de Salinidade Elevada de Aluvides de textura pesada, calcarios, fase
inundavel, Solos Halomorficos Salinos de Salinidade Elevada de Aluvides de tex-
tura pesada, calcarios, fase normal e Solos Halomorficos Salinos de Salinidade
Moderada de Aluvides de textura ligeira, calcdrios. As restantes curvas de res-
posta desta permasérie revelam padroes extremamente interessantes, expressos
pela forma como cada variavel afecta per se o0 modelo. Deste modo, € possivel
observar que, com o aumento de Altitude (fig. 10), a adequabilidade da perma-
série tende a diminuir, a par da Distancia ao Tejo (fig. 11), o que se reflecte numa
maior proximidade ao mar, menor continentalidade, maior teor de humidade e
influéncia da salsugem. Deste modo, a elevada adequabilidade desta permasérie €
determinada pela presenca de Aluvioes, Aterros, solos com ma drenagem, por
baixas altitudes (entre 0 e 3 m), declives abaixo dos 4%, proximidade ao Tejo
(aprox. 200 a 300 m), areas planas (sem exposi¢ao definida) e de relevo suave
(Sky View Factor proximo de 1).
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Fig. 10 — Curva de Resposta relativa a presenca de Geopermasigmetum halofitico
para a variavel Altitude.
Fig. 10— Response curve to Altitude of the halophytic Geopermasigmetum.
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Fig. 11 — Curva de Resposta relativa a presenga de Geopermasigmetum halofitico
para a variavel Distancia ao Tejo.
Fig. 11 — Response curve to Distance to ‘Tejo’ of the halophytic Geopermasigmetum.

V. CONCLUSAO

A estratégia de modelagdo predictiva ao nivel da comunidade (classification-
-then-modelling) permitiu a quantificacdo e avaliacdo da distribuicao espacial da
VNP no concelho de Loures. A classificagdo candnica na modelagdo da VNP possi-
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bilitou a integracao da classificacdo das séries de vegetagdo e modelagdo espacial
num unico nivel de analise. De referir que, nos SDM ao nivel da espécie a tnica
preocupacao centra-se na seleccdo da técnica de modelacdo a implementar (e.g.
Maxent, GLM). Ao invés, na modelagao ao nivel da comunidade esta selec¢do apre-
senta-se como uma componente da estratégia analitica global, permitindo um melhor
conhecimento da posi¢do exacta das séries de vegetacdo ao longo de gradientes
ambientais, sendo expressa na sua menor ou maior adequabilidade territorial.

No entanto, ficou evidente a necessidade de uma selec¢do de preditores adequa-
dos, sobretudo variaveis que tenham em consideragao os factores fisiologicos direc-
tos ou efeitos historicos (uso ¢ ocupacdo do solo) que actuam a escalas espaciais
mais detalhadas, cuja auséncia podera conduzir a uma sobrestimacdo da amplitude
espacial da distribuigdo potencial das séries de vegetagao. No entanto, os resultados
obtidos com os modelos predictivos e um bom conhecimento ecologico das séries de
vegetacdo permitem a utilizagdo eficaz de modelos de adequabilidade para descrever
e estudar a distribuicdo das séries e as suas respostas a determinados factores geogra-
ficos e ambientais.

Actualmente tém-se vindo a desenvolver esfor¢os no sentido de encontrar a
melhor estratégia em diferentes contextos. Tal facto depende dos objectivos anali-
ticos e da natureza do conjunto de dados disponiveis. Na estratégia implementada foi
considerado que o conceito de Nicho Ecologico de Hutchinson deve ser o mais
explicito possivel, ao nivel da selec¢do e interacg@o entre as variaveis ambientais
predictivas, fungdes de resposta, tipo de modelo, tipo de dados bioticos e interpre-
tagdo das predigdes resultantes. Deste modo, o conceito de nicho realizado aponta
similaridades com os pressupostos subjacentes ao conceito de VNP. Assim sendo,
para além da elevada performance predictiva do modelo Maxent, os resultados obti-
dos por este modelo permitiram aferir o modo como os gradientes ecologicos,
expressos ao longo das curvas de resposta, determinam o nicho realizado para as
diversas séries de vegetacao.

Conforme ficou demonstrado neste estudo, mesmo considerando a existéncia
de um vasto conhecimento empirico, centrado nos factores biofisicos determi-
nantes para a modelacdo predictiva da VNP, e a seleccdo prévia das varidveis com
maior significancia e correlagdo com as séries de vegetagdo, dever-se-a optar por
uma estratégia de modelag@o que permita a inclusdo do total das variaveis predic-
tivas. No entanto, previamente devem ser analisadas as assumpg¢des dos modelos,
ao nivel da elimina¢do de situacdes de multicolinearidade, avaliacdo da normali-
dade e linearidade das varidveis predictivas e as possiveis melhorias no desem-
penho predictivo dos modelos se for tida em consideragdo a estandardizag@o das
variaveis independentes.

Por outro lado, os resultados obtidos demonstram que, mesmo que as varia-
veis predictivas apresentem um baixo nivel de significancia, contribuem para
uma melhoria da performance predictiva. Deste modo, na espacializacdo da VNP
ficou demonstrado que o cendrio com todas as variaveis permite obter melhores
resultados.
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Dever-se-a ainda delinear a amostragem que assegure maior representatividade
da variabilidade espacial das espécies/comunidades a modelar, incorpore nimero de
variaveis proximais e integre dados de base das variaveis categoricas (e.g. edafolo-
gia) com grande desagregacao territorial.

Apesar do caracter hipotético da cartografia da VNP, a distribuicdo potencial
das séries de vegetagao serve de base para uma comparagdo quantitativa com a dis-
tribui¢do da vegetagdo actual, e revela-se fundamental para a avaliagdo dos efeitos
de perturbacao, sucessao vegetal e diversidade.

Conclui-se que a expressao cartografica da VNP no territorio assume um papel
importante no Ordenamento ¢ Plancamento do Territorio, nomeadamente, ao nivel
das politicas de protec¢do dos Solos e da Biodiversidade e nos Planos de Ordena-
mento do Territorio em vigor. A sua aplicagdo na reconstitui¢ao da vegetacao natural

apos accdo antropica apresenta igualmente enorme importancia.
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! Hutchinson (1987) define nicho ecologico como “... o hipervolume definido pelas dimensées

ambientais dentro do qual uma espécie pode sobreviver e reproduzir”. Hutchinson distingue ainda
nicho fundamental (fisioldgico ou potencial), definido como a resposta das espécies ao ambiente (recur-
sos) na auséncia de interagdes bidticas (competigdo, predagao, facilitagdo); de nicho realizado (ecold-
gico, actual), como sendo as dimensdes ambientais onde as espécies actualmente ocorrem e podem
sobreviver e reproduzir, incluindo os efeitos das interacg¢des bidticas.

i Foi considerada a distancia euclidiana & margem direita do estuario do Tejo (em metros) como
factor explicativo da influéncia da continentalidade nos regimes de temperatura e humidade atmosférica
associada ao efeito das brisas do estudrio do Tejo (Alcoforado, 1987; Alcoforado et al., 2009), e ainda
para discriminagdo do efeito da salsugem (spray salino) e da penetragao da toalha freatica salgada.

i O Modelo Numérico de Elevagdo (MNE) e indices topograficos derivados foram determi-
nados tendo como base a extensao territorial definida pelas folhas 403, 416 e 417 da altimetria a escala
1:10 000, sendo os mesmos representados ao nivel do concelho de Loures. De referir que foram consi-
deradas as linhas de festo na delimitagio da area de calculo do Indice Topografico de Humidade. Este
indice caracteriza as zonas de saturagdo de agua superficial e o conteudo de agua nos solos, tendo sido
consideradas as seguintes situagdes: solos bem drenados (<0,3), solos moderadamente drenados (0,3 a
0,6) e solos mal drenados (0,6 a 1) (Moore et al., 1988). Relativamente a variavel Sky View Factor
foram consideradas as seguintes formas de relevo: vales muito encaixados (SVF<0,7), vales encaixados
(0,7<SVF<0,8) ¢ vales abertos (SVF>0,8) (Mora, 2006).





