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MODELAGEM NEURO-FUZZY NA ESTIMATIVA DO PERFIL DE Eucalyptus SP

RESUMO

Os produtos obtidos do cultivo déucalyptuspossuem destaque cada vez maior na
economia nacional, seja a madeira, celulose ou donte de energia. Devido sua grande
importancia, varios estudos foram realizados comtwto de tirar melhor proveito das
areas plantadas. Dentre as variaveis de maior tanpma destaca-se o perfil da arvore, que
permite saber o didmetro a qualquer altura bem ceew volume. Neste contexto, o
presente trabalho visa propor uma nova alterng@i@wa obtencédo do perfil utilizando para
isto a modelagemNeuro-FuzzyMétodos estatisticos foram usados pra comparavo n

modelo com outros ja tradicionais, dessa formaigoahdo a sua eficiéncia e viabilidade.

Palavras-chave:lnteligéncia Artificial, Neuro-Fuzzy, Eucalyptu®erfil.

NEURO-FUZZY MODELING IN THE ESTIMATE OF THE EucalyptusSP’S
TAPER

ABSTRACT

The gotten products of de cultugeicalyptuspossess growing prominence in the national
economy, as the wood, cellulose or as a power sotitad its great importance, lots of
studies had been carried through with intentiotate off better advantage or the planted
areas. Amongst the most important variables, djatshes the tree’s taper that allows to
know the diameter to any height as well as its m&uln this context, the present work
aims at to consider a new alternative for attainnoénhe profile using for this the Neuro-
Fuzzy modeling. Statistical methods has been usexbinpare the new model with the

traditional others, therefore confirming its eféiocy and viability.

Key-Words: Artificial Inteligence, Neuro-Fuzzygucalyptustaper.
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1 INTRODUCAO

A atividade florestal brasileira possui um creseatdgstaque na economia nacional.
Este fato é evidenciado pelos expressivos numerceibr, tais como: PIB florestal de 21
bilhdes de dolares e exportagbes por volta de B#hdes. Segundo a SBS (2007), sédo
recolhidos impostos acima de US$ 3 bilhdes e essingue o setor emprega diretamente e

indiretamente 6,5 milhdes de pessoas em todogyos1sentos.

Nesse cenario o génefmicalyptuspossui grande destaque ja, que, dos 5,6 milhdes
de hectares de area florestal plantada existentBrasil, 3,4 milhdes de hectares sdo
Eucalyptus O género pode ser utilizado na industria de pepmlulose, siderurgia como

carvao vegetal, lenha, cerrado, compensados, lanené&e outros.

A éarea de plantio florestal sofre cada vez mais pmiigdo com areas agricolas,
obrigando o setor a obter uma maior produtividade anea plantada. E uma das
informacfes de maior importancia para o conhecimeat potencial florestal de uma
regido € o estudo do perfil da arvore, que persater o diametro em qualquer altura bem
como o seu volume. Devido a essa importancia, yagiudos foram realizados onde
propdem modelos para que se possa obter de fotmetataia o perfil como: polindmio
do 5° grau (SCHOEPFER, 1966); o polinbmio de pagf@acionaria (HRADETZKY,
1976); os modelos sigmoidais (OMEROD, 1973); os eluxl segmentados (MAX E
BURKHART, 1976); modelos definidos através de a®lmultivariada (AHRENS E
HOLBERT, 1981).

O principal método utilizado para o estudo do peldi arvore é o uso de funcdes
matematicas que expressam o decréscimo de dianeettivecdo base-topo de uma arvore.
Neste contexto, o presente trabalho visa propor nova alternativa para obtengcdo do
perfil utilizando para isto a modelagedeuro-FuzzyA técnica deNeuro-Fuzzypermite
criar um modelo poderoso (em termos de poder depirdtacdo, de aprendizado, de
estimativa de parametros, etc.) para a obtencdmealbores resultados. Isso € obtido
através da juncdo do conhecimento explicito de sppe@alista e o conhecimento implicito

a uma base de dados.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 O Género Eucalyptus

A primeira descricdo botanica do género, que é adamulgarmente de eucalipto,
foi feita em 1788 pelo botanico francés CharlesiiduHéritier de Brutelle. O nome
genérico é derivado do grego, “eu” que significaodh “calyptus” que significa
“cobertura”, logo “boa cobertura”. Sao, geralmerde/ores nativas da Oceania, onde
constituem, o género dominante da flora. O génectuii mais de 650 espécies, quase
todas da Australia. Adaptados praticamente a tadaondi¢cdes climaticas, os eucaliptos
caracterizam a paisagem da Oceania de uma forma&gué comparavel a qualquer outra

espécie em outro continente.

%
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Figura 2.1: Exemplar de uma arvore do géner&ucalyptus.

Devido ao seu rapido crescimento e sua utilizag@oocmatéria prima de varios
produtos, grande niumero de espécies do géhecalyptusforam exportadas para outros
continentes onde tem ganhado uma importancia edoadgelevante. Sua fibra € utilizada
como matéria-prima para a fabricacdo de papelwdosel. O tronco fornece madeira para

sarrafos, lambris, ripas, vigas, postes, varasjosspara minas, mastros para barco, tdbuas



para embalagens e moveis. Das folhas, extraemesss @ssenciais empregados em

produtos de limpeza e alimenticios, em perfumedsé era remédios.

O eucalipto chegou ao Brasil em 1825, como plamtamental. E, sua utilizac&o
para fins econdmicos so teve inicio em 1903, quaradsou a ser empregado na producéo
de dormentes ferroviarios e lenha para alimentatoesmotivas da época. Segundo
Schumacheret al (2005), encontra-se no Brasil 110 das 650 espéeiealyptus
existentes, onde aproximadamente 50 espécies s@egadas em plantios comerciais de
larga escala. De acordo com Veiga al (2000), o papel do Brasil como produtor
madeireiro e pélo de pesquisa florestal vem semaaretizado a alguns anos. Devido a
celulose de alta qualidade colocada no mercadmant®nal, as exportacdes de papel e de
madeira como matéria prima para industrias, o Bpasisui respeitavel colocacéo frente a

outros produtores e consumidores de madeira ndascadial.

Atualmente o Brasil possui 6 milhdes de hectanesaeea reflorestada, sendo 61%
ocupada coniucalyptus sp(EMBRAPA, 2003). Devido ao clima tropical ou subgical
na maioria do territério brasileiro, tem-se utiivamuito o génerducalyptusem larga
escala de florestas industriais. Devido ao climgratorio brasileiro propicia um rapido
acumulo de biomassa. Para exemplificar o quantoropiggo o clima do territério
brasileiro, a idade de rotacdo de plantiosEdealyptusno Brasil estd entre 5 e 7 anos,
enquanto que em paises de clima temperado est® enptacdo é de aproximadamente
12 anos. Com a exploracéo de areas de florestamsat florestas plantadas gera-se mais
de 2 milh6es de empregos, com uma contribuicdoals de US $ 20 bilhdes para o PIB,
exporta mais de US$ 4 bilhdes (8% do agronegdcamnéribui com 3 bilhdes de dolares
em impostos, ao ano, arrecadados de 60.000 emprasafiorestas plantadas estao
distribuidas estrategicamente, em sua maioriagstzlos do Parana, Rio Grande do Sul,
Santa Catarina, Sao Paulo, Minas Gerais e Esfiaitto (EMBRAPA, 2003).

2.2 Modelagem do perfil de arvores

O planejamento e a otimizacédo das atividades demgado de florestas plantadas
sao influenciados pela precisdo das estimativasnétricas para uma determinada area.
Dentre os varios métodos para viabilizar a estirmatios volumes, pode-se citar as

equacdes de volume de simples entrada ou locagsjuas;0es de volume de dupla entrada



ou regionais, as equacfes de volume associadasc@aehipsométrica, os fatores de
forma, as funcbespline e as fungcbes de afilamento ou modelos de perfifighra 2.2

ilustra o perfil de um tronco deucalyptus

Figura 2.2 — Perfil de um tronco deEucalyptus
Fonte: elaborada pelo autor.

Segundo Huscht al. (1972), ha grandes variac6es na forma dos troocostendo
um decréscimo em diametro da base para o topodEstéscimo em diametro, conhecido
como afilamento ou perfil, tem efeito fundamentalwolume das arvores, devido a este
fator o seu conhecimento é de fundamental impagéana inventario florestal. Para se
estudar esse decréscimo sao utilizadas técnicawdelagem. As funcdes de afilamento,
também conhecidas como, funcedajzer, funcdes de adelgacamento, modelos de peffil
ou, ainda, fungbes de forma, sdo uma maneira dwedes matematicamente o perfil de
um fuste (SCOLFORO, 2005). Estas fun¢bes sédo cemles flexiveis por possibilitarem
estimar: o didametro a uma determinada altura ductroa altura comercial relativa a um
didametro minimo de uso, bem como o volume paraiaiotal do fuste, via integracdo da
area das sec¢Oes do tronco (HUSE&tHI, 1972). Propicia, assim, elementos para que se
possa estimar a quantidade de produtos madeirgiresa arvore pode produzir, assim
como seus volumes (FIGUEIREDO et al., 2006).



O primeiro trabalho objetivando descrever o peldiltronco foi feito por Hojer
em 1903 e, apos este, muitos outros modelos forapogptos. No Brasil ha varios estudos
sobre o perfil de arvores, como o de Couto & Ba&l887) onde fizeram uma revisdo das
equacdes de volume feitas no Estado de Sao Paulespecies dEucalyptus Queirozet
al. (2006) desenvolveu um trabalho como propositovddiaa a acuracia de funcbes de
perfil para estimar diametros e volume do fuste Menosa scabrella na regiao
metropolitana de Curitiba/PR. As®s al. (2001) utilizou modelos de perfil para verificar

qual o melhor modelo para estimar diametros e vetuao longo do fuste dnus taeda.

2.2.1 Modelos que representam o perfil de arvores

22.1.1 Modelo de Schoepfer (1966)

Segundo Figueiredet al. (2006) o Polinbmio de 5° Grau, proposto por Scférep

(1966), € um dos modelos de perfil mais difundidosneio florestal. E € expresso por:
d h h 2 h 3 h 4 h 5
=B +B. | — [+B.| = | +B.—— | +B,| = | +B. | | +&
DAR & Bl( H, j B{ H, ] B{ H, j B{ H j B{ H ] |

e d =diametro na altura h;

» DAP = didmetro a 1,30 m do solo (cm);

e hi = altura ao longo do tronco da arvore (m);
e Hj = altura total (m);

* Bi= parametros do modelo;

* ¢ =erro aleatorio.

O Polindbmio de 5° Grau tem sido o mais utilizadcapdescrever o perfil deinus
taedae Pinus elliottiina regido sul do Brasil (FIGUEIREDO FILHO et 4996).
Segundo Scolforeet al. (1998), o Polinbmio de 5° Grau propicia estimativa

acuradas do diametro na base das arvores.



2.2.1.2 Modelo de Kozak et al. (1969)

Segundo Mendonca (2006) o modelo proposto por Kezak(1969) é também de
grande aceitacdo no ramo florestal. E pode semidefpor:

g, 2— + i] + i2+
() (i)

No trabalho de Figueiredo Filled al (1996), a equacdo de Kozak al (1969)
apresentou bons resultados acima de 30% da altafadendo apresentadas tendéncias de

estimacdo na base do fuste.

2.2.1.3 Modelo de Demaerschalk (1972)

Outro modelo matemético para o perfil foi desenida\por Demaerschalk (1972).

EXxpresso como se segue:

2
d.
—L_ | =10% DAP?*2 |- H % +¢
DAR J J
Em que:
L =Hj-h, correspondendo a distancia do topo da arvorematgonto qualquer

no tronco.
2214 Modelo de Ormerod (1973)

Ormerod (1973) prop6s o seguinte modelo:

Soareset al. (2004) propuseram um modelo de perfil a partir dodelo de
Ormerod (1973), e concluiram que o modelo proppstmite obter estimativas precisas

do afilamento de arvores de eucalipto.



2.2.15 Modelo de HRADETZKY (1976)

Foi proposto por Hradetzky (1976) o modelo cham@eld’olinbmio de Poténcias

Inteiras e Fracionarias:

P P2 B
a4

* pi = expoentes inteiros e fracionarios.

I|:.._.T

Em que:

Segundo Ferreira (2004), o modelo de HradetzkyQ)LS& diferencia do modelo de
Schoepfer (1966) por apresentar expoentes fracoamdPara Scolforo (2005), Hradetzky
(1976) sugeriu poténcias inteiras para represeotdopo da arvore e as poténcias

fracionarias a porcao inferior da arvore.

2.3 Logica Fuzzy

A légica difusa ou logic&uzzyé uma generalizagdo da I6gica booleana que admite
valores intermediérios entre falsidade e a verd&de proposta por Lotfi A. Zadeh em
1965 com o trabalho titulado “Fuzzy Sets” (ZADEH965) e publicado no jornal
Information and ControlSua concepc¢éo se deu em meio a dificuldade dsifitacdo de
conjuntos que ndo possuiam fronteiras bem definidasseja, a transicdo entre os
conjuntos é suave e nao abrupta. Ao permitir dgi@attdo parcial dos elementos de um
conjunto, transicbes suaves de uma regra parara s&@id possiveis. Tal propriedade é

desejavel para modelagem de sistemas (YAGER & F|LIE@4).

Fuzzy em inglés, significa incerto, duvidoso. Segundoah (2005) a légickuzzy
expressa exatamente os valores com que lida. Cgmduzzy ndo se trata uma variavel
como tendo apenas um estado atual, mas sim castados, cada um com um grau de
associacdo. Em outras palavras, nao afirmarmosimaecasa é grande, mas sim que ela é
0,8 grande, 0,2 média e 0,0 pequena. Isto faz agmsg definam conjuntos em que um

dado valor pode ser enquadrado. Neste exemplo sk témn-se trés conjuntos: casas



grandes, médias e pequenas. Mas, isso ndo impexldegha cinco conjuntos: casas
enormes, grandes, médias, pequenas e minusculadméro de conjuntos nos diz quao

precisamente estamos lidando com uma variavel.

A logica Fuzzy foi proposta para lidar com incerteza, com a qualvivemos
diariamente. Expressfes vagas e incertas, comumsreeira humana de pensar e se
comunicar, ndo sao aceitas pela légica tradicidreadke (2005) reafirma esse fato quando
cita que a logicd&uzzyderiva da sua habilidade em inferir conclusdegrargrespostas
baseadas em informacfes vagas, ambiguas e qualitatite incompletas e imprecisas.
Neste aspecto, os sistentaszzytém habilidade de raciocinar de forma semelharttesa
humanos. Seu comportamento é representado de mamgito simples e natural, levando

a construcao de sistemas compreensiveis e derfasitencao.

De acordo com Souza (2004), a diferenca entreddgizzye a binaria esta no fato
de que a l6gic&kuzzypode assumir mais de dois resultados distintoshéan chamados de
valores verdade, o que ndo ocorre com a teorigickgbinaria). Esses resultados nédo séo
expressos de forma bem definida e sim, linglisteram como: “correto, muito correto,
incorreto, muito incorreto”. Tais valores estaotaws dentro de um subconjurffoizzye
expressos numericamente pelo intervalo fechadondo®eros reais [0, 1]. A Figura 2.2
apresenta a hierarquia de teorias matematicaseealigjica-uzzyse situa:

7 % ", Boole: Verdadeiro/Falso
Logica Booleana \ 2 N&o tolera incerteza.

Lukasiewicz: 3 estados.
Verdadeiro, Falso e “Possivel”

Zadeh: Fuzzy Membership [0..1]
Quantifica o grau de incerteza.

Figura 2.3 — Hierarquia de Teorias Matematicas.
Fonte: Bittencourt & Osorio (2002)

Particularmente, a légicBuzzytem sido apresentada na literatura como uma das
tecnologias de inteligéncia artificial (IA) que #@mente resolve com sucesso certa
classe de problemas, devido a propriedade de éxtraepresentacdo) de informacdes

vagas e a capacidade de realizar inferéncias, tsss que fazem com que a Ldgica



Difusa tenha encontrado grandes aplicacfes nasmsegjéreas (PIRES, 2007):
» Sistemas Especialistas;
» Computacdo com Palavras;
* Raciocinio Aproximado;
* Linguagem Natural,
» Controle de Processos;
* Robotica;
* Modelagem de Sistemas Parcialmente Abertos;
* Reconhecimento de Padrdes;
* Processos de Tomada de Decis#axrision making

De acordo com Jafelicet al. (2005), os sistemas baseados na |6giezzytém
mostrado grande utilidade em uma variedade de ¢fesade controle industrial e em
tarefas de reconhecimento de padrbes que se estamhekxle reconhecimento de texto
manuscrito, até a avaliacdo de crédito financésaste, também, um interesse crescente

em se utilizar a LogicRuzzyem sistemas especialistas para torna-los maiisdlisx

A baixo alguns exemplos de aplicacdo que utilizabgita Fuzzy desenvolvidas

pelas empresas em parénteses:

» Controle:
o Controle de Aeronave (Rockwell Corp.);
0 Operacao do Metr6 de Sendai (Hitachi);
0 Transmissao Automatica (Nissan, Subaru, BMW);
0 Space Shuttle Docking (NASA);
o Estacdo de Tratamento de Agua Nbg;

* Otimizacao e Planejamento:
o Elevadores (Hitachi, Fujitech, Mitsubishi);

0 Andlise do Mercado de Ac¢bes (Yamaichi);



* Analise de Sinais:
o Ajuste de Imagem de TV (Sony);
o Autofocus para Camera de Video (Canon);

o Estabilizador de Imagens de Video (Panasonic).

2.3.1 Conjuntos Fuzzy

Os conjuntog-uzzysao conjuntos que nao possuem fronteiras bem dasire que
foram introduzidas devido ao fato de os conjuntassicos apresentarem limitacdes para
lidar com problemas onde a transi¢cdo de uma clamsea outra deve acontecer de forma
suave (TANAKA, 1997).

Cada conjuntoFuzzy A, é definido em termos de relevancia a um conjunto

universal, X, por uma funcdo denominada de funcdo de pertiagmasisociando a cada
elementox um numero,,(x), no intervalo fechado [0, 1] que caracteriza cugie

pertinéncia d& emA. A funcao de pertinéncia tem a forma (Kl¢Ral, 1997):
Myt X - [0,]

Se desejassemos construir, por exemplo, o conflmgodias do “fim-de-semana”
Fuzzye ndoFuzzy A Figura 2.3 ilustra tal situacao:
Nao-Fuzzy Fuzzy

—

Fim-de-semana

=

w1
5
£
2
3
E
i
0 [ 4 T
58 62 Sab. Dom. 2a 58 6@ Sab. Dom. 2@
Dias da semana Dias da semana

Figura 2.4 — Conjunto e Grau de Pertinénciduzzy.
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Nota-se pela Figura 2.3 que, ao se aproximar dadsala pertinéncia do dia é
maior e que apés Domingo a pertinéncia diminui. mgo que no modelo n&aizzy

nota-se claramente a transi¢cao abrupta entre “6raetnana” ou nao.

2.3.2 Tipos de Funcbes de Pertinéncia

Segundo Pedrycz & Gomide (1998), qualquer fungéotido p,: X _>[O,]]

descreve uma funcgéo de pertinérfaizzy Entre as principais estéo a triangular, funggo-
funcdo-S, trapezoidal, gaussiana e exponenciala \&jaixo a féormula basica e a

representacao grafica de cada uma delas:

* Funcéo Triangular (a):

o

sex a
x-a)/(m- 4, sexd [am
b-x)/(b-m), sexd [m,b]
: sex b.

—

Ma(x) =

—

o

* Funcaof (b):

() 0, sex
HAlX) = e
A 1-e " ge x>

* Funcéo-S (c):
0, SEX a
2( (x-a)/(b-a) ), se X [a,m

1-2( (b-x)/(b-m ), sexd [mb
1, se x> b.

Ma(X) =

* Funcéao Trapezoidal (d):

0, sex<a
(x-a)/(m- a), sexd [a,m
Ha(x) =11, se [m,
(b-x)/(b-n), sexd [n,b]
0, se x > b.
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» Gaussiana (e):
Ma(X) Z{e_k(x_m)z, se k> (
* Funcéao Exponencial (f):

() = {21 k(x- m?), se k>

2 T 2 7 * T 7 27 73 E (tl)_] ] — T 3
= 08F 4 osfE -
=06 q 06F -
2o04fF 4 o04fF =
02 1 1 l I l d 22F i ! l E
[} 1 1 1 [l | 1 L

% 0 1 2 3 4 s 93 0 4
X - E ° | 7 1 E 1 - 1 - 1 . ° T 4
1 © S e @ -
B OB o Sap =
<06 q 08k E
204 d o4f -
02 4 o072k -

0 C |‘ L L | ] 0 1
B e ! ! d ik E
=~ 08| -4 o0sfF -
=06 - 06 =
=04 - 04fF ]
b , 1 ok -
[ [

’ 1 B 3 s ° 6

£L

Figura 2.5 — Representacdo Grafica das Funcdes derBnéncia.

2.4 Redes Neurais Artificials

Cientificamente, o cérebro humano é o processaglgcarbono mais fascinante que
existe, sendo constituido por cerca de 10 bilhéesedironios (BRAGAet al, 1998).

O neurdnio biolégico pode ser dividido em trés gmdenominadas dendritos, soma
e ax6nio. Os dendritos sdo responsaveis pela r@eafs estimulos nervosos. Soma € o
corpo da célula, responsavel por seus processabatieps. Também no corpo celular
(soma) o impulso € processado e novos impulsoged@ualos, com destino ao exterior da
célula, sendo entdio enviados através do axonio TS/ 1996).0s neurdbnios se

conectam um ao outro por meio de sinapses formamdogrande rede.

12



Ao prozimo

s =
Fordo

= i ! I"l
L
Diregdo do impulso W8 g G

neurdnio

Figura 2.6 — Neurdnio Biologico.

Fonte: Brown e Benchmark, Introductory PsychologyElectronic Image Bank (1995)

Dessa forma as redes neurais artificiais imitamtemtam imitar, o funcionamento

das redes neurais bioldgicas. A rede neural asfif@ssemelha-se ao cérebro em dois

aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede atravésrdprocesso de aprendizagem.

2. A intensidade das ligacbes entre os neurbniosheridas como pesos

sinapticos, é utilizada para armazenar conhecimento

Em uma rede neural artificial, cada neurbnio é umalade de processamento

composto por uma funcao de ativacado que gera uon galsaida para o neurénio a partir

do somatorio dos valores que chegam a ele.

13



Figura 2.7 — Neur6nio Artificial.

Fonte: Paiva (1999)

Assim, os neurdnios artificiais, elemento de preasgento da rede neural artificial,
sdo estruturas logicas que tem o objetivo de simulfuncionamento de um neurdnio
bioldgico, fazendo com que a rede atue de formativel (PACHECO, 1996).

Segundo Lin (1995), redes neurais artificiais € @®@cado nova e promissora de
sistema de processamento de informagéo, as geamns$tram habilidade para aprender,
re-aprender e generalizar a partir de dados owpadreinados.

Loesch (1996) diz que as redes neurais artifigadem ser desenvolvidas em um
tempo razoavel e realizar tarefas de forma maisieate que outras tecnologias
convencionais. Quando associadas em uma implendentie; hardware, as redes neurais
artificiais exibem alta tolerancia as falhas naesim e fornecem dados que estima o

processamento paralelo.

Paiva (1999)cita algumas das principais caracteristicas dassrexturais, que

segundo ele séo:

* Um conjunto de entradas;, saidas desejadag, e saidas efetivay, da

rede;
* Um conjunto de unidades de processamento, neuréuioélulas;
* Um sinal de ativaga@y, para cada unidadeo qual determina sua saida;

» Ligacdes pesadas entre as unidades, definidas rpopasowi, o0 qual

14



determina o efeito da unidafea unidade;

Uma regra de propagacao, que determina a entratizaéf de uma unidade

em resultado de todas as suas entradas externas;

Uma fungéo de ativagéé;, que determina o nivel de ativacdo da unidade

em funcdo da sua entrada efetiva;
Um termo de polarizacdo ou viés, para cada unidade;

Um ambiente de operacao, que forneca sinais dadent, eventualmente,

sinais de erro;

Ainda, segundo Lin e Lee (1995), as caracterisbéagcas de uma rede neural sao:

Modelo matematico inspirado na neurologia;

Consiste em um grande numero de elementos de paooesto

interconectados;
Suas conexdes (pesos) representam o conhecimento;

Um elemento de processamento pode responder dimaite a seus
estimulos de entrada, reposta que depende complat@ardo seu local da
informacdo, isto é, o sinal de entrada chega a uememto de

processamento através dos pesos das conexdes;

Tem habilidade de aprender, re-aprender e genaradizpartir de dados

treinados por designar ou ajustar a conexao despeso

Seu comportamento coletivo demonstra a forca comcpurial e uma
informacéo especifica ndo resulta de um Unico menir(propriedade de

representacao distribuida).

Em relacdo as caracteristicas da arquitetura da dede-se analisar primeiramente

a forma como os neurdnios arranjam-se nos grafastapologia criadas (PACHECO,
1996), ou seja, as arquiteturas das redes classifse em funcdo do niumero de camadas
de neurdnios e de sua estruturacdo, além da foonm@ ms sinais calculados sé&o

propagadosféedfowardou recorrenres).

Ainda em relacdo a arquitetura (estrutura), assretrirais estdo arranjadas em

camadas, onde 0s neurdnios tém comportamentos heerted nos quais as funcdes de
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ativacdo e o padrdo de conexdo dos pesos (ondanpass sinais de comunicacao dos
neurdnios) sao fatores importantes para deterneisse comportamento, isto €, dentro de
uma mesma camada, os neurbnios sdo fortementetadogmu nado. Logo, a arquitetura
da rede é identificada pelo arranjo de neurbnidrdetie uma camada e pelo padrédo de

conexao dentro e entre camadas (RE, 2000).

2.4.1 Treinamento da Rede

A propriedade mais importante das redes neuraisapacidade de aprender, isto é
feito através do treinamento. O treinamento de teda neural consiste no processo de
ajuste do peso multiplicador da entrada de cadedngupara que a rede possa realizar
uma computacdo util. O aprendizado ocorre quandeda neural atinge uma solucao

generalizada para uma classe de problemas

Treinamento € o processo na qual “aprende” a relagétida num conjunto de
dados, referindo geralmente a um conjunto de tne@m&o, que contém um conjunto de
valores para as variaveis independentes (entraglasy correspondentes valores das

variaveis dependentes (saidas desejadas) (BARBARAQL,).

O processo de treinamento, também conhecido comendipado, consiste na
modificacdo ordenada dos pesos, visando a minidizde uma medida de erro, também
conhecida como funcdo de custo. O processo deatneimto pode ser dividido em trés
partes bem distintas. Inicialmente, a rede neurast#mulada pelo ambiente. Como
resultado deste estimulo, no segundo estagio,@aaitteracdo dos seus parametros livres.
Por fim, a rede neural passa a responder de uma maneira ao ambiente que esta
estimulado (HAYKIN, 2001).

Existem trés formas de treinamento (FAUSETT, 1995):

e Supervisionada: caracteriza-se pela utilizacdo da conjunto de
treinamento composto por dados de entrada previen@assificados. O
ajuste dos pesos ocorre através da apresentacéstidaeilos de entrada,
disponiveis no conjunto de treinamento, para o utaladda resposta,
utilizando como parametros os valores dos pesa@ssatbaz-se entdo uma

comparacao entre a resposta oferecida pela rede et desejada e, com
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base na similaridade entre as duas respostas,sos p&o ajustados. Esse
procedimento perdura até ocorrer a classificagéais correto possivel.

* Na&o supervisionada: permite a rede aprender semaxjsi& um conjunto de
“respostas desejadas” como referencia para asssdédeede. Os pesos séo
ajustados a medida que a rede vai sendo provideadges de entrada
selecionados como representativos da cada classsgja, de acordo com

sua similaridade aos padrdes de entrada apreseritadde.

» Hibrido: contempla o treinamento supervisionadé@e supervisionado. Por
exemplo, a rede RBF admite esse tipo de treinameunja primeira camada
da conexéo e treina de forma nao supervisionadsseganda, de forma

supervisionada.

2.5 Neuro-Fuzzy

Redes Neurais e Sistenfaszzytem sido aplicados em muitos problemas incluindo
predicéo, classificacdo e controle. Contudo ambaabardagens possuem limitacbes, por
exemplo o fato de redes neurais (exceto redes sk riagial) ndo aceitarem inclusao de
conhecimento prévio na sua inicializacdo, e oemiasFuzzyse mostram ineficientes na
determinacdo e composicao das funcdes de pertiémciseja, se torna dificil determinar
qual estrutura obtém o melhor modelo para detewhinaoblema. Com a utilizacdo do
sistema hibrido Neuro-Fuzzy, tais limitacbes poden superadas. Um sistema Neuro-
Fuzzy é um sistema que usa de Redes Neurais Artifigars determinar parametros,

conjuntos e regraBuzzyatravés do processamento de exemplo de dados.

Um neurbnio convencional, ndtuzzy”, possui N entradas, N pesos e uma saida.
De acordo com Kwan & Cai (1994) um neurbtiiozzy” possui N entradas com seus N
pesos, e M saidas. Todas as entradas e pesosl@@s vaais e as saidas sao valores reais
no intervalo [0, 1]. Cada saida expressa o grau goenum dado pertence ao conjunto

“fuzzy”.

Um sistema Neuro-Fuzzy pode ser representado psrcimadas (HIGGINS &
GOODMAN, 1994):

+ Camada de entrada (“fuzzificacdo”): esta camaddeimgnta a funcédo de
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pertinéncia gerando valores entre 0 e 1 para cadia de entrada.

» Camada de regras (AND/OR ou MIN/MAX): esta camadaté&m um no
para cada regra, aplicando as operagezzy” de AND e OR. As
AND/OR podem ser implementadas em camadas difer¢bhieE, KWAK
& KWANG, 1996 e LIN & LU, 1995) ou na mesma camdt#dGGINS &
GOODMAN, 1994). As operacbes AND e OR podem, també&er
implementadas na mesma regra (HIGGINS & GOODMAN4)9

« Camada de saida (“defuzzificacdo”): esta camadasfvtema o sinal
nebuloso em sua entrada em um sinal definido atilp algumas das

estratégias de “defuzzificacao”.

A Figura 2.6 ilustra a arquitetura de camadas desistemaNeuro-Fuzzydescrita a

cima:

Entrada

—

Saida
camada de Camada de Camada de e
fuzzyficacio [ ] regras fuzzy " Defuzzificaciio ;

Figura 2.8 — Diagrama Esquematico de um sistenideuro-Fuzzy

Dentre as principais vantagens de um sistema Newzay estao:

« Tratamento de qualquer tipo de informagédo (numgtinglistica, logica,

etc.).
» Capacidade de auto-aprendizado.
* Imitagdo humana do processo de tomada de deciséo.
* Habilidade de lidar com incertezas.
* Rapida computacdo usando operacdes de nurRaray

Poucas sdo as desvantagens encontradas na utilidagcéistemas Neuro-Fuzzy.
Isto se deve ao fato que a técnica combina sonsEnteantagens das Redes Neurais as

vantagens da Légidauzzy eliminando as desvantagens de ambas as técnicas.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Tipo de Pesquisa

De acordo com JUNG (2004) pode-se definir peschdséca aquela que objetiva a
obtencdo de conhecimentos elementares, como panpéxe novas propriedades de
materiais e fenbmenos associados a estes, novas fimenergia, descoberta de elementos
fisico-quimicos, reacBes quimicas, efeitos eletgpmétcos, etc. O conhecimento
resultante deste tipo de pesquisa pode em um pameEmento apresentar-se desagregado
do contexto cotidiano, mas, posteriormente, togeaé vital para a aplicacdo em pesquisas

tecnoldgicas.

Ainda conforme JUNG (2004) diz que pesquisa expdoia@ visa 0 aprimoramento
de idéias ou descoberta de intuicbes, ou sejaedernao pesquisador um maior

conhecimento sobre o tema ou problema de pesquispestao.

A partir destas definicbes pode-se classificar gatealho como sendo de pesquisa
basica e exploratéria, levando em conta a suagmt® 0s seus procedimentos, pois com a
construcdo do modeldNeuro-Fuzzy objetiva-se gerar conhecimentos bésicos ou
fundamentais para o entendimento ou descobertaodes fendbmenos fisicos e propor

alternativas ou teorias que poderdo modificar agentes.

3.2 Obtencao dos dados

Os dados coletados correspondem a éarea plantaddMagn das Cruzes-SP,

pertencente a empresa International Paper.

Para fins deste trabalho, foi feita a cubagem dk d®ores para o0 ajuste dos
modelos e validacdo dos mesmos. Para construc@mndeodelo adequado a realidade
foram descartadas as arvores nas quais o diamettara de 1,3 m (DAP) fosse menor
que 9 cm, pois as mesmas, depois de processadasequdtariam em toras com valor
comercial para serraria ou celulose, obtendo ual t 96 arvores. De modo que, foram
utilizadas 76 arvores para o ajuste dos modelopetfil e treinamento da rede, e 20

arvores para a validacdo dos modelos de perfil enddelo Neuro-Fuzzyproposto. As



Figuras 3.1 e 3.2 mostram, respectivamente, alligtdo diamétrica das arvores usadas

no treinamento e validacdo dos modelos utilizados.

25 4
20
g 15
o
e
< 10
pd
| .
0 ‘
9al2 12a15 15a18 18a?z21 21 a 23,3
Classes DAP (cm)

Figura 3.1 — Distribuicdo de frequiéncia, por classde DAP, das arvoresamostra
utilizadas para o ajuste dos modelos de perfil eteeinamento do Neurc-Fuzzy.

4
2,
0

9al2 12a15 15a18 18a21 21a233

N°Arvores
w

Centro de classe de DAP (cm)

Figura 3.2 — Distribuicéo de frequéncia, por classde DAP, das arvores-
amostra utilizadas para a validagdo dos modelos.

3.3 Procedimentos Metodoldgicos

Foi desenvolvido o modeldleuro-Fuzzypara a estimativa do perfil e este foi
comparado com modelos classicos. Foram escolhides @ comparacdo os modelos de

Demaerscalk (1972), Ormerod (1973) e Schoepferg)196
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Como ferramenta de implementacédo, foi usado o Ma#h.& Releasel3 com o
modulo denominado ANFISA@aptive Neuro-Fuzzy Inference Systeintegrante do
utilitario de logica difusd-uzzy Logic Toolbgxque consiste em uma implementacao do
método proposto por Roger Jang (JANG, 1993). O coador utilizado possui a seguinte
configuracao:

* Processador: Intel Centrino Duo 1.66 GHz;
« Memoria Ram: 2 Gb.
» Disco rigido: 100 Gb.

» Sistema Operacional: Microsoft Windows XP Servieek2.

3.4 Modelos Avaliados

Na literatura h& diversos modelos para estimativpetfil de uma arvore. Para este
trabalho foram avaliadomodelos de perfil classicos que sdo bem difunditmsneio

florestal. Estes modelos estao descritos abaixo:

1. Modelo de Demaerscalk (1972):

2

(—d” j =10% DAP*7% | ®: H % +¢
DAP,

Em que:

e dij = diametro na altura h;

 DAP = diametro a 1,30 m do solo (cm);

» hj = altura ao longo do tronco da arvore (m);
e Hj = altura total da arvore (m);

* Bi= parametros do modelo;

* ¢ =erro aleatorio.

2. Modelo de Schoepfer (1966)

D%:Bw{%}s(%j +B(HL] +B4( ] +B(?hj =
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3. Modelo de Ormerod (1973):

d 2_ H —h 281+
oap ) |((W,29)|

J

7\

3.5 Modelo Proposto

Para desenvolver o modeMeuro-Fuzzyfoi necessario um conjunto de dados,

representado na forma matricial. As entradas passtema foram altura total da arvore

(Hj), diametro a 1,3 m (DAR uma relacdo entre a altura relativa e altural EJ ]
i

também usada nas maiorias dos modelos classicasaléura relativa () com seu

respectivo diametro como a variavel de saida.

A rede foi treinada com o método hibrido que combio método de
“backpropagation” e o0 método dos minimos quadra8esdo, o primeiro associado as
estimativas dos parametros das fun¢cdes membro tdedane o segundo, associado as

estimativas dos parametros de saida das funcoebnmem

O sistema utilizou o operador de implicacdo “Sufef®@JGENO, 1985), por
possibilitar adaptar a técnica de redes neurasonatrucdo de Sistemas de Loghazzy
(KLIR & YUAN, 1997). Ap6s concluir o desenvolvimento sistemaNeuro-Fuzzyforam
realizados testes para confirmar o seu pleno faaon@nto, com o objetivo de avaliar sua
precisao e consisténcia utilizando os conjuntodatis de treinamento e validacédo e de
acordo com os resultados dos outros modelos wdezg@ara descrever o perfil do tronco

deEucalyptus

A figura a sequir ilustra o sisterRaizzygerado apos o treinamento da rede.

:

Altura

E

perfil

DAP flu)
(=ugeno)

E

hi'H

Diametro

i

Figura 3.3 — Sistemda-uzzygerado pelo treinamento da rede neural.
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3.6 Avaliacao dos Modelos

Foram utilizadas 76 arvores para o ajuste dos raedelR0 arvores para realizar a

validacdo. As equacdes foram comparadas tomandcoata o coeficiente de correlacdo

(r) entre os valores observados e estimados pelascées ajustadas e o erro padréo
relativo (Sx (%)).

S, (% = 100
yx( 0)_ ? '

Em que:

Syx = erro padrao da estimativa (cm);

Syx (%) = erro padréo relativo;

\D(= diametro ao longo do fuste (cm) estimado pelae&o ouneuro-fuzzy
Y = diametro ao longo do fuste (cm) observado;

Y = média dos diametros (cm);

n = nimero de observagoes;

p = numeros de parametros, considerando O (zerapparo-fuzzy

Os valores observados e estimados dos diametrocada modelo foram

confrontados em gréficos de diametro observad@meliro estimado.

Foram, também, feitos testes complementares, pmr das seguintes estatisticas:
bias (B), médias das diferencas absolutas (MD) e dgsadivéo das diferencas (DPD).

Bias (B):



* Média das Diferencas Absolutadd):

n

ZY, —$i
MD=*+——
n

O
« Desvio Padrao das Diferenc&PD): onde d. =Y - .

o BB

A partir da andlise das estatistiddsMD e DPD, procedeu-se a ordenacédo das

funcdes segundo o maior ou menor grau de precisdmlo atribuidos pesos de 1 a 4 de
acordo com os resultados das estatisticas obt@as gada equacéo. Foi considerado o
modelo mais preciso aquele que resulta em menaatéoim nas notas (LIMA, 1986).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Avaliacao do ajuste das equacoes e treinamento
da rede Neuro-Fuzzy

As equacles estimadas para os modelos de perfilocoonjunto de 76 arvores
estdo apresentadas a seguir na forma de obtencd@rmdetro (d). Os parametros foram
estimados utilizando-se o software de estatistjcarRétodo utilizado para a estimativa foi
0 Método dos Minimos Quadrados (MQD). Estas mesgaacdes foram também usadas

para estimar o perfil da base de dados para valdac

« Demaerschalk

d :\/DAP2(102*0’1004451* DAP2*0,98590(35 * |_ 2*0,9117046 H 2*(90302057

H -h
H-1,3

e Ormerod:d = \/DAPZ*(

jZ*O ,7438013

* Shoepfer:

oo aoft) ol wob) bl o

Pela Tabela 4.1, pode-se observar que o madeloo-Fuzzyapresenta ser mais
acurado, pois possui o valor do teste r superi@grproximo de 1) e de erro padréao

relativo (S,, (%)) mais baixo, em comparacdo aos modelos de Denhatks©Ormerod e

Schoepfer.

Tabela 4.1 — Medidas de precisao r e Syx(%) padadss de treinamento.

Modelos r Syx(%)
Demaerschalk 0,9833 11,97

Ormerod 0,9845 11,99

Schoéepfer 0,9935 6,91

Neuro-Fuzzy 0,9975 4,19




As Figuras 4.1 a 4.4 apresentam, graficamente,i&setros observadogersus

didmetros estimados com os dados de treinamento.

DEMAERSCHALK

Diametro Estimado (cm)

Diametro Observado (cm)

Figura 4.1 — Diametros Observados x Estimados pefoodelo de
Demaerschalk com dados de treinamento.

ORMEROD

30

25 * ‘ *
20

15
10

*

Diametro Estimado (cm)

0 T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35

Diametro Observado (cm)

Figura 4.2 — Diametros Observados x Estimados petnodelo
de Oromerod com dados de treinamento.
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SCHOEPFER

Diametro Estimado (cm)

5 0 5 10 15 20 25 30 5

Diametro Observado (cm)

Figura 4.3 — Diametros Observados x Estimados petoodelo de
Schoepfer com dados de treinamento.

NEURO-FUZZY

0 T T T T T T

Diametro Estimado (cm)

5 5 10 15 20
0 S 10 15 20

N
)
w
(]

Didmetro Observado (cm)

Figura 4.4 — Diametros Observados x Estimados petnodelo
Neuro-Fuzzycom os dados de treinamento.

Analisando as Figuras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4, obssevama melhor distribuicdo dos
dados ao longo da reta de referéncia do modeloepbr) pode-se também observar que

todos os modelos apresentaram subestimativa paliarostros maiores.

A Tabela 4.2 apresenta as estatisticas “bias” ifi@®dia das diferencas absolutas
(MD) e desvio padréao das diferencas (DPD) pardimatva do perfil deEucalyptuscom
os dados de treinamento.
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Tabela 4.2 — Estatisticas B, MD e DPD para o pestimado pelos dados de treinamento.

Modelos B MD DPD
Demaerschalk 0,31 0,98 1,20

Ormerod 0,51 0,78 1,14

Schoepfer -0,03 0,50 0,72
Neuro-Fuzzy 1,24x10°° 0,28 0,43

Os valores positivos e negativos da estatistican@8icam subestimativa e
superestimativa, respectivamente. Os valores maisimpos de 0 (zero) indicam que o
modelo apresenta maior precisdo. A Tabela 4.3 moa$r notas atribuidas para as
estimativas do perfil, obtidas em funcdo da Talde?a Como exemplo o modeheuro-
Fuzzy tem para a estatistica DPD o valor 0,43 (Tab&la Ao comparar este valor com o
DPD dos outros modelos, a nota atribuida a elé f@iabela 4.3). Esse valor indica que
considerando o DPD, o modelo Neuro-Fuzzy obteveebhan estimativa em relacdo aos

outros modelos.

Tabela 4.3 — Notas atribuidas em funcéo das d&tatisla Tabela 4.2

Modelos B MD DPD Total
Demaerschalk 3 4 4 11
Ormerod 4 3 3 10
Schoepfer. 2 2 2 6
Neuro-Fuzzy 1 1 1 3

Analisando os resultados das Tabelas 4.2 e 4.Bicaese que o modeldleuro-
Fuzzyapresenta melhor resultado para estimativa dd pediravés do r e Syx(%) (Tabela
4.1), seguido pelos modelos Schéepfer, Ormerodneal@eschalk.

Levando em contas os graficos o modelo de Shcoepbeesentou melhor
distribuicdo dos dados ao longo da reta de refexeporem de forma geral o modelo
Neuro-Fuzzyapresentou-se mais preciso para estimar o perludalyptuspara os dados

de treinamento.
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4.2 Avaliacao com dados para validacéo

E na avaliagio com os dados da validac&o que oslasomhostram sua capacidade
de generalizacdo, ou seja, eles devem possuir ommoade acuracidade e conseguir
estimar dados ndo conhecidos que correspondemadmey de outras arvores medidas no

inventario florestal.

Os dados de validacdo contém 20% da base de d¥eesa etapa ndo ha obtencéo
dos parametros (modelos classicos) e treinamexniro-Fuzz), os dados apenas sao

processados com o que ja foi obtido na fase anterio

Tabela 4.4 - Medidas de precisédo para os dadoaldagao

Modelos r Syx(%)
Demaerschalk 0,9816 12,35
Ormerod 0,9834 12,68
Schoepfer. 0,9933 6,89
Neuro-Fuzzy 0,9833 9,91

O modelo de Schoepfer apreseta melhor valores pardsias estatisticas, seguido

pelo modeldNeuro-FuzzyOrmerod e Demaerschalk.

As Figuras 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8 apresentam, graBoden os diametros observados x

estimados obtidos pelos modelos avaliados comassdde validagao.

DEMAERSCHALK

=N N
o o o 8
! ! !

(63}
I

o

Didmetro Estimado (cm)
=
o

I
(63}

Didmetro Observado (cm)

Figura 4.5 — Diametros Observados x Estimados petoodelo de
Demaerschalk com dados de validacéo.
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Figura 4.6 — Diametros Observados x Estimados pefoodelo de

Ormerod com dados de validacéo.
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Figura 4.7 — Diametros Observados x Estimados petnodelo de

Schoéepfer com dados de validacé
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NEURO-FUZZY
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Figura 4.8 — Diametros Observados x Estimados petnodelo
Neuro-Fuzzycom os dados de validacéo

O modelo de Schoepfer apresentou melhor distribuiigi dados ao longo da reta
de referéncia, cabe ressaltar que em todos os asbelve subestimativa nos diametros

maiores, da mesma forma que na fase de treinareajtste.

A Tabela 4.5 apresenta as estatisticas B, MD e pdtB a estimativa do perfil de
Eucalyptuscom os dados de validagao.

Tabela 4.5 — Estatisticas B, MD e DPD para o peofih os dados de validagéo.

Modelos Bias MD DPD
Demaerschalk 0,45 0,99 1,21

Ormerod 0,64 0,79 1,16
Schoepfer. 0,11 0,49 0,71
Neuro-Fuzzy 0,06 0,62 0,78

A Tabela 4.6 apresenta as notas atribuidas, a padi estatisticas da Tabela 4.5,

aos modelos pelas estimativas com os dados dewgabd
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Tabela 4.6 — Notas atribuidas em funcéo das dgtatisla Tabela 4.5.

Modelos B MD DPD Total
Demaerschalk 3 4 4 11
Ormerod 4 3 3 10
Schoepfer. 2 1 1 4
Neuro-Fuzzy 1 2 2 5

Analisando as tabelas 4.5 e 4.6, percebe-se quedelmde Schoepfer apresentou

maior acuracidade, seguido pelos mod@lesro-FuzzyOrmerod e Demaerschalk.

Diferentemente dos resultados obtidos com os daeldinamento, onde o modelo
Neuro-Fuzzyapresenta-se como o melhor na estimativa do pedd dados de validacéo
foi superado pelo modelo de Schéepfer por uma peqdéerenca nas estatisticas MD e

DPD. Porém manteve-se superior em relacéo aos osodelDemaerschalk e Ormerod.

Embora o modeloNeuro-Fuzzy proposto ndo apresente ser o com maior
acuracidade nos dados de validacao, este, aindgyresenta como uma boa alternativa
para a estimativa do perfil. Tal afirmativa pode semprovada pelas estatisticas de
precisdo (Tabela 4.4) e os graficos de diametrgerghdos x estimados, onde o modelo

Neuro-Fuzzybteve resultados satisfatorios.
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5 CONCLUSAO

A partir das avaliagcdes dos modelos com os dadt®i@mento e validacdo, onde
na primeira avaliagdo, o modeNeuro-Fuzzyapresentou-se melhor que os demais. E na
segunda, ficou atras apenas do modelo de Schogufde-se concluir que o modelo
proposto apresenta-se como uma alternativa acpadaestimativa do perfil de tronco de

arvores ddcucalyptus
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