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MODELAGEM FUZZY NA ESTIMATIVA DO VOLUME DE ARVORES DE
EUCALPYTUS SP.

RESUMO

O género florestal mais valioso cultivado no Brasil hoje em dia € o Eucalyptus. A criacio
de modelos para estimar o volume do Eucalyptus foi de grande importancia nos ultimos
anos para o silvicultor devido ao grande aumento das &reas plantas, onde se obtém
multiplos produtos recorrentes dessas plantagcdes Neste trabalho, um modelo Fuzzy é
desenvolvido para estimar o volume de um clone de Eucalyptus cultivado na regido
costeira do Brasil. Igualmente em outros campos cientificos, este tipo de modelagem se
mostra precisa e acurada.

Palavras-Chave: Inteligéncia Artificial, Logica Fuzzy.

MODEL-DRIVEN ARCHITECTURE: A OVERVIEW

ABSTRACT

Eucalyptus is the most valuable cultivated forest genus in Brazil nowadays. Modeling
eucalypts volume has been important for foresters in recent years due to the strong site and
genetic variations, management regimes and multiple products generated from those
plantations. At this work, fuzzy model is developed to represent the volume pattern of
eucalypts clonal stands from Brazilian coast region. Likewise in other scientific field, these
types of modeling methodologies showed to be precise and accurate.

Key-Words: Artificial intelligence, Logic Fuzzy.
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1. INTRODUCAO

O setor florestal possui um crescente destaque na economia brasileira. Esse
destaque é notado no PIB florestal, que estd pr6ximo a US$ 21 bilhdes (4% do PIB
nacional) com US$ 5.4 bilhdes (10% do PIB nacional) em exportagdo (agronegdcio) no
ano de 2003(FESSEL, 2003). Vale ressaltar que o setor tem desempenhado importante
papel socioecondmico, gerando dois milhdes de empregos (diretos e indiretos), recolhendo
em torno de US$2 bilhdes anuais de impostos, consumindo em torno de 300 milhdes de

m’/ano de madeira (nativa + plantada) (SBS, 2007).

Segundo FESSEL (2003), no ano 2000, as empresas de celulose e papel
consumiram 17,4 milhdes de toneladas de madeira, produzindo 7,4 milhdes de toneladas
de celulose e 7,1 milhdes de toneladas de papel. Essas empresas plantaram 180 milhdes de
arvores (SBS, 2007). O género mais cultivado foi o Eucalyptus sp., ocupando 84,7% de

toda a drea plantada.

Outro fator que impulsiona novos estudos € o fato de que a 4rea de plantio sofrera
competicdo com dreas agricolas, obrigando o setor a obter uma maior produtividade da

area plantada.

Devido as importancias relatadas acima, varios estudos foram realizados para que
se possa obter um melhor aproveitamento do Eucalyptus. De acordo com Pires (2004),
uma forma de otimizar o uso miltiplo da drvore é através modelos para estimar o volume
da mesma, pois o volume ¢é imprescindivel na tomada de decisdo a respeito de que

finalidade tomara a arvore

Um modelo para estimar o volume poderia ser desenvolvido com o uso da légica
Fuzzy, por meio da qual se apresentam incertezas para resolver determinado problema, de
acordo com a natureza complexa dos sistemas agricola, possibilitando atingir maior
acurdcia no processo de modelagem (Alves et al.,2006). Outras caracteristicas que
justificam a aplicagdo de um Sistema de logica Fuzzy(SLF) estdo relacionadas com a
flexibilidade da técnica, facilidade de compreensdo de conceitos,possibilidade de
desenvolvimento com base na experiéncia de especialistas e por ser embasado na

linguagem natural utilizada por seres humanos(Tanaka,1991;Klir,1995).



Considerando o exposto, este trabalho tem como objetivo geral tragar um conjunto
de processos e meios usados na feitura de um modelo volumétrico para o género
Eucalytpus. Que se fundamente na utilizacdo da légica Fuzzy, e avaliar o grau de
conformidade entre os valores estimados e os valores observados, para verificar a

viabilidade do modelo em relagdo aos modelos estimadores ja consagrados.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. O género Eucalyptus

O eucalipto € o nome vulgar de vérias espécies do género Eucalyptus. Esse género é
pertencente a familia Myrtaceae .O gé€nero € representado por mais de 650 espécies, sendo
que cerca de 110 sdo encontradas no Brasil, das quais aproximadamente 50 espécies, apds
diversos estudos experimentais, permaneceram empregadas em plantios comerciais de

larga escala (Schumacher et al., 2005).

E um género de ficil disseminacdo devido 2 alta capacidade de rebrota, facilidade
de aclimatacdo. Segundo Ribeiro et al. (2002) o género Eucalyptus pode crescer desde
solos acidos a calcdrio e desde clima imido a seco. De acordo com Mendonga (2006), é
uma alternativa promissora no uso para o reflorestamento devido, principalmente, ao seu
rdpido crescimento e as tecnologias ja desenvolvidas para sua produgdo, fato incomum a

outras espécies florestais.

O eucalipto chegou ao Brasil em 1825, como planta ornamental. Sua utilizagdo para
fins econdmicos sé teve inicio em 1903, quando passou a ser empregado na producdo de

dormentes ferrovidrios e lenha para alimentar as locomotivas da época.

O género se faz presente em muitos estados brasileiros como Minas, Sdo Paulo,
Espirito Santo, Bahia, Rio Grande do Sul, Parana, Pard, Mato Grosso, Rio de Janeiro,

Maranhdo e Goias.

Segundo Veiga et al. (2000), o papel do Brasil como produtor madeireiro e pélo de
pesquisa florestal vem sendo concretizado ha alguns anos. Devido a celulose de alta
qualidade colocada no mercado internacional, as exportacdes de papel e de madeira como
matéria-prima para industrias, o Brasil conquistou respeitdvel colocagdo frente a outros

produtores e consumidores de madeira na escala mundial.

Ainda conforme Veiga et al. (2000), o eucalipto concretizou no Brasil uma posi¢ao
de destaque na obtencdo de fibra curta, mais precisamente as espécies Eucalyptus grandis,

Eucalyptus saligna e Eucalyptus urophylla, dentre outras. Do total de polpa de celulose



obtida por processo de polpacdo (quimico) produzidas em 1998, 80% foram de fibra curta

de eucalipto contra 20% de fibra longa de Pinus.

2.2. Volume

O problema da determina¢do do volume de povoamentos ou populacdes florestais
preocupa os pesquisadores desde o século passado, quando as florestas artificiais
gradativamente foram tomando assento. Segundo Spurr (1952), essas florestas foram
observadas como bens econdmicos, passiveis de melhores técnicas de exploracdo,
submissas a solidos preceitos bioldgicos, fisiolégicos e econdmicos. A criacdo e
implantacdo de tabelas de rendimento para estimas diretas de volume de madeira foi
grande durante os séculos. Porém o uso da tabela torna-se pouco acurada para estimativas

de volume médio de povoamentos com densidades populacionais inferiores a média.

Em virtude da crescente valorizacdo da madeira como matéria-prima e como
produto, a busca de estimativas precisas de volumes de madeira ganhou destaque e
importancia. Desta forma, inventarios florestais sdo executados com o objetivo de fornecer
estimativas, as quais podem ser traduzidas como a quantidade de madeira por unidade de
drea, bem como a sua distribui¢do dentro desta drea (Silva et al., 2005). Segundo Leite &
Andrade (2002), a quantificacio do volume so6lido em povoamentos florestais ¢é
imprescindivel para a implementacdo de planos de manejo sustentavel das florestas. Nesse
contexto, o inventdrio florestal que consiste na medi¢do de unidades amostrais, para

extrapolar os resultados para drea total, torna-se uma ferramenta imprescindivel.



2.2.1. Cubagem rigorosa

A dendrometria ¢ um ramo da ciéncia florestal que trata da medicdo de drvores,
tanto do ponto de vista individual quanto do coletivo (Campos, 1993). Em dendrometria, o
termo cubagem ou cubicagem designa o cdlculo do volume do material lenhoso de uma
arvore, uma pilha ou um povoamento florestal, sendo utilizados para tanto métodos de
medi¢do direta, indireta, estimativamente equacional, entre outros (Silva et al.,1984). De
acordo com Belchior (1996), a cubagem rigorosa é o método direto de estimacdo do
volume de arvores mais utilizado na rotina de inventdrios florestais e consiste na medicdo

sucessiva de didmetros ao longo do tronco dividindo-o em se¢des, conforme Figura 2.1.

Figura 2.1-Tronco de Eucalyptus.

As se¢des t€m seus volumes obtidos e somados para obtengdo do volume total da
arvore. Pode-se calcular o volume das respectivas secdes com auxilio de expressdes

matematicas, como as de Huber, Smalian e Newton.
a) Huber

V=G,*L

b) Smalian

G1+G
=172,



¢) Newton

G1+4Gm+G,
6

V =

Em que: G,= 4rea Basal da secdo 1; G,= drea Basal da secdo 2; G3 =drea basal da

se¢do 3 ; L= comprimento da se¢ao.

2.2.2. Modelos volumeétricos

A atividade de cubagem rigorosa é feita em separado das medigdes das unidades
amostrais, o que gera aumento no custo do inventério. Desta forma se faz necessdria a
utilizacdo de modelos volumétricos na tentativa de se obter estimativas do volume real da

arvore.

Alguns dos modelos de uso corrente na modelagem volumétrica sdo apresentados
aqui (Jorge, 1982; Fernandes et al., 1983; Silva & Aradjo 1984; Queiroz, 1984; Higuchi &
Ramm, 1985; Couto & Bastos, 1987; Souza & Jesus, 1991; Scolforo et al., 1994;
Schneider & Tonini, 2003; Batista et al., 2004).

1. V =pBy+B;(DAP)? + ¢ - Kopezky-Gehrhardt
2. V =By + P.(DAP) + B, (DAP) + ¢ - Hohenaldl & Krenn
3. LnV =B, + B, In(DAP) + ¢ -Husch

4. LnV = B, + B, In(DAP) + B, (DAP)™ + ¢ -Brenac

5. V =By,+B,d(DAP)?Ht + ¢ - Spurr

6. V=Bo+,d(DAP)? + B, d(DAP)2Ht + B Ht + ¢ “Stoate

7. V=Bo+,d(DAP)? + B,d(DAP)2Ht + B (DAP)Ht? + [, Ht? + ¢ - Nislund

8. V=B, +B;,(DAP) + B, (DAP)?Ht + B; (DAP)Ht + B, Ht(DAP)? + B Ht + ¢ -Meyer

9. V=B, +B,(DAP) + B, (DAP)?Ht + 5 (DAP)Ht + B, Ht(DAP)? + ¢ -Meyer modificada
10. LnV = By + B,Ln((DAP)?Ht) + ¢ - Logaritmico de Spurr
11. LnV = By + B,Ln(d(DAP)) + B,Ln(Ht) + € -Log.Schumacher & Hall



12. V = B, d(DAP)P1. HtP> -Schumacher e Hall

Onde DAP= diametro (m) medido na altura do peito (1,30m) da arvore, Ht =altura

total da arvore(m) e a varidvel depende € o volume v com casca da arvore (m3).

2.2.3. Caracteristicas dos modelos

Couto e Bastos (1987) estudaram diferentes modelos para estimar volume e peso
seco (com e sem casca) comercial de Pinus taeda. Com base nos resultados, pdde-se
concluir que o modelo de Spurr (1952) foi o que apresentou os melhores resultados para
estimar volume e peso comercial, com e sem casca, para arvores com 6 anos de idade e

para o total das arvores das duas idades estudadas.

Veiga et al. (2000), estudando equacdes para estimar o volume de arvores de
Acacia mangium Willd, concluiu que o melhor modelo foi o de Meyer seguido do modelo

de Schumacher na forma logaritmica.

Campos e Leite (2002) citam que o modelo de Schumacher e Hall (1939) t€m sido
o mais difundido, talvez por suas propriedades estatisticas, uma vez que resulta quase
sempre em estimativas ndo-tendenciosas. Estes mesmos autores citam que a difusdo do
modelo de Spurr (1952), deve ser atribuida mais a facilidade do ajustamento, pois, com

freqii€ncia, volumes de drvores menores sio estimados com imprecisao.



2.3. Logica Fuzzy

Légica Fuzzy é uma teoria matemdtica que combina légica multivalorada, teoria
probabilistica, Inteligéncia Artificial e Redes Neurais para que possa representar o
pensamento humano. Foi criada por Lofti Zadeh professor de Engenharia e Ciéncias da
computagdo da Universidade da Califérnia (Zadeh, 1965), ela pode ser entendida como
uma generalizagdo da ldgica booleana que admite infinitos valores 16gicos intermedidrios

entre a falsidade e a verdade.

e N

/’f_ ___h_“‘\“‘\{?‘\\ Boole: Verdadeiro ! Falzo

( . E?mca BDDIEHI“/‘ \ Nio tolera a incerteza
“\\iﬂd gica Multi-valorada Lukasiewicz L3: 3 estados
Th— Verdadeiro, Falso ¢ “Fossivel™
\ Légicg_ Nebulosa Zadeh: Fozzy Membership [0..1]
T Quantifica o grau de incerteza

Figura 2.2-Hierarquia de Teorias Matematicas.
Fonte: Bittencourt & Osorio (2002).

Segundo Silveira et.al. (2004), a 16gica Fuzzy possibilita tratar de um modo mais
adequado expressdes verbais, imprecisas, qualitativas, inerentes da comunicagdo humana,
que possuem varios graus de imprecisdo e pode sistematicamente traduzir os termos
difusos da comunicacdo humana em valores compreensiveis por computadores. J4 a 16gica
classica possui uma fragilidade muito grande ao lidar com situagdes rodeadas de
imprecisdo, pois utiliza um conceito bindrio do principio da ndo contradi¢do em que s sdo
aceitos dois valores, verdadeiro ou falso, ndo permitindo que ao mesmo tempo uma
declaracdo seja parcialmente verdadeira ou parcialmente falsa. Para lidar com isso de
forma matemadtica, a logica criada por Zadeh, é uma légica em que o enfoque em relacio
aos valores foi modificado de forma a permitir tratar matematicamente os niveis de
incerteza e ambigiiidade. O conceito de dualidade, estabelecendo que algo pode e deve
coexistir com seu oposto, faz a l6gica Fuzzy parecer natural,até mesmo inevitavel

A légica difusa, como também é conhecida, vem tornando possivel cada vez mais
aproximar a maquina do raciocinio humano. E propondo solucdes cada vez mais realistas a

problemas que antes s6 o cérebro humano era capaz de interpretar e resolver(Santos,2003).



Particularmente, a 16gica Fuzzy tem sido apresentada na literatura como uma das
tecnologias de inteligéncia artificial (IA) que efetivamente resolve com sucesso certa
classe de problemas, devido a propriedade de extracdo (representacdo) de informacdes
vagas e a capacidade de realizar inferéncias, fatos esses que faz com que a légica Difusa
também tenha encontrado grandes aplicacdes nas seguintes areas:

-Sistemas Especialistas

-Computagdo com Palavras

-Raciocinio Aproximado

-Linguagem Natural

-Controle de Processos

-Robdtica

-Modelagem de Sistemas Parcialmente Abertos

-Reconhecimento de Padrdes

-Processos de Tomada de Decisdo (decision making).

2.3.1. Conjuntos Fuzzy.

Os conjuntos da teoria cldssica ou conjuntos ordindrios também chamados de
“crisp” sdo rigidos. Um determinado elemento pertence ao conjunto se satisfaz totalmente
suas caracteristicas, seguindo o principio da ndo contradi¢do. Caso contrario estd fora do
conjunto. Esses conjuntos sdo definidos por fungdes caracteristicas. Os conjuntos Fuzzy
por sua vez sdo caracterizados por fungdes de pertinéncia (membership functions) de cada
elemento a um determinado conjunto.

Dado um conjunto A em um universo X, os elementos deste universo simplesmente
pertencem a ou ndo pertencem aqueles conjuntos. Isto pode ser expresso pela fungdo

caracteristica fy:

1 A
FaX) = {05e e Somente se X ¢ 4

Zadeh (1965) propds uma caracterizacdo mais ampla, generalizando a funcdo
caracteristica de modo que ela pudesse assumir um ndmero infinito de valores no intervalo

[0,1]. Um conjunto Fuzzy A em um universo X continuo ou discreto, € definido por uma



fungdo de pertinéncia u,(x): X — [0, 1], onde u, (x) indica o quanto x é compativel com o
conjunto A.

A proposta de Zadeh (1965) foi flexibilizar a pertinéncia de elementos aos
conjuntos criando a idéia de grau de pertinéncia. Dessa forma, um elemento poderia

pertencer parcialmente a um dado conjunto (Zadeh 1965).

2.3.1.1.Representacao

z

Para a manipulagdo de bases de conhecimento, é utilizada a expressdo de
linguagem do tipo “SE premissa (antecedente) ENTAO conclusdo (conseqiiente)”, que
formam um conjunto de regras de inferéncia. Esse tipo de expressdo é o método mais
comum para representar o conhecimento humano. O conjunto Fuzzy é representado por um
conjunto de pares ordenado A = {u A(x)/ x}x eX

Se o universo X for discreto e finito, o conjunto Fuzzy € normalmente representado

por meio da seguinte notacio

n
A=, G/
i=1
Se o universo X for continuo, emprega-se muitas vezes a notagao:

A= [

O simbolo “/” é apenas um separador entre a funcdo fuzzy e a varidvel x e os
simbolos Y e | sdo usados para representar a operacdo de unido légica, todavia ndo
representam os operadores de somatério e de integragdo no senso comum. Para conjuntos
nebulosos a defini¢cdo sé estard completa com o conhecimento do grau de pertinéncia de
cada elemento.

Quanto mais perto de 1 for o u, (x)-, maior o grau de pertinéncia do elemento x

com o conjunto Fuzzy. Um determinado elemento pode pertencer a mais de um conjunto
Fuzzy, com diferentes graus de pertinéncia

Fungdes de pertinéncia podem ser definidas a partir da experiéncia e da perspectiva
do usudrio, mas € comum fazer-se uso de funcdes de pertinéncia padrdo, como, por

exemplo, as de forma triangular, trapezoidal, Gaussiana, crescentes e decrescentes como
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mostrado na figura 2.3. Em aplica¢des praticas as formas escolhidas inicialmente podem

sofrer ajustes em fungdo dos resultados observados.

1 1 1

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
B

05 05 | 05 o
0 P 0 a b ¢ a b e 4
a) gaussiana b) triangular ¢} trapezoidal
1 1
05 | 05|
0 i A 0 i 3
d) crescente e) decrescents

Figura 2.3-Tipos de funcoes de pertinéncia.
Fonte: Vale (2001)

2.3.1.2. Operacoes com Conjuntos

Hé uma serie de operacdes envolvendo conjuntos Fuzzy. A exemplo das operacoes
com conjuntos cldssicos, os conjuntos Fuzzy realizam operagdes de unido , interseccdo e

complemento.

Embora a unido e a intersecdo possam ser descritas também por meio de outros
operadores, Zadeh estendeu a descricdo com operadores min(A) e Max(V) para

representacdo de interse¢do e unido Fuzzy, de modo que:
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Bang () = pa(x) A pp(x)

ni )t
1 -

Cvy

Figura 2.4-Intersecdo de Conjuntos Fuzzy.
Fonte: Elaborado pelo autor

taug () = ps(x) V up(x)

H(x)
1

Figura 2.5-Unido de Conjuntos Fuzzy
Fonte: Elaborado pelo autor

Na operacdo de unifo de dois conjuntos Fuzzy, caracterizados por duas funcdes de
pertinéncia, a nova funcdo de pertinéncia toma o maior valor entre as fun¢des dos dois
conjuntos, Max(pa(x)) para todo x. Na interseccdo o valor tomado para formar a nova
funcdo de pertinéncia é o menor entre as funcdes de pertinéncia, Min(pa(x)) para todo x

(Tanaka, 1991). O valor da fun¢@o de pertinéncia na operacdo de complemento é
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pz =1—py(x) Paratodo x

pix) 4

Figura 2.6-Conjunto complementar Fuzzy
Fonte: Ortega (2001)

Zadeh também sugeriu a soma algébrica [p,,,(x) = p,(x) + pg(x) —p,, ()]

para unido Fuzzy e o produto algébrico [p,, . (x) = n,(x)p,(x)] para a intersecdo Fuzzy.

2.3.2.Inferéncia Fuzzy

A inferéncia Fuzzy € a etapa na qual as proposi¢des ou regras sao definidas e depois
examinadas paralelamente. Esta etapa engloba a defini¢do das proposi¢des a andlise das
regras e a criacdo da regido resultante. As regras de inferéncia para a inferéncia Fuzzy sdo

expressas no formato IF-THEN, se - entdo.

Segundo Jafelice (2003), as regras Fuzzy formam a parte da estrutura de
conhecimento em um sistema Fuzzy de inferéncia. O método Mamdani e Takagi-Sugeno
correspondem aos métodos diretos de inferéncia, onde a diferenca bésica entres esses dois

modelos recai no tipo de conseqiiente e no procedimento de defuzzificacdo.

De acordo com Jafelice et al. (2005), A etapa de inferé€ncia ndo apresenta limites
bem definidos em relacdes a outras etapas do raciocinio Fuzzy . Segundo Mamdani (1974),

a inferéncia engloba todo o processo desde a fuzzificacdo ate a defuzzificagao.

A inferéncia Fuzzy é realizada num componente da arquitetura das etapas do

raciocinio Fuzzy chamada Maquina de Inferéncia
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2.3.2.1. Método de Inferéncia Mamdani.

Este modelo foi proposto, inicialmente como uma tentativa para controlar um
conjunto de turbina a vapor/boiler, usando regras derivadas de um especialista humano. A
figura 2.7 ilustra como uma saida Z de um sistema de inferéncia do tipo mamdani € gerada

a partir das entradas x e y reais e a regra de composi¢do max-min .
Regral: SE (xé A' e y é B") ENTAO (z é C")
Regra 2: SE (x é A’e yé B*) ENTAO (z é C?)

A saida Z pertence a R ¢ obtida pela defuzzificagdo do conjunto Fuzzy de saida
C=C" U C*(Jafelice et. al., 2005).

u A, ;
Regra A'e / gristamanlasne e s ]

"

' A?
Regra 2 - I/ﬂ I

Figura 2.7-método de inferéncia Mamdani.
Fonte: Jafelice (2003).

2.3.2.2. Método de Inferéncia Takagi-Sugeno.

Quando had muitas varidveis na premissa o método de Mamdani apresenta
dificuldades. O nimero de regras cresce exponencialmente com o nimero de varidveis da
parte da premissa, o trabalho de construir as regras torna-se penoso devido ao grande

aumento do ntmero de regras a ser construido.
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O modelo proposto por Sugeno (1985), utiliza fungdes lineares na parte do
conseqiiente ,ndo necessariamente ¢ melhor do que o método de Mamdani. O método de
Sugeno assume a modelagem, que requer dados de entrada e saida, e o processo de
modelagem ndo € facil de desenvolver. Por isso, para um pequeno nimero de varidveis da

parte da premissa o método de Mamdani é preferivel.

Outra caracteristica do método de inferéncia Fuzzy criado por Sugeno é a
possibilidade de identificar regras por modelagem baseada em dados de entrada e de saida
(Tanaka, 1991). Este modelo foi proposto por Takagi, Kang e Sugeno (Takagi & Sugeno,
1985; Sugeno, 1985) e soluciona os problemas citados ja que a construcdo de regras ndo é

mais um procedimento manual.

2.3.3. Sistemas Baseados em Regras Fuzzy-(SBRF)

De acordo com Jafelice (2003), sistemas baseados em regras Fuzzy (SBRF) contém
quatro componentes: Um processo de fuzzificagdo dos dados de entrada, uma colecdo de
regras, uma maquina de inferéncia Fuzzy e um processador de saida que fornece um

ndmero real como saida. Estes componentes estdo conectados conforme Figura 2.7.

EBASEDE REGFAS

EHTRADA PROCESSADOR DE FROCESSADOR DE :
—p ENTRADA SAIDA —m'b
xeR yeR"
COHIUNTO CONIUHTO
FUZEY ; . LT
— UINA DE
ENTRADA muw ;
IVFEREVCI4 FUZLY SADA

Figura 2.8-Sistemas Baseados em Regras Fuzzy(SBRF).
Fonte: Jafelice (2003)
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Uma vez estabelecida uma base de regras, isto € como relacionamos os conjuntos
Fuzzy pela forma SE...ENTAO..., um SBRF pode ser visto como um mapeamento entre a
entrada e a saida da forma y = f(x),x € R"e y € R™ [Esta classe de sistema é

amplamente utilizada em problemas de modelagem, controle e classificacao.

A etapa de Fuzzificagcdo dos dados consiste na tradugdo dos dados de entrada do
sistema em conjuntos Fuzzy e seus respectivos dominios, ou seja, € a etapa nas quais
varidveis lingiifsticas sdo definidas de forma subjetiva, bem como as fungdes de

pertinéncia.

Por exemplo, uma pessoa de 17 anos ao mesmo tempo seria um pouco jovem(0.7) e
um pouco adulta (0.3) apresentando maior pertinéncia ao conjunto nebuloso designado a

idade jovem.

H(x)

1 jovem adulto

0.7

0.3

17 idade

Figura 2.9-Variavel nebulosa idade formada por 2 termos nebulosos(jovem, adulto).
Fonte: Elaborado pelo autor.

O Banco de regras ¢ um componente que juntamente com a maquina de inferéncia,
pode-se considerado o nticleo dos sistemas baseados em regras Fuzzy. E composto por uma

colegdo de proposi¢des Fuzzy na forma SE... ENTAO
Proposicdo ndo-condicional - X is Y
Proposicdo condicional - if W is Z then X is Y

Ele descreve as relagdes entre as varidveis lingiiisticas para serem utilizadas na

mdquina de inferéncia Fuzzy.
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N4 maquina de inferéncia neste que cada proposicdo Fuzzy € traduzida
matematicamente por meio das técnicas de raciocinio aproximado. Os operadores
matemadticos serdo selecionados para definir a relacdo Fuzzy que modela a base de regras.
Desta forma, a maquina de inferéncia Fuzzy é de fundamental importancia para o sucesso
do sistema Fuzzy, jA que fornece a saida a partir de cada entrada Fuzzy e da relacdo

definida pela base de regras (Santos, 2003).

A defuzzicagdo € a etapa de representagdo de um conjunto resultante-Fuzzy por um
ndmero real. Em sistemas em geral a saida € um conjunto Fuzzy. Assim se faz necessario a
conversdo da regido resultante em um valor exato de saida. Nessa etapa ocorre a ligacio
entre as regras Fuzzy e o valor esperado, esse processo de obtencdo do valor real se da
através de diversos métodos de defuzzificacdo dentre eles os mais comuns sdo o do
Centréide, Bissetor, Média dos médximos, Maior dos mdximos e Menores dos maximos

(Mamdani, 1974).
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3.MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, serd esclarecido o tipo de pesquisa utilizada para a fundamentagao
dos conceitos apresentados nos capitulos anteriores e a descricdo de como o estudo foi

efetuado.

3.1. Tipo de pesquisa

Uma pesquisa é um processo de constru¢do do conhecimento que tem por metas
principais gerar novos conhecimentos e corroborar ou refutar algum conhecimento pré-
existente. A pesquisa como atividade regular também pode ser definida como o conjunto

de atividades orientadas e planejadas pela busca do conhecimento.

De acordo com Jung (2004), a pesquisa aqui realizada, por objetivar, principalmente
a obtencdo de novos principios para substituirem ou contribuirem com os atuais, divulgar
uma nova técnica para prognéstico do volume de Eucalyptus, através de conhecimentos
basicos a respeito de varidveis relevantes ao tema, se caracteriza como uma pesquisa
Basica quanto a natureza, exploratoria quanto ao objetivo. E também se enquadra como
uma pesquisa de cardter operacional quanto aos seus procedimentos, uma vez que a mesma
tem por principio a investigacio de forma sistemadtica e racional dos processos envolvidos
na realizacdo de uma atividade produtiva com a finalidade de orientar a melhor opgdo para

a tomada de decisoes.

3.2. Obtencao dos dados

Os dados coletados correspondem a drea plantada situada em Caravelas, Bahia.
Utilizou-se um talhdo com érea de 4.31 hectares com 16 anos, com espacamento inicial

usado foi de 3x3 m com desbaste seletivo em 8,6 anos.

Para fins deste trabalho, foi feita a cubagem de 40 drvores para o ajuste do modelo.
Foram obtidas duas medidas ortogonais, utilizando uma sutal, do didmetro na altura de

1,30 m e de didmetros a 0%, 1%, 2%, 3%, 4%, 5%, 10%, 15%, 25%, ... € 95 % da altura

1 ™ . . n .
Instrumento utilizado na medida de diametro de arvores
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total da arvore. O cédlculo do volume com casca das sec¢des foi feito empregando-se o

método de Smalian.

3.3. Procedimentos metodologicos

A pesquisa foi realizada no periodo de fevereiro a julho de 2007.

Inicialmente, foi realizada uma revisdo bibliografica sobre silvicultura aplicada a
Eucalyptus, as técnicas utilizadas para modelagem volumétrica utilizando varidveis obtidas
através da Cubagem, principios da logica Fuzzy e técnicas computacionais para o
desenvolvimento e implementagdo do modelo proposto. Foram consultados livros,

monografias, teses e dissertacdo disponibilizadas na Internet e na literatura de modo geral.

Posteriormente ao filtro dos dados relevantes dentro da base de dados em estudo foi
implementado o modelo volumétrico utilizando 16gica Fuzzy. Devido as caracteristicas
citadas anteriormente(se¢do 2.2.3) foram escolhidos os modelos Spurr e Schumacher para

comparacao.

O trabalho foi realizado no ambiente AMD Athlon(TM)XP 2200+, com 512MB de
RAM, a plataforma utilizada para o desenvolvimento ,modelagem e revisdo de literatura

foi a plataforma Microsoft Windows XP ® Professional versido 2002 Servise Pack 2.

O aplicativo usado para o desenvolvimento da parte relacionada a 16gica Fuzzy foi o
Fuzzy Logic Toolbox versio 2.2 que faz parte do software MATLAB R2006b
v.7.3.0.267°.

3.4. Modelos comparados

Na literatura podem se encontrar diversos modelos que estimam o volume total das
arvores. Para este trabalho foram testados dois modelos que sdo bem difundidos no meio

florestal. A tabela 3.1 apresenta os modelos volumétricos tradicionais.
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Tabela 3.1-Modelos comparados

Autor Modelo
Schumacher e Hall (1939) V=2 DAP? H” ¢
Spurr (1952) V =p,+BDAP’H +¢

3.5. Modelo proposto

O modelo proposto é um Sistema de l6gica Fuzzy idealizada por Zadeh (Tanaka,

1991).

Em sua implementacdo na ferramenta MATLAB, deve-se fornecer uma matriz de
dados composta de duas colunas que sdo respectivamente o DAP?*(didmetro na altura do

peito, ao quadrado), e a altura total do Eucalytpus observado.

Neste trabalho escolheu-se o método direto de Mamdani para inferéncia, e definiu-
se fungdes de pertinéncia em sete categorias relacionadas as varidveis (DAP)?, altura total
da arvore e volume total com casca, classificados em classes cuja unidade varia de forma
crescente: Classel, Classe2, Classe3, Classe4, ClasseS, Classe6 e Classe7. Logo seu limite
inferior e superior, ou seja, os menores e maiores valores das varidveis em questdo se

localizam nas classes 1 e 7, e os valores médios na classe 4.
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Figura 3.1-Conjuntos Fuzzy para a variavel DAP?
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Figura 3.3-Conjuntos Fuzzy variavel Volume-Total-com-casca
(VTO).
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Cada func¢fo de pertinéncia de cada varidvel corresponde a um conjunto Fuzzy.
Dessa forma foi construida a maquina de inferéncia (Tanaka, 1997). As varidveis (DAP)2 e
altura total correspondem as premissas, a variavel volume total com casca corresponde ao
conseqiiente. O sistema utilizou o operador de implicacdo “Min de Mamdani” por ser
intuitivo, amplamente aceito e por traduzir melhor a experiéncia humana (Driankov et al.,
1993), bem como o método de defuzzificacido bissetor por mais se aproximar os valores

estimados dos observados para o modelo em questio.

Dessa forma obteve-se um sistema de ldgica Fuzzy com 21 regras de inferéncia

(Tabela3. 2), de acordo com informacdes de especialistas.

Tabela 3.2-Tabela de Regras.

Regra N°, SE E ENTAO
(DAP*-cm) (altura total - m) (VIC-m’)

| Classeo Classes Classe6
2 Classe5 Classe5 Classe6
3 Classe? Classe4 Classel
4 Classc3 Classe5 Classc3
5 Classe3 (Classe3 (Classel
6 Classel Classe2 Classel
7 Classeq Classe3 Classe3
8 Classe/ Classe4 Classe6
9 Classe3 Classed Classe3
10 Classed Classed Classed
11 Classe4 Classes Classed
12 Classe2 Classe3 Classe2

3 Classe2 Classe5 Classe2
14 Classeo Classe6 Classe7
15 Classes Classeb Classe5
|6 Classeb Classed Classed
17 Classc2 Classc2 Classc2
I8 ("lassel ('lasse3 (lasse?
19 Classe3 Classe6 Classe4
20 Classe5 Classe7 Classe6
21 Classe/ Classed Classe/
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O esquema que mostras as regras criadas operando sobre os conjuntos e suas

funcdes de pertinéncia para determinados valores de entrada € o diagrama de

inferéncia.(Figura 3.4). O sistema Fuzzy fica resumido de acordo com a Figura 3.5.

DAP2 = 1.44e4003 altura-total = 39.1

s~ o

o

Volume-Total-com-Casca = 1.75

| gl
| N
I/‘/ My |
I |
| /_./j .\.\ |
B |
| // \ |
| EAN
| /'/\'\_, |
Y
e
o~ |
L |
| /]
| 7|
| S|
LN |
A M |
// \ |

s

Figura 3.4-Diagrama de inferéncia “Fuzzy” utilizando para estimar o volume total

com casca
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Fuzzy

(mzamdani)

21 REGRAS

Volume-Total-com-Casca (7)

altura-total (7)

Figura 3.5-Resumo do sistema fuzzy.
Fonte: Elaborado pelo autor.

3.6. Avaliacao dos modelos

A acuracidade mede o grau de auséncia de erro ou grau de conformidade com o
padrdo. Existem diversas medidas de acuracidade que servem de base para validar um

modelo.

Os modelos foram avaliados por meio das medidas estatisticas: coeficiente de

correlagdo (r) e erro padrao residual ou erro padrdo relativo (Sy.(%)).

Syx(%) =

Em que

Syx% = erro padrao relativo (m*);

Y= Volume total (m®) estimado pela equaco;
Y=Volume total (m3) observado;

Y= media do volumes total;
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n=numero de observacdes;
p = ntimero de pardmetros (considerado O(Zero) para Fuzzy).

Os modelos também foram comparados pela andlise da distribui¢do dos residuos

(Pires, 2004). Os valores residuais utilizados na construcdo dos graficos sdo expressos por:
Erro(%) = ==100.

Foram, também, feitos testes complementares por meio das seguintes estatisticas
bias (B); medida das diferencas absolutas (MD); desvio padrido das diferencas (DPD),

conforme a tabela 3.3.

Tabela 3.3-Critérios para validagdo dos modelos

Critérios Estimador
my. _yny
Bias(B) po i iz Xih
n
n — A.
Média das diferencas absolutas(MD) MD = M
n
Y (1, d,)?
Desvio padrio das diferencas(DPD) DPD = diz —au=1
n
i=1

Onde d; = (¥; = Y).

A partir das estatisticas B, MD e DPD, procedeu-se a ordenacdo das funcdes
segundo o maior ou menor grau de precisdo, sendo atribuidos pesos de 1 a 4 de acordo com
os resultados das estatisticas obtidas para cada modelo avaliado (Lima,1986 e Mendonga et
al.,2000).
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4.RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Avaliacao dos modelos

As equagOes estimadas para os modelos de Spurr e Schumacher e Hall com o

conjunto de 40 arvores-amostra, sio:

V =0,0000070408.DBH""*** H"*""**

e V=0,071843%0,0000292DBH’H

Analisando o desempenho dos modelos (Tabela 4.1), observou-se que todos os
modelos alcancaram bons resultados. Sendo que o modelo de Schumacher e Hall foi o que
se mostrou mais acurado em relagdo aos de Spurr e o Fuzzy, mostrando melhores

resultados de correlag@o e erro padrdo relativo( Syx% ). Seguido pelo sistema Fuzzy o de

Spurr.
Tabela 4.1- Correlagdo(r) e Erro Padréo dos relativo S,,%, dos modelos
Modelo r Syx (%)
Spurr 0,9704 9,48
Schumacher e Hall 0,9767 8,54
Fuzzy 0,9715 9,29

As Figuras 4.1, 4.2, 4.3 apresenta as andlises de residuo para os modelos

volumétricos.
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Figura 4.1- Distribuicio dos residuos do volume total em percentagem, em funcio do
volume total estimado, para o modelo de Spurr

Schumacher e Hall

Volume estimado (m3)

Figura 4.2- Distribuicio dos residuos do volume total, em percentagem, em funcio do
volume total estimado, para o modelo de Schumacher e Hall.
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Figura 4.3- Distribuicio dos residuos do volume total em percentagem, em func¢ao do
volume total estimado, para o modelo Fuzzy
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Analisando as Figuras 4.1, 4.2, 4.3 nota-se que os modelos de Spurr e Fuzzy nio
apresentaram estimativas tendenciosas. A distribui¢do dos residuos apresentou na faixa de
-15% a+15%. O modelo de Schumacher e Hall apresentou caracteristica semelhante aos
modelos de Spurr e Fuzzy, diferenciando a faixa de variagdo dos erros sendo de -10% a
+10% . Percebe-se, também a presenca de outiliers nos modelos de Spurr , Schumacher e

Hall e no modelo Fuzzy.

Segundo Scolforo (1997), os ‘““outiliers” sao valores estranhos observados na
analise residual, e esses s6 devem ser removidos, se e somente se, a anormalidade

constatada ndo puder ser contornada.

A Tabela 4.2 apresenta as estatisticas referentes as estimativas do volume total em

Eucalyptus SP.

Tabela. 4.2-Estatisticas “bias”(B), média das diferencas absolutas (MD) e desvio
padrao das diferencas (DPD), para a estimativa do volume total de Eucalyptus sp.

Modelo B MD DPD
Spurr 3,03x107° 0,1078 1,0222
Schumacher e Hall 0,0019 0,0990 0,9090
Fuzzy 0,0068 0,1184 1,0148

Tabela. 4.3-Notas atribuidas a partir das estatistica da Tabela 4.2

Modelo B MD DPD TOTAL
Spurr 1 2 3 6
Schumacher e Hall 2 1 1 4
Fuzzy 3 3 2 8

Como exemplo, a equagdo de Spurr tem para a bias (B) o valor 3,03x10™® (Tabela
4-2). Quando este valor é comparado com a B associada aos outros modelos, a nota
atribuida a essa equacdo foi 1 (Tabela 4.3). Esse valor significa que, considerando o B, a
equacdo de Spurr obteve a melhor estimativa em relacdo aos outros modelos avaliados,

seguida, pela ordem, pelos modelos de Schumacher e Hall (Nota 2) e Fuzzy (Nota 3).

Seguindo o raciocinio apresentado e analisando os dados das Tabelas 4.3 e 4.2,
verifica-se que o modelo Fuzzy apresentou resultados inferiores para estimativa do volume

total, seguidos dos modelos de Spurr e Schumacher e Hall .
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Estes resultados, de maneira geral, corroboram os anteriormente encontrados, ou

seja, r, Syx (%) (Tabela 4.1) e as andlises graficas de residuos (Figuras 4.1, 4.2 e 4.3).

5.CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Foi possivel desenvolver e validar um Sistema de 16gica ‘Fuzzy’ (SLF) para estimar
o volume total com casca de arvores de Eucalyptus. sp. Considerando o SLF, a acuricia
dos resultados depende da qualidade da modelagem, que por sua vez, estd relacionada com
o conhecimento da técnica, a experi€ncia do especialista, a andlise da literatura e dos
dados. Assim, este tipo de abordagem ¢ mais adequado quando esses requisitos estdo

disponiveis.

O resultado do SLF embora nao tenha superado os dos modelos Spurr (1952) e
Schumacher e Hall (1939) num primeiro instante, se mostrou acurado,e apresentou boas
perspectivas de melhora nos resultados, conseqiiente de um maior refinamento do modelo

e um melhor emprego de todo o potencial da técnica em questdo.

Como proposta de trabalhos futuros pretende-se melhorar o SLF por meio de um
maior estudo da técnica e de mais varidveis relevantes a estimativa do volume. Com isso
recomenda-se, também a implementacdo por meio de um software as fungdes do SLF para
ampliar a aplicabilidade do modelo, tornando mais usual esta técnica, estabelecendo

interface com o usudrio.
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