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MODELAGEM NEURO-FUZZY NA ESTIMATIVA DE VOLUME DE EUCALYPTUS sp

RESUMO

A madeira proveniente deucalyptus possui uma grande influéncia na economia nacional.
Por ser de grande importancia, varios estudos faeatizados com o intuito de tirar
melhor proveito das &reas plantadas. Uma das iafgies de maior importancia para o
conhecimento do potencial florestal disponivel nuegido é o volume total das arvores.
Logo, vérios estudos foram realizados com o intd&osolucionar esse problema, ja que
sua obtencdo ndo é facil. Este trabalho implemantanovo modelo de estimativa do
volume usando o sistema hibridieuro-Fuzzy. Os resultados obtidos mostraram que o
modelo proposto apresentou melhores resultadosgjo®delos classicos.

Palavras-Chave:Inteligéncia Artificial, Légica Fuzzy, Redes NewaNeuro-Fuzzy

MODELING NEURO-FUZZY IN THE ESTIMATE OF VOLUME OF E UCALYPTUS sp

ABSTRACT

The wood proceeding from the Eucalyptus possesseat gnfluence in the national

economy. By being of great importance, some stuties$ been carried through with

intention to take off advantage of the planted sutestter. One of the information of bigger
importance for the knowledge of the available fonestential in a region is the total

volume of the trees. Soon, some studies had beeedahrough with intention to solve

this problem, since its attainment is not easy.sTwork implements a new model of
estimate of the volume using the hybrid system bidtuzzy. The gotten results had shown
that the considered model presented better resthiggdhe classic models.

Key-Words: Atrtificial Intelligence, Fuzzy Logic, Neural Netwk Neuro-Fuzzy.
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1.INTRODUCAO

Na atualidade, o Brasil possui cerca de 6 milh@heattares em &rea reflorestada,
sendo 61% ocupada por varias espécie€utmlyptus segundo a Embrapa. Em uma
perspectiva mundial, estimas-se que 40% da &regapka estejam no Brasil. A explicagdo
pela vasta area plantada, vem do fatdedcalyptus ter larga aplicagdo na industria, e 0

clima favoravel.

Por ser uma madeira que pode ser aproveitada noeség de industria de papel e
celulose, siderurgia a carvao vegetal, lenha, dey@ompensados e laminagzacalyptus
tem uma grande influéncia na economia nacionala lstuéncia vai desde geracdo de

empregos a contribui¢cdo no PIB a exportagdo (agdmie).

Outro fator que impulsiona novos estudos é o fa&tajge as areas de plantio de
Eucaplytus sofrerdo competicdo das areas agricolas, obrigars#or a obter uma maior

produtividade da &rea plantada.

Uma das informagfes de maior importancia para dhemmento do potencial
florestal disponivel em uma regido é o volume. Dea essa importancia, varios estudos

foram realizados para que se possa obter de fatisdasdria o volume.

Os métodos usados para célculo do volume vao dieslecamento de agua pelo

principio de Arquimedes, cubagem rigorosa e o eseqliacdes de regressao.

No sentido de melhorar as estimativas do voluned tigEucalyptus, foi feita uma
abordagem usandd¥euro-Fuzzy, que € um modelo hibrido que combina redes neerais
l6gicafuzzy. Essa nova abordagem se propde a criar um modetopoderoso (em termos
de poder de interpretacdo, de aprendizado, de a&stande parametros, etc.) para a
obtencdo de melhores resultados. Isso é obtidoséatrda juncdo do conhecimento

explicito de um especialista e o0 conhecimento iitplinerente a um conjunto de dados.



2.REVISAO DE LITERATURA
2.1. O género Eucalyptus

Originario da Austrdlia, o génefucalyptus, pertencente a familia Myrtaceae teve
seu plantio intensificado no Brasil no inicio destrulo, sendo usado durante algum
tempo como dormentes nas ferrovias, lenha paraaaasHumaca e mais tarde como poste

para edificacdo de linha.

Ao final dos anos 20, o Eucalyptus comecgou a s&vafiado como carvao vegetal,
passando a ser utilizado nas siderurgicas minaadabricacdo de ferro-gusa. Com isso,

novas aplicagbes foram desenvolvidas.

Atualmente, verifica-se uma tendéncia de troca deainas oriundas de florestas
naturais por madeiras de reflorestamento. O gémli@alyptus aparece como uma
alternativa promissora devido principalmente aorapido crescimento e as tecnologias ja
desenvolvidas para sua producéo, fato incomum qatras espécies florestais (SERPA,
2003).

Atualmente o Brasil possui cerca de 6 milhdes ddanes em area reflorestada,
sendo 61% ocupada cdaucalyptus sp. (EMBRAPA, 2003)Devido ao clima tropical ou
subtropical na maioria do territorio brasileiromtse utilizado muito o géneucalyptus
em larga escala nas florestas industriais. Devalalima, o territorio brasileiro propicia
um crescimento ininterrupto, e conseqientementetamdo acumulo de biomassa. Para
exemplificar o quanto é propicio o clima do temidbrasileiro, a idade de rotagdo de
plantios deEucalyptus no Brasil esta entre 5 e 7 anos, enquanto queatsegpde clima
temperado este tempo de rotagéo salta para apmamente 12 anos (EMBRAPA, 2003).
Além disso, o Brasil ocupa uma posicdo de liderangandial em silvicultura e
melhoramento dé&ucalyptus devido a atividade agroindustrial e o apoio dditinigdes

governamentais de pesquisa e Universidades.

A industria de base florestal é estratégica parBrasil devido ao seu perfil
fortemente exportador. Isso contribui para a reglp do superdvit da balanga comercial,

propiciando as condi¢cdes econdmicas necessariasrigdo do desenvolvimento social.



O setor florestal ja responde pela segunda posigalbalanca comercial do agro-
negocio brasileiro. No periodo de setembro de 206@tembro de 2003, celulose, papel e
produtos sélidos de madeira acumularam exportagéesS$ 5,1 bilhdes. A lideranca
desse ranking é ocupada pelo complexo agroindudérisoja, que faturou US$ 7,7 bilhdes

no mesmo periodo (Por dentro..., 2003).

Estima-se que o setor florestal no Brasil sejaaesfvel pela existéncia de 500 mil
empregos diretos e outros 2 milhdes indiretos. ®&stal, somente o segmento de celulose
e papel responde por 150 mil empregos diretos.dEmas tributarios, o setor também da
uma demonstracdo de forga, pois a estimativa énte arrecadacdo anual de US$ 4,6

bilhdes em impostos.
Abaixo sao listadas as utilidadesElacalyptus:

« Oleos essenciais: farmacos, produtos de higiereduprs de limpeza e

alimentos;
* Produtos apicolas: mel, propolis e geléia real;

» Celulose: papéis diversos (impressao, cadernastasy, absorvente intimo,
papel higiénico, guardanapo, fralda descartavelcoge, tencel (roupas),
papel celofane, filamento (pneu); acetato (filmésteres (tintas); capsulas

para medicamentos, espessantes para alimentosp@rentes eletronicos;
* Madeira Serrada: moveis, construcao civil e Brimipse
» Postes e moirdes;

» Laminados, MDF, HDF, chapa de fibra e compensados;

Carvao e lenha.

2.2. Volume

O volume de uma arvore constitui uma das informagfiemaior importancia para
o conhecimento do potencial florestal disponivel @ma regido, sendo que o volume
individual fornece um ponto de partida para a ag¢dlo do conteldo de madeira dos
povoamentos florestais (BARBALHO, 2001). O voluneeuia arvore sofre influéncia de



varios fatores, dentre eles destacam-se o matgealético (semente ou clone),

caracteristicas edafo-climaticas do sitio ond@fmitada e praticas de manejo adotadas.

A forma de determinar o volume é pelo método ddodasento de agua seguindo
o Principio de Arquimedes, ou seja, as toras sBwa@das em tanques cheios de agua e, a
partir do deslocamento da agua, obtém-se o vollaedatas. Essa forma de obtencéo do
volume é de dificil aplicacdo em inventarios fléaés devido ao tempo gasto na obtencéo
tornando-a pratica inviavel economicamente e tecnémte. Outras metodologias de
obtencdo de volume de madeira é a préatica de cobagerosa e estimativa de volume

por meio de equacdes de regressao.

2.2.1. Cubagem rigorosa

Os troncos de muitas espécies de arvores apresémtianas semelhantes a algum
sélido geométrico definido — os prototipos dendrivés. Dentre estes, 0os mais
conhecidos séo: o cilindro, o neiléide, o paralt#dée o cone. Entretanto, na pratica,
observa-se que os troncos nunca se identificam wominico protétipo dendrométrico,
pois num mesmo tronco podem ocorrer varias forrabsn disso, a transicdo de uma

forma para outra ndo pode ser exatamente deteraimattonco (LOETSCH et al, 1973).

Para contornar esse problema, o tronco da arvaligidido em secdes (toras) e
formulas aproximativas sdo empregadas para obtetume de cada se¢do. O volume do
tronco da arvore, consequentemente, € dado pel@atdom dos volumes das secgles
(CAMPOS, 1993). Dessas expressoes, trés sao ascoriecidas: Huber, Smalian e
Newton. O volume de uma secéo do tronco, entate per obtido por:

a) Huber

b) Smalian

Vi =(gi +gsj.|—
2



c) Newton

y _(gi +4gm+gsj.L

Em que:

gi= area seccional da sec¢éo 1,

gs= area seccional da sec¢éo 2;

g,,=drea seccional na metade do comprimento da se¢&o
L = comprimento da secéao.

v, = volume da i-ésima secéo, com ou sem cascanem

A Figura 2.1 apresenta a localizacdo das varaeeisonco:

"

Figura 2.1 - Esquema apresentando uma secéo de uma drvore e suas dimensées.

Apoés o calculo do volume das secdes, faz-se o soimatas secées e obtém-se o

volume total da arvore.

2.2.2. Modelagem do volume total

As maiorias dos modelos de regressédo utilizadaa patimar volume total de
arvores individual baseiam-se em medidas de di@gmeett,30 metros do solo (DAP) e

altura total (H) como variaveis independentes.



Campos e Leite (2002) citam que o modelo de Schenae Hall (1939) tem sido
o mais difundido, talvez por suas propriedadestietitaas, uma vez que resulta quase
sempre em estimativas ndo-tendenciosas. Estes memmmres citam que a difusdo do
modelo de Spurr (1952) deve ser atribuida maiscéidade do ajustamento, pois, com

freqiiéncia, volumes de arvores menores sao ests1ano imprecisao.

Couto e Vetorazzo (1999) estudaram diferentes medehra estimar volume e
peso seco (com e sem casca) comerciflidas taeda. Com base nos resultados, pode-se
concluir que o modelo de Spurr (1952) foi o queeapntou os melhores resultados para
estimar volume e peso comercial, com e sem casea,gvores com 6 anos de idade e

para o total das arvores das duas idades estudadas.

Veiga et al. (2000) estudando equacdes para estivalume de arvores dacia
mangium Willd, concluiu que o melhor modelo foi o de Meys¥guido do modelo de

Schumacher na forma logaritmica.

Machado et al. (2002) modelando o volume de &rvoe®inus oocarpa em
diferentes idades e regimes de desbastes destaqasam modelo de Schumacher e Hall
(1939) embora ndo tenha obtido a melhor pontuagétw tcom relacdo ao R? ajustado
quanto ao erro padrdo relativo, apresentou oOtimgriliicdo grafica dos residuos. Este
fato a caracteriza como um modelo também indicada pso como equacgédo de volume

para todos os tratamentos da presente pesquisa.

2.3. Logica Fuzzy

Proposta por ZADEH (1965), a légidazzy mostra-se como o fundamento de
qualquer outra logica, independente de quao cogstigiam o0s valores em questdo. Sua
concepcdo se deu em meio a dificuldade de class#fac de conjuntos que ndo possuiam
fronteiras bem definida, ou seja, a transicdo eotrguntos € suave e ndo abrupta. Ao
permitir a participacdo parcial dos elementos decaomjunto, transices suaves de uma
regra para outra sdo possiveis. Tal propriedadeséj@vel para modelagem e controle de
sistemas (YAGER & FILEV, 1994).

Para NAGAMINE (2001), a proposta de um modelo difus capturar o

funcionamento de um sistema com sua construcampodser vista como um processo em



gue uma colecéo de objetos chamados variaveisrampé&ros do modelo, que carregam as
caracteristicas do modelo, séo relacionados aabjetos ditos conectivos ou operadores
do modelo. Dois grupos de modelo sdo distinguidde ppo de conectivo que usam no
seu processo de modelagem. O primeiro grupo repeeses modelos matematicos que
fazem uso de operacbes aritméticas e sdo conhecans classicos ou ‘crisp’ No
segundo grupo estdo os modelos l6gicos que usaettiars do tipo l6gico booleano, tais
como E, OU e SE-ENTAO. A Figura 2.2 ilustra esgardinca entre os conjuntos classicos

e difusos.

Ly~

Figura 2.2 - Conjuntos ‘Crisps’ versus Fuzzy.

Observa-se pela Figura 1 que para conjuntos ctésag Unicas possibilidades para
um elemento sdo pertencer (elemento a) e ndo pertélemento b) ao conjunto A. Ja no
caso de um conjunto difuso as fronteiras do conjUnsao mais amenas, 0 que permite

incluir a idéia de se ter um elemento como par@al@® membro do conjunto A.

2.3.1. Conjuntos Fuzzy

Os conjuntoduzzy sdo conjuntos que ndo possuem fronteiras bemidkedine que
foram introduzidos devido ao fato de os conjuniéssicos apresentarem limitacdes para
lidar com problemas onde as transicdes de umaeclgasa outra acontecem de forma
suave.

Na teoria classica dos conjuntos, o conceito déngeicia de um elemento a um

conjunto fica bem definido. Dado um conjunto A em universo X, os elementos deste

' Conjuntos cléssicos



universo simplesmente pertencem ou nao pertencamleagonjunto. Isto pode ser

expresso pela funcéo caracterisfica

Fa(x) =

Iseesomente se x J A
Ose esomente se x [ A

A proposta de Zadeh (1965) foi flexibilizar a peécia de elementos aos
conjuntos criando a idéia de grau de pertinénciessB forma, um elemento poderia
pertencer parcialmente a um dado conjunto, ou ggjaconjuntafuzzy A em um universo
X é definido por uma funcédo de pertinéncia pA (X):- [0,1], onde YA (X) indica o
guanto x é compativel com o conjunto A. Com issm, determinado elemento pode
pertencer a mais de um conjuiitiazy com diferentes graus de pertinéncia.

Se desejassemos construir, por exemplo, o conflogmumeros aproximadamente
iguais a 5 no intervalo de 0 a 10 (somente os nosneaturais), teriamos como resultado o

seguinte gréfico de pertinéncia:

1+ e
0,9
0,8 -
0,7 —

06 I .
05 -
04 - |

Pertinéncia

0,3 N N
0,2 -

pamininininininininie.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Numeros Naturais(N)

Figura 2.3 - Pertinéncia dos numeros iguais a 5.

Nota-se pela Figurd.3 que quanto mais proximo de 5, a pertinéncialdoero é
maior.



2.3.2. Inferéncia

Para a manipulacdo de bases de conhecimentojzaddilexpressdo de linguagem
do tipo “SE premissa (antecedente) ENTAO concluysdnseqiiente)”, que formam um
conjunto de regras de inferéncia. Esse tipo deessfio € 0 método mais comum para
representar o conhecimento humano (ROSS, 1995nédsdos de inferénciBuzzy sdo

classificados como diretos ou indiretos. A Figuré @presenta os métodos de inferéncia

fuzzy.

| Metodos | | Meétodo Direto de Mamdani
Diretos
Inferéncia || Meétodo Direto de Sugeno
Fuzzy
Métodos - Meétodo Simplificado
Indiretos

Figura 2.4 - Métodos de Inferéncia Fuzzy.

Os métodos diretos usam regras de inferéncia ddrdedipo: SE x é AE y é B,
ENTAO z é C, onde A, B e C sdo conjuntaszy, os termos posteriores ao SE formam a
premissa, 0s termos posteriores ao ENTAO formanarée ronseqiiente; x e y sdo as
variaveis da premissa e z é a variavel do conségi®método direto mais popular é o de
Mamdani, que tem uma estrutura simples de operaiB@sinimo e maximo e por isso €
muito popular em aplica¢des. Outro método diretinfrénciaFuzzy é o Sugeno que usa
funcdes lineares na parte do conseqiente. As regmada seguinte forma: SExé AEy é
B ENTAO z = ax + by + c. Além desses, ha outro métgue utiliza uma parte do
conseqiiente simplificada. SE x € A E'y é B ENTA©g onde ¢ é um valor real (Tanaka,
1991).

Na inferénciaFuzzy, de maneira geral, o primeiro passo é medir atatididade
das premissas das regras para uma entrada de da@oss inferir a concluséo para cada
regra a partir da adaptabilidade obtida e por fgregar as conclusdes individuais das

regras para obter a conclusédo geral (OLIVEIRA, 2007



Conclui-se entdo que um sistema de inferéhczy pode ser composto de cinco

blocos:

Base de Conhecimento ou Regras: Conjunto de pigEsiegras
geralmente propostas por um especialista onde asaveia

antecedentes/conseqientes sdo variaveis lingitstica

Base de dados: Define as fungdes de pertinénciecalgsintos e realiza

operag0Oes de inferéncia a partir da base de regyatadas para o sistema;

Fuzzificacdo: Utilizam-se funcfes de pertinénciateslecidas inicialmente
para 0 mapeamento das entradas em graus de peidip@na 0s conjuntos

fuzzy determinados para a variavel;

Defuzzificagcdo: Retorna em valores o resultadosdifobtido;

A Figura 2.5 apresenta o Sistema de InferéRaiay.

i ——
fornecidas por especialistas on «.\I

. exiraidas de dados mumernces
" _

— R

g

Entradas

)
REGEAS
FUZZIFICACAO DEFUZZIFICACAO >
I Saida
» INFERENCIA
comjuntos fuzzy conjunto fuzzy
de entrada de saida
"’—--_-_ mapeia conuatos fozzy em conjuntos fuzzy i %""x\
<_‘ « determina como as regras sdo ativadas e combinadas ____/"

Figura 2.5 - Sistema de Inferéncia Fuzzy. Fonte: Tanscheit (2000).
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2.4. Redes Neurais

Rede neural é um processador distribuido, massi@mparalelo, com uma
propensdo natural para armazenar conhecimento iemgirtorna-lo acessivel para uso
(HAYKIN, 1994). Assemelha-se ao cérebro em doi®egys:

1. O conhecimento é adquirido pela rede através de puotesso de

aprendizagem.

2. Aintensidade das ligacdes entre neurdnios, codas@or pesos sinapticos,

é utilizada para armazenar conhecimento.

Segundo LIN (1995), redes neurais artificiais € @eaecdo nova e promissora de
sistema de processamento de informacéo, as quaisndéam habilidade para aprender,

reaprender e generalizar a partir de dados ou eadréinados.

LOESCH (1996) informa que as RNA (Redes Neuraidfididis) podem ser
desenvolvidas em um tempo razoavel e realizarasrm@é forma mais eficiente que outras
tecnologias convencionais. Quando associadas emimplamentacdo de hardware, as
RNA exibem alta tolerancia a falhas no sistema meftem dados que estimam o

processamento em paralelo.

Para NISHIDA (1998), com o intuito de simular oemtizado humano, pesos séo
designados as conexdes sindpticas entre neurOnitficisas, e representam o0
conhecimento armazenado em uma RNA. Através de nocegso de aprendizagem, ou
treinamento, 0os pesos sinapticos sdo ajustadasa@maa rede artificial apta a decidir com

maior ou menor eficiéncia.

Percebe-se entdo que uma rede neural é constaidam conjunto de elementos
(neurbnios), interligados massivamente e comunizatre si pelo envio de sinais. A
partir desses principios, a RNA busca imitar osigdpios organizacionais do cérebro

humano, com isso demonstrando habilidade de aayein e generalizacéo.

Assim, os neurdnios artificiais (elemento de preaesento da RNA) sdo estruturas
I6gicas que tem o objetivo de simular o funcionatmel® um neurdnio biolégico, fazendo
com que a rede atue de forma indutiva (PACHECOG6)L99
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2.4.1. Caracteristicas das Redes Neurais

As redes neurais sdo compostas por elementos deesgaimento simples,
massivamente interligados e comunicando entrelsigevio de sinais sobre um nimero
elevado de ligagdes. As principais entidades quepéem uma rede neural sdo (PAIVA,
1999):

« um conjunto de entradasg, saidas desejadagge saidas efetivag, da rede;
* um conjunto de unidades de processamento, neurénioélulas;
» um sinal de ativagéay, para cada unidadeo qual determina a sua saida;

* ligacdes pesadas entre as unidades, definidas mormpesow;, o qual

determina o efeito da unidagea unidade;

* uma regra de propagacdo, que determina a entratieaéf de uma unidade

com resultado de todas as suas entradas externas;

» uma funcgdo de ativagéb,, que determina o nivel de ativacdo da unidade em

funcéo da sua entrada efetiva,
» um termo de polarizagdo ou viég, para cada unidade;

e« um ambiente de operacdo, que forneca sinais dadent, eventualmente,
sinais de erro.

12



Figura 2.6 - Estrutura de um neurénio artificial. Fonte: Paiva (1999)

Ainda, segundo LIN e LEE (1995), as caracteristlzésicas de uma rede neural

modelo matemaético inspirado na neurologia;
consiste em um grande nimero de elementos de peroeato interconectados;
suas conexdes (pesos) representam o conhecimento;

um elemento de processamento pode responder dexaente a seus estimulos de
entrada, resposta que depende completamente docs¢ula informacéo, isto é, o
sinal de entrada chega a um elemento de proceskamgavés dos pesos das

conexodes;

tem habilidade de aprender, reaprender e generaligartir de dados treinados por

designar ou ajustar a conexdo de pesos;

seu comportamento coletivo demonstra a forga cameprial e uma informagao
especifica ndo resulta de um anico neurdnio (pedpde de representacédo
distribuida).

Levando em consideracao tais caracteristicasdas reurais podem ser chamadas

de modelos de processamento distribuido paraleto;@ganizado, etc.
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Em relacéo as caracteristicas da arquitetura @g dede-se analisar primeiramente
a forma como os neurbnios arranjam-se nos grafas ®pologias criadas (PACHECO,
1996), ou seja, as arquiteturas das redes classifie em funcdo do nimero de camadas
de neurbnios e de sua estruturacdo, além da foon@ s sinais calculados séo

propagadosféedforward ou recorrentes).

Ainda em relacdo a arquitetura (estrutura), aggetburais estdo arranjadas em
camadas, onde os neurdnios tém comportamentos fserted nos quais as fungdes de
ativacdo e o padrdo de conexdo dos pesos (ondanpass sinais de comunicagdo dos
neurdnios) sdo fatores importantes para deterneisse comportamento, isto €, dentro de
uma mesma camada, 0s neurdnios sdo fortementetados®u ndo. Logo, a arquitetura
da rede é identificada pelo arranjo de neurbnidrdetie uma camada e pelo padrédo de

conex&o dentro e entre camadas (RE, 2000).

2.4.2. Treinamento da Rede

Treinamento é o processo na qual a rede “aprenddagdo contida num conjunto
de dados, referindo geralmente a um conjunto dieatreento, que contém um conjunto de
valores para as varidveis independentes (entraglasy correspondentes valores das

varaveis dependentes (saidas desejadas) (BARBARB@,).

Por ser um modelo que imita um neur6nio biologiaoRNA deve possuir a
capacidade de armazenar novos conhecimentos a dirtorda-los Uteis a tomada de
decisdo. Para o armazenamento desses conhecinsé@ontaesignados pesos sinapticos as
conexdes entre 0s neurdnios. Sao eles os parangeteodevem ser ajustados através do
processo de treinamento, para que a rede halslig-s2sponder o mais corretamente
possivel a quaisquer outros estimulos que |he famsentados em uma fase posterior ao
treinamento, denominada de teste (HAYKIN, 1994)istexn trés formas de treinamento
(FAUSETT, 1995):

* supervisionada: caracteriza-se pela utilizacdo de oonjunto de
treinamento composto por dados de entrada previan@assificados. O
ajuste dos pesos ocorre através da apresentacéstidailos de entrada,
disponiveis no conjunto de treinamento, para o utdlada reposta,

utilizando como parametros os valores dos pes@ssatbaz-se entdo uma
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comparacao entre a resposta oferecida pela redeeatudesejada aqueles
estimulos e, com base na similaridade entre asrdgpsstas, 0s pesos séo
ajustados. Esse procedimento pendura até ocorodasaificacdo o mais

correto possivel.

* ndo supervisionada: permite a rede aprender seraxdsta um conjunto de
“respostas desejadas” como referéncia para asssdédeede. Os pesos sao
ajustados a medida que a rede vai sendo provideadges de entrada
selecionados como representativos de cada classsej® de acordo com

sua similaridade aos padrdes de entrada apressriaadde.

» hibrido: contempla o treinamento supervisionadd@e@ supervisionado. Por
exemplo, a rede RBF admite esse tipo de treinamenuj® primeira camada
da conexéo e treinada de forma n&o supervisionadaegunda, de forma

supervisionada.

Os métodos hibridos usam conhecimento tedrico deaminio e um conjunto de
exemplos classificados para desenvolver um método edemplos classificados
corretamente nao vistos durante o treinamento (TOMESHAVLIK, 1994). Com isso o

aprendizado hibrido compensa a perda de informaiggmmrcionada por uma fonte.

O poder real de uma RNA € o de generalizacéo, deveer significativo apds seus
pesos terem sidos ajustados na fase de treinanmntseja, a rede treinada € capaz de

produzir bons resultados com dados que nunca taenfapresentados antes.

Apos o treino, uma rede neural pode perder a spacidade de generalizagdo
guando ocorre o fendbmeno de superajusterfiting) dos parametros, devido, em geral, a
um treinamento excessivo, situacdo em que a redeonE 0s exemplos de treinamento
(inclusive os ruidos). O maior segredo, portantarapconstruir redes neurais bem

sucedidas é saber quando parar o treinamento (BARBA 2001).

Para evitar o superajuste dos parametros, develigarwum conjunto de dados que
serd utilizado como conjunto de checagem, em quelan®s presentes ndo estejam

presentes no conjunto de treinamento.
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2.5. Neuro-Fuzzy

O sistema hibridameuro-fuzzy apresenta-se como uma alternativa particularmente
interessante na modelagem de sistemas, uma vezogsegue extrair o aprendizado das

redes neurais com as vantagens do nivel de intabilidade da |6gicéuzzy.

Convencionalmente os modeliagzy sdo construidos com base no conhecimento e
experiéncia de um especialista ou perito nhum deétewcho assunto, ajudando assim na
construgdo do conjunto de regras linguisticas. Nt@reo, essa abordagem apresenta
algumas limitagbes. Essas limitacdes vdo desdspomibilidade de um especialista, e a
parcialidade com que o mesmo ira tratar sobre dl@mma abordado, ou seja, seu

conhecimento é subjetivo.

Devido a essas limitagdes, o modelo inicialment@@sto pelo especialista se torna
apenas um protétipo, tornando-se necessario depukalida-lo. A partir dai torna-se
necessario a automatica selecao e configuracatude8es de pertinéncia dos conjuntos

fuzzy propostos.

2.5.1. Construcédo automatica de Sistemas Fuzzy

A juncéo de sistemalsizzy com redes neurais visa sanar as deficiéncias d& ca
modelo. Como exemplo, temos o fato de redes ne(gaceto redes de base radial) ndo
aceitarem inclusdo de conhecimento prévio na sig@lizacdo. Ja os sistemészy se
mostram ineficientes na determinagéo e composigdduhcdes de pertinéncia, ou seja, se
torna dificil determinar qual estrutura obtém omelmodelo para determinado problema.
Devido a essas deficiéncias, esses modelos (reslemis e |6gicduzzy) se mostram

complementares.

Para a construcdo do sistemeuro-fuzzy, temos dois problemas essenciais: a
aprendizagem das regras e a aprendizagem dos par&me&sses problemas podem ser
abordados de trés formas: aprendizagem de par&@npéla rede e aprendizagem da
estrutura segundo outro método; aprendizagem datwst da rede, e especificando os
parametros iniciais; ou ainda aprendizagem tantestiaitura quanto dos parametros pela

rede.
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Frequentemente as redemuro-fuzzy dedicam-se exclusivamente a tarefa de
aprendizagem de parametros utilizando um algoritteotreino supervisionado. Ja as
regras, sdo obtidas separadamente usando técnagragamentoJUGENO et al. 1985
Outra caracterista € o uso do modelo de infer@raiagi-Sugeno.

2.5.2. Arquitetura ANFIS

Proposto por Jang (1993), o ANFI8déptative Neuro-Fuzzy Inference System)
consiste da implementacéo de um modelo hibridozcdparansformar conhecimento ou
experiéncia em base de regras, que através degaritmo de aprendizado adequado, é
capaz de construir automaticamente um conjuntegi@s difusas, a partir de um conjunto
de informacgbes. Os sistemas de regras resultatiieara regras difusas do tipo proposto
por Takagi e Sugeno (1985).

Alem de gerar um conjunto de regras difusas, camdes de pertinéncia adequada,
0 modelo ainda ajusta automaticamente os paramelessas funcbes de forma a
maximizar o desempenho do modelo na representagéreldcdo de entrada e saida
desejada (BARBALHO et al, 2001). Segundo estes rossautores, as camadas que
dividem o ANFIS séo:

e 12 Camada: Nesta camada, cada uma das unidadesergiaruma funcao de
pertinéncia associada a uma das entradas, e tero camacteristica a
adaptabilidade.

e 23 Camada: Nesta camada, as unidades executamuagéoffixa que é a

multiplicagc&o dos sinais que chegam a eles.

* 32 Camada: Unidades ndo adaptativos, onde cadareahaa a razdo da
aplicabilidade de um regra em relacéo a soma destas aplicabilidades do

sistema de regra.

e 43 Camada: Cada unidade nesta camada € adapw&tiemresentam o0s
parametros dos consequentes.

+ 52 Camada: Unidade de processamento ndo adaptaivaalcula a saida

final como a soma de todos os sinais de entrada.
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A Figura 2.7 apresenta a arquitetura descrita acima

B _
B O
B, Xy

12 camada 2%camada 3%camada  4%camada 5°camada

Figura 2.7 - Arquitetura ANFIS Fonte: BARVALHO (2001).

A partir da descricdo acima, nota-se que a arguétedescrita € equivalente a um

sistema de inferéncia difusa do tipo Takagi e Sod&885).
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3. MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo é descrito o tipo de pesquisa atihzpara a fundamentacdo dos

conceitos ilustrados anteriormente e a descricawmi® o estudo de caso foi realizado.

Para a modelagem do sistensaro-fuzzy, foi necessario a aquisicao de dados sobre

0 problema. Esses dados ajudaram no treinamergidagdo do sistema gerado.

3.1. Tipo de pesquisa

De acordo com Jung (2004) pode-se definir pesgbésca como aquela que
objetiva a obtencdo de conhecimentos elementaye®) por exemplo: novas propriedades
de materiais e fendbmenos associados a estes, mov@s de energia, descoberta de
elementos fisico-quimicos, reacdes quimicas, afeiteletromagnéticos, etc. O
conhecimento resultante deste tipo de pesquisaqroden primeiro momento apresentar-
se desagregado do contexto cotidiano, mas, postenie, tornar-se-a vital para a

aplicacdo em pesquisas tecnoldgicas.

Ainda conforme Jung (2004) diz que a pesquisa exfdida visa o aprimoramento
de idéias ou a descoberta de intuicbes, ou sejagder ao pesquisador um maior

conhecimento sobre o tema ou problema de pesquispiestao.

A partir destas definicbes pode-se classificar gatealno como sendo de pesquisa
basica e exploratoria, levando em conta a suaemte 0s seus procedimentos, pois com a
construcdo do modeloneuro-fuzzy objetiva-se gerar conhecimentos basicos ou
fundamentais para o entendimento ou descobertaodesfendmenos fisicos e propor

alternativas ou teorias que poderdo modificar etentes.

3.2. Obtencéo dos dados

Os dados coletados correspondem a area plantaddaiem Mogi das Cruzes-SP.
Utilizou-se um talhdo com area de 4.31 hectares £6ranos, com espacamento inicial

usado foi de 3x3 m com desbaste seletivo em 8,6.ano
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Para fins deste trabalho, foi feita a cubagem @edt@ores para o ajuste do modelo.
Foram obtidas duas medidas ortogonais, utilizanda sutd, do diametro na altura de
1,30 m e de diametros em diversas sec¢fes do tr@ncdlculo do volume com casca das

secdes foi feito empregando-se o método de Sm@ianforme secao 2.2.1)

As Figuras 3.1 e 3.2 respectivamente mostram aildigtdo de freqiéncia das

idades das arvores-amostra usadas no treinameatmacao dos modelos utilizados.

50

45 4 42
s 401 37
§ 35 1
g 30 |
Q
o 25
o
g 20
$ 151
g
T 10 4 5 7

o1

0

3,5 45 55 6,5

Centro de classe (anos)

Figura 3.1- Distribuicéo de freqiéncia das idades das arvores-amostras utilizadas
para o ajuste dos modelos volumétricos e o treino do neuvro-fuzzy.
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Figura 3.2 - Distribuicéo de freqiiéncia das idades das arvores-amostras utilizadas
para a validacéo dos modelos avaliades.

2 Instrumento utilizado na medida de didmetro de arvores
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3.3. Procedimentos metodolbdgicos

A pesquisa foi realizada no periodo de feverejudte de 2007.

Inicialmente, foi realizado uma revisdo bibliogcafi sobe os modelos
convencionais de medi¢do do volume de Eucalyptisesmodelo hibridmeuro-fuzzy e
técnicas computacionais para o desenvolvimento pdementacdo do modelo proposto.
Foram consultados livros, monografias, teses edagbes disponibilizadas na Internet e

na literatura de modo geral.

Posteriormente foi implementado o modekuro-fuzzy e realizado comparacées

com os modelos de Spurr e Schumacher.

Como ferramenta para implementacéo, foi usado d.&ba6.5 Release 13 com o
moédulo denominado ANFISA@aptive Neuro-Fuzzy Inference System), integrante do
utilitario de logica difusduzzy Logic Toolbox, que consiste em uma implementacdo do
método proposto por Roger Jang (JANG, 1993). O coadgor utilizado foi um Intel
Centrino Duo 1.66GHz com 2GB de memodria, HD de I®0&mo sistema operacional
Windows XP Service Pack 2.

3.4. Modelos comparados

Na literatura encontram-se diversos modelos queesgpm volume total das
arvores. Para este trabalho foram comparados dmiglos volumétricos classicos que sao

bem difundidos no meio florestal. Esses modelosis&oritos abaixo:

» Schumacher e HalV = 3,.DAP~A.H": ¢

« Spurr:V =g, + B,DAP’H +¢

Estes modelos serdo usados para medir a viabildiadevo modelo proposto.
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3.5. Modelo proposto

O modelo proposto utiliza o sistema hibriekro-fuzzy idealizado por Roger Jang
(JANG, 1993).

Em sua implementacdo na ferramenta MatLab, foi fodoeuma matriz de dados
em que sua ultima coluna representa a saida das#gesistema. ApOs o carregamento dos
dados de treinamento, deve-se gerar o sisfemg de inferéncia que sera ajustado pela

rede.

O conjunto de dados carregado possui trés enteadasa saida. Sendo a entrada 1
a idade ddeucalyptus, a entrada 2 o DAP (diametro na altura do pegt@ntrada 3 a altura

total e a saida o volume total com casca.

ApOs o carregamento dos dados, é gerado o &y Inference System). Neste
trabalho foi escolhido o métod@rid Partition, com 4 fungdes de pertinéncia para a
primeira variavel (idade), 5 funcdes de pertinénggaa a segunda (DAP) e terceira

variavel (altura total).

Como parametro para o treinamento, foi escolhidonétodo de treinamento
hibrido, que consiste pela combinacdo do métodbadkpropagation e 0 dos minimos
guadrados, sendo o primeiro associado as estirsatlea parametros das funcdes de
pertinéncia de entrada, e o segundo, associadstibzaivas dos parametros de saida das
funcdes de pertinéncia. Outros parametros uséaios erro igual a zero e o namero de

épocas igual a 50.
O aprendizado da estrutura € divido em duas etapas:

« ETAPA 1: Os parametros dos antecedentes ficam fixos eonsequientes
sdo ajustados pelo método MQD- estimacdo por Misim@uadrados

Ordinarios.

 ETAPA 2: Os parametros dos conseqientes ficam fixos antecedentes

sao ajustados pelo algoritmo Gradiente Descendente.

Apés treinar a rede, as seguintes funcdes de @ediam foram obtidas:
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Figura 3.5- Conjuntos fuzzy parar a altura
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3.6. Avaliacdo dos modelos

Foram utilizadas 91 arvores-amostra para o ajuste rdodelos de regressao e
treinamento da rede e 40 arvores-amostra paraaeali validacdo. As equagdes foram
comparadas tomando em conta o coeficiente de ag&elf) entre os valores observados

e estimados pelas equacgdes ajustadas e o err@patiivo Gx (%)).

S
S, (%) = %.100

Em que
Syx = erro padrao da estimativaym

Syx (%) = erro padréo relatiyo
Y = volume total (m3) estimado pela equacéo ou neuzoyf

Y = volume total (m3) observado;

Y = média do volume total (m3);
n = namero de observacoes;

p = nimero de parametros (considerado O (zero)neara-fuzzy).

Foram feitas as andlises graficas dos residuosafses residuais utilizados na

construcéo dos gréaficos sdo expressos por:

O

Erro (%) = %100
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Foram, também, feitos testes complementares, par das seguintes estatisticas:
bias (B); média das diferencas absolutas (MD);svidgadrdo das diferencas (DPD).

Bias(B):

Média das diferencas absolutd):

0

Y =Y

2

V] ENE E—
n

Desvio padréo das diferenc&RD):

O
Em que d, :(Yi —Yij.

A partir da andlise das estatisticas B, MD e DPicgdeu-se a ordenacédo das
funcdes segundo o maior ou menor grau de precssimlo atribuidos pesos de 1 a 3 de
acordo com os resultados das estatisticas obtiaia@s qgada equacdo e com o diametro
minimo comercial em questdo (Lima, 1986 e Mendatcal., 2007). Foi considerado o
modelo mais preciso, aquele que resulta em memoatoio nas notas para o volume total
(Lima, 1986 e Mendonca et al., 2007).

Os valores positivos e negativos da estatisticanBicam subestimativa e
superestimativa, respectivamente. Os menores galfar trés estatisticas testadas indicam

gue a equagao apresenta maior precisdo para o/olget pauta.
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4.RESULTADOS E DISCUSSAO

Na avaliacdo dos modelos, foi usado um conjuntdatids para treinar o modelo
Neuro-Fuzzy e estimar os betas dos modelos de Schumacherrie Bpwsubtopico 4.1 sera
apresentado os resultados para o conjunto de d&dmeinamento e no subtdpico 4.2 sera
apresentando os resultados para o conjunto de g#madealidacdo, conjunto este que nao

€ conhecido por nenhum dos modelos.

4.1. Avaliacao do ajuste dos modelos volumétricos
e conjunto de treino do Neuro-Fuzzy

As equacodes estimadas para os modelos de SperS@)umacher e Hall (2) com o

conjunto de 91 arvores-amostra sao:

V = 0.006584+ 0,000034DAP?H (1)

V =0,000057.BP-5224 {0134 (7)

As medidas de precisdo para as equacgoes testarlapreBentadas na Tabela 4.1.
Analisando as medidas de precisédo, verifica-se wion grau de ajuste para o modelo
Neuro-Fuzzy, pois apresentou valore desuperior e de erro padréo relati& X (%)) mais

baixo, seguido dos modelos de Schumacher e Hapuer.

Tabela 4.1 - Medidas de preciséo para os modelos avaliados

Modelo r Sx (%)
Spurr 0,9946 8,21
Schumacher e Hall 0,9955 7,63
Neuro-Fuzzy 0,9999 1,16
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As figuras 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam graficamentgistribuicdo residual na
estimativa do volume total para os modelos avatiado

NeuroFuzzy

Erro(%)
o
3
*

Volume estimado(m3)

Figura 4.1 - Distribuicéo residual do volume em funcéo do volume total para
neuvro-fuzzy

Shumacher e Hall
25 1
*
20 A
15 4 .
10 4 3
L] L 4
—~ 54 . . ®e o, *%
S * 3
Q\C-; 0 e * o %o ‘0 * e o
g AW — g % e :
Uos00 e *3 Q10 o, 02 0 04 o 05
¢ o,
-10 A '0'.0 . * " R *® . . 0'
-15 1 %% N
o0
-20 A .
-25-
Volume Estimado (m 2)

Figura 4.2 - Distribuicéo residual do volume em func¢éao do volume total para
Schumacher e Hall
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Spurr
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Figura 4.3 - Distribuicé@o residual do volume em fung¢éo do volume total para Spurr.

Analisando a Figura 4.3, nota-se que o modelo derSpresenta tendéncia de
superestimativa em arvores menores, principalmeasecom volume total abaixo de 0,1
m3. A distribuicdo dos residuos apresentou na fd&e25% a + 15%. Percebe-se, também
a presenca deutiliers no modelo. Ja o modelo de Schumacher, a faixaadag@o dos
erros, ficou entre -20% a + 25% (Figura 4.2). Aiagio dos residuos déeuro-Fuzzy
apresentou a melhor distribuicdo residual, comreal@proximando-se de zero (Figura
4.1).

A Tabela 4.2 apresenta as estatisticas “bias” rfi®dia das diferencas absolutas
(MD) e desvio padréo das diferencas (DPD) paranesitta do volume total.

Tabela 4.2 - Estatisticas “bias” (B), média das diferencas absolutas (MD) e desvio
padréo das diferencas (DPD) para as estimativas do volume total.

Modelo B MD DPD
1 7,26x10" 0,0095 0,1330
2 -0,0023 0,0089 0,1236
3 -0,0003 0,0006 0,0189

1 = Spurr, 2 = Schumacher e Hall, 3leuro-Fuzzy
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A Tabela 4.3 mostra as notas atribuidas para asatstas do volume total

baseadas nas estatisticas da Tabela 4.2.

Tabela 4.3 - Notas atribuidas, a partir das estatisticas da Tabela 4.2, para as
estimativas do volume total.

Modelo B MD DPD Total
1 1 3 3 7
2 3 2 2 7
3 2 1 1 4

Modelo: 1 = Spurr, 2 = Schumacher e Hall, Retiro-Fuzzy

Como exemplo, a equacéo de Spurr tem para a Bjas alor 7,26x108’ (Tabela
4.2). Quando este valor € comparado corB associada aos outros modelos, a nota
atribuida a essa equacéo foi 1 (Tabela 4.3). Eslge significa que, considerandoBp a
equacao de Spurr obteve a melhor estimativa engad@laos outros modelos avaliados,
seqguida, pela ordem, pelos modelos\aaro-Fuzzy (Nota 2) e Schumacher e Hall (Nota
3). Seguindo o raciocinio apresentado e analisaadtados das Tabelas 4.3 e 4.2, verifica-
se que o modeldNeuro-Fuzzy apresentou os melhores resultados para estimdtiva

volume total, seguidos dos modelos de SchumacHail €1939) e Spurr.

Estes resultados, de maneira geral, corroboramn@si@mente encontrados, ou

seja,r, Sx (%) e as andlises gréaficas de residuos (Figuras 2.&, 4.3).

4.2. Avaliacao da validacao dos modelos avaliados

Na avaliagdo dos modelos com o conjunto de checadeisca-se validar os
modelos com dados que néo fizeram parte do ajasteguacdes volumétricas e treino do
Neuro-Fuzzy. E nesta avaliagdo que o modelo proposto mosttaréa de suas

caracteristicas desejaveis, que é a capacidadendeadjzacao.

O conjunto de dados de checagem contém 40 arvones descrito anteriormente.
Nesta avaliacdo, apenas usaremos 0s modelos ajsistateriormente, ou seja, usaremos
as equagdes de Spurr e Schumacher citadas antenier®a o sistema fuzzy gerado pelo

treino da rede. Para a avaliacdo dos resultadidosbforam usados os mesmos critérios
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utilizados na avaliacdo do ajuste dos modelos véttons e conjunto treino ddeuro-

Fuzzy. A Tabela 4.4 apresenta as medidas de precisampamjunto de validacao.

Tabela 4.4 - Medidas de preciséo para o conjunto de validacéo

Modelo r Sx (%)
Spurr 0,9975 6,83
Schumacher e Hall 0,9974 6,67
Neuro-Fuzzy 0,9994 2,99

Os resultados encontrados confirmam o melhor deseingpno modeldNeuro-

Fuzzy, seguido pelo modelo de Schumacher e Hall, cord@ntontrado para os dados de
ajuste e treinamento dos modelos.

As Figuras 4.3, 4.4 e 4.5 apresentam graficamentis@ibuicdo residual na

estimativa do volume total para os modelos commueto de validagéo.

Neuro-Fuzzy

g:‘ .
T Rt e —
w 59 0,1 0,2 0,3 M 0,4 0,5 0,6 0,7

Volume estimado (m3)

Figura 4.4 - Distribuicéo residual do volume em funcéo do volume total para
neuvro-fuzzy com o conjunto de checagem.
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Shumacher e Hall
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Figura 4.5 - Distribuicéo residual do volume em funcéo do volume total para
Schumacher e Hall com o conjunto de checagem.
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Figura 4.6 - Distribuicéo residual do volume em funcéo do volume total para Spurr
com o conjunto de checagem.

Analisando a Figura 4.6, nota-se que o modelo derSmntinua apresentando
estimativas tendenciosas para volumes inferior@slent. A distribuicdo dos residuos
apresentou na faixa de -25% a + 15%. Este modetta &ontinua apresentando valores
outilier. Ja o modelo de Schumacher e Hall (Figura 4.33ix@a de variacdo dos erros
ficando entre -25% a + 20%, mas apresentou teral@ecsuperestimativa do volume total

para arvores menores. Nota-se que os modelos de &@humacher e Hall apresentam
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melhoria na estimacdo do volume total, uma vez apresentaram menor variacdo dos

valores residuais.

A variacao dos residuos @ieuro-Fuzzy (Figura 4.4) continua apresentando melhor

distribuicdo residual, com valores aproximando-eseeato (0).

A Tabela 4.5 apresenta as estatisticas “bias” rfi®dia das diferencas absolutas
(MD) e desvio padrdo das diferencas (DPD) paramesitta do volume total para o

conjunto de arvores amostra da validacao.

Tabela 4.5 - Estatisticas “bias” (B), média das diferencas absolutas (MD) e desvio
padréo das diferencas (DPD) para as estimativas do volume total

Modelo B MD DPD
1 0,0024 0,0078 0,0708
2 -0,0003 0,0075 0,0692
3 0,0006 0,0016 0,0310

1 = Spurr, 2 = Schumacher e Hall, 3leuro-Fuzzy

A Tabela 4.7 mostra as notas atribuidas para asaistas do volume total

baseadas nas estatisticas da Tabela 4.5.

Tabela 4.6 - Notas atribuidas, a partir das estatisticas da Tabela 4.5, para as
estimativas do volume total.

Modelo B MD DPD Total
1 3 3 3 9
2 1 2 2 5
3 2 1 1 4

Modelo: 1 = Spurr, 2 = Schumacher e Hall, Retiro-Fuzzy
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Assim como na comparag¢ao com os dados de treinamzmhodeloNeuro-Fuzzy
apresentou o melhor resultado seguido do modelsctie@macher e Hall (1939) e Spurr,

respectivamente.
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5.CONCLUSOES

Neste trabalho foi estudado o funcionamento e teniaticas do modelo hibrido
Neuro-Fuzzy e sua aplicacdo na estimativa do volume totdtwtalyptus sp. Na validacao
do modelo proposto notou-se que tanto para o ctmjde treinamento quanto para o
conjunto de checagem, o mod&leuro-Fuzzy mostrou-se eficiente na comparacdo com 0s
modelos tradicionais (Schumacher e Hall (1939) ernSf1952)). Com isso, percebe-se a

importancia de trabalhos envolvendo técnicas ddig@ncia artificial na area florestal.

Visto a eficiéncia do modeldeuro-fuzzy proposto, como trabalho futuro espera-se
a implementacédo efetiva do modelo proposto em proa$ de estimativa de volume total
de espécies florestais. Para isso seria desengalvidsoftware com a implementacéo do
modelo obtido, levando em conta os fatores queenttiam a estimativa do volume total

de cada espécie.

34



6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ALATA, M. Control of Nonlinear S ystems Using Sugeno Fuzzy Aypoximators. [Rio
de Janeiro] 2001. IX, 94 p., 29,7 cm (Concordiavérsity, D.Sc., Filosofia, 2001) Tese -
Universidade Federal do Rio de Janeiro, COPPE.

BARBALHO, V. M. DE S. Sistemas baseados em conhecimento e légica difusagp
simulacdo do processo chuva-vazddRio de Janeiro] 2001. IX, 94 p., 29,7 cm
(COPPE/UFRJ, D.Sc., Engenharia Civil, 2001) Tedéniversidade Federal do Rio de
Janeiro, COPPE.

CAMPOQOS, J. C. C; LEITE, H. GMensuracéao florestal: perguntas e respostas. Vigosa:
UFV, 2002. 407p.

CAMPOS, J.C.CDendrometria - Parte I. Vigosa: UFV. Imprensa Universitaria. 1993.
43p.

CLUTTER, J.L., FORTSON, J.C., PIENAAR, L.V., BRISRE G.H., BAILEY, R.L.,
1983.Timber Management: A Quantitative Approach. Krieger, Malabar, FL, p. 333.

COUTO, H. T. Z. do; VETTORAZZO, S. C.. Selecéo dmacdes de volume e peso seco
comercial par®inustaeda. Cerne. Lavras, v.5, n.1, p.69-80, 1999.

ELDRIDGE, K.; DAVISON, J.; HARWOOD, C.; VAN WYK, C. Eucalypt:
domestication and breedingNew York, Oxford University Press, 288 p., 1993.

EMBRAPA. O cultivo do Eucalipto em:
http://sistemasdeproducao.cnptia.embrapa.br/ForteldiEucalipto/CultivodoEucalipto/
01_Importancia_economica.htm. acessado em 29/04/200

GUIMARAES, D.; LEITE, H. G.. Influéncia no nimerce darvore na determinacdo da
equacédo volumétrica paBacalyptus grandis. Scientia forestalis n. 50, p. 37-42. 1996.

FAUSETT L. V. "Analysis of Dynamics of ClusteringeNral Networks,"Proceedings of
the Fifth International Colloguium on Differential Equations, D. Bainov and V. Covachev
(eds.), Zeist, The Netherlands: VSP, Internati@wénce Publishers, 1995, pp. 103-112.

HAYKIN S. (1994). Neural Networks: A Comprehensive Foundation, Macmillan
College Publishing Company.

JANG, J. S. R.; SUN, C. Neuro-Fuzzy modeling and controProceedings of the IEEE
New York, v. 83, n. 3, p. 378-406, Mar. 1995.

JANG, J. S. R. ANFIS: Adaptive-Network-Basdeuzzy Inference SystemlEEE

Transactions on Systems, Man, and CyberneticdNew York, v. 23, n. 3, p. 665-685,
May 1993.

35



JUNG, C. F.Metodologia para Pesquisa & Desenvolvimente- Rio de Janeiro, RJ :
Axcel Books do Brasil Editora, 2004.

LIMA, F. S. Andlise de fun¢Bes de “taper” destinadas a avaliagdde multiprodutos de
arvores dePinusdliottii. 1986. 79 f. Dissertacao (Mestrado em CiénciaeSkat) —
Universidade Federal de Vigosa, Vicosa, 1986.

LIN Y. e CUNNINGHAM 1l G. A. (1995). “A new approzh to fuzzy-neural modelling”,
IEEETransactions on Fuzzy Systemsvol. 3, No.2, pp. 190-198.

LIN,C.;LEE,C,S,G. Neural fuzzy systems a neuro-fuzzy synergism to ielligent
systems USA, Prentice-hall Simon & Schuster Company, Upfaddle River, New
Jersey, 1995

LOESCH,C.; SARI,S.TRedes neurais artificiais fundamentos e model@lumenau:
Ed. Da FURB,1996.

LOETSCH, F.; ZOHRER, F.; HALLER, K. EForest inventory. Miinchen: BLV, 1973.
v.2. 469 p.

MACHADO, S. A, CONCEIQAO, M. B., FIGUEIREDO, D. Modelagem do volume
individual para diferentes idades e regimes de af#sbem plantacées de Pinus oocarpa.
Revista Ciéncas Exatas e NaturaisGuarapuava, v.4, n.2, p.185 - 197, 2002.

MEDLER,D.A. A brief history of connectionism. Neural Computing Surveys, v. 1,
http://www.icsi.berkley.edu/jagota/NCS. ISSN 10939, 1997.

MENDONCGCA, A. R. de; SILVA, G. F. da;OLIVEIRA, J. Tda S.; NOGUEIRA, G. S..
Avaliacdo de fungfes de afilamento visando a otigép de fustes de Eucalyptus sp. para
multiprodutosCerne, v.13, n.1, p.71-82, 2007.

MCTAGUE, J. P.; BATISTA, J. L. F.; STEIN, L.. Equaes de volume total, volume
comercial e forma do tronco para plantacdes delfftcs nos Estados de S&do Paulo e Rio
de JaneirolPEF, n. 41/42, p. 56-63, 1989.

NISHIDA, W. Uma rede neural artificial para classificacdo de imgens
multiespectrais de sensoriamento remotoFloriandpolis, 1998. Dissertacdo (Mestrado
em PPGEP) - Universidade Federal de Santa CatatiizSC.

NAGAMINE, R. K. (2001).Ld4gica Difusa para Controle Ndo Convencional de uma
Viga Inteligente. Sdo Carlos, 2001. 117p. Dissertacdo (Mestradtgcela de Engenharia
de Sé&o Carlos, Universidade de S&o Paulo.

OLIVEIRA, A.A'S . Modelagem Fuzzy e Neuro-Fuzzy do processo monociclico da

ferrugem asiatica da soja/ Alexandre Arduini da Silva e Oliveira. Univeraik Federal
de Lavras.Lavras — Minas Gerais, 2007. 29p

36



PACHECO,R.C.S.Hybrid intelligent system for prediction and solving financial
problems of small retail firma. Floriandpolis, 1996.Ph.D, Tese (Doutorado em Bhgea
de Producé&o)- Universidade Federal de Santa Catarh-SC.

PAIVA, Rui Pedro Pinto de Carvalho ldentificagcdo neuro-difusa: aspectos de
interpretabilidade .Coimbra, 1999. Tese de mestrado. Engenharia I@dfiicen Univ. de
Coimbra, 1999.

POR dentro do eucalipto aspectos sociais,ambiemaisconémicos de seu cultivo.
Brasil:Cartilha, 2003,7p.

RE, A. M. De. Um método para identificar aracteristicas predominates em
empreendedores que obtiveram sucesso utilizando um sistema
neurodifuso.Floriandpolis, 2000. Dissetacdo(Douturado em Ehgea de producédo).
Universidade Federal de Santa Catarina - UFSC.

ROSS, T.J. (1995).Fuzzy Logic with Engineering Applications. McGraw-Hill
International Edition, New York.

SERPA, P. N.; VITAL, B. R.; DELLA LUCIA, R. M; PIMETA, A. S.. Avaliacdo de
algumas propriedades da madeira de Eucalyptus igraBdcalyptus saligna e Pinus
elliottii. Revista Arvore, v.27, n. 5, p.723-733, 2003.

SCHUMACHER, F.X.; HALL, F.dos. S. Logarithmic exgsgon of timber-tree volume.
Journal of Agricultural Research, Washington, v.47, n.9, p.719-734, 1933.

SPURR, S. HForest inventory. New York:The Ronald Press, 1952. 476p.

SUGENO, M. Industrial applications of fuzzy contrilsevier SciencePub. Co., 1985.
TAKAGI T. e SUGENO M. (1985). “Fuzzy identificatioof systems and its applications
to modeling and control',EEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics, Vol. 15,

No. 1, pp.116-132.

TANAKA, K. An Introduction to Fuzzy Logic for Practical Applications. Kanazawa,
Japao. Kanazawa University, 1991

TANSCHEIT, R.Sistemas Fuzzy Rio de Janeiro:DEE-PUC, 2000 35p.Apostila.

TOWELL,G.;SHAVLIK,J. Knowledge-based artificial neal networks, Atrtificial
Intelligence, v.70, n.1-2., p.119-165, 1994.

THIERSCH C. R., SCOLFORO J. R., OLIVEIRA A. D. DMAESTRI R., DEHON G.

Acuracia dos métodos para estimativa do volume com@al de clones deEucalyptus
sp. Cerne, Lavras, v. 12, n. 2, p. 167-181, abr./j@062

37



VEIGA, R. A. de A.; CARVALHO, C. M. de; BRASIL, MA. M.. Determinagdo de
equacdes de volume para arvoresAgacia mangium Willd. Cerne. Lavras, v.6, n.1,
p.103-107, 2000.

YAGER, R.R.; FILEV, D.P. (1994)Essentials of Fuzzy Modeling and Control, John
Wiley & Sons.

ZADEH, L. A. 1965.Fuzzy sets Information And Control 8; 338-353

38



