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1 RESUMO

Este trabalho tem por objetivo principal apresentar o desenvolvimento
de um sistema inteligente, utilizando a Teoria Fuzzy, para estimar valores aproximados da
densidade do solo a partir de medidas diretas (campo) sem a necessidade de ensaios
laboratoriais e, consequentemente, identificar a compactagdo do solo por meio destes valores
estimados. A densidade do solo é um dos principais parametros utilizado para a identificagado
do grau de compactagdo do solo, e esta relacionada com outros parametros tais como a
resisténcia a penetragdo do solo, o teor de dgua e a textura do solo.

Para o desenvolvimento do trabalho foram considerados trés
parametros do solo: a resisténcia a penetragdo representado pelo indice de cone (em kPa), o
teor de agua dado pela umidade do solo (em porcentagem, %), e a textura dada pela
quantidade de argila presente no solo (em porcentagem, %). Foram, ainda, considerados solos
preparados (passagem de arado, de grade, de escarificador, e outros) e solos ndo preparados
(nenhum tipo de preparado ou em solo de plantio direto). Segundo a porcentagem de argila no
solo, estes foram divididos em solo tipo I (teor de argila menor que 30%), solo tipo II (teor de

argila entre 30% e 50%), solo tipo III (teor de argila maior que 50%) para o solo ndo



preparado, e solo tipo I (teor de argila menor que 30%) e solo tipo III (teor de argila maior que
50%) para o solo preparado.

O modelo matemdtico proposto para determinar as estimativas da
densidade do solo foi desenvolvido com base em dados experimentais representados pelas trés
caracteristicas do solo: indice de cone, umidade e argila. Utilizando os dados experimentais os
modelos foram identificados por meio de um algoritmo neuro-fuzzy, em fungdo da resisténcia
a penetragdo, teor de agua e textura do solo, onde se pode analisar a densidade do solo para os
distintos valores das variaveis de entradas do modelo. Os dados experimentais e os estimados
pelo modelo foram comparados por meio de métodos estatisticos, e estes se mostraram

correlacionados, indicando uma boa exatidao para os modelos neuro-fuzzy obtidos.
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2 SUMMARY

The present work aims to develop a intelligent system using fuzzy
theory in order to estimate approximate values for the soil density taking in account direct
measurements (in loco) disregarding laboratorial essays and, consequently, to identify the
compactation of the soil through those estimated values. The soil density is one of the main
parameters used to identify the soil compactation level, and it is also related to other
parameters such as resistance to the soil penetration, water content and soil texture.

Three soil parameters were considered for the development of this
work: resistance to the soil penetration represented by the cone index (in kPa), the water
content given by the soil humidity (percentage, %), and the texture given by the quantity of
clay present in the soil (percentage, %). Also, prepared soils were considered (plough step,
grid, disk harrow, and others) as well as non prepared soils (no kind of soil preparation or
direct planted soil). According to the percentage of clay in the soil, they were classified as soil
type I (clay content less than 30%), soil type II (clay content between 30% and 50%), soil type
IIT (clay content higher than 50%) for the case of non prepared soil. For the case of prepared
soil it was considered only soils type I (clay content less than 30%) and type III (clay content
higher than 50%).

The mathematical model considered to estimate the soil density was
developed on the basis of given experimental data having the three soil characteristics: Cone
index, humidity and clay content. Using the experimental data the models were identified by
means of a neuro-fuzzy algorithm in function of the resistance to the penetration, water

content and soil texture, through which one can analyze the soil density for different values of



the model entrance variables. The experimental data and the estimated ones by the model were
compared by means of statistical methods and revealed being correlated, what indicates a good

precision for the obtained neuro-fuzzy models.

Keywords: Fuzzy inference systems, soil density, Cone index, water content, soil texture, soil

compactation.



3 INTRODUCAO

3.1 Motivacéo e Relevancia

A compactag@o constitui um campo de pesquisa de crescente interesse
nos dias atuais devido a degradacdo da qualidade fisica do solo, acarretando alteragdo no
arranjo das particulas do solo tornando-os mais densos, e concorrendo para a redugdo da
produtividade.

Caracterizada pela deformagdo na estrutura fisica do solo, a
compactacdo do solo tem trazido sérios problemas a area agricola, tais como a reducdo na
infiltragdo da 4gua no solo, a deficiéncia no crescimento radicular das plantas, a restri¢do nas
trocas de gases e a reducdo da produtividade agricola.

As principais causas da compactagdo do solo sdo as pastagens de
animais, trafego intenso e o uso excessivo de maquinas e implementos agricolas, podendo a
compactagdo do solo ser avaliada a partir de diversos atributos do solo, tais como a densidade
do solo, a porosidade, a infiltragdo de agua, a resisténcia ao penetrometro e outros parametros

correlatos.



Muitos pesquisadores que se ocupam do estudo da compactagdo do
solo consideram, com certa restricdo, que a densidade do solo ¢ a medida quantitativa mais
direta da compactagao.

No célculo da densidade do solo ¢ exigido tempo e trabalho, pois a
maioria dos métodos deste calculo ¢ realizada em laboratorio. Deste modo, para avaliagdo da
compactagdo ¢é feita de modo freqiiente com a utilizagdo da resisténcia do solo a penetragdo
por ser o método mais rapido, pois é feito diretamente no campo, mas tendo suas limitagdes, e
sendo muito varidvel em fungdo de outros fatores como o teor de agua e o tipo de solo.

Entretanto, as diversas fases envolvidas com as variaveis que
quantificam o processo de avaliacdo da compactacdo de solos sdo cercadas por imprecisdes e
incertezas inerentes aos proprios aspectos fisicos e estruturais do sistema.

Os sistemas fuzzy sdo usados principalmente nesses casos, pois 0s
mesmos objetivam o mapeamento de processos, cujos valores das variaveis de entrada
envolvidos no mesmo possuem diferentes graus de imprecisdo e incerteza. Assim sendo, essas
técnicas fornecem uma estrutura poderosa para manipular informagdes aproximadas, em que o
processo pode ser estimado/mapeado a partir de um conjunto de regras nebulosas do tipo “Se-
Entdo”, as quais sdo capazes de tratar (coordenar) conhecimentos incompletos, incertos ou
mesmo conflitantes. A aplicacdo de técnicas convencionais em tais processos pode
eventualmente trazer resultados insatisfatdrios, pois os mesmos podem ndo estar aptos para o
tratamento de informacgdes incertas.

Tem-se como proposta neste trabalho avaliar a compactacdo do solo
utilizando sistema de inferéncia fuzzy, sendo os dados de entrada: resisténcia a penetracdo do
solo, teor de agua, teor de argila e obtendo como saida dados da densidade de solo, e por
comparagdo com a abordagem de redes neurais artificiais, ja existente na literatura, verificar a

capacidade e a eficiéncia dos sistemas de inferéncia fuzzy na estimag@o da densidade do solo.

3.2 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo principal a investigagdo e a aplicagdo da
Teoria Fuzzy no processo de identificagdo da densidade do solo para se fazer a avaliagdo da

compactac¢ao do solo.



Deste modo, dentro deste contexto, tem-se por objetivo principal
propor uma metodologia, via a utilizagdo de sistemas de inferéncia fuzzy, para obter
estimativas da densidade do solo e avaliar a compactagdo do solo a partir de medidas diretas
(campo) sem a necessidade de ensaios laboratoriais.

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

a) estimar valores da densidade do solo, cuja obten¢do em laboratorio tem certo grau de
dificuldade, em fun¢@o de outros pardmetros conhecidos que podem ser obtidos com mais
facilidade;

b) disponibilizar uma ferramenta que auxilia na obten¢@o de valores de densidade do solo em
campo;

c) utilizar abordagens que usam técnicas de processamento inerentemente paralelas e
adaptativas;

d) dispor de uma técnica alternativa que permite fornecer valores aproximados de densidade
de solo sem a necessidade de realizagdo de ensaios laboratoriais;

e) verificar a capacidade e a eficiéncia dos sistemas de inferéncia fuzzy na estimativa da

densidade do solo por comparagdo com a abordagem das redes neurais artificiais.



4 REVISAO BIBLIOGRAFICA
4.1 O Solo

O solo ¢ uma superficie inconsolidada que recobre as rochas e mantém
a vida animal e vegetal da Terra, sendo constituido de camadas que diferem pela natureza
fisica, quimica, mineralogica e bioldgica que se desenvolvem com o tempo sob a influéncia do
clima e da propria atividade bioldgica (VIEIRA, 1988).

Joffe (1949 apud VIEIRA, 1988) definiu o solo como um corpo
natural, de constituintes minerais e organicos diferenciados em horizontes de profundidade
variavel, que diferem do material subjacente em morfologia, propriedades fisicas e
constituicdo, propriedades quimicas e composicdo e em caracteristicas biologicas.

O solo, segundo Kiehl (1979), ¢ constituido de um sistema composto
de trés fases: solida, liquida e gasosa. A fase sdlida, geralmente a predominante, ¢ formada por
substancias minerais ou inorganicos (areia, silte e argila) e materiais organicos, sendo a por¢ao
mineral consistindo de particulas de diversos tamanhos, resultantes de decomposicdo de
rochas que deram origem ao solo e a por¢do organica consistindo dos residuos animais e

vegetais, ocorrendo no solo em distintos estagios de decomposi¢do. A fase liquida ¢



constituida pela solu¢do do solo, compondo-se de 4dgua, sais em dissolugdo e matéria coloidal
em suspensdo. A fase gasosa € constituida pelos gases que circulam entre as particulas do solo,
ou seja, € o ar do solo, assim denominado para diferir do ar atmosférico.

Buckman e Brady (1968) citaram que o solo ¢ um conjunto de corpos
naturais, sintetizados em forma de perfil, composto de uma mistura varidvel de minerais
(despedacados e desintegrados) e de matéria organica (em decomposi¢@o), que cobre a terra
com uma camada fina e que fornece, desde que contenha as quantidades necessarias de ar e de
agua, amparo mecanico e substincia para os vegetais. Segundo os mesmos autores, o solo
agricola constitui um organismo vivo, onde as plantas devem encontrar condigdes favoraveis
para a germinagdo, crescimento e o desenvolvimento do ciclo vegetativo, beneficiando-se das
interagdes bioldgicas no volume de solo explorado pelas raizes. Tais interagdes existem
quando para a planta sdo fornecidos os seguintes fatores: luz, fixagdo mecanica, calor, ar, 4gua
e nutrientes. Com exce¢do da luz, o solo € agente que supre, no todo ou em parte, o conjunto
de todos os outros fatores.

A parte sélida de um solo ¢ constituida por material mineral e
organico, interligados entre si. O solo cujo material mineral sélido € constituido por particulas
de maior tamanho tem aspecto cascalhento ou arenoso; em outros predominam as particulas
coloidais, dando ao solo caracteristicas argilosas (BUCKMAN; BRADY, 1968; KIEHL,1979).
As partes liquida e gasosa ocupam os poros do solo, que s@o os volumes de vazios deixados
entre as particulas sélidas (KIEHL, 1979). O volume total de um solo, de acordo com
Mantovani (1987), € constituido do volume das particulas minerais e organicas do solo e do
volume de poros entre as particulas.

Segundo Caputo (1973) o solo ¢ um material constituido por um
conjunto de particulas solidas, deixando entre si vazios que poderdo ser preenchido, parcial ou
totalmente, pela dgua ou o ar. Quando o espago poroso estiver totalmente preenchido com
agua, compreende-se que o solo estd saturado; em caso contrario, o solo estd ndo saturado,
quando o solo estiver completamente seco e o espago poroso ocupado pelo ar (KIEHL, 1979).

Alguns autores, como Kiehl (1979), Buckman e¢ Brady (1968),
Alvarenga et al. (1987) e Camargo et al. (1997), afirmaram que um solo ideal com o6timas
condi¢des para o crescimento vegetal deve apresentar 50% do volume em sdlido, dos quais

45% ¢ constituido de matéria mineral e 5% de matéria organica. Os outros 50% representam o
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volume dos poros (ar e agua), dos quais entre 20-30% ¢ agua e entre 20-30% ¢ ar de acordo
com Buckman e Brady (1968) e Alvarenga et al. (1987), e segundo Kiehl (1979) e Camargo e
Alleoni (1997) esta propor¢ado deve ser de 33,5% para a 4gua (microporos) e de 16,5% para o
ar (macroporos).

Por ser apenas um modelo tedrico, um solo dessa natureza dificilmente
sera encontrado na pratica (ALVARENGA et al., 1987). Em situagdes naturais, a propor¢ao de
ar e agua estara sujeita as grandes flutuagdes, dependendo das condi¢des metereologicas e de

outros fatores (BUCKMAN; BRADY, 1968).

4.2 Porosidade do solo

A porosidade de um solo pode ser definida como sendo o volume de
vazios ou ainda o espago do solo ndo ocupado pelos componentes organicos € minerais
(KIEHL,1979). Esta constitui uma rede de poros conectados entre si, de tamanhos variados,
que permitem o movimento de dgua e de ar no interior do solo, sendo a qualidade dessa rede
de poros e a sua continuidade denominada estrutura do solo. Segundo Camargo e Alleoni
(1997), a estrutura do solo se refere ao arranjo, orientagdo e a organizagdo de suas particulas
solidas e a geometria do espago poroso. A relagdo entre o volume ocupado por estas fragdes
(agua e/ou ar) e o volume total de uma massa de solo ¢ chamada porosidade total (CAPUTO,
1973).

A porosidade depende da composicdo granulométrica e da estrutura
dos solos, desse modo os seus limites de variagdo podem ser muito amplos; solos com
particulas de tamanho uniforme sdo mais porosos do que os de particulas de diferentes
tamanhos (KIEHL,1979). Segundo o mesmo autor, a porosidade total de um solo ndo constitui
uma informagdo muito importante para caracterizar suas propriedades, o que € necessario
saber ¢ a distribuicdo do tamanho de seus poros. Em 1860 Schumacher classificou a
porosidade em duas classes: a porosidade capilar, hoje denominada microporosidade e a
porosidade ndo-capilar atualmente referida como macroporosidade (KIEHL,1979). De acordo
com Héning et al. (1976) a macroporosidade corresponde aos poros mais grossos, poros de

maior didmetro (acima de 50 g m); os que serdo utilizados para a circulagdo da agua com

certa rapidez, passando os vazios a serem ocupados pelo ar, e a microporosidade corresponde
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ao volume dos poros mais finos, poros de menor diametro (abaixo de 50 xm); principal

responsavel para a retengdo e a armazenagem da dgua no solo.

Um solo bem estruturado possui elevada porosidade, o que possibilita
facil penetracdo de agua e das raizes, boa circulagdo de ar e grande facilidade no manejo do
solo (JORGE,1969). A estrutura do solo influencia o crescimento das plantas de varias formas,
sendo os efeitos sobre o alongamento radicular os mais claros e determinantes sobre a
habilidade das raizes em extrair dgua e nutrientes do solo em quantidades adequadas
(MULLER et al., 2001).

O sistema de manejo ¢ um fator que estd correlacionado com a
estrutura do solo (KIEHL,1979) e, portanto, modifica¢des na estrutura do solo irdo produzir
um rearranjo na rede de poros com conseqiiente movimentag@o de dgua e ar no solo, podendo
acarretar diminui¢do na porcentagem dos espagos vazios, afetando as propriedades fisicas,
quimicas e biologicas do solo.

Segundo Machado et al. (1978) e Alvarenga et al. (1987) o uso
agricola intensivo do solo provoca alteracdes nas suas caracteristicas fisicas, promovendo a
deterioracdo destas, € com o cultivo anual aumentam-se a microporosidade e a densidade do
solo, e como conseqiiéncia ha a redugdo da porosidade, dificultando o desenvolvimento do

sistema radicular e diminuindo a disponibilidade da dgua para as plantas.

4.3 Compactacéao do Solo

A compactagdo constitui um campo de pesquisa de crescente interesse
nos dias atuais devido a degradacdo da qualidade fisica do solo, causada com o aumento da
mecanizac¢do agricola, da pratica de manejo do solo e pelo pisoteio dos animais acarretando
altera¢do no arranjo das particulas do solo tornando-os mais densos, e concorrendo para a
reducdo da produtividade.

Diversos fatores ocasionam um crescimento deficiente do sistema
radicular de plantas cultivadas, podendo ser citadas dentre estes a compactacdo do solo. A

compactacdo do solo € um fator limitante, muitas vezes, de dimensdes sérias, pois ao causar
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restricdo ao crescimento e desenvolvimento radiculares, acarreta uma série de problemas que
afetam direta e indiretamente a producdo das plantas (CAMARGO; ALLEONI, 1997).

O termo compactacdo, segundo Miranda et al. (2003), refere-se ao
processo de compressdo do solo ndo saturado, provocando mudanga na estruturagdo das
particulas, ocorrendo aumento da densidade em conseqiiéncia da redugdo do volume pela
expulsdo do ar de seus poros devido ao manejo inadequado do solo.

Segundo Mantovani (1987) a compactagdo do solo fica caracterizada
quando a proporcdo do volume total de poros, para certo volume de solo, ¢ inadequada ao
maximo desenvolvimento de uma cultura ou manejo eficiente do campo.

Os conhecimentos da compactagdo do solo e de sua relagdo com os
tipos de operagdes agricolas sdo elementos importantes no manejo adequado das condigdes
fisicas do mesmo para a otimizagdo dos sistemas de produgdo agricola (FERNANDES;
SOUZA, 2003; OLIVEIRA et al., 1998; PEREIRA; BENEZ, 1998).

A compactacdo tem sido identificada como uma das principais
causadoras da degradacdo dos solos. O efeito da compactacdo afeta as propriedades fisicas do
solo, aumentando a densidade e a sua resisténcia mecanica e diminuindo a porosidade total,
tamanho e continuidade dos poros, a absor¢do de nutrientes, a infiltragdo e redistribuicido de
agua, as trocas gasosas ¢ o desenvolvimento do sistema radicular, resultando em decréscimo
da produgdo, aumento de erosdo e da energia necessaria para o preparo do solo (DIAS
JUNIOR et al., 1996; MIRANDA et al., 2003).

Oliveira et al (1998) citaram que a compactagdo ¢ descrita como o ato
ou ac¢do de forgar a agregacdo das particulas do solo, reduzindo o volume por elas ocupada,
podendo ser descrita em termos da tensdo aplicada no solo e das mudancas resultantes nas
condig¢des dele. As mudangas que ocorrem nas propriedades fisicas do solo incluem: aumento
na densidade natural do solo, decréscimo no volume de macroporos, infiltragdo e movimento
interno de dgua mais lento, aeragdo mais pobre e maior resisténcia mecanica do solo ao
crescimento de raizes.

De acordo com Langas (2000 apud NAGAOKA, 2003), a compactagdo
do solo ¢ um processo de aumento da densidade e da resisténcia do solo, e de reducdo da
permeabilidade, resultante de cargas aplicadas, implicando na redu¢do do volume de poros,

principalmente macroporosidade ou porosidade de aeracdo. Esta pode afetar diversas
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caracteristicas do solo, tais como a condutividade hidraulica, a temperatura, a infiltracdo de
agua e outras caracteristicas ligadas a porosidade. Ainda, além de a compactacdo alterar a
estrutura fisica do solo, esta traz inumeros efeitos nocivos ao mesmo, tais como: impedimento
do crescimento das raizes, diminui¢do da agdo capilar do solo (microporosidade), e redugdo da
infiltragdo da dgua provocando erosao nos solos em declive.

McKyes (1985) definiu a compactagdo do solo como um aumento da
sua densidade, a partir de um rearranjo da disposicdo das particulas solidas causando a
redugdo da porosidade total do solo. A compactagdo, segundo o mesmo autor, pode resultar de
causa natural ou artificial. Compactagdo de causa natural pode ocorrer com o impacto das
gotas da chuva, umidade, tensdo interna da dgua; a de causa artificial ocorre devido a pressdo
exercida por méaquinas usadas no manejo do solo.

Para Camargo e Alleoni (1997) a compactacdo do solo ¢ resultante de
duas for¢as que atuam no solo e que podem ser classificadas como externas e internas. Forgas
externas resultam do trafego de veiculos, animais ou pessoas, assim como do crescimento das
raizes grandes que empurram as particulas do solo para forgar sua passagem, podendo até
causar compactacdo. As forgas internas resultam de ciclos, como congelamento e degelo,
umedecimento e secamento, € expansdo e contragdo da massa do solo. Quando expressas
como pressdo, essas for¢as provavelmente tém a mesma ag@o no sistema, ndo sendo necessaria
distingdo entre elas.

A resposta do solo as pressdes externas depende de sua deformagao, a
qual ocorre apenas se as particulas sdo capazes de se separar e se movimentar, uma em relagao
as outras, o que ¢ altamente influenciado pela estrutura do solo, ou seja, pela presenca dos
agregados e pelo espaco poroso (ARAUJO, 2004).

A compactagdo, reconhecidamente uma das principais causas da
degradacdo em dareas cultivadas como conseqiiéncia do manejo inadequado do solo, ¢
resultante da ag@o dos implementos de seu preparo, da pressdo exercida pelas rodas do intenso
trafego de tratores e maquinas agricolas e pelo pisoteio animal em éreas de integrag@o lavoura-
pecuaria (ALBUQUERQUE et al., 2001; ALVARENGA et al., 1987).

Conforme citado em Castro Neto (2001), a compactagdo do solo tem
ocorrido em conseqiiéncia da intensiva mobilizacdo do solo sob condi¢des inadequadas de

umidade. Nas pastagens, o pisoteio excessivo do gado tem sido a causa da compactagdo na
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camada superficial (GREENWOOD et al., 2001). J& nas areas reflorestadas, a compactag@o do
solo ocorre principalmente durante as operagdes de colheita, por causa do trafego de maquinas
de corte, da extragdo e do escoamento da producdo (DIAS JUNIOR et al., 1999).

O uso de maquinas e equipamentos na agricultura vem contribuindo
para o aumento da produtividade, entretanto, a passagem sucessiva desses elementos na
mesma area, aumenta a densidade deste solo e a resisténcia a penetracdo das raizes,
influenciando negativamente no desenvolvimento das plantas cultivadas nestes solos (RUIZ,
2003).

A compactagdo, segundo Alves et al. (2003), estd relacionada com a
menor aeragdo do solo, fluxo de 4gua e resisténcia a penetracdo das raizes e, geralmente, a
causa ¢ atribuida ao intenso trafego de maquinas e implementos agricolas necessarios no
sistema de plantio. Os autores ainda citam que em razdo da aplicagdo de cargas ou pressdes, a
compactagdo provoca um aumento da densidade do solo, pela reducdo da porosidade e
modificagdo da sua estrutura. Para cada classe de solo, a uma determinada pressdo, o grau de
compactacdo dependeria, principalmente, do teor de agua.

Fernandes e Lancas (1997) citaram que solos florestais podem ser
compactados por animais e também pelas raizes de arvores; porém, mais significativos sdo os
efeitos ocasionados pela mecanizagdo e, particularmente, por maquinas utilizadas no manejo
de florestas. A analise mecanica da compactagdo sob pneus e ferramentas agricolas nio ¢
simples, pois a distribuicdo da pressdo ocorre de maneira ndo-uniforme no solo (MCKYES,
1985).

Segundo Marshal e Raney (1966 apud NAGAOKA, 2003) as zonas
compactadas sdo definidas como sendo o resultado da deterioracdo de sua estrutura, tendo
como conseqiiéncia a diminui¢do da porosidade nas camadas logo abaixo da profundidade de
trabalho dos o0rgdos ativos das maquinas.

A mobilizagdo mecanica e o trafego de maquinas e implementos
agricolas interferem na estrutura e no grau de cobertura do solo, e os indices de compactagao,
embora existam outros fatores que exercem influéncia neles, como a porcentagem de argila e o
teor de umidade do solo, sdo aqueles relacionados com os esfor¢os provocados na superficie

(CINTRA et al., 1983).
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Mantovani (1987) argumenta que, embora seja a densidade do solo o
melhor método direto para determinar a compactacdo ¢ a porosidade o parametro de maior
significado para se usar na discussdo da compactagcdo do solo, devido a descrigdo direta da
propor¢do de volume do solo disponivel para raizes das plantas, da agua e do ar que elas
requerem.

O trafego continuo de méaquinas dentro de uma area tem provocado
alteragdes significativas no solo no que diz respeito a compactacdo, havendo a necessidade de
direcionar a selegdo e o manejo dos equipamentos agricolas e os sistemas de produgio,
visando obter niveis de compactacdo ao longo do perfil do solo que ndo sejam restritivos ao
desenvolvimento da cultura (MAZIERO et al., 1997).

Miranda et al. (2003) descreveram que o uso intensivo de mecanizagao
nos solos tem alterado suas propriedades fisicas, devido a utilizagdo de mdaquinas agricolas
pesadas, o que pode causar degradacdo de sua estrutura com conseqiiente compactacao,
prejudicando as produgdes agricolas desses solos

Nagaoka (2001) citou que a movimentagdo de veiculos € maquinas
agricolas, geralmente bastante pesados, e o preparo intensivo do solo tém contribuido para a
formacdo de camadas compactadas. Essas camadas, além de provocarem erosdo superficial do
solo, refletem na produtividade agricola, devendo, portanto, haver uma importante relacdo
entre solo/maquina/planta.

Fernandes et al. (1998) avaliaram o nivel de compactagdo do solo
causado pelo trafego de trés tipos de maquinas florestais (harvester, forwarder ¢ guincho-
arrastador). As variaveis fisicas do solo analisado foram a densidade do solo ¢ a resisténcia do
solo a penetragdo. Foram testados o efeito da maquina, o efeito de profundidade e o efeito da
interagdo entre maquina e a profundidade. Com a andlise dos resultados, os autores concluiram
que o “forwarder” foi o equipamento que provocou menor compactagdo do solo.

Guerra et al. (2000) realizaram estudos para investigar os efeitos das
cargas no solo que provocam compactacdo apds a passagem de um rolo compactador
tracionado por trator de pneus. Foram realizadas duas séries de medi¢cdes em dois tipos de
solos, sendo uma com solo mais umido e outra com solo seco. Neste estudo concluiram que o
numero de passadas influenciou na compactacdo do solo, sendo que na primeira e segunda

passada do rolo compactador ¢ que foram causados os maiores aumentos de compactagdo. Foi
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observado ainda que o teor de dgua no solo ¢ de grande importancia na determinagdo da
resisténcia do solo a penetracdo representada pelo indice de cone.

A compactagdo do solo pelo pisoteio animal pode ocorrer devido a
umidade elevada do solo durante o pastejo, ao sistema continuo deste, a alta carga animal e a
reduzida massa de forragem nas areas. O pisoteio animal em toda a superficie e, as vezes,
repetidamente no mesmo local, pode promover drasticas alteragcdes nas condi¢des fisicas do
solo para o crescimento radicular. A extensdo e a natureza destes efeitos sdo determinadas pela
taxa de pisoteio, pelo tipo de solos, principalmente pela umidade do solo na ocasido do pastejo
(LEAO et al., 2004).

As pressdes exercidas pelo pastejo animal sdo compardveis as pressoes
das maquinas agricolas (GREENWOOD et al., 1997). Para os autores, a pressdo exercida pelo
pisoteio de ovelhas é em torno de 50 a 80 kPa, e a pressdo exercida por tratores ou veiculos
rebocados ndo carregados varia de 60 a 80 kPa.

Lima et al. (2004) citaram que na literatura hd indica¢des de que
tratores agricolas podem exercer no solo pressdes com valores entre 70 kPa a 350 kPa. Em
sistemas de pastejo os animais podem exercer pressdes no solo de até 200 kPa (PROFFITT et
al., 1993). Greenwood et al. (1997) indicaram ainda que a pressdo exercida pelos animais em
movimento ¢ ainda bem maior, podendo ser o dobro, da exercida quando eles estdo parados.

Kondo e Dias Junior (1999) em estudo sobre compressibilidade de trés
latossolos em fun¢do da umidade e uso, demonstraram que o efeito da compactagdo causada
por maquinas no preparo do solo atingiu a camada de 20 a 30 cm, e a compactagdo causada
pelo pisoteio de gado em area de pastagem atingiu a camada superficial do solo de 0 a 3 cm.

A compactacdo do solo, segundo Oliveira et al. (2003), depende do
conteudo de dgua, da pressdo aplicada e do tipo de manejo do solo e tem sido avaliada por
métodos que usam estes fatores (CAMARGO; ALLEONI, 1997).

Soehne (1958 apud GREENWOOD et al., 1997) apontou que a
distribui¢do da pressdo exercida sobre a mesma superficie vai depender da area de contato;
onde a area de contato ¢ menor, a compactagdo estara localizada proxima a superficie do solo.
Greenwood et al. (1997) investigaram os efeitos de longo prazo (superior a 30 anos) da taxa de
ocupacdo (baixa, média e alta) em pastagens de ovelhas e observaram pelas propriedades

fisicas do solo que a compactagdo provocada pelo pastejo dos animais foi limitada a camada
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dos primeiros 5 cm do perfil do solo quando comparado ao solo ndo ocupado por pastagens. O
pastejo excessivo proporcionou a reducdo da porosidade, aumento da densidade e da
resisténcia a penetragdo e, portanto, baixa condutividade hidrdulica saturada. Ainda, segundo
os mesmos autores, ndo foram encontradas diferencas nas propriedades fisicas do solo sob
pastagens para as diferentes taxas de ocupa¢des, mas foram significativas as diferengas
notadas entre solos ocupados por pastagens e aqueles ndo ocupados.

O estado da compactagdo do solo depende de varios fatores, entre os
quais se destacam as caracteristicas originais de cada solo e as praticas de manejo empregadas
(CAMARGO; ALLEONI, 1997).

Os sistemas de manejo do solo tém grandes influéncias nas
propriedades fisicas do solo, estando eles relacionados com a compactagdo (STREK et al.,
2004) e, segundo Tavares Filho et al. (2001), as modificagdes estruturais causadas no solo
pelas diferentes praticas de manejo podem resultar em maior ou menor compactacdo, que
poderé intervir na densidade do solo, na porosidade, na infiltragdo de 4gua no solo e no
desenvolvimento radicular das culturas.

Nas praticas de manejo utilizando o sistema de plantio direto, onde o
revolvimento do solo se reduz ao longo da linha de plantio (para a abertura do sulco de
semeadura), a movimentacdo do solo ¢ restrita a linha de semeadura, mas a ocorréncia
sistematica de trafego de maquinas causa compactagdo na camada superficial do solo
(TORMENA et al., 1998 apud STREK et al., 2004). No sistema plantio direto, devido a
auséncia do revolvimento da terra, aliado ao trafego de maquinas, pode haver a compactagao
em subsuperficie, principalmente em solos com elevados teores de argila (SECCO et al.,
2004).

No sistema de manejo convencional, onde a movimentagdo do solo ¢
realizada por ara¢do, com arado de aiveca, de uma camada mais profunda (20 a 30 cm),
seguida de mais duas movimentacdes da camada ja revolvida utilizando gradagem niveladora
(RUIZ, 2003), se tem uma intensa mecanizagdo, acentuando os problemas de compactagio do
solo.

Machado e Brum (1978) estudaram solos submetidos aos sistemas de
plantio direto e convencional, comparando-os com solo de mata virgem e campo nativo e

observaram alteragdes fisicas decorrentes do manejo em duas profundidades (de 0 a 15 cm e



18

de 15 a 30 cm) e em quatro condi¢des diferentes de uso e manejo. Concluiram que em solo
submetido ao sistema convencional de cultivo, este apresentou alteracdes na densidade do
solo, na porosidade total, na macroporosidade e microporosidade, indicando alto grau de
compactacdo, e evidenciaram a necessidade de implantacdo de técnicas mais racionais de
cultivo.

Segundo Chancellor (1997), conforme citado por Nagaoka (2003), a
compactac¢do pode ser avaliada em fun¢do da porosidade total, da densidade e da infiltragao da
agua no solo: pode também ser medida através da resisténcia a penetragdo, determinada pelo
indice de cone. Ainda, como citado em Nagaoka (2003), a determinacdo da densidade do solo
se constituiu no método bastante seguro de avaliagdo da compactacdo do solo.

Guimardes et al. (2002) citaram que a compactagdo € limitante do
crescimento radicular das plantas, compromete a capacidade de absor¢do de nutrientes e agua,
bem como, a sua fixagdo ao solo, sobretudo quando a camada de compactacdo ¢ superficial,
afetando ainda a parte aérea das plantas, reduzindo a area foliar e a produtividade.

Guimardes e Moreira (2001) revelaram que as plantas tém melhor
desenvolvimento em solos que ndo apresentam limitagdo ao crescimento radicular das plantas,
portanto com baixa densidade, porém alta o suficiente para oferecer bom contato entre as
raizes e as particulas de solo. Os mesmos autores observaram o desenvolvimento do arroz de
terras altas em diversos niveis de densidade, avaliando a compactacdo em um Latossolo
Vermelho-Escuro, textura franca, sobre duas cultivares de arroz de terras altas, avaliando o
comportamento do arroz ap6s 40 dias de emergéncia por meio de parametros da parte aérea e
radicular da planta. O crescimento da parte aérea do arroz de terras altas diminuiu com o
aumento da densidade do solo a partir de 1,2 kg.dm™; as raizes na camada compactada de 0 —
20 cm de profundidade apresentaram engrossamento, em razado do aumento da densidade do
solo, e a compactacdo superficial do solo diminuiu a quantidade de raizes presentes nesta
camada e na camada inferior ndo compactada de 20 a 40 cm de profundidade.

Castro Neto (2001) desenvolveu e avaliou equipamentos e
metodologia para a determinagdo de parametros fisicos do solo, relacionados a dias
trabalhdaveis com maquinas agricolas, com énfase nas caracteristicas do conjunto trator-
implemento e na pressdo aplicavel ao solo sem que este sofra compactagdo adicional. Foi

observado que houve incrementos na densidade do solo de 25%, 19% e 15%, respectivamente,
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para as condi¢des de trafego a um, dois e quatro dias apos a chuva, ndo ocorrendo incremento
significativo para seis dias apos a chuva. O autor concluiu que os maiores efeitos da aplicacao
de rolos compactores e do trafego por um trator agricola ocorreram em profundidades
inferiores a 20 cm, sendo que o trafego pelo trator 6 dias apds a chuva provocou aumento na

resisténcia a penetragdo do solo apenas para a camada de 10 a 20 cm.

4.4 Parametros Fisicos do Solo

4.4.1 Textura do Solo

O solo deve apresentar propriedades fisicas, quimicas e biologicas
favoraveis ao desenvolvimento das plantas, pois além de suporte, ¢ também fonte de minerais,
agua e ar, importantes a vida vegetal. As propriedades fisicas do solo dependem de varios
fatores, como o tamanho e disposi¢do das particulas e teor em matéria organica (JORGE,
1968).

A resisténcia do solo a compactacdo depende dos atributos intrinsecos
do solo, com a textura sendo um dos mais importantes, pois ele influencia outras propriedades
de grande significado para o uso € o manejo do solo (IMHOFF, 2004).

A textura do solo refere-se a distribui¢do quantitativa das classes de
diferentes tamanhos das particulas minerais que formam o solo (BUCKMAN; BRADY, 1968;
VIEIRA, 1988). Sado consideradas particulas minerais: pedras, seixos, cascalhos, areia (com
diametro de 2,0 a 0,05 mm), silte (diametro de 0,05 a 0,002 mm) e a argila (didmetro menor
que 0,002 mm) (BERTONI; LOMBARDI NETO, 1999).

A textura ¢ estudada pela andlise granulométrica, a qual permite
classificar os componentes solidos em classes de acordo com os seus didmetros. Para uma
mesma classe ha um limite superior ¢ um inferior de acordo com a escala adotada (KIEHL,
1979).

As diversas classes de particulas s3o denominadas fragdes
granulométricas e o processo analitico pelo qual as porcentagens das varias classes do solo sdo
obtidas sd@o denominados analise mecanica (BUCKMAN; BRADY, 1968), assim quando se

fala em porcentagem de areia, porcentagem de silte e porcentagem de argila temos a textura,
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mas quando se afirma que um solo € argiloso ou arenoso estamos nos referindo a sua classe
textural.

Existem varias classificagdes para definir as escalas de tamanhos de
particulas, as faixas de tamanhos para quatro desses sistemas sdo mostradas na Figura 1, sendo
as mais usadas as escalas desenvolvidas pelo Departamento de Agricultura dos Estados
Unidos (USDA) e da Sociedade Internacional de Ciéncias do Solo (ISSS) (BUCKMAN;
BRADY, 1968; PREVEDELLO, 1996).

Instituto Britanico de Padrdes

0,002 0,006 0,02 0,06 0,2 0,6 2,0 mm
Fino Médio Grosso Fino Médio Grosso
; Cascalho
Argila Silte Areia
Areia
Argila Silte . Cascalho
Fino Grosso
0,002 0,02 0,2 2,0 mm
Sociedade Internacional de Ciéncia do Solo (ISSS)
Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USDA)
0,002 0,05 0,10 0,25 0,5 1,0 2,0 mm
Muito | ging | Médio |Grosso | Muito
Argila Silte Fino Grosso |  cascalho
Areia
Areia
Argila Silte Cascalho
Fino Grosso
0,005 0,05 0,25 2,0 mm

Administracdo de Estradas Publicas dos Estados Unidos

Figural. Classificacdo das particulas do solo, segundo as escalas (em mm) de tamanhos de
particulas.

Na Tabela 1 sdo mostradas as fragdes granulométricas dos dois

principais sistemas de classificacdo do solo USDA e ISSS adotadas no Brasil.



21

Tabela 1. Fragdes granulométricas segundo os sistemas de classificagdo USDA.
e ISSS (didmetros em mm)

Fragdes USDA ISSS
(texturas)
Areia muito grossa 2 al ---
Areia grossa 1 a 05 2 a 02
Areia média 0,5a 0.2 ---
Areia fina 0,25 a 0,1 0,2 a 0,02
Areia muito fina 0,1 a 0,05 ---
Silte 0,05 a 0,002 0,02 a 0,002
Argila menor que 0,002 Menor que 0,002

Fonte: Kiehl, 1979

As particulas do solo de tamanho superior a 2,00 mm sdo
denominadas esqueleto do solo, sendo assim classificadas: cascalho fino ou seixos, de 2,00
mm a 20 mm e cascalho grosso ou pedras, de 20 mm a 50 mm de didmetro (KIEHL, 1979), e
ndo sdo incluidas na analise de textura do solo.

Particulas menores que 2,00 mm de diametro (argila, silte e areia), sdo
as de maior importancia, pois muitas das propriedades fisicas e quimicas da por¢do mineral do
solo dependem da propor¢do que contém dessas particulas de tamanho pequeno (BERTONI;
LOMBARDI NETO, 1999). Assim acham-se identificados trés grupos fundamentais de
classes ou fragdes texturais: areia, silte e argila, para caracterizar a textura (BUCKMAN;
BRADY, 1968).

Segundo Bertoni e Lombardi Neto (1999) nenhum solo é composto
exclusivamente de uma Unica fracdo, hd sempre uma mistura das trés, e as porcentagens das
diversas fragdes ¢ que diferenciam os tipos de textura. Assim, ha por exemplo, de acordo com
a nomenclatura brasileira, as seguintes denominagdes: arenosa, arenosa-francosa, siltosa, silto-
francosa, francosa, franco-arenosa, franco-siltosa, argilosa e muito argilosa.

As caracteristicas mais importantes das varias classes de textura do

solo podem ser reconhecidas através das seguintes maneiras:

a. no campo as porcentagens de particulas de areia, silte e argila em um solo sdo
determinadas através da sensibilidade do tato correlacionadas com o tamanho e a
distribuicdo das particulas do solo (BUCKMAN; BRADY, 1968);

b. em laboratdrio a determinagdo da textura se faz pela andlise granulométrica ou textural,

tendo por finalidade fornecer a distribuicdo das particulas menores de 2,00 mm. Neste
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caso, dos métodos para a analise textural, os mais utilizados sdo: tamisamento (para
separar areias em suas classes), pipeta (para determinagdo de argila, podendo também

determinar a fragdo silte) e Bouyoucos (um método expedito) (KIEHL, 1979).

Realizada a analise textural e tendo o conhecimento das propor¢des de
areia, silte e argila a determinacdo da classificag@o do solo ¢ feita transportando os resultados
analiticos obtidos para um diagrama triangular.

Existem varios modelos de tridngulos para auxiliar na classificagao
das classes texturais. No Brasil os mais utilizados sdo aqueles cuja composi¢do sdo definidas
pelo USDA, modificado pela Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo introduzindo mais uma
classe textural (argila pesada), e outro proposto pelo Instituto Agrondmico de Campinas
(IAC), com base no sistema de classificacdo definida pela ISSS. Na Figura 2 ¢ mostrado o
triangulo de classes texturais (KIEHL, 1979; PREVEDELLO, 1996) adotado pela Sociedade

Brasileira de Ciéncia do Solo com as suas diferentes classes.

100 O

\ 20
80 Argila

esada

Franco

arenosa *,

..... ANV .
30 Franco-\ /% ‘argiloso
3rgi10_ :{ .............. T HFhnemensiiuenaneny
20 W& N 7
............ SN0,/ Franco
10 A Eranco-/ ™,
AI‘?IH ..... arenosc. %
aneRTe. b
0 Areia| - ?' ] | | ;
100 90 80 70 60 50 0
% areia

Figura 2. Triangulo da classificagdo textural (USDA) adotado pela Sociedade Brasileira
da Ciéncia do Solo.
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Solos cuja constituicdo seja de particulas do mesmo tamanho, sdo
menos susceptiveis ao processo de compactacdo, comparados aqueles onde hd mistura de
argila, silte e areia. Isto se deve ao fato de as particulas de tamanhos diferentes se arranjarem e
preencherem os poros quando submetidas a uma pressao no solo (MANTOVANI, 1987).

Bacchi (1976) apud Seixas (1988), citou que os solos mais
susceptiveis a compactagdo sdo os de textura média a moderadamente grosseira (francos,
franco-arenosos, ¢ franco-siltosos), pela maior facilidade de reorganizacdo de suas particulas.
Ainda, segundo Seixas (1988), os solos altamente porosos sdo os mais susceptiveis ao
processo de compactagdo que os solos menos porosos.

Ohu, Ayotamuno e Folorunso (1987), citados por Dias Junior e
Miranda (2000), observaram que os solos com classe textural areia franca sdo mais
susceptiveis a compactagdo do que os solos franco-arenosos devido ao teor de areia do
primeiro ser maior do que do solo franco arenoso.

A textura do solo apresenta grande importancia no processo de
compactacdo do solo. Quando determinada pressdo externa ¢ aplicada ao solo, o incremento
da pressdo exercida por maquinas, equipamentos de transporte ou animais faz com que ocorra
um novo acomodamento e/ou arranjamento das particulas, diminuindo o espago aéreo do solo,
incrementando a densidade e a resisténcia a penetragdo e, decorrente disso, aumentando a
compactacdo (LIMA, 2004).

A textura do solo influencia o processo de compactacdo, pois modifica
varias propriedades do solo como a relagdo do tamanho dos poros, retencdo de agua,

densidade do solo e resisténcia critica do solo a penetracdo (ALBUQUERQUE et al., 2001).

4.4.2 Densidade do Solo

A densidade do solo é um pardmetro que expressa o peso do solo
considerando o espaco total do solo, ou seja, ¢ uma medida de peso em que € levado em conta
o volume ocupado pelos sélidos e pelos espagos porosos em conjunto (BUCKMAN;
BRADY, 1968).

Pela sua relacdo direta com a compactagdo do solo, a densidade € a

propriedade fisica mais comumente usada para se descrever o estado de compactagdo
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(CAMPBELL, 1994 apud ARAUJO, 2004). Segundo Mantovani (1987), o melhor método
direto para se determinar a compactacdo do solo é o da densidade do solo, ja de acordo com
Camargo e Alleoni (1997) pode-se dizer que a densidade do solo ¢ a medida quantitativa mais
direta da compactagao.

A densidade do solo (D;), também denominada como densidade
aparente ou densidade global, ¢ definida pela relagdo existente entre a massa (m;), em
kilogramas, de uma amostra do solo seco a 110° C e a soma dos volumes (V;), em decimetros
cubicos, ocupados pelas particulas e pelos poros, isto €, a densidade do solo € a razdo entre a

massa seca ¢ o volume total do solo, representada pela seguinte expressdo matematica:

m, kg
D =—— 1
V. dm’ M)

t

em que V; inclui o espago ocupado por agua e ar (KIEHL, 1979).

Os valores encontrados pela expressdo (1) sdo bastante variaveis de
acordo com as caracteristicas do solo, pois a densidade depende da textura, da estrutura e do
grau de compactacdo do solo (RUIZ, 2003). A fase liquida também afeta o volume aparente,
fazendo variar a densidade aparente conforme o estado de umidade do solo (KIEHL, 1979).

A amplitude de variacdo da densidade do solo se situa dentro dos
seguintes limites médios, segundo Kiehl (1979): solos argilosos, de 1,00 a 1,25 kg.dm™ ; solos
arenosos, de 1,25 a 1,40 kg.dm‘3 ; solos humiferos, de 0,75 a 1,00 kg.dm'3 e solos turfosos, de
0,20 a 0,40 kg.dm™.

Camargo e Alleoni (1997), citaram que devido a forma, ao tamanho e
ao arranjamento diferenciado das particulas de areia e argila, os valores médios de densidade
de solos arenosos (1,20 a 1,40 kg.dm™) sdo maiores do que os solos argilosos (1,00 a 1,20 kg.
dm™). Segundo os mesmos autores, deve-se ter muito cuidado ao considerar o valor absoluto
como referéncia para concluir se um solo estd ou ndo compactado. Sao considerados valores
criticos (BOWEN, 1981 apud CAMARGO; ALLEONI, 1997) os valores de 1,55 kg.dm™ para
solos franco-argilosos a argilosos ¢ 1,85 kg.dm™ para solos arenosos a franco-arenosos
ocorrendo restri¢do ao desenvolvimento de raizes quando os solos estiverem na “capacidade

de campo”.
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Segundo Carvalho et al. (2004) n3o existe um consenso entre os
autores sobre um valor especifico que evidencia o nivel critico para a densidade do solo, valor
acima do qual o solo ¢ considerado compactado. Goedert et al. (2002) indicam que valores
entre 0,7 kg.dm™ a 1,0 kg.dm™ podem ser considerados normais em Latossolo Vermelho, e
propuseram 0,9 kg.dm™ como limite permitido quando se deseja sustentabilidade no caso de
Latossolos.

Machado e Brum (1978) afirmaram que a variagdo nos valores da
densidade do solo, em sua maior parte, ¢ devida a diferenga no volume total dos poros. Para
um mesmo solo pode-se ter distintos valores de densidade, segundo as variagdes que se
produzem no volume de poros.

Vérios métodos sao usados para a determinagdo da densidade do solo,
podendo estes ser classificados em métodos destrutivos ¢ métodos ndo destrutivos. Os
métodos destrutivos sdo aqueles que dependem da retirada de uma amostra representativa do
solo, devendo apresentar o minimo possivel de perturbacdo. Neste caso, uma amostra de solo
de volume conhecido é removida, secada e pesada e a densidade ¢ calculada pela relacdo entre
0 peso seco e volume.

Dentre os métodos destrutivos para a determinag¢do da densidade do
solo, destacam-se, segundo Kiehl (1997): o método do baldo volumétrico (que consiste em
encher um baldo volumétrico de vidro, de paredes grossa e resistentes, com terra seca ao ar,
colocando pequenas por¢des de cada vez, apoiando o baldo sobre uma mesa e batendo com o
punho nas paredes do frasco, a fim de fazer com que a terra se acame), 0 método do anel ou
cilindro volumétrico (que consiste no uso de um anel de ago, conhecido como anel de
Kopeck, de bordas cortantes e capacidade interna conhecida, geralmente 50 cm’. Crava-se o
anel na parede do perfil ou no proprio solo, por pancadas ou pressdo, removendo-o a seguir
com excesso de terra, a qual serd desbastada com o auxilio de uma faca cortante, até igualar
com ambas as bocas do anel), método do torrdo impermeabilizado (que consiste na
impermeabilizagdo; com parafina, borracha crua dissolvida, resina, de um torrdo ou
conglomerado, de maneira a permitir mergulhd-lo em agua ou outro liquido, a fim de
determinar seus volumes).

Os métodos ndo destrutivos sdo aqueles em que sdo usados aparelhos

mais sofisticados (CAMARGO; ALLEONI, 1997) que permitem a obten¢do de melhores



26

resultados. Estes consistem em determinar os valores da densidade do solo tanto em
laboratorio como diretamente no proprio campo, através de técnicas como moderagdo de
néutrons (KIEHL, 1979), que consiste na aplica¢do de radiagdo de néutrons em amostras de
terras levadas ao laboratério, ou transportando o aparelho ao campo e determinando a
densidade do solo no proprio local, e a tomografia computadorizada de raios gama
(CAMARGO; ALLEONI, 1997).

Segundo Kiehl (1979) quanto mais elevada for a densidade, para uma
mesma classe de solo, maior sera a sua compactagdo ¢ o solo apresentarda menor grau de
estruturagdo, menor porosidade total e maiores serdo suas restrigdes para o crescimento e
desenvolvimento das plantas. A densidade pode ser interpretada como estimativa da
porosidade e compactagdo do solo, pois, para uma mesma classe textural, quanto maior a
densidade, menor serd a quantidade de vazios no solo.

De acordo com Pedrotti et al. (2001) a densidade do solo reflete o
arranjamento das particulas do solo, que por sua vez, define as caracteristicas do sistema
poroso. A densidade do solo geralmente aumenta com a profundidade do perfil do solo, pois
as pressoes exercidas pelas camadas superiores sobre as subjacentes provocam o fendmeno da
compactacdo, reduzindo a porosidade (KIEHL, 1979).

Anjos et al. (1994) citaram ter sido constatado, em diversos trabalhos,
o efeito dos diferentes sistemas de uso e manejo do solo em suas propriedades fisicas. Em
geral, verifica-se um aumento da densidade do solo e uma diminuicdo da porosidade, da
infiltragdo e condutividade hidraulica, quando os solos sdo submetidos a diferentes sistemas de
manejo, em relacdo ao seu estado natural. Segundo Oliveira Filho et al. (1987) o manejo
inadequado do solo contribui para o aumento da densidade, pela compactagdo da camada
superior das terras de cultura.

Segundo Pedrotti e Dias Junior (1996), citados por Pedrotti et al.
(2001), a densidade do solo ¢ um dos mais importantes parametros fisicos para caracterizar e
avaliar os efeitos de diferentes sistemas de manejo na compactagdo do solo.

O cultivo intensivo aumenta a densidade das camadas superficiais do
solo (MACHADO; BRUM, 1978). Segundo Buckman e Brady (1968) para um solo localizado
no estado de Iowa (EUA), de textura barro siltico (franco-siltoso), para um periodo superior a

50 anos de cultivo, chegou a apresentar uma densidade aparente de 1,13 kg.dm™ e 56,2% de
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porosidade total e que o mesmo solo ndo cultivado apresentava uma densidade aparente de
0,93 kg.dm™ e uma porosidade de 62,7%. Como se pode observar, o cultivo num prazo
superior a 50 anos, aumentou a densidade aparente das camadas superficiais do solo.

Segundo Pritchett e Fisher (1987 apud SILVA, 2003) o pisoteio de
animais, o emprego de maquinaria pesada de colheita, uso recrecional intensivo ou
movimentacdo enquanto o solo estd umido sdo fatores de aumento da densidade do solo,
especialmente em solos de textura fina. Areias compactadas com densidade além de 1,75
kg.dm™ ou argilas com densidades maiores que 1,55 kg.dm™ podem impedir a penetra¢io de
raizes das arvores.

Lorimer e Douglas (1995), citados em (MARTINS et al., 2002),
estudaram as alteragdes dos atributos fisicos do solo sob diferentes coberturas vegetais e
observaram que, na camada superficial, solos sob pastagem plantada e floresta nativa
apresentaram menor densidade do solo do que solos sob seis cultivos continuos de trigo.

Benez e Gamero (1982) estudaram o efeito do sistema de plantio
direto e de preparo convencional, no inicio e apds colheita, a profundidade de 0 cm a 10 cm, ¢
verificaram que a densidade do solo foi significativamente maior nos preparos com araciao do
que no sistema de plantio direto, e concluiram que a densidade do solo sofreu variagdes
induzidas pelas operacdes de preparo, ndo indicando mudangas significativas por ocasido da
colheita.

Em estudos realizados por Cintra et al. (1983) para avaliar
caracteristicas fisicas de um Latossolo Roxo Distrofico, em solos com sistema de cultivo
convencional por mais de 15 anos com sucessao trigo-soja € em solo sob mata, concluiram que
solos cultivados convencionalmente apresentaram em profundidade proximas a superficie
niveis altos de densidade do solo, menor porosidade e baixa taxa de infiltragdo de dgua em

comparagdo aos mesmos solos sob mata nativa.
4.4.3 Teor de Agua no Solo
A umidade do solo ¢ o mais importante atributo a ser levado em conta

ao se tratar de compactagdo de solo (CAMARGO; ALLEONI, 1997), podendo ser

determinada, segundo Caputo (1973), pela razdo entre o peso da dgua (em gramas) contida
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num certo volume de solo e o peso da parte solida (em gramas) existente neste mesmo

volume, expressa em porcentagem, representada pela expressdo matematica:

0=L8 100 )
F g

sendo O teor de umidade, P, o peso da agua e P, o peso do solo seco.

A 4gua ¢ um dos principais componentes do solo, ocupando
juntamente com o ar, todo o espago poroso existente (KIEHL, 1979), sendo que a maxima
presenca de um dos componentes implica na auséncia do outro. O equilibrio entre os
componentes visa um adequado suprimento de dgua e ar para as plantas, constituindo um dos
mais importantes fatores do solo, indicando a sua adequag¢do como meio de desenvolvimento
radicular (PREVEDELLO, 1996).

De acordo com Mantovani (1987) o teor de agua tem grande
influéncia no processo de compactacdo do solo, sendo que o teor de umidade favorece a
obtencdo da densidade do solo, ficando este proximo ao da umidade correspondente a
capacidade de campo.

Segundo Camargo e Alleoni (1997) as operagdes no solo devem ser
realizadas com a umidade adequada, sempre mais secos do que umidos, pois nestas condigdes
a resisténcia a compactacao ¢ maior.

Segundo Beltrame et al. (1981) o preparo do solo destrdi a estrutura
natural da camada aravel, e quando realizados sob condi¢gdes de excesso de umidade causam
compactagdo, reduzindo as taxas de infiltracdo, aumentando o volume do escoamento
superficial, principalmente nos solos com declividade acentuada. Nas éareas com baixa
declividade a compactag@o promove a reducdo das taxas de infiltragdo aumentando o tempo de
encharcamento, diminuindo consideravelmente o tempo disponivel para seu preparo.

De acordo com Camargo e Alleoni (1997) seja qual for a operagdo
agricola, se efetuada quando o solo apresenta teor de 4gua inadequado, provocara deterioracio
em seus atributos fisicos, especialmente, estrutura e agregacdo. Segundo os autores, a
mobilizacdo excessiva (trafego de maquinas e da movimentagcdo do solo por implementos

sobre o mesmo local), produz um nimero muito grande de pequenos agregados facilitando a
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formagdo de crostas na superficie, fazendo com que haja uma inadequada infiltragdo de agua,
tanto na camada superficial como no subsolo.

Em condigoes semelhantes de solo, o fator determinante da
compactagdo ¢é o teor de umidade no momento do trafego, como observado por varios autores.

Segundo Harris (1971 apud ARAUJO, 2004), em geral, quanto maior
o teor de umidade do solo maior a compactagdo para uma mesma pressdo aplicada, devido a
melhor lubrificacdo entre suas particulas, o que reduz o atrito entre elas e possibilita maior
compressdo. Ao contrario, solos secos apresentam menor deformag¢do com o trafego de
maquinas resultando em baixos niveis de compactagao.

Pereira e Benez (1998) analisaram o efeito de varios niveis de teor de
agua e da carga aplicada na compactacdo de uma Terra Roxa Estruturada em amostras de
classes de agregados, e concluiram que o menor nivel de teor de 4gua proporcionou menor
densidade do solo para as condi¢des de agregados e pressdo aplicada, e que a compactagdo do
solo ¢ fun¢do do teor de agua, da pressdo aplicada e do tamanho de agregados com maior

efeito na camada préxima a superficie do solo.

4.5 Parametro Mecanico do Solo

4.5.1 Resisténcia a Penetracéo

Um dos indicadores de compactagdo do solo € a resisténcia do solo a
penetragdo, que descreve a resisténcia fisica que o solo oferece a algo que tenta se mover
através dele, como uma raiz em crescimento ou uma ferramenta de cultivo (GENRO JUNIOR
et al., 2004). Para Balastreire (1990 apud SILVA, 2003), a resisténcia a penetragdo do solo, ou
penetrabilidade, € a resisténcia oferecida a introdu¢@o de um corpo solido na massa de solo.
Segundo Perez—Gomar et al. (2002) a resisténcia a penetragao pode ser utilizada para medir a
resisténcia do solo ao trafego com maquinaria, a resisténcia a penetracdo de raizes, a
resisténcia a emergéncia de plantulas apds semeadura e o estado de compactagio existente.

A resisténcia mecénica a penetragdo vem sendo utilizada, ha anos, em
diversos campos da pesquisa agrondmica em varias aplicagcdes, como exemplo: na detec¢ao de

camadas compactadas, no estudo da acdo de ferramentas de maquinas no solo, no
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conhecimento de processos de umedecimento, conforme citado por Cunha et al. (2002), e tem
sido utilizada para avaliar o crescimento das culturas, estudar o elongamento das raizes e,
também, avaliar o esfor¢o necessario para a emergéncia das sementes (SANTOS; LANCAS,
1999).

Segundo Bradford (1986 apud MAIA, 1999) a resisténcia do solo a
penetracdo pode ser considerada um dos fatores mais importantes para se avaliar o grau de
dificuldade que o solo oferece ao desenvolvimento das raizes de uma determinada cultura.

De acordo com Vaz e Hopmans (2001) a resisténcia mecéanica do solo
a penetragdo ¢ um importante parametro do solo que afeta o crescimento da raiz, o transporte
de 4gua e o controle de nutrientes na zona de enraizamento e, segundo Letey (1985), constitui
uma das propriedades fisicas do solo diretamente relacionados com o crescimento das plantas.
O aumento da resisténcia a penetragdo do solo reduz a taxa de crescimento das raizes,
indiferentemente se for conseqiiéncia do aumento da densidade ou pela redu¢do do conteudo
de dgua (STRECK et al., 2003).

Segundo Pedrotti et al. (2001) a resisténcia a penetracdo estd
relacionada com a textura do solo, com os solos arenosos apresentando menor resisténcia a
penetragdo do que solos argilosos devido a menor coesdo entre as particulas de areia em
relacdo as de argila. Vaz e Hopmans (2001) caracterizaram a resisténcia a penetragdo do solo
como uma propriedade que depende, além da textura, de outros fatores tais como a densidade
do solo, o teor de dgua, agregacdo, cimentagdo e da mineralogia.

A resisténcia do solo a penetragdo, segundo Mantovani (1987), ¢ um
indicador secundario de compactagdo, ndo sendo, pois, uma medig¢do fisica direta de qualquer
condic¢do do solo, tendo outros fatores, além da compactagdo, que afetam a resisténcia do solo,
dentre os quais se destaca o teor de umidade do solo.

De acordo com Klein et al. (1998) a resisténcia do solo ¢ influenciada
por diversos fatores, citando que os mais importantes sao a densidade do solo e a umidade do
solo. Ainda, segundo os mesmos autores, como a resisténcia do solo a penetragdo aumenta
com a densidade do solo e diminui com a umidade do solo, é fundamental que, quando a
influéncia de um esta sendo estudada, a influéncia da outra devera ser controlada.

No campo, a resisténcia a penetracdo ¢ bastante varidvel, sendo muito

influenciada pelas condigdes do manejo dado ao solo, intensidade de trafego das maquinas
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agricolas, do pisoteio animal sobre o solo e ¢ dependente da umidade do solo (SILVA et al.,
2004).

Na avaliag¢do da resisténcia mecanica a penetragdo de raizes no solo,
tém sido utilizados, na maioria das pesquisas, estudos de penetrometria por causa da facilidade
e rapidez na obteng¢do dos resultados, apesar das diferengas entre uma raiz € um cone metalico
(PRADO et al., 2002).

O impedimento fisico a penetracdo que apresenta um solo ¢&
freqiientemente medido usando um penetrometro, embora sejam estes muito mais resistentes
que as raizes das plantas (WHALLEY et al., 2005), fornecendo boas estimativas da resisténcia
mecanica do solo a penetragdo das raizes (IMHOFF et al.,, 2000), sendo a medida da
resisténcia a penetragdo expressa pela relacdo entre a forga exercida para fazer penetrar um
cone metalico no solo e sua area basal, comumente denominada indice de cone.

Os penetrometros vém sendo empregados em grande escala no meio
agricola, para diversas aplicagdes, de acordo com Bianchini et al. (2002), por serem de
utilizacdo facil, rapida e barata, com fécil interpretacdo dos resultados, principalmente para a
determinacdo da resisténcia do solo a penetragdo de raizes e deteccdo de camadas de solo
compactadas. Apesar das vantagens do uso dos penetrOmetros, a resisténcia do solo a
penetracdo varia diretamente com a densidade do solo e inversamente com o conteudo de agua
no solo, dificultando a interpretagdo caso esses fatores ndo sejam levados em consideragdo
(IMHOFF et al., 2000).

O principio do penetrometro, de acordo com Camargo e Alleoni
(1997), € baseado na resisténcia do solo a penetragdo de uma haste, apos recebimento de um
impacto provocado pelo deslocamento vertical de um bloco de ferro colocado na parte
superior da haste, por uma distancia conhecida, normalmente 40 cm. Segundo os mesmos
autores, quando o aparelho atinge zonas compactadas maior é o nimero de impactos para que
a haste des¢a um comprimento conhecido, indicando uma resposta a maior resisténcia do solo
a penetracao.

Em fun¢do do principio de penetragdo, os penetrometros podem ser
denominados de estaticos ou dindmicos (BEUTLER, 2003). Penetrometros estaticos consistem
de uma agulha, com um cone na extremidade, ligada a um medidor da for¢a ou pressdo

aplicada (HERRICK; JONES, 2002 apud LEAO, 2002), quando o conjunto é pressionado
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contra o solo a resisténcia a penetragdo ¢ registrada em um dinamometro (BEUTLER, 2003).
A for¢a exercida pelo operador ¢ normalizada com a area basal do cone fornecendo o
parametro indice de cone, em geral, registrado em megapascal (MPa). Penetrometros
dindmicos s3o baseados no fornecimento de uma quantidade de energia cinética ao
penetrdmetro, o que faz com que uma haste penetre o solo em decorréncia do impacto de um
peso que cai em queda livre de uma altura constante e a mesma se move uma determinada
distancia através do solo (BEUTLER, 2003; STOLF, 1991 apud LEAO, 2002).

Na obten¢do do indice de cone podem ser utilizados penetrometros
manuais ou hidraulicos. Os penetrdmetros manuais podem causar imprecisdes de leitura
devido a impossibilidade do operador manter uma velocidade constante durante o tempo de
penetracdo da haste. A grande vantagem dos penetrometros hidraulicos em relagdo aos
manuais ¢ que o primeiro opera com velocidade de penetragdo constante independente da
forga resistente do solo, o que ¢ praticamente impossivel de se obter com os de acionamento
manual, segundo Langas et al. (1996 apud SANTOS et al., 1999).

Camargo e Alleoni (1997 apud NAGAOKA, 2003) apontaram alguns
cuidados que devem ser tomados quando da utilizacdo de um penetrometro para a obtengao de
dados quando se pretende avaliar a resisténcia a penetragdo, alertando sobre alguns itens que,
se observados, poderdo evitar problemas:

e aresisténcia do solo a penetragdo ¢ influenciada pela textura do solo;

o a utilidade do penetrometro na medida da compactagdo do solo ¢ limitada as medidas
feitas para o mesmo solo a mesma umidade;

e a maioria dos penetrometros tem diametro maior que as porcdes das raizes que estdo se
alongando;

e a resisténcia real exercida pelo solo a penetragdo radicular é, em geral, menor que a
resisténcia medida pelo penetrometro;

e a ponta da raiz tem normalmente camadas de mucilagem que reduzem o coeficiente de
fricg@o na superficie de contato com o solo quando comparado ao penetrometro;

e araiz se deforma facilmente, enquanto a ponta do penetrometro € rigida;

e deve-se tomar muito cuidado ao usar o penetrometro em solos pedregosos, pois apenas um
fragmento de rocha pode invalidar a leitura;

e penetrometros diferentes, em solos iguais, ddo medidas diferentes da resisténcia do solo.
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De acordo com Lins e Silva (1995) as medidas dos penetrometros,
para a obten¢do do indice de cone do solo, foram padronizadas pela Sociedade Americana de
Engenharia Agricola, ASAE (1978), traduzido do inglés American Society of Agricultural
Engineers, para atender os seguintes propdsitos:

e Promover um método comum, para expressar as propriedades mecénicas do solo e facilitar
as interpretacdes e comparagdes entre os trabalhos produzidos nos diferentes centros de
pesquisas;

e Atender a necessidade de comparagdes das propriedades dos solos, em trabalhos que
utilizam diversos tipos e condi¢des de solos; e,

e Promover um sistema de caracterizagao de propriedades do solo, no qual pode ser possivel

estabelecer relagdes de desempenho e predicdo de modelos.

Apesar das limitacdes, a resisténcia a penetragdo do solo ¢é
freqlientemente utilizada para indicagdo comparativa de compactagdo, por causa da facilidade
e rapidez, na qual numerosas medidas podem ser realizadas, com os resultados expressos em

termos de forca por unidade de area do cone na ponta do penetrometro (MANTOVANI,1987).

Canarache (1990 apud CAMARGO; ALLEONI, 1997) sugeriu que
valores superiores a 2,5 MPa comecam a restringir o pleno crescimento das raizes das plantas,

conforme a Tabela 2.

Tabela 2. Limites de classes de resisténcia de solos a penetragdo e graus de limitagao
ao crescimento das raizes

Classes Limites (MPa) Limitagdes ao crescimento das raizes
Muito baixa Menor de 1,1 Sem limitagao
Baixa 1,1 a 2,5 Pouca limitagdo
Média 2,6 a 5,0 Algumas limitagdes
Alta 5,1 a 10,0 Sérias limitacdes
Muito alta 10,1 a 15,0 Raizes praticamente ndo crescem
Extremamente alta Maior de 15,0 Raizes nio crescem

Fonte: Camargo e Alleoni, 1997
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Alguns pesquisadores consideram a resisténcia a penetragdo restritiva
ao crescimento radicular acima de certos valores que variam de 1,5 a 3,0 MPa segundo Grant e
Lanfond (1993) e de 2,0 a 4,0 MPa segundo Arshad et al. (1996), conforme citados em Silva
et al. (2000). Beutler e Centurion (2003) citaram os autores Nesmith (1987), Toop et al.
(1994), Arshad et al. (1996), Tormena et al. (1998), Imhoff et al. (2000) que consideram
criticos valores de resisténcia a penetragdo variando entre 1,5 a 4,0 MPa, sendo, em geral, o
valor de 2,0 MPa aceito como impeditivo para o crescimento radicular segundo Tormena et al.
(1998). Sene et al. (1985), citados por Camargo e Alleoni (1997), consideraram como criticos
os valores variando de 6,0 a 7,0 MPa para solos arenosos € em torno de 2,5 MPa para solos

argilosos.

Como citado em Mantovani (1987) e Castro Neto (2001), a resisténcia
a penetragdo pode ser obtida facilmente em diversas profundidades, entretanto, para que os
dados possam ser comparados, o teor de umidade devera ser o mesmo em todos os niveis de

profundidade.

Na interacdo da resisténcia a penetragdo com outros atributos, como a
densidade do solo e o teor de agua, Mantovani (1987) afirmou que ha um aumento na
resisténcia a penetragdo com o incremento da densidade do solo. Stirzaker et al. (1996 apud
BEUTLER, 2003) verificaram que o efeito do conteudo de 4gua na resisténcia a penetragio foi
maior com o aumento da densidade do solo, sendo que pequenas alteragdes na densidade
proporcionaram acentuado aumento da resisténcia a penetracdo em solos mais compactados e

SE€COS.

4.6 Conceitos e Fundamentos sobre Conjuntos e Logica Fuzzy

Na teoria de conjuntos cléssica, segundo algum critério, um elemento
pertence ou ndo a um dado conjunto, estando a pertinéncia do elemento baseado na fungédo

caracteristica, dada pela definicéo;
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Defini¢ao 1. (Fungdo caracteristica)
Seja U um conjunto universo de discurso, 4 um subconjunto de U

(A< U), e x um elemento particular de U. Define-se a fun¢@o caracteristica como sendo uma
fungdo u, :U — {0,1} com
1,se xed

Ha(x) = 0,sexgd )

Pode-se observar que a fungdo caracteristica, assim definida, ¢ um
mapeamento do conjunto universo U, para os elementos do conjunto {O , 1}, assumindo deste

modo apenas valores discretos e dividindo o conjunto universo em duas partes com fronteiras
bem definidas.

A teoria dos conjuntos fuzzy, introduzida por Zadeh (1965), surgiu
como um meio de representagdo e manipulagdo de dados imprecisos, € sdo conjuntos que nao
possuem fronteiras bem definidas como na teoria usual de conjuntos. Estes foram propostos
pelo fato dos conjuntos classicos apresentarem limitagdes para lidar com problemas onde
transicdes (passagem de pertinéncia para a ndo pertinéncia) de uma classe para outra
acontecem de forma lenta e gradual.

Zadeh (1973) prop0s uma caracterizagdo mais ampla, generalizando a
funcdo caracteristica de maneira que esta pudesse assumir um numero infinito de valores no
intervalo [0,1], sugerindo que alguns elementos sdo mais membros (pertinentes) de um
conjunto do que outros. Neste caso, o grau de pertinéncia pode assumir qualquer valor no
intervalo fechado [0, 1], sendo o valor 0 usado para representar ndo-pertinéncia completa, o
valor 1 usado para representar pertinéncia completa, e os valores entre 0 ¢ 1 usados para
representar os graus intermediarios de pertinéncia do subconjunto A. Esta generalizagdo, faz
com que a fun¢do caracteristica passa a ser continua no seu dominio, aumentando o poder de
expressdo da funcdo caracteristica.

Na teoria dos conjuntos fuzzy, a idéia da func¢do da inclusdo ¢
flexibilizada, a qual indica que um determinado elemento pertence mais ao conjunto do que
outros elementos pertencentes a0 mesmo conjunto, ou seja, os elementos podem pertencer

parcialmente ao conjunto.
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A fung¢do que define o grau de pertinéncia de um determinado
elemento em um conjunto fuzzy, levando em consideracdo o seu universo de discurso, ¢

definida como fung¢ao de pertinéncia. Formalmente, temos a seguinte defini¢io:

Defini¢do 2. (Fungdo de pertinéncia) (ZADEH, 1965)
Seja U um conjunto universo ndo vazio (U # ¢ ). Um conjunto fuzzy 4
em U ¢ caracterizado por sua fungdo de pertinéncia
U, U — [0 , 1]
“4)
AEWING

sendo £, (x) interpretado como o grau de pertinéncia do elemento x no conjunto fuzzy A para
cada xeU.

Pode ser observado, da defini¢do 2, que um conjunto fuzzy 4 em um
conjunto universo U ¢ um conjunto de pares ordenados de um elemento genérico x e seu
respectivo grau de pertinéncia u,(x), e este é completamente determinado pelo conjunto de
n-uplas

A={(x, 1,(0) | x e U} )

A familia de todos (sub)conjuntos fuzzy em U ¢ denotado por .7 (U).

Subconjuntos fuzzy da reta real sdo chamados de variaveis fuzzy.
A terminologia usada para denotar um conjunto fuzzy pode ser feita

das seguintes formas, para o caso quando se tem conjuntos fuzzy discretos ou continuos:
a) Conjuntos Fuzzy Discretos

Seja um conjunto fuzzy A4 discreto e finito, tendo elementos definido
no universo de discurso finito U = {x1 S SR } Neste caso, o conjunto fuzzy 4, com suporte

em U, pode ser determinado enumerando os seus elementos juntamente com os seus graus de

pertinéncias, e denotado por:

N
A=p,(x)/ x;+ 0, (X)) x) ++ 1, (xy)/ xy =Z,uA(x,.)/x,. (6)

i=1
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sendo que a somatoria se refere a operagdo unido, € o termo w, (x,)/x,, i =1, 2, ..., N,
significa que w, (x,) é o grau de pertinéncia de x; em A.
b) Conjuntos Fuzzy Continuos

Seja um conjunto fuzzy 4 continuo, tendo elementos definidos no

universo de discurso U. No caso continuo, o conjunto fuzzy A € representado por:
A= [,/ x, (7)
U
onde o sinal da integral se refere a unido de conjuntos unitarios fuzzy.
Quanto ao formato das fungdes de pertinéncias, este € restrito a certa
classe de fungdes, representadas por alguns parametros especificos. Os formatos mais comuns

sdo: linear por partes (triangular, trapezoidal), gaussiana, sigmdide e singleton (conjuntos

unitarios).

1. Fungdo Triangular: Parametros (a,m,b), coma<m<b

»

cse x<a s (x)

o

cse xel[a,m]
m-—a 1

b—x ®
; se xe[m,b]

/UA(X):

0 ;sex=>b

»
»

a m b X

Figura 3. Funcdo de pertinéncia triangular

onde a, b, m e x pertencem ao conjunto universo de discurso U.
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2. Fungdo Trapezoidal: Parametros (a,m,n,b),coma<m,n<bem=<n

0 ;se x<a Ha(x)h
-4 ; se xe[a,m]
m-—a 1
1y (x)= 1 ; se xe[m,n] ©)
box ;se xel[n,b]
b-n 0 >
0 ;se x>b a m n b

Figura 4. Fun¢do de pertinéncia trapezoidal

onde a, b, m, n e x pertencem ao conjunto universo de discurso U.

3. Fung¢fo Gaussiana:

ﬂA(X) = e*/c()c*m)2 ; (k > 1) p (x){i (10)

m

Figura 5. Fungdo de pertinéncia gaussiana

4. Fung¢ao Sigmoide

14 (x)4
0 ;se x<a
x—aY 1
2-(17 j ; se xe[a,m]
-a
#,(x) = 2 (1)
1—2-(x_ j ; se xe[m,b]
b_a 0 . : R
1 ise x=>b a m b X
Figura 6. Fungdo de pertinéncia sigmdide
a+b
onde m =
2
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5. Conjunto Unitério ( Fung¢ao singleton): Parametros (m,h)

JINE

h,se x=m
h ° (12)

() :{

0, caso contrario

»
»
X

m

Figura 7. Conjunto unitario

Nem sempre a escolha do formato da funcdo de pertinéncia mais
adequada ¢ Odbvia, podendo inclusive ndo estar ao alcance do conhecimento para uma
determinada aplicagdo (DELGADO, 2002). No entanto, existem sistemas fuzzy cujos
parametros das fungdes de pertinéncias podem ser completamente definidos por especialistas.
Nestes casos, a escolha de fungdes triangulares e trapezoidais ¢ mais comum, pois a idéia de se
definir regides de pertinéncias total, média e nula é mais intuitiva do que a especificacdo do
valor médio e de dispersdo, conceitos estes ligados as fungdes gaussianas.

Outro conceito importante na teoria de conjuntos fuzzy ¢ o de
conjunto suporte de um conjunto fuzzy 4. O conjunto suporte de um conjunto fuzzy 4 ¢ o

subconjunto dos pontos x de U tal que a func¢do de pertinéncia seja positiva, isto &, x,(x)>0.

Formalmente, tem-se a seguinte defini¢ao:

Defini¢ao 3. (Conjunto Suporte)

Seja U um conjunto universo ndo vazio (U # ¢), ¢ A um subconjunto

de U (AcU). O suporte Sup(A) do conjunto fuzzy 4 ¢ o conjunto de todos os elementos

x €U tal que a fun¢@o de pertinéncia tem valor maior que zero, ou seja,

Sup(4) = {x e Ulp, (x) > 0} . (13)
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Defini¢ao 4. (Conjunto unitario fuzzy)
Seja U um conjunto universo ndo vazio (U # ¢), e A um subconjunto
de U (A c U ), entdo um conjunto fuzzy 4 cujo conjunto suporte Sup(4) ¢ um unico ponto de

Ucom p,(x) =1 ¢ chamado de conjunto unitario fuzzy.

Da defini¢do 4, observa-se que o conjunto 4 ¢ um conjunto unitario, €
equivale a um conjunto unitario convencional, ¢ ainda, por esta defini¢do, os conjuntos

classicos passam a ser um caso especifico na teoria dos conjuntos fuzzy.

Definicdo 5. (Igualdade de conjuntos fuzzy)
Sejam A e B subconjuntos fuzzy de um conjunto classico U. Os

conjuntos fuzzy A4 e B sdo iguais, e denotados 4 = B se, somente se, u,(x) = u,(x) para todo

xelU.

Definicdo 6. (Conjunto fuzzy vazio)

Um conjunto fuzzy de um universo de discurso U , ¢ definido um

conjunto vazio se paracada xeU, p,(x)=0

Defini¢ao 7. (Conjunto universal)
O maior subconjunto fuzzy no universo de discurso U, chamado de

conjunto fuzzy universal em U, denotado por 1,,, € definido por 1, (x) =1, paratodo x U .

Defini¢ao 8. (Centro de um conjunto fuzzy)
Seja U um conjunto universo ndo vazio (U # ¢), e A um subconjunto
de U (AcU). O centro de um conjunto fuzzy ¢ definido como o conjunto de elementos

x €U, nos quais ,(x)alcanga seu valor maximo.
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Defini¢ao 9: (Conjunto Fuzzy Normalizado)

Seja U um conjunto universo nao vazio (U # ¢), e A um subconjunto
de U (AcU). Um conjunto fuzzy 4 é normalizado se pelo menos um de seus elementos

possuir grau de pertinéncia igual a 1, ou seja, 1, (x,)=1 , com x, €U .

Hy 4 uy 4

(Normalizado) (Nao-Normalizado)

Figura 8. Conjunto fuzzy normalizado e ndo normalizado

Defini¢ao 10: (Altura de um Conjunto Fuzzy)

Seja U um conjunto universo ndo vazio (U # @), € A um subconjunto
de U (AcU). A altura de um conjunto fuzzy A corresponde ao maior grau de pertinéncia

assumido por um de seus elementos, ou seja, simbolicamente, A/t(A4) =max u,(x;),i=1,2, ...
x;eU

v

=

Figura 9. Altura de um conjunto fuzzy
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4.6.1 Operadores e Operac¢6es dos Conjuntos Fuzzy

Para os sistemas que utilizam a légica fuzzy, o processamento de
informagdes fuzzy € normalmente consistido de operagdes que sdo realizadas sobre os seus

conjuntos fuzzy.

Como na légica cléssica, algumas propriedades foram definidas por

Zadeh (1965) a respeito dos operadores de conjuntos fuzzy.

Sejam A4 e B dois conjuntos fuzzy definidos em um universo de
discurso U com fungdes de pertinéncias u,(x) e u,(x), respectivamente. As operagoes fuzzy

basicas de unido, intersec¢do e complemento sdo definidas por Zadeh, (1965):

Defini¢ao 11: (Conjunto Unido)

A unido entre dois conjuntos fuzzy A e B, pertencentes a um mesmo

universo de discurso U, € formado por todos os valores maximos entre x,(x) e u,(x), para

todo x € U . Formalmente, tem-se:

Haop = g (XY gy (x) = (g, U gy Jx) = max (g, (x), 15 (x))  (14)

Ha Ha
A B A B
11 I_T AUB
0 » 0 L i i b >
X1 X2 X X1 X2 X
(a) (b)

Figura 10. (a) Diagrama dos conjuntos 4 ¢ B (b) Diagrama da unido 4 U B
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Defini¢do 12. (Conjunto Intersec¢ao)

A intersec¢@o entre dois conjuntos fuzzy A e B, pertencentes a um

mesmo universo de discurso U, ¢ formado por todos os valores minimos entre u,(x) e

MUy (x), paratodo x e U, ou seja,

s = 1, () O gy () = (12, O Jx) = min(e, (x), 11, () (15)

Ha Ha
A B A B
- | -~ R —
. o /\ AnB
X1 X2 X X1 X2 X
(@) (b)

Figura 11. (a) Diagrama dos conjuntos 4 ¢ B (b) Diagrama da intersec¢do 4 B

Defini¢ao 13. (Conjunto Complemento)

O complemento de um conjunto fuzzy A4, pertencente a um universo de

discurso U, ¢ formado pela subtracdo de x, (x) do valor unitario 1, ou seja,

py(x)=1-p,(x) ;xeU. (16)

Figura 12. Diagrama do complemento ( 4 ) do conjunto 4
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Generalizando, uma cole¢do de conjuntos fuzzy A4;, todos definidos em

um mesmo universo de discurso U, tem as seguintes operagdes:

Unido total:
U s, (0= max{ae (), 1, (5)sevest, ()
Interseccdo Total:

ﬁﬂ/‘[ (x)= min(ﬂAl (%), My (x),..., My (x))

Como na teoria de conjuntos cléassica, se define também propriedades

para conjuntos fuzzy como segue:

1) Propriedade Comutativa:

Haop = My () g (x) = () O p,(x) = tp g
Mg = My (X) OV g (x) = pp (X) O 1, (X) =
i1) Propriedade Associativa
Hatpoc) = Ha(0) O (1 (1) U prc (x)) =
= (42, (0) U 2, (0)) O e (¥) = 4y
e = 14 (0) 0 (125, (0) O p1 ()
= (42, (0) O 1, (0) O e (X) = i gepyc
iii) Propriedade Distributiva
ey = Ha () (1 (0) 0 pre (%)) =

= (12, () U 115, (0)) " (1, () O 210 ()) = L aompmaoe)

Hanipoe) = () O (15 () U g1 (x)) =

= (12,0 () O 115 (0)) O (1, () O 16 (9)) = L aemyanc)
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iv) Idempoténcia
My (x) = 1,4 (x)

My g (X) = g1, (x)

v) Identidade
Moo (X) = 1,(x)
Haro (X) = He ()
Haop (X) = g (x)
Harw (X) = 11, (X)
vi) Lei de Morgan

4 ()= Hing (%)

(AUB)

u ()= py 5(x)

(ANB)

Uma conseqiiéncia da defini¢do de conjunto fuzzy em contraste com
os conjuntos classicos ¢ a Lei do Meio Excluido e a Lei da Contradicdo (ORTEGA, 2003). Na
teoria de conjuntos classica, os conjuntos usuais satisfazem: AU A=U ¢ AnA=®. Na
teoria de conjuntos fuzzy isto ndo ¢ satisfeito devido a flexibilizagdo da fungdo caracteristica,

como pode ser visto nas propriedades abaixo:

vii) Contradigio: AU A #U

viii) Meio excluido: AN A # ®

Além das operacdes mostradas, outras podem ser usadas para definir
operagdes para unido e intersec¢do de conjuntos fuzzy. Para estas classes de operagdes foram
criadas duas familias de operadores denominadas normas triangulares ou 7-normas e Co-

normas triangulares ou S-normas, formalmente, definidas a seguir (FULLER, 1995).
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Defini¢do 14 (Norma triangular)

Um operador T7: [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] é chamado um operador
Norma Triangular (7-norma) se, € somente se, 7 ¢ um operador comutativo, associativo, ndo-

decrescente em cada um dos seus pontos e T(x, 1) = x, para todo x € [0,1].

Em outras palavras, da definicdo 14, tem-se que qualquer 7-norma
satisfaz as propriedades:

T(x, y) = T(y, x) (comutatividade)
T(x, T(y, z)) = T(T(x, ), z) (associatividade)
T(x, y) < T(z, w) se x <z e y <w (monotonicidade)

T(x, 1) =x, para todo x € [0,1] (identidade)

De maneira similar, um operador Co-norma Triangular ¢ definido

COmo seguc:

Definigdo 15 (Co-norma triangular)

Um operador S: [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] é chamado um operador Co-
norma Triangular (7-conorma) se S ¢ comutativo, associativo, ndo-decrescente ponto a ponto

(em cada argumento) e S(x, 0) = 1, para todo x € [O,l].

Em outras palavras, qualquer 7-conorma S deve satisfazer as
seguintes propriedades:

S(x, ¥) = S(y, x) (comutatividade)
S(x, SO, 2)) = S(S(x, y), z) (associatividade)
S(x, y) <S(z,w) se x <z e y <w (monotonicidade)

S(x, 0) =x, para todo x € [0,1] (identidade)
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Defini¢do 16. (7-norma baseada na intersec¢ao)

Seja T uma T-norma. A T-interseccdo de dois conjuntos fuzzy 4 e B,

em um conjunto de discurso U, é definida como:

Hgp (x) = min(g, (), 11, (x)) = T, (x), 11, (x)) (17)

paratodo x e U .

A operacdo unido pode ser definida através do operador co-norma
triangular.

Defini¢do 17 (7T-conorma baseada na uniao)

Seja S uma 7-conorna. A S-unido de dois conjuntos fuzzy 4 e B, em

um conjunto de discurso U, ¢ definida como:

H4,5 () = max (g, (x), 15 (x)) = S, (x), 425 (x)) (18)

paratodo x e U .

Em geral, a lei do meio excluido e o principio da contradicdo ndo
satisfazem as propriedades de 7-norma e 7-conorma, definidas as operagdes de intersecc¢do € a

unido, como descritas a seguir:

u, 5 (x)= min(,uA (%), 414 (x)) = T(yA (x), 415 (x)) = @ e, portanto, AN A # O

g, () = max(u, (x), 1 (x)) = S, (%), 415 (x)) # U e, portanto, AU 4 # U

O emprego do operador minimo representando a 7-norma e do
operador maximo representando a S-norma foram propostos por Zadeh (1965), destarte,
existem outras 7-normas (tais como: minimo, produto algébrico, produto limitado, produto
dréstico) e S-conormas (tais como: maximo, soma algébrica, soma limitada, soma drastica)

que podem ser empregadas na defini¢do dos sistemas fuzzy (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998).
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4.6.2 Relagdes Fuzzy

As relagdes fuzzy sdo generalizagdes das relagdes usuais utilizadas na
teoria classica dos conjuntos, € por serem mais gerais do que fungdes, estas permitem que as
dependéncias entre as variaveis envolvidas sejam capturadas sem que nenhuma caracterizagao
direcional particular seja fixada, ou seja, ndo hd dominio e contradominio (PEDRYCZ;
GOMIDE, 1998).

Relagdes fuzzy entre conjuntos fuzzy podem ser construidas a partir do
produto cartesiano dos mesmos, sendo o produto cartesiano fuzzy a interseccdo entre

conjuntos fuzzy de universos de discurso diferentes (SHAW; SIMOES, 1999).

Defini¢ao 18 (Produto cartesiano de conjuntos fuzzy)
Sejam U e V dois universos de discurso. O produto cartesiano de dois

conjuntos fuzzy 4 € .7 (U) e B € .7 (V) é definido (FULLER, 1995) por:

My (%, ) = min{u, (x), 15 (1)} (19)

com (x,y)eUxV

Pela defini¢do, nota-se que o produto cartesiano de dois conjuntos
fuzzy A€ 7TU) e Be .7(V) é uma relagdo fuzzy binariaem U xV , ou seja, Ax B € AU xV").
Sejam U e V dois universos de discursos quaisquer. Uma relagdo
fuzzy, definida em um espaco bidimensional, é qualquer conjunto fuzzy do universo de
discurso, definido no produto cartesiano U x ¥, que associa cada elemento (x, y) em U xV um

grau de pertinéncia, denotado por ,(x,y), definido no intervalo unitario, ou seja,

R:UxV —> [0,1]. Neste caso, a fung¢do caracteristica é definida como

uR(x,y>={1’ (%)) € R (20)

0, caso contrario
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e a relacdo fuzzy ¢ vista como uma generalizagio do produto cartesiano classico

UxV —{0,1} dada por:

R={((x, 1), 115, )| (%, ) €U xV'} 1)

Generalizando as relagdes bidimensionais fuzzy, podem ser obtidas
relagdes multidimensionais fuzzy, denominadas de relagdes fuzzy n-aria, dadas por:
R:U, xU,x---xU, =[0,1]
sendo U, Uy, ..., U, conjuntos universos de discurso.
De acordo com Lee (1990) uma relag@o n-aria é um conjunto fuzzy em

U, xU, x---xU, dado por:
R= {((xl,xz,...,xn),yR(xl,xz,...,xn))|(xl,xz,...,xn) eU,xU, ><...><Un}
sendo (x,,X,,...,x,) elementos dos conjuntos nos universos de discurso.

Se os valores x,,x,,...,x, sdo discretos, a relagdo fuzzy R, definida

em (21), pode ser expressa em forma matricial, relacionando os elementos pertencentes aos
diferentes conjuntos fuzzy.

Como exemplo, suponha que se queira expressar a relacdo fuzzy de
um sistema de conceito “ambiente confortavel” em termos de temperaturas e umidades.

Considere o universo de discurso para temperatura dado por: U = {xl 2 Xy, X5 } = {1 8,20, 22}, eo
universo de discurso para os graus de umidade dado por: V' = {yl 2 Vs Vs } = {30, 50, 70}. Pode-

se estabelecer o grau de relacdo entre cada valor de temperatura com cada valor da umidade e,
desta forma, o conceito de ambiente confortavel pode ser representado pelas fungdes de
pertinéncias:

1, (18,30) = 12, (18,70 = 11, (22,30) = 11, (22,70) = 0,2
11, (18,50) = 12, (22,50) = 0,6
£,(20,30) = 12,(20,70) = 0,5

14,(20,50) =1
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e, deste modo, podendo ser elaborada uma matriz de relacdo fuzzy, onde as colunas sdo as
umidades, as linhas s@o as temperaturas consideradas e os valores sd3o os graus com que as

temperaturas se relacionam com as umidades, dada por:

0,2 0,6 0,2
R=105 L0 05
0,2 0,6 0,2

Como no caso de conjuntos fuzzy, as relagcdes fuzzy podem ser
combinadas e definidas as opera¢des de unido, intersec¢do e complemento, como dadas nas
definigdes a seguir. Estas operagdes sdo importantes porque elas podem descrever interagdes

existentes entre as variaveis. Sejam R e S duas relagdes fuzzy binarias em U x V', dadas por

R= {((X,y),#R(an/)”(xJ) € UXV}

S = {((x,y),,us(x,y))|(x,y) EUXV}

Definicdo 19 (Intersec¢do de relacdes fuzzy)
Sejam R e S duas relagdes fuzzy bindrias U xV . A intersec¢do das

relagdes fuzzy R e S € definida por:
Hipes)(6,) = min{ue, (x, ), 145 (6, )} (x,3) €UV

Defini¢do 20. (Unido de relagdes fuzzy)
Sejam R e S duas relacdes fuzzy bindrias U x V' . A unido das rela¢des

fuzzy Re S ¢ definida por:
Hios) (%, y) = max{ug (6, ), 5 (1, )] (6,0) €UV

Definicdo 21. (Complemento de relagdes fuzzy)
Sejam R e S duas relagdes fuzzy binarias U xV . O complemento de

uma relacdo fuzzy R ¢é definido por:

Uz (x5, ) =1—pp(x,y) , (x,y) eUxV .
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4.6.3 Composicdo de Relagdes Fuzzy

As relagdes fuzzy definidas em diferentes conjuntos de discurso
podem ser combinadas utilizando-se de diferentes operadores de composi¢do, sendo a

composi¢do mais conhecida dada como na defini¢do a seguir:

Defini¢ao 22. (Composicdo de Relagdes Fuzzy)

Sejam U, V' e W trés universos de discurso. Seja R uma relagdo fuzzy
em U xV e S uma relagdo fuzzy em V xW . A composicdo das relagdes R e S é uma relagdo

fuzzy sup-T, representada por R oS, definida como:

RoS= [ sup{T(u,(x,), 15 (v 2))}(x,2). (22)

usw YV

As composi¢des mais usadas, definidas sobre as relagdes fuzzy, sdo
aquelas que utilizam o operador minimo e méaximo sendo, respectivamente, denominadas
composi¢do sup-min e sup-max, que combinam rela¢des fuzzy de produtos de espagos

diferentes. Fazendo a notagao:

Haos(x,2) = sup{T (up (x,9), 15 (9.2))} (23)

yeV

a fungdo de pertinéncia da composi¢do de relagdes fuzzy, no caso discreto, a composig@o sup-
min ¢ denominada max-min, podendo esta ser representada em forma matricial, sendo cada

um dos termos da matriz, u, ((x,z), dado por:

Hes (3,2) = maximin(pey (x, ), 1 (v, 2)) (24)

e, portanto, a composi¢do max-min entre R e S € o seguinte conjunto fuzzy:
Ros = {«x, ) max{minlus, (v, y), s (2Dl U,y € V.2 € W} (25)
ye

Pelo que foi visto, se R e S sdo duas relagdes fuzzy em U xV e

VxW ,com U={x,,%,,....%,}, V=4{y,Y--0y,} € W={z,,z,,...,2,}, respectivamente,
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conjuntos fuzzy finitos, a forma matricial da relagdo Ro .S, considerando a composi¢do max-
min, ¢ obtida como na multiplica¢do de matrizes usual, substituindo a operagdo produto pelo
minimo e a operagdo soma pelo méximo. Deste modo, se R é uma relagdo fuzzy em U xV e S

¢ uma relacdo fuzzy em V' xW , entdo, R e S podem ser representadas, respectivamente, por:

i ) Yom 2 24 Z,

X[ ha 0 hy Yo | Su S ot Sy
R=x,|ry ry = n,| © S=y, |85 Sp - 8y
‘xn rnl rn2 rnm ym Sml Sm2 Smt

e, portanto, usando a defini¢do 22, a relagdo fuzzy Q = R0 S dada pela composi¢do max-min,

tem a forma matricial

ZL 4, Z,

X 19 9 0 4y,
O=x, |9y 45 - 94y
xn qnl an qnt

onde,

9y = Hpos (X, ) = myax{min[ﬂR (s Y3 s (35 2)]} = max{min(ry, s, )}

De modo anélogo, pode ser definida uma composicao inf-S de relagdes

fuzzy R e S, com os elementos da composicao definida como:

Hes (6,2) = {8 (1 (3, 2), 15 (5,2)))

que para o caso discreto, com a utilizacdo do operador maximo, tem-se a composi¢do min-

max, expressa comao:

RoS= {((x, z),migl{max[,uR ) us(yv,2)xelU,yeV,ze W}
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Como exemplo de composicdo de relagdes fuzzy sejam R e S duas

relagdes fuzzy discretas, dadas por:

10 03 09 00 0 10 09
03 10 08 10| 10 00 05
R=109 08 10 08| * °|o3 o1 00
00 10 08 10 02 03 01

Para melhor compreender a composi¢do de relagdes fuzzy, ¢é
construido um grafo, explicitando a composicdo das variaveis (x», z3), com x; correspondendo
aos valores da segunda coluna em R e os valores de z3 correspondentes a terceira coluna em S,

e para os demais pares de variaveis o raciocinio ¢ analogo.

U vV w

X1 W

k)

IS e N .
X2 1 ’n y2
<N \K )
X
3 0 0,0

~— k)

y3 )41/ “

\J/4/

X4

Figura 13. Composicao das variaveis (xz, z3)

Considerando o operador minimo (min) como 7-norna, a composicao

Ro S para as variaveis (x», z3) torna-se:

Hpos (Xy,25) = I?g/x{min(ﬂza (X, ), 5 (¥, Z))} =

= max{min(0,3;0,9); min(1,0;0,5); min(0,8;0,0); min(1,0;0,1) } =

yeV

= man{O,?a;O,S;0,0;O,l} =0,5
ye
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Para todos os outros pares de variaveis envolvidas, de modo analogo,

tem-se a matriz de composi¢ao dada por:

L0 03 09 00 L0 10 09 L0 1,0 09

Ros— 03 1,0 08 10 10 00 05| |10 03 05
109 08 10 08 03 01 00| |09 09 09

00 10 08 10 02 03 01 10 03 05

4.6.4 Variaveis Linglisticas

As varidveis lingiiisticas sdo varidveis que permitem a descri¢do de
informagdes que estdo normalmente disponibilizadas de forma qualitativa, ou seja, sdo
variaveis cujos possiveis valores sdo palavras ou frases, ao invés de nimeros (PEDRYCZ;
GOMIDE, 1998), podendo ser representadas mediante um conjunto fuzzy. Estas sdo expressas
qualitativamente através de termos lingiisticos, fornecendo um conceito a variavel, e
quantitativamente por uma fung¢@o de pertinéncia.

Cada variavel lingiiistica tem um conjunto de termos fuzzy associados
(denominados termos primdrios) que € o conjunto de valores que a variavel fuzzy pode tomar.
Por exemplo, a varidvel fuzzy compactagcdo do solo pode ter o conjunto de termos primarios
{baixa, média, alta}, sendo que cada termo primario representa um conjunto fuzzy especifico.

Zadeh (1975) definiu, formalmente, a variavel lingiiistica fuzzy através
da quintupla: < X, T(X), Uy, G, M >, com X representando o nome da variavel lingiiistica
(rotulo associado a uma varidvel lingtistica); T(X) representa o conjunto de termos
lingiiisticos, com cada elemento de T(X) representando um rotulo / (tamanho da base) dos
termos que a variavel X pode assumir; Uy € o universo de discurso da varidvel lingiiistica X ; G
representa a gramatica para a geracdo dos termos ou rétulos; M € a regra que associa a cada
rotulo (/), um conjunto fuzzy no universo Uy, representando o seu significado M(/).

Como exemplo, considere como variavel lingiiistica a “resisténcia do
solo a penetragdo (RP)”. Admitindo valores lingiiisticos: baixa, média e alta, para a variavel
“resisténcia do solo a penetracdo”, cada um destes valores lingiiistico admite valores

numéricos num intervalo [0, RPp.x], € assim, podendo projetar os valores lingliisticos sobre o
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intervalo [0, RPma] através de fungdes de pertinéncias. A atribuigdo de um significado para os
termos lingliisticos, € associado a cada um destes termos um conjunto fuzzy definido sobre um
universo de discurso comum. Assim, desde que uma varidvel lingiiistica tem por caracteristica
assumir valores dentro de um conjunto de termos lingiiisticos (cada termo da variavel
“resisténcia do solo a penetrag@o”), cada valor fuzzy da “resisténcia do solo a penetracdo”, que
sdo elementos de T(RP), ¢ caracterizado por um conjunto fuzzy, digamos; baixa: [0,0 , 2,5],
média: [2,6 , 5,0] e alta: [5,1 , 15,0] , em um universo de discurso, por exemplo [0,0 , 15,0].
Na Figura 14 ¢ mostrado como os elementos da variavel fuzzy “resisténcia do solo a

penetragdo” podem ser dispostos pela quintupla <X, T(X), Uy, G, M >.

Resisténcia do solo Variavel Fuzzy

a penetragdo
Baixa Média Alta Valores Fuzzy
04704 06\0x 04/ 0f \1.0\ 1,0 Graus de
Pertinéncias
Lo/ 06| 02\ 0
Universo
2,0 22 24 25 27 29 30 150 dediscurso

Figura 14. Variavel lingliistica “resisténcia do solo a penetragdo”
e um conjunto fuzzy de valores discretos

Pela Figura 14 pode-se citar a varidvel lingliistica com rétulo
X = resisténcia do solo a penetracdo, com conjunto de termos T(resisténcia do solo a
penetracdo) = {baixa, média, alta}, universo de discurso U = [0,0 , 15,0] e um dos valores

M(X) escrito como:

M(baixa) = {(x, ., (x))|x €[0,0MPa , 1,50 MPa]}.
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Na Figura 15 sdo ilustrados trés possiveis termos lingiiisticos para a

variavel representando a “resisténcia do solo a penetragdo”.

Hery (X) BAIXA MEDIA ALTA
1.0

08 \/\7
Ao
o \

0,0

L\
/

0,0 1,0 2,0 3,0 4,0 RP (MPa)

Figura 15. Representagdo da variavel lingiiistica resisténcia do solo a penetragéo.

Supondo uma medida do universo de discurso ¢ tendo em conta que
foram definidas trés fun¢des: duas retangulares (baixa e alta) e uma triangular (média), que
qualquer valor da resisténcia a penetragcdo, por exemplo 2,2 MPa, tem um tunico grau de

pertinéncia a cada valor:
ll’lbaixa (272) = 056
:umédia (2a2) = 054

ﬂulta (272) = 070

e, pode ser observado sobre 0 eixo 1,,(x) a fuzzyficacdo da medida, ou seja, a conversdo da

medida, de valor 2,2 MPa do universo de discurso, em valores compreensiveis para fuzzy, ¢
dada por:
2,2 MPa = 0,6 “baixa” + 0,4 “média” + 0,0 “alta”.

4.6.5 Operacdes com Variaveis Linguisticas

As principais operagdes entre variaveis lingiiisticas sdo realizadas por
9 ¢

meio da utilizagdo dos conectivos “e”, “ou” e “ndo”, e por meio desses conectivos podem ser

realizadas composigdes logicas entre os termos das varidveis lingiiisticas. Assim, dados dois
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termos 4 e B de uma determinada variavel lingiiistica, as operagdes compostas “4 e B” e “4
ou B” sdo definidas, respectivamente, em funcio de seus graus de pertinéncias por:
“AeB” = u,(x) e uy(x) = min(u, (x), 1, (x))

“A0UB” = g1, (x) 0U p,(x) = max(u, (x), 1, (%))

Para a operag@o de complemento “ndo” de uma variavel lingiiistica A4,

tem-se a expressao:

“NB0A” = 1 - u,(x)

4.6.6 Relagdes de Implicacdes

Sejam A4 e B dois conjuntos fuzzy, com suas fungdes de pertinéncias
M, (x) e uy(y),em UxV ,respectivamente. A implicagdo fuzzy entre os conjuntos fuzzy 4 e
B ¢ um novo conjunto fuzzy C, representado por C= 4 — B, se define como um tipo especial
de relagdo fuzzy em U x V', definida mediante a fun¢do de pertinéncia y, ., :UxV — [0,1],

tal que
Hasy (6, 3) = 1(12,(x), 1, (»)), Vx eU,Vy eV (26)

onde, /: [0,1]>< [0,1] - [0,1] ¢ um operador de implicagdo obedecendo as seguintes
propriedades, para Vx, x’,y,y’ € [0,1]:

o se y<y'entdo I(x,y)<I(x,y")

« 1(0,y)=1

- ILy)=y

Uma interpretacdo simples consiste em definir a implicacdo fuzzy
através de uma fungdo de pertinéncia particular mediante o operador minimo (min),
representando a implicagdo fuzzy pela fungdo de pertinéncia:

g (X, y) =min{u, (x), g (¥)}-
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4.6.7 Inferéncia de Regras Fuzzy

O processo de inferéncia fuzzy ou raciocinio aproximado permite que
sistemas fuzzy sejam elaborados por um conjunto de regras fuzzy através de proposi¢des
condicionais, do tipo “se (condigdo) ... entdo (a¢do)”, baseadas nas variaveis lingiiisticas para
executar um processo de tomada de decis@o.

As regras fuzzy descrevem situagdes especificas que podem ser
submetidas a andlise de especialistas, e cuja inferéncia conduz a algum resultado desejado
(ORTEGA, 2001). A inferéncia baseada em regras fuzzy pode ser compreendida como um
funcional que mapeia um conjunto de uma ou mais variaveis de entrada associadas a um
conjunto fuzzy, denominadas premissa ou antecedentes, para um conjunto de uma ou mais
variaveis de saida, também, associadas a conjuntos fuzzy, denominadas conseqiientes ou
conclusdo, de um dado sistema. Segundo Lee (1990) e Ortega (2001) cada regra fuzzy ¢

composta por uma parte antecedente ou premissa, parte “Se€”, e uma parte conseqiiente ou

conclusdo, parte “entdo”, resultando em uma estrutura do tipo:

Se < proposigdo fuzzy antecedente > ENtao < proposi¢do fuzzy conseqiiente >.

Uma proposi¢do fuzzy simples, representada por “x é 4”, onde x um
valor do dominio e 4 uma varidvel lingliistica, estabelece uma relacdo entre um valor x do
dominio e o espaco fuzzy (COX, 1992). Dessa maneira, modelos fuzzy representam um
sistema através de um conjunto do tipo:

Se “x é A” Entdo “y ¢ B”
sendo a proposi¢do “x é A o antecedente e a proposi¢do “y é B” o conseqiiente da regra fuzzy.

As proposicdes podem também ser estabelecidas através de
composi¢do de proposi¢des simples, denominadas proposi¢des fuzzy compostas, utilizando
conectivos logicos “e”, “ou” e “ndo” representando, respectivamente, a intersecgdo, unido e
complemento fuzzy. Assim, se x e y sdo variaveis lingiiisticas nos universos de discurso Ue V,

e A e B sdo conjuntos fuzzy, respectivamente, em U e V, tem-se:

. aproposi¢do fuzzy composta dada por:

“xéAeyeB”



¢ uma relagdo fuzzy 4N B em U xV definida por seu grau de pertinéncia

s (6,3) = (12, (%), 12, (1)) = min(ue, (x), 12, ()

com t:[O,l]x [0,1]—) [O,l] uma 7-norma;

. a proposi¢do fuzzy composta dada por:
“xéA4AouyéB”
¢ uma relagdo fuzzy 4 U B em U xV definida por seu grau de pertinéncia
Ha0s (% 3) = (22, (), 12 (1)) = max (g, (x), 12, ()

com §: [O,l]x [O,l] - [0,1] uma S-norma;

. a proposi¢ao fuzzy composta dada por:
“x¢éndo 4”
é uma relagio fuzzy 4 em U definida por seu grau de pertinéncia

py(x) =1—-p,(x).
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As variaveis de entrada sdo conectadas entre si por intermédio dos

operadores l6gicos fuzzy, e estas se associam a valores lingliisticos (conjuntos fuzzy), em todo

universo de discurso por meio de func¢des de pertinéncias.

Na utilizacdo de regras composicionais de inferéncia é possivel definir

procedimentos para se obter uma conclusdo fuzzy a partir de uma ou mais regras,

representadas por uma relagcdo fuzzy R, e de um fato fuzzy (DELGADO, 2002). Assim, se x e

y sdo variaveis lingiiisticas compostas respectivamente por um conjunto de termos

{41,42,...,4n} € {B1,B2,...,By} entdo o problema basico do processo de inferéncia ¢ encontrar

uma fun¢do de pertinéncia B’ que represente a conseqiiéncia da aplicagdo simultinea de

regras da forma “se ... entdo”.
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Formalmente, dado um fato observavel (x é 4"), o qual é representado
por um conjunto fuzzy A’, ¢ uma base de regras dada por uma rela¢do fuzzy R, um conjunto
fuzzy induzido pelo fato x é A" e pela regra R, ¢ dado por:

Fato: x é A’

Regra 1: se x é A entdo y é By;

Regra2:sex é 4, entdo y € B,

Regran: sex é 4, entdoy € B,

Conseqiiéncia: yé B’

O processo de inferéncia fuzzy aplicado nas regras acima, em geral, ¢
baseado na regra modus ponens generalizada explicitada por:
Fato: xé A’

Regra:sexé dentdioy éB

Conseqiiéncia: yé B’

onde A4, A", Be B’ sdo conjuntos fuzzy associados aos valores das variaveis lingiiisticas x e y.

Simbolicamente:
Fato: 4’

Regra: A— B

Conclusio: B' = A'o(4—> B)

Isto significa que a regra modus ponens generalizada permite inferir o

valor fuzzy B’, dado um valor de entrada A’ e uma relagdo de implicagdo R, ,(x,y)

relacionando ambas variaveis. O valor inferido B’ é calculado através da composigdo do valor
A" com a relagdo de implicagdo R:

B'=AoR, ,(x,y)=A"o(4— B) (27)
com fungdo de pertinéncia (ARNOULD; TANO,1995) dada por:
f5 () = sup{min[g , (x); 1 (2, (x), 22, )]} (28)

onde /: [0,1]>< [0,1] - [0,1] ¢ o operador implicagao.
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Como um exemplo da regra modus ponens, dado um fato observavel
(densidade é muito alta) e uma base de regras (se densidade ¢ alta entdo solo é compactado),
um conjunto fuzzy induzido pelo fato e pela regra, é dado por:

Fato: densidade é muito alta

Regra: se densidade é alta entio solo é compactado

Conseqliéncia: solo é muito compactado

Virios tipos de inferéncia fuzzy podem ser utilizados para relacionar
as entradas e saidas de um conjunto finito de regras, e estas inferéncias diferem pelo tipo de
operador e pelos tipos de proposi¢cdes antecedentes e conseqiientes utilizados. O método de
inferéncia determina a forma operacional do modelo fuzzy, e este ¢ um mapeamento que
define uma transformacao do valor fuzzy de entrada em um valor de saida.

As bases de regras fuzzy podem ser constituidas de varias formas, de
acordo com o numero de varidveis lingiiisticas apresentadas na entrada e na saida dos
sistemas, determinando e classificando os modelos lingiiisticos como: modelo SISO (Single-
Input/Single-Output), modelo MISO (Muliple-Input/Single-Output) e modelo MIMO
(Muliple-Input/Multiple-Output).

O modelo SISO (Single-Input/Single-Output), apresenta regras
constituidas por uma tnica entrada e uma unica saida. Neste caso o conhecimento € expresso

por meio de um conjunto de regras possuindo a seguinte estrutura:

Regra 1: Se x € 41 Entdo y € By;
ou
Regra 2: Se x é A, Entdo y € Bo;

ou

ou

Regra n: Se x € 4, Entdo y € B,

onde x ¢ a varidvel lingiiisticas de entrada (antecedentes), y € a variavel lingiiisticas de saida

(conseqiientes) e 4; e Bj sdo valores fuzzy (subconjuntos fuzzy dos conjuntos U e V, universos
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de discurso das variaveis) das entradas e saidas, em geral, os conjuntos fuzzy A; e B; estdo
associados a algum termo lingiiistico, tais como, pequeno, médio, muito alto, baixo, rapido.

O modelo MISO (Muliple-Input/Single-Output) caracteriza-se por
sistemas que consistem de multiplas entradas e uma unica saida (LEE,1990). Uma base de
regras para o modelo MISO com m regras e n variaveis fuzzy de entradas e uma variavel fuzzy

de saida tem a seguinte forma:

Regral: Sex; €41 1exx€A4sr1€...ex,€ Anj, Entdo y é By;
ou
Regra2:Sex; é AipsexyéArne...exn € Anp Entdoy é By

ou

ou

Regram: Sex; é Aimex2éAome ... e xn € Aym, Entdo y é By,

onde xi, X2, ...,X, 30 as varidveis lingiiisticas de entrada e y ¢ a varidvel de saida e Anm , € B,
subconjuntos de um universo de discurso U e V, respectivamente, os valores fuzzy de entrada
e saida do modelo.
Um exemplo para a base de regras possuindo a estrutura MISO ¢ dado
como:
Regra 1: Se (densidade do solo ¢é alta) e (textura é argilosa) e
(resisténcia a penetra¢do ¢ média)
Entdo (solo é muito compactado);
ou
Regra 2: Se (densidade do solo é baixa) e (textura € siltosa) e
(resisténcia a penetragdo € baixa)

Entéo (solo é compactado)

As regra 1 e regra 2 formam um modelo fuzzy com trés varidveis e
dois valores lingtiisticos para cada variavel, tendo entdo 12 regras, para se chegar a conclusio

do tipo de compactagdo que o solo pode ter, a partir dos atributos que sdo as variaveis
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lingliisticas de entrada, densidade do solo (alta/baixa), textura do solo (argilosa/arenosa) e
resisténcia a penetragdo (média/alta). As varidveis de saida “muito compactado” e
“compactado” representam os conjuntos fuzzy da parte conseqiiente do sistema de regras de
dois tipos de compactagdo de solo segundo uma classificacdo fuzzy adotada.

O modelo MIMO (Muliple-Input/Multiple-Output) apresenta multiplas
variaveis fuzzy de entrada e multiplas varidveis fuzzy de saida, com as regras possuindo a

seguinte forma:

Regral: Sex;€411exp€4sr1€...ex,€ Any
Entéoyl é Bl,l s W2 é Bz,l , e s Vs é Bs,l

ou

Regra2:Sex; € AjpexaéArze...exné Ann
Entﬁoyl éBLz , V2 éBzg, w5 Vs éB&z

ou

ou
Regram: Sex;é AimexzéAome...exn € Anm

Entﬁoyl é Bl,m s W2 é Bzﬁm s eee s Vs é Bs’m

onde as varidveis de entrada xi,x»,....X, € os termos lingliisticos 4;;, com i = 12,...,n e
j=1.2,...m, sdo definidos como no modelo MISO, y1, y»,..., ys @0 as varidveis de saida e B;j ,
com i = 1,2,..,n, j = 1,2,...,m, sdo subconjuntos fuzzy definidos no universo de discurso

Vi, Va,...,Vm das varidveis de saida.

4.6.8 Sistema de Inferéncia Fuzzy

Os sistemas de inferéncia fuzzy sdo sistemas que mapeiam as entradas
advindas de um conjunto de dados resultante de medi¢des ou observagdes experimentais em
saidas precisas, y = f(x), onde x é entrada e y a saida do sistema de inferéncia fuzzy e f uma

representagdo quantitativa do mapeamento.
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A estrutura de um sistema de inferéncia ¢ baseada em um conjunto de
regras fuzzy incluindo quatro componentes bésicos principais (JANG et al.,1997 apud
DELGADO, 2002; SERRA, 2005):

« um fuzzyficador, que traduz a informagdo de entrada em conjuntos fuzzy. A cada
variavel de entrada s@o atribuidos termos lingiiisticos que sdo os estados da variavel, e
cada termo lingiiistico é associado a um conjunto fuzzy traduzido por uma fun¢do de
pertinéncia;

- uma base de conhecimento, que consiste de um conjunto de regras fuzzy e de uma base
de dados. No conjunto de regras fuzzy (conhecido como base de regras) estdo as
declaragdes lingliisticas do tipo “se...entdo”, definidas por especialistas ou retiradas de
um conjunto de dados numéricos. Na base de dados estdo as variaveis lingiiisticas, as
defini¢des dos respectivos universos de discursos e o conjunto de fungdes de
pertinéncias;

- um método de inferéncia, que aplica um raciocinio fuzzy para obter uma saida fuzzy;

- um defuzzyficador, que traduz a saida por um valor numérico.

As relagdes entre as varidveis de entrada e saida em um sistema fuzzy
¢, como ja visto, representado através da forma geral: “se <antecedente> entdo
<conseqiiente >", e dependendo da forma da parte “entdo” (parte conseqiiente), existem dois
tipos de sistema de inferéncia fuzzy: sistema de inferéncia fuzzy Mamdani (onde as
proposi¢des do antecedente e do conseqiiente sdo proposi¢des fuzzy) e sistema de inferéncia
fuzzy Takagi-Sugeno (onde o antecedente ¢ uma proposicdo fuzzy e o conseqiiente uma

expressao funcional das variaveis lingiiisticas definidas no antecedente).

4.6.9 Agregacao

Em uma base de regras, quando mais de uma regra ¢ acionada, as
contribuicdes das diversas regras apds a inferéncia sdo combinadas pelo operador de
agrega¢do. Para uma unica regra R: A—B, o processo de inferéncia de B” a partir do fato 4, e
da regra fuzzy R, ¢ dado por :

B'’=4A0R=A4"0(A—B)
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No caso em que o operador légico é a conjuncdo fuzzy, a relagdo
R: A—B = A x B ¢ um ponto fuzzy.
Quando sdo apresentadas mais de duas regras, o raciocinio fuzzy ¢

realizado sobre um conjunto de m regras fuzzy na forma:
Regrai = R;:Se xéA4; entdo yéB;, i=1,2,...m

Cada regra individual R; (i = 1,2,....m) ¢ induzida por uma rela¢do
fuzzy diferente. Assim, o conjunto de regras, por sua vez, resulta numa relagdo fuzzy obtida

pela agregacdo de todas as relagdes individuais, através da operag@o unido:

B'=UB =0(4-R)
i=l1 i=l
Utilizando a regra de inferéncia composicional de Zadeh (ZADEH,

1973) para uma relagdo do tipo R, ,, ,onde 4, €U e B, €V, e dado um conjunto fuzzy de

U denotado por 4’ e um conjunto fuzzy B’ de V, a inferéncia B’ ¢ dada pela funcdo de

pertinéncia, através do operador max-min, por:

#y (v) = maximin(u, (x), (2, 0))f s x €U, y eV (29)

Em geral, o operador agregacdo, representado pelo simbolo U, ¢
caracterizado por uma S-norma, podendo ainda ser utilizado as 7-normas.

Um exemplo de fungdo para o operador agregacdo ¢ o operador unido,
ou seja, a agregacdo do conjunto de regras € realizada através do operador unido sobre todas as
relagdes individuais (ORTEGA, 2002). Por exemplo, supondo Bj,...,B’ todos os resultados
derivados das diversas regras acionadas, todos relacionados a uma mesma variavel lingiiistica,

o resultado da implicagdo de todas as regras B é dada por:
B'=UB
i=1

onde o simbolo U representa o operador agregacio.
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Para a agrega¢do do conjunto de regras, varios métodos podem ser
utilizados, na maioria dos casos o antecedente (parte “se”) ¢ formado por proposicdes
lingiiisticas e a distingdo entre os modelos se d4d no conseqiiente (parte “entdo) das regras
fuzzy. Entre os modelos mais conhecidos podem ser destacados:

« modelo de Mamdani (MAMDANI; ASSILIAN, 1975 apud DELGADO, 2002): utiliza
conjuntos fuzzy tanto no antecedente como no conseqiiente das regras fuzzy. A saida
final ¢ representada por um conjunto fuzzy resultante da agrega¢do da saida inferida de
cada regra. Para se obter uma saida final ndo fuzzy adota-se um dos métodos de
transformacao da saida fuzzy em ndo-fuzzy descritos na desfuzzyficagdo dos dados.

« modelo de Takagi-Sugeno (TAKAGI; SUGENO, 1983 apud DELGADO, 2002): no qual
o antecedente ¢ uma proposi¢do fuzzy e o conseqiiente é representado por uma fungio
das variaveis de entrada. A saida final é obtida pela média ponderada das saidas inferidas
de cada regra. Os coeficientes da ponderagdo sdo dados pelos graus de ativacdo das
respectivas regras.

A seguir, serdo detalhados os dois modelos mais comuns: Mamdani e
Takagi-Sugeno.

4.6.10 Modelo de Mamdani

No modelo de Mamdani as saidas s@o construidas pela superposi¢do
dos conseqiientes das regras individuais do tipo:
Regrai: Sex ¢ A; entdo y é B;
onde i = 1,2,...,n, n ¢ o numero de regras, x ¢ a variavel lingiiistica de entrada, y ¢ a variavel
lingiiistica de saida e 4; e Bj sdo subconjuntos fuzzy, respectivamente, dos universos de
discursos Ue V.
Cada uma das regras acima, pode ser expressa através de uma relagdo
fuzzy R; interpretada como o produto cartesiano dos conjuntos fuzzy 4; e B;,
R, = A4, x B,
ou seja, a relacdo R; € um subconjunto de U x V', com fun¢do de pertinéncia dada por:
y, (x,y) = min{u, (0, 15 ()

onde “min” (operador minimo) é o operador de conjungao fuzzy.
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A agregacdo dos conjuntos de regras ¢ realizada através do operador
unido sobre todas as relagdes individuais e, desta maneira, denotando por R a unido de todas

estas relagdes tem-se:

e a fung@o de pertinéncia x,(x,y) darelagdo fuzzy R ¢ dada por

fx,) = Ut () = max (s, (00,1, ()} (30)

onde “max” (operador maximo) ¢ um operador de disjungdo fuzzy.
Dessa forma, dado um conjunto fuzzy de entrada A4, o conjunto fuzzy
de saida B’(y) ¢ entdo obtida através da regra de inferéncia “max-min”
B'(y)=A'(x)° R(x,y)

onde “o” ¢ um operador de composicao, cuja fungdo de pertinéncia é dada por

() = U {at, () A5, 9) = Ux{m (AUt (w)} - Ux{ul(m () Aty (x, y))}
onde o simbolo U representa o operador agregagio e “A” é o operador T-norma.

Em resumo, o modelo de Mamdani de inferéncia fuzzy é baseado em

composi¢ao “max-min” e dado pela defini¢do a seguir.

Definigao 23
Sejam A, A’ e B conjuntos fuzzy em U, U e V respectivamente.

Supondo a implicacdo fuzzy 4 —» B expressa pela relagdo fuzzy R sobre U xV , entdo o
conjunto fuzzy B’ induzido por “x € A’ e pela regra fuzzy “se x é 4 entdo y € B” ¢ definido
por:

B'=A'oR=A'0(4—R)
com fungdo de pertinéncia dada por
Hy (9) = N (it (6) At (v, y) = maximin(ue, (), (x, )

onde “v” ¢ o operador S-norma e “A” € o operador 7-norma.
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A Figura 16 ilustra o processo de inferéncia max—min quando existem

duas regras, 41 — B) ¢ A, —> By, A'é o fato de entrada, representado como um conjunto fuzzy.

B!

B,

U V

Figura 16. Mecanismo de inferéncia fuzzy de Mamdani

Sem perda de generalidade, podem ser consideradas bases com

multiplas regras fuzzy com multiplos antecedentes da forma:

Regrai:Sex; €4, € x2é 42, €...€ x,éA4,; entdo yéB;, , i= 1,2,..m

onde m ¢ o nimero de regras, xiX»,....Xxn, sdo variaveis lingiiisticas e A;;42,...,An; S30
conjuntos fuzzy, respectivamente, nos universos de discursos U,,Us,...,U,, ¢ B; sio
subconjuntos de um universo de discurso V, de valores fuzzy de saida do modelo.
Cada uma destas regras ¢ interpretada através de uma implicacdo
fuzzy:
Regra i: /uAM (xl) A /JAM (xz) AN NHy (xn) - Hp, (y) , i=1,2,...m
onde “A” denota uma 7-norma, u 4, (x)Au " ()N Au 4, (x,) € uma relagdo fuzzy das

entradas lingiiisticas entre si, sobre o universo de discurso U, xU, x---U, e p, (y) € a saida

definida sobre o universo de discurso V. Neste caso, cada uma das regras € expressa por uma
relag@o fuzzy R; como o produto cartesiano dos conjuntos fuzzy A4, ;, A2,..., Ani € Bi,

Ri =A1,i XAZ,i X"'XAn,i XB;
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ou seja, a relagdo R; ¢ um subconjunto de U, xU, x---U, xV com fun¢do de pertinéncia dada
por:

,uRi(xl,xz,...,xn,y):,uAU(xl)/\yszi(xz)/\.../\,uAn_i(xn)/\,uBl (»)

O conjunto de todas estas implicagdes corresponde a uma uUnica

relagdo fuzzy em U, xU, x---U, x V', obtida pelo operador unido fuzzy méaximo (max) sobre

todas as relac¢des individuais R;, da forma:
R(xp,%55.005%,,¥) = _L=J1Ri = _L__JI(IUAL, () Ay, () A A gy (X,) A (J’)
e a fungdo de pertinéncia u,(x,,Xx,,...,x,,») darelacdo fuzzy R é dada por:

,UR(xlaxza'”axn’y) = Q#Ri (xlaxza'“axnay)

Cs

(/UAU. (x) A Hy,, ()AL A My, (x,) A Hp, (y))

i

1

com o simbolo U denotando uma S-norma.

Dessa forma, para um dado conjunto de varidveis de entrada fuzzy
Ay, Aziy...»Ani, 0 conjunto fuzzy de saida B’(y) € entdo obtida através da regra de inferéncia

“max-min’:

B =Ulety, (i) m sy () A h (50 RS, )

3 2

onde “o” é um operador de composigdo, o simbolo U representa o operador agregacdo, “A” é

o operador 7-norma e a fung¢do de pertinéncia dada por:

1 () = Ultay, ) At G Aty DA 1 (53, 9)

Nesta expressdo tem-se representado um sistema de inferéncia fuzzy
de Mamdani para um sistema MISO, podendo esta ser estendida para um sistema MIMO com
m saidas para um conjunto de » bases de sub-regras MISO agrupadas (SERRA, 2005) da

seguinte forma:

B'(y) = _91(,”/1“ (x) A Hy,, () Aen Hy,, (x, ))o Rymio (X1, %5505, )
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onde, B'(Yy) é um vetor

B(y)=[B'(v) B'(y,) - B

Rymio (X15,X,5,..5%,,¥) = UI{U](/UAL, (x) A Hy,, (X)) A Hy,, (x,) A Uy (yj))}
=1 i=

m
com U o operador unido representando a cole¢do de todas as relagdes fuzzy de um sistema
j=1

MISO associadas a cada uma das saidas y;, j = 1,2,...,m.

4.6.11 Modelo de Takagi-Sugeno

O sistema de inferéncia fuzzy Takagi-Sugeno, representa um sistema
dindmico ou um controle que associa um conjunto de regras lingiiisticas no antecedente (parte
“se”) com proposi¢des fuzzy, e no conseqiiente (parte “entdo”) sdo apresentadas expressoes
funcionais, do tipo y = f(x), das variaveis lingiiisticas do antecedente, ao invés de conjuntos
fuzzy como usados no modelo de Mamdani.

A base de regras fuzzy para o modelo de Takagi-Sugeno, ¢ da forma:

Regrai: Sex; €41, € x84, e...e xn €Ay, entdo y;=fi(X) , i=1.2,..m

onde m é o numero de regras, xi,x2,..,x, sd0 as variaveis de entrada, A4;;A42,..,4n; S30
conjuntos fuzzy no antecedente das regras de um sistema MISO, nos universos de discursos
U, U,,...,U,, respectivamente, e fi(x), i=1,2,...,m, sdo fungdes lineares ou ndo-lineares das

varidveis numéricas de entrada.
T . -~
No caso em que X = [x1 Xy e xn] ¢ um vetor de dimensio n, as

regras fuzzy para o modelo de Takagi-Sugeno podem ser escritos na forma:

Regrai: Sex; €41, € x2éA4z; €e...e x,8A,; entdo y; = fi(x1,X2,....,X») , i=1,2,....m
onde os » conjuntos fuzzy A4, ;, A2;,...,A»; do antecedente da regra i (i = 1,2,...,m) formam uma

regido A,;xA,,x---x A4,, no espago de entrada de xi,xy,...,x,, respectivamente, denominada

de superficie fuzzy entrada-saida.
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A saida do modelo de Takagi-Sugeno (ORTEGA, 2001) ¢ definida
como a soma ponderada dos conseqiientes y;, (i = 1,2,...,m), de cada subsistema linear, de

forma anéloga a realizada no modelo de Mamdani, dada por:

y= iriyi (31)
onde,
7= (32)

27 ()
=
¢ o grau de ativag@o normalizado para a regra i (i = 1,2,...,m), com o grau de ativagdo 4, para a
regra i dada por:
h(X)=p, (x)Ap, ()nonp, (x,),i=12,..m (33)
onde x; ¢ um ponto do universo de discurso U; (j = 1,2,...,n).

A Figura 17 ilustra o processo de inferéncia de Takagi-Sugeno quando

existem duas regras definidas por:

Regral: Sex; € 4,, € x2¢ A4,, entdo y; = fi(x1, x2)
Regra2: Sex; € 4,, € x€ A,, entdo y, = fi(x1, x2)
onde y; = fix1, x2) =pixit qixo+r, i=1,2.

min

— s Epxitqintn
wi

Y n=Epax1tqgxtn
2

Média s _ WMV W),
ponderada w, + W,

Figura 17. Mecanismo de inferéncia fuzzy de Takagi-Sugeno.
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4.6.12 Defuzzyficacéo

A acdo de controle consiste da unido de todas as fungdes fuzzy
ativadas. O valor final, ou seja, aquele que serd apresentado pelas saidas do sistema fuzzy, sera
determinado pelo processo de defuzzificagio.

A defuzzyficacdo consiste em determinar o valor da estimagdo nao-

fuzzy, ou seja, obter a melhor representacdo para o conjunto de saida fuzzy, aplicando um
método de defuzzyficagdo no conjunto B’ = B/ resultante da agregacio de todos os
i=1

conjuntos fuzzy da saida B/, i =12,...,m. Desta forma, defuzzyficacdo consiste em converter

os dados fuzzy em valores numéricos precisos, utilizando varios métodos para encontrar a
saida do sistema, sendo os principais: método do centro de area (centroide), método do
maximo ¢ o método da média dos maximos. No método centroide, procura-se encontrar o
ponto de dominio associado ao centro de massa da regido de saida. No método do méaximo, a
saida ¢ o ponto no dominio com o maior grau de pertinéncia. E o método do centro dos

maximos calcula a média das saidas com alto grau de pertinéncia.
4.6.13 Método do Centro de Area

O método do centro de area (CDA), ou método centrdide, ¢ a técnica
de defuzzificagdo mais comumente usada (KLIR; YUAN, 1995 ¢ YEN; LANGARI, 1999
apud ORTEGA, 2001). Neste caso, o valor de saida é aquele que divide ao meio a area da
funcdo de pertinéncia gerada pela combinagdo das conseqiientes das regras. Ainda, o método
do centro de area pode ser compreendido como uma média ponderada, onde p4(x) funciona

como o peso do valor x. A defuzzyficacdo da conclusdo fuzzy 4 ¢ dada por:

p
X)-x
M ; se x € discreto
Zx (%)
CDA = < (34)
[0
- ; se x é continuo
i
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4.6.14 Método da Média dos Maximos

O método de defuzzificagdo da média dos maximos (MM) calcula a
média de todos os valores de saida que tenham os maiores graus de pertinéncias. Supondo que
“y € B” ¢ uma conclusdo fuzzy que deve ser defuzificada, o método de defuzificagdo pode ser

EXPresso como:

MM = Zy_,- (35)

m
onde y; sdo os valores do universo de discurso de B'=UB/ que contém graus de
i=1

pertinéncias maximos e m ¢ a quantidade deles.
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5 MATERIAL E METODO

5.1 MATERIAL

Os dados, referentes a compactag@o do solo, utilizados para a execucio
da pesquisa e assim estimar a densidade do solo, foram retirados de trabalhos cientificos ja
existentes na literatura, tais como dissertacdes, teses, livros, periddicos e outros. Nestes
trabalhos, as amostras de solos, obtidas em experimentos realizados pelos autores: Salvador
(1992), Ralisch (1995), Gabriel Filho (1998), Santos (1998), Ralisch (1999), Levien (1999),
Guerra et al (2000), Castro Neto (2001), Lazarini (2002) e Nagaoka (2003) foram coletadas
nas seguintes localizacdes: na Fazenda Lageado, pertencente a Faculdade de Ciéncias
Agronomicas da Universidade Estadual Paulista, Campus de Botucatu, Sdo Paulo, localizado
geograficamente na coordenada 22°51° de latitude sul, 48°26’de longitude oeste e altitude
média de 770 metros ao nivel do mar; na Fazenda Escola da Universidade Estadual de
Londrina com localiza¢do geografica a 23°20° de latitude sul, 51° de longitude oeste e altitude

estimada em 590 metros; e na estagdo experimental Eloy Gomes da OCEPAR em Cascavel,
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estado do Parand, com a localizacdo geografica de 24°56’ de latitude sul, 53°26° de longitude
oeste e altitude média de 760 metros.

Para o desenvolvimento do modelo proposto foi utilizado o software
Matlab (versdo 6,5) e um computador com processador AMD Sempron 2800+, 1,61 GHz ¢
512 MB de RAM. Foi utilizado o Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS)
pertencente a Fuzzy Logic Toolbox do software Matlab para o treinamento e o teste dos dados
observados. O sistema foi alimentado com os dados de entradas sendo a resisténcia do solo a
penetragdo, o teor de dgua e teor de argila, referentes aos parametros de compactagao do solo,

obtidos dos diversos trabalhos e obtendo como saida a densidade do solo.

5.2. METODO

5.2.1. Tratamento dos Dados

Para o desenvolvimento da pesquisa foi estudado um conjunto de 1003
observagdes de dados do solo, e estes foram divididos em dois grupos: solo preparado,
constituido de 735 observagdes, e solo ndo preparado, constituido de 268 observacdes. Sao
considerados solos preparados aqueles em que houve a passagem de arado, de grade, de
escarificador, e outros, € o solo ndo preparado sdo aqueles em que ndo houve nenhum tipo de
preparado ou em solo que foi realizado o plantio direto. Segundo a porcentagem de argila
existente no solo, cada um dos grupos acima foi dividido nos seguintes subgrupos; solo tipo I,
quando este apresentava menos de 30% de argila, solo tipo II, porcentagem de argila
compreendida entre 30% e 50%, e solo tipo III, solo apresentando mais de 50% de argila,

como mostra a Tabela 3.

Tabela 3. Classificag@o do solo de acordo com a porcentagem de argila

Tipo de Solo Solo Preparado Solo Nao Preparado
Solo I argila <30% argila <30%
Solo II 30% < argila < 50%
Solo II1 argila > 50% argila > 50%
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Dos dados para o desenvolvimento do trabalho foram selecionados,
aleatoriamente, 188 pares de observagdes, os quais foram utilizados como referéncia na
avaliacdo de desempenho do sistema de inferéncia a ser adotado. Este valor corresponde, em
média, a 20 % dos dados, ¢ estd em conformidade com o valor proposto na literatura
(HAYKIN, 2001) para a verificagdo do desempenho (teste) do modelo. O restante das
observagoes, 815 pares de dados, foram utilizados no treinamento do sistema para a estimativa
da densidade do solo. A Figura 18 mostra a distribui¢do dos dados usados na pesquisa em

desenvolvimento.

Solo Tipo I Dados de treinamento (274 dados)
(334 dados)
Solo Preparado Dados de teste (60 dados)
(735 dados)
Solo Tipo III Dados de treinamento (331 dados)

(401 dados) Dados de teste (70 dados)

NN N N

Solo Tipo I Dados de treinamento (48 dados)
(62 dados) Dados de teste (14 dados)
Solo ndo Solo Tipo II Dados de treinamento (84 dados)
Preparado
(268 dados) (104 dados) Dados de teste (20 dados)
Solo Tipo III Dados de treinamento (78 dados)
(102 dados) Dados de teste (24 dados)

Figura 18. Divisdo dos dados em grupos, utilizados para a estimativa da densidade do solo
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O presente trabalho consistiu da utilizagdo dos conceitos da ldgica

fuzzy para estimar a densidade do solo utilizando-se como varidveis de entrada, trés

caracteristicas fisicas do solo na profundidade de 0 a 40 centimetros, que sdo: a resisténcia a

penetracdo, representada pelo indice de cone, em kilopascal (kPa), o teor de agua, representada

pela umidade do solo, em porcentagem (%), e a textura do solo, representada pela quantidade

de argila, em porcentagem (%), que serdo consideradas constantes dentro de cada subgrupo de

classificacdo.

Com os conceitos da teoria fuzzy, o esquema do modelo matematico

fuzzy para o calculo da densidade do solo pode ser apresentado na forma dada na Figura 19.

DADOS DE
ENTRADA

Figura 19. Modelo Fuzzy para a determinagdo da densidade do solo

=)

VARIAVEIS DE ENTRADA:
iCone, Umidade, Argila

|

FUZZIFICACAO

|

CONJUNTO DE
REGRAS FUZZY

|

DEFUZZIFICACAO

|

VARIAVEL DE SAIDA:
Densidade

=)

DADOS DE
SAIDA

Na Figura 19 cada uma das fases do modelo fuzzy ¢ realizada uma

particular tarefa. Na fase de fuzzyficacdo sdo atribuidas as varidveis de entrada as respectivas

variaveis fuzzy. Na fase de conjunto de regras ¢ atribuido um grau de pertinéncia a cada

variavel fuzzy de saida. A fase de defuzzificag¢do transforma as variaveis fuzzy calculadas em

variaveis de saida.
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Dentro da teoria compreendida pela logica fuzzy, associada a teoria
dos conjuntos fuzzy, uma das implementagdes mais usuais que se destacam sao os sistemas de
inferéncia fuzzy.

Sistemas de inferéncia fuzzy sdo sistemas que possuem propriedades
que os tornam atrativos em diversas areas de aplicagdes, e desempenham papel de grande
importancia em tarefas como reconhecimentos de padrdes, simulagdes, diagnosticos de
processos, identificacdo de sistemas, previsoes, etc.

Os sistemas de inferéncia fuzzy além de serem capazes de incorporar
conceitos lingiiisticos sdo também capazes de mapearem as relagdes entre as entradas e saidas
de um sistema, desta forma, estas propriedades podem ser empregadas para designarem dois
tipos principais de sistemas de inferéncia fuzzy (GUILLAUME, 2001).

Um destes tipos de sistema € o sistema de inferéncia fuzzy definido a
partir de uma base de conhecimento especialista, conhecidos como sistemas fuzzy
especialistas ou controladores fuzzy dependendo da finalidade ser, respectivamente,
modelagem ou controle.

Outro tipo de sistema de inferéncia fuzzy ¢ aquele que incorpora o
aprendizado por meio de um conjunto de dados onde as varidveis de entrada estdo
relacionadas com suas respectivas variaveis de saidas. Desta maneira, se pode observar que
este tipo de sistema de inferéncia fuzzy ¢ definido com base nos dados coletados ao qual se
deseja modelar, diferenciando do primeiro tipo, onde o sistema fuzzy era definido
relacionando-se o conhecimento especialista adquirido pela observagdo do sistema.

Como mencionado, sistema de inferéncia fuzzy permite que sistemas
fuzzy sejam elaborados por um conjunto de regras fuzzy através de proposi¢des condicionais,
do tipo “se ... entdo”, baseadas nas variaveis lingiiisticas para executar um processo de tomada
de decisao.

Segundo Babiiska (2002 apud ARAUJO, 2004) um critério para se
classificar sistemas fuzzy ¢ a forma como os conseqiientes das regras sdo descritos, diferindo,
somente, a saida do sistema verificando se ela é um conjunto fuzzy ou se ela ¢ uma funcio
fuzzy, ou seja, a principal diferenga do sistema de inferéncia fuzzy em relagdo aos sistemas
lingiiisticos € que sua parte conseqiiente ¢ uma funcdo afim ou linear, no lugar de um conjunto

r

fuzzy. No primeiro caso o sistema ¢ um sistema fuzzy lingiliistico, também chamado de
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sistema Mamdani. No segundo caso o sistema ¢ um sistema fuzzy paramétrico, chamado de
sistema tipo Takagi-Sugeno.

Takagi e Sugeno (1985) estdo entre os pesquisadores pioneiros a
proporem estruturas de sistemas de inferéncia fuzzy proprio a agregacdo, ou seja, sistemas de
inferéncia fuzzy baseada em um conjunto de padrdes de ajuste para a sua defini¢do. Ainda,
segundo os mesmos autores, o sistema fuzzy paramétrico se baseia no espaco das varidveis de
entradas onde ¢ realizada uma parti¢ao fuzzy, e em cada subespaco fuzzy, que corresponde a
uma regra, se estabelece uma relagao linear entre a varidvel de entrada e a variavel de saida.

Sistemas de inferéncia fuzzy tem sido utilizados para modelar
processos complexos, ndo lineares e vagos, com base em um conjunto regras do tipo “se ...
entdo”, que representam as entradas e saidas do modelo, que combinadas com métodos de
redes neurais artificiais, ddo origem a um novo método classificado como hibrido. Deste
modo, os sistemas neuro-fuzzy combinam a capacidade de aprendizado das redes neurais
artificiais, através de dados de treinamento, com o poder de interpretagdo lingiiistico dos
sistemas de inferéncia fuzzy. Neste caso, uma rede adaptativa baseada em um sistema de
inferéncia fuzzy implementa um sistema de inferéncia fuzzy do tipo Takagi-Sugeno e redes
neurais. A estrutura basica de uma rede adaptativa consiste em duas partes conceituais
principais: um sistema de inferéncia fuzzy que inclui trés componentes; uma base de regra, um
banco de dados, um mecanismo de raciocinio, o qual ¢ mostrado esquematicamente na Figura

20, e um mecanismo de aprendizagem que consiste em uma rede multicamadas feedforward.

Base de conhecimento

DADOS REGRAS
ENTRADA JV ! ! v
| m— FUZZIFICACAO DEFUZZIFICACAO |C—=>
vV _ Vv Y SAIDA
R TOMADA DE
> DECISAO
(Fuzzy) (Fuzzy)

Figura 20. Inferéncia fuzzy com saida precisa
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Uma rede neural adaptativa se caracteriza por um grafo formado por
nos e conexdes, onde os nos representam entradas e saidas, e cada um destes nos representa
uma unidade de processamento, tendo associado a ele uma fun¢do. Cada arco do grafo indica
uma relagdo entre os nos conectados. O conjunto de nds pode ser dividido em dois
subconjuntos: os nos adaptativos, cujas saidas dependem nao sé de suas entradas, mas também
de parametros modificaveis, internos ao modelo; e, em caso contrario, os nos, cuja fungado
depende somente das entradas, denominados ndo adaptativos. Em geral, para se representar as
redes neurais adaptativas, sdo utilizados retdngulos para os nds adaptativos e circulos para os
nos ndo adaptativos.

Dentre as abordagens que usam métodos hibridos destaca-se o sistema
de inferéncia fuzzy neuro adaptativo (ANFIS), do inglés Adaptive-Network-based Fuzzy
Inference System, proposto por Jang (1993). O modelo ANFIS funciona de modo equivalente
aos sistemas de inferéncia fuzzy, e suas capacidades adaptativas as fazem aplicaveis a uma
grande quantidade de areas de estudos como, por exemplo, em classificagdio de dados e
extracdo de caracteristicas a partir de modelos. Uma propriedade do modelo ANFIS ¢ que o
conjunto de pardmetros pode ser decomposto para utilizar uma regra de aprendizagem hibrida
mais eficiente que os mecanismos tradicionais encontrados na literatura.

O modelo ANFIS ¢ uma ferramenta disponivel no entorno técnico do
programa MATLAB que suporta apenas sistema de Takagi-Sugeno de ordem zero ou um, e
permite varias varidveis de entrada, porém, com somente uma variavel saida que o faz ser

identificado como um modelo MISO, e os pesos entre as regras sdo iguais a unidade.

5.2.3 Arquitetura do Modelo ANFIS

Diferentes sistemas de inferéncia fuzzy proporcionam diferentes
arquiteturas para o modelo ANFIS. O sistema de inferéncia fuzzy construido ¢ do tipo Takagi-
Sugeno, definido por um conjunto de regras da forma:

se xéAd e yéB, entdo z=£fx, )
onde x e y sdo varidveis fuzzy, 4 ¢ B sdo conjuntos fuzzy e /' é uma fungdo de x e y que
aproxima o valor de z. Usualmente a fun¢do f ¢ uma combinagdo linear das varidveis de

entradas, cujos coeficientes sdo estimados usando minimos quadrados.
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A funcionalidade do modelo neuro-fuzzy com base no modelo do tipo
de Takagi-Sugeno de primeira ordem (combinagdes lineares das entradas) e no algoritmo
ANFIS, considerando, por exemplo, um sistema de inferéncia fuzzy de duas entradas, x; € x,
uma saida, f, e composto por duas regras fuzzy:

Regra 1: Sex; é Al ex; ¢ A, entdo fi=p1x1 +q1x2+7

Regra2: Sex; é Alex; é Al,entio hr=prx1 +qa X2 + 12

pode ser representada pela Figura 21.

X1 Xz
e Vo
LA “\1(‘2
X1 .\ P -
1 W,
A2 1
f
2
A — w,f,
XZ . / D292
Az e 1
X1 X2
camada 1 camada 2 camada 3 camada 4 camada 5

Figura 21. Arquitetura tipica de um modelo ANFIS

A arquitetura do ANFIS ¢ composta por 5 camadas, os n6s da camada
1 e 4 sdo adaptativos sendo seus valores os parametros das partes antecedentes e conseqiientes
da regra, respectivamente. A Figura 21 apresenta a arquitetura ANFIS equivalente ao
mecanismo do raciocinio utilizado para o modelo do tipo de Takagi-Sugeno, onde os nos

situados na mesma camada desempenham tarefas similares.
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Cada camada da rede neural realiza um processo especifico na
inferéncia da saida do sistema, com os nos das camadas adjacentes conectadas entre si

conforme descrito a seguir:

Camada 1: Os noés desta camada sdo representados por:

Oil =y (x;) (36)
onde, i = 1, 2 ¢ o nimero de varidveis e j = 1, 2 é o nlimero regras. Os nos sdo constituidos
pelos conjuntos fuzzy A/, i,j = 1,2, associados as variaveis de entrada x;, i = 1, 2. A saida de
cada n6 é o grau de pertinéncia do valor x; ao conjunto fuzzy A/. Todos os nds sio
adaptativos, possuem parametros que podem ser ajustados, e as fungdes de pertinéncias
! (x;) podem ser definidas de vdarias maneiras; triangulares, trapezoidais, gaussianas,

sigmdides e outras, com a restri¢do de que estas fungdes devem ser diferencidveis. A fungdo
de pertinéncia do tipo gaussiana possui formato do tipo de sino, com imagem no intervalo

[0,1], definida por:

4 = expl—L bl e e;(“] (37)

onde, i = 1, 2 ¢ o nimero de variaveis ¢ j = 1, 2 ¢ o nimero regras, x; ¢ a variavel de entrada e
¢/ e o] sdo os pardmetros ajustaveis das fungdes de pertinéncias, e denominados pardmetros

antecedentes, os quais s3o coeficientes ndo lineares, e correspondem ao centro e a

variabilidade da funcdo de pertinéncia.

Camada 2: Cada n6 desta camada é ndo adaptativo, ndo tem parametros para serem ajustados,

e tem como saida w, = w, (u/,u?), j=1,2, 0 produto dos sinais de entrada de suas entradas:

2
Ol =w,=[]u/ = w xu3 ,j=12. (38)
i=1

Cada saida w; corresponde a intensidade de disparo de uma regra, ou seja, calcula com que
J
grau de pertinéncia o conseqiiente da regra esta sendo atendido. Os neurdnios desta camada

simbolizam a operagdo de T-norma e, em geral, se pode utilizar outro operador, em lugar do
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produto. Para regras que empregam o conectivo “e”, os operados mais usados sao o “produto”,

e o operador “minimo” dado por:
0} =w, =[ 1w = minlu/sp), j=12. (39)

Camada 3: Os nos desta camada ndo sfo adaptativos. A saida deste no ¢ definida por

w, =w,(ui,ny) como a razdo entre a intensidade de disparo da j-ésima regra ¢ a soma dos

disparos de todas as outras regras, denominada de intensidade de disparo normalizado, dada

por:

OC=w ="~ =—"7 . j=12. (40)

A normalizagdo ¢ utilizada como um pré-processamento para a defuzzificagdo do sistema.

Camada 4: Cada nd desta camada ¢ adaptativo e seus parametros, p;, gq;, € 7, j=12,

correspondem a parte do conseqiiente de cada regra do modelo. As saidas sdo calculadas pelo
produto entre os niveis de disparos normalizados e o valor do conseqiiente da regra. Assim, a

saida f, = f.(w,,x,,x,,p,,q,,r;) corresponde a saida parcial da j-€ésima regra, dada por:
0} = f;=w,(p,x +4,% +7,)) (41)

onde, w;, j=12, ¢ a saida da camada 3 ¢ { p;, g, ; } ¢ o conjunto de pardmetros do

conseqiiente de cada regra, ou seja, os valores p;, g, € r; correspondem aos conseqiientes
‘singletons’ ou aos conseqientes do modelo de Takagi-Sugeno de primeira ordem

(combinagdes lineares das entradas).

Camada 5: Esta camada é constituida por um unico nd, ndo adaptativo. O n6 desta Gltima
camada da arquitetura calcula a saida do sistema e, juntamente com os nds das camadas 3 ¢ 4,

promove a defuzzificagdo do sistema. A sua saida f = f( f,,f,), que é a saida global do

modelo, é definida como a soma de todas as saidas parciais f;, j=12:

Ol=f=>f. (42)
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A aprendizagem do sistema ANFIS tem dois conjuntos de parametros
que devem ser treinados: os parametros do antecedente, que sdo as constantes que
caracterizam as fungdes de pertinéncias, e os pardmetros do conseqiiente, que sdo os
parametros lineares da saida do modelo de inferéncia. A aprendizagem do modelo ANFIS
emprega algoritmos do gradiente descendente para otimizar os parametros do antecedente e o
algoritmo de minimos quadrados para determinar os parametros lineares do conseqiiente, ou
seja, o aprendizado ¢ realizado em duas etapas, dadas a seguir, que se repetem até que o
critério de parada seja alcangado:

Etapa 1 — os parametros do antecedente permanecem fixos, e se utiliza do algoritmo de
estimagdo de minimos quadrados sobre os parametros do conseqiiente para cada
regra. Uma vez identificado os parametros do conseqiiente, o erro ¢ calculado
como a diferenga entre a saida da rede e a saida desejada apresentada nos pares de
treinamento. Uma das medidas mais usuais para o erro de treinamento ¢ a soma de

erros quadraticos, definido por:
N
SEQ =3 (v = 3.) (43)
k=1

onde, N ¢ o nimero de pares observados, y; correspondem aos dados de

treinamento proporcionados (saidas desejadas) e J, ¢ a correspondente saida da

rede;
Etapa 2 — os parametros dos conseqiientes permanecem fixos, e se utiliza o algoritmo de
retropropaga¢do (backpropagation) sobre os pardmetro do precedente para cada

regra.

Estas etapas sdo executadas até que o nimero de épocas (interagdes)
de treinamento ou o valor do erro, ambos pré-fixados, sejam atingidos primeiro pela rede,
Ressalta-se que um nimero grande de épocas de treinamento pode levar a uma deformidade
das fungdes de pertinéncias.

O modelo ANFIS ajusta através do algoritmo backpropagation os
parametros das fungdes de pertinéncias, as quais serdo de um tipo Unico (todas triangulares,

todas gaussianas, etc), dependendo da escolha realizada. O método dos minimos quadrados ¢
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usado para encontrar os coeficientes das fungdes lineares, que formam o conseqiiente das
regras fuzzy.

A aprendizagem da rede ¢ obtida combinando o algoritmo de
backpropagation ¢ o método dos minimos quadrados. Para cada época de treinamento o
método ¢é realizado através de uma passagem a frente (forward step) e uma passagem para tras
(backward step). Na passagem a frente, para cada vetor de entrada, a rede ¢ avaliada até
camada 4, e os pardmetros do conseqiiente sdo estimados usando o método de minimos
quadrados. Em seguida, s@o calculados os erros para cada par do conjunto de treinamento, ou
seja, os erros sdo estimados pela soma dos quadrados das diferengas entre o valor estimado e o
observado. No passo para tras, os erros sdo propagados e os parametros dos antecedentes sdo

modificados pelo mecanismo do algoritmo de backpropagation.

5.2.4 Algoritmo de Aprendizagem da Estrutura ANFIS

A aprendizagem da estrutura ANFIS envolve a selecdo de varidveis, a
determinacdo do nimero de fungdes de pertinéncias por varidvel e a obtengdo de um conjunto
de regras fuzzy. Para se obter um conjunto de regras fuzzy Chiu (1996) desenvolveu uma
técnica de agrupamento fuzzy denominada agrupamento subtrativo, utilizada para particionar
o espaco de entrada e saida de um conjunto de dados.

Quando ndo se conhece “a priori” quantos agrupamentos deve haver
para um determinado conjunto de dados, o agrupamento subtrativo ¢ um algoritmo répido e
robusto para saber este numero. Ainda, esta técnica permite a localizagdo do centro do
agrupamento, sendo as funcdes de pertinéncias e as regras obtidas a partir destes centros de
agrupamento e, portanto, com estas informagdes ¢ possivel gerar um sistema de inferéncia
fuzzy do tipo Takagi-Sugeno que modela o comportamento dos dados.

O procedimento do método do algoritmo de agrupamento subtrativo
desenvolvido por Chiu (1994 apud CHIU,1996) considera um conjunto de N amostras (vetores
de observagdes) de dados, xi,xz,...,xN, definidas em um espago de dimensdo m + n (no
problema da identificacdo do sistema, m ¢ o nimero de entradas e » é o nimero de saidas) e
que sdo normalizados em cada uma das dimensdes, de modo que os dados estejam limitados

por um hipercubo unitario.
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Como se referiu, cada uma das observagdes define um eventual
candidato a centro de um agrupamento ¢ uma medida potencial associada ao ponto x;,

i=12,...,N, para servir como centro do agrupamento, ¢ dado por:
N 4 2
P =2 emi-— | - x (44)
Jj=1 a

onde i=12,...,N, r, >0 ¢ uma constante que define o raio de vizinhanga de cada centro de

agrupamento e || . || denota a norma euclidiana.

Da expressdo dada por (44) pode ser observado que os pontos x;
localizados fora do raio de agdo de x; irdo ter influéncia pequena no potencial do ponto. Em
caso contrario, quanto mais proéximo estiverem os pontos na vizinhanga de x; maior serd a
influéncia no potencial. Assim, o potencial associado a cada ponto vai depender de sua
distancia a todos os outros, o que faz com que pontos com uma vizinhanga densa ird originar
um potencial elevado para o seu centro.

Ap0s o célculo do potencial de cada um dos pontos, aquele com maior

potencial é selecionado como o primeiro centro de agrupamento. Para x,, a localiza¢do do

primeiro centro, ¢ p,, seu valor potencial, encontrados, o potencial de cada ponto x; ¢
revisado por:

2

* 4 *
P < D~ P exp —r—z-Hx,- X, (45)
b

onde i =12,...,N, r, >0 ¢ uma constante que define o raio de vizinhang¢a de cada centro ou

a distancia onde os pontos serdo afetados pela redug@o de potencial.

Deste modo, ¢ feita uma subtragdo do potencial de cada ponto em
fung¢do da distancia do centro do primeiro agrupamento. Os pontos proximos ao centro do
primeiro agrupamento tém potencial muito reduzido e, portanto, pouca possibilidade de serem
escolhidos como o proximo centro de agrupamento. Em geral, o valor atribuido a r, deve ser
um pouco superior a r,, para se obter grupos espagados. De acordo com Chiu (1996) define-se
o valor do raio de vizinhanga », por: r, = 1,25 7, .

Efetuada a redugdo de potencial de cada ponto, pela ultima expressao,

aquele que apresentar o maior potencial ¢ escolhido para ser o local do segundo centro de
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agrupamento e, assim sucessivamente, efetuando-se a redu¢do de potencial de maneira
analogo para todos os pontos restantes. De modo geral, apos ser obtido o k-ésimo centro de

agrupamento o potencial de cada ponto ¢ reduzido por:

2

3

. 4
b < P, — D -exp _r_z'Hxi — X
b

(46)

onde x;,i=1,2, .., N, éa localizagdo do centro do k-ésimo agrupamento, p, ¢ o seu valor
potencial e 7, ¢ uma constante positiva que define o raio de vizinhanga de cada centro.

O processo de selecdo de novos centros e a reducdo de potencial se
repete de modo iterativo até que todos os pontos estejam abaixo de uma fracdo de potencial do
primeiro centro de agrupamento p;; como critério de parada do processo toma-se
pi <(L5)-py.

Esta fragdo de potencial é um pardmetro & que especifica o limiar
entre a aceitacdo ou rejei¢do do potencial de um ponto como centro de agrupamento, isto €, se
a relagdo entre o potencial do ponto e o do primeiro centro € superior a &, entdo ele € aceito
como candidato a centro; em caso contrario, especifica o limiar oposto segundo o qual o ponto
¢ rejeitado como candidato ao centro, pondo fim ao processo de procura. Recomenda-se o
parametro ¢= 0,5 um limiar para o qual o ponto ¢ aceito e £= 0,15 o limiar no qual o ponto ¢

rejeitado.

Para um conjunto {x,,x;,...,x;} de k centros de agrupamentos em

um espago m-dimensional, se as »n primeiras dimensdes correspondem as varidveis de entrada

e as Ultimas m—n dimensdes correspondem as variaveis de saida, cada vetor x; pode ser
. . * n * m—n * * *q7
decomposto em dois vetores componentes: y; e R" e z; e R"™" tal que x; =[y; | z;]" . Cada
centro de agrupamento x; representa uma regra fuzzy da forma:
[13 r L * ~ r r Lo * 99
se a entrada estd proxima de y; , entdo a saida estd proxima de z,

onde y; ¢ a localizagdo do centro de agrupamento no espago de entrada e z; é a localizagdo

do centro de agrupamento no espago de saida.
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Para um vetor de entrada y, o grau no qual a regra i ¢ ativada ¢

definido por:

2

g =exp _;iz'uyi_y; 47)

a
onde, i=1,2,...,N, r, é o raio de vizinhanca de cada centro de agrupamento e¢ o vetor de

saida z ¢ calculado por:

k
.
Zgizi
_ i

z =

(48)

O modelo neuro-fuzzy obtido pode ser visto em termos de um sistema
de inferéncia através de uma base de regras fuzzy do tipo “se ... entdo ...”, sendo cada uma das

regras da forma:
“seyié py ey € p, e..e yné pu, entdo z € py”

onde y; é a i-¢sima varidvel de entrada, z a varidvel de saida, 4, ¢ uma fungdo de pertinéncia
v

da i-ésima regra associada com a j-ésima entrada e u, ¢ uma fungdo de pertinéncia

(singleton) na i-ésima regra associada a variavel de saida.
A i-ésima regra tem fungdo de pertinéncia, cujo centro do
r *
agrupamento ¢ representado por x; , dada por:
« \2
Yi= Yy

1
Uy (V) =expy——| —— (49)
v 2 o

un
r . or e 2
onde y; € o j-ésimo elemento de y;e o} =1/2a, com a = 4/r? .

O algoritmo descrito por Chiu (1994), ¢ utilizado na estimagdo do
nimero de regras necessarias a definicdo de um modelo fuzzy baseado em um conjunto de
dados, e ndo necessita de ser especificado previamente o numero de agrupamentos no modelo.

No entanto, ¢ importante notar que o parametro r,, raio de vizinhanga do agrupamento, esta
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diretamente relacionado com o nimero de regras e/ou agrupamentos encontrados. Assim, um
raio pequeno gera um numero elevado de regras e/ou agrupamentos, o que, no caso de ser
excessivo, pode redundar em problemas de sobre ajustamento, ndo dando boas generalizagdes.
Por outro lado, um raio grande produz um niimero menor de regras e/ou agrupamentos, o que
podera gerar modelos com capacidades de aproximag¢do reduzidas, no caso do numero de
regras se mostrar pequeno. Deste modo, em aplicacdes praticas € necessario o teste de diversos
valores para r, ¢ selecionar o mais adequado em fun¢do dos resultados obtidos. Quanto ao
parametro r,, este tem uma relagdo constante com r,, ¢ por definicdo, r, afeta igualmente o
numero de centros obtidos, sendo necessario também experimentar valores diferentes em

algumas ocasides.

5.2.5 Determinacéo dos Conjuntos Fuzzy

Com o uso das técnicas de otimizagdo ndo linear do modelo ANFIS,
um sistema de previsdo foi implementado com as variaveis independentes: resisténcia a
penetragdo do solo, teor de agua e a argila, e a variavel dependente a densidade do solo.

O modelo ANFIS trata-se de uma ferramenta para a constru¢do de um
sistema de inferéncia fuzzy quando ndo se conhecem as caracteristicas das fungdes de
pertinéncias para as variaveis de entradas e saidas, e nem se conhece também o numero de
grupos 6timos dentro do sistema.

Apds os dados serem carregados no ANFIS, para a geracdo do sistema
de inferéncia fuzzy foi selecionado o particionamento “agrupamento subtrativo™ (do inglés,
“subctrative clustering”), e utilizado o tipo de treinamento hibrido, que usa o algoritmo
backpropagation e o método de minimos quadrados.

Durante o treinamento alguns parametros foram ajustados visando
selecionar a configuragdo com melhor desempenho, para alcancar resultados coerentes, e
foram feitas diversas experiéncias a fim de refinar as fungdes de pertinéncias e,
conseqiientemente, os conjuntos de regra. Os parametros ajustados s@o aqueles relacionados
ao raio de vizinhanca do centro de agrupamento no algoritmo subtrativo: r, a faixa de acdo de

cada agrupamento e r, o “fator squash’.
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Como se referiu, cada um destes pardmetros tem a sua importancia: r,
o raio de influéncia dos agrupamentos ¢ importante na definicio de um modelo, tem variacio
entre valores de 0 a 1, valores muito baixos resultam um numero elevado de pequenos
agrupamentos e determina, para cada dimensdo do espago de entrada e¢ saida do modelo, a
vizinhanga de influéncia do centro do agrupamento; r, € um parametro que multiplica o raio
de vizinhanga do centro de cada agrupamento para reduzir o potencial de pontos distantes a
serem considerados como pertencentes ao agrupamento, para valores muito alto a este
parametro implica que sdo admitidos centros de agrupamentos muito distantes entre si.

Para cada tipo de solo, foi feita uma combinagdo de valores para os
parametros de ajuste (r, e rp), € foi gerado um modelo com o seu respectivo erro médio
quadratico para os dados de treinamento e de testes.

Vale ressaltar que no ANFIS, existem dois parametros para o critério
de parada para o treinamento dos dados; o erro de tolerancia (que deve ser um valor muito
pequeno caso ndo se conhega o comportamento do erro de treinamento), € o numero de épocas
(que define o niimero de épocas maximo para o ANFIS convergir). O treinamento da rede foi
realizado mantendo o erro de tolerancia para a rede igual a 0 e o numero de épocas que
apresenta o menor erro médio quadratico.

A quantidade de fungdes de pertinéncias utilizadas para fuzzificar a
entrada do modelo depende da quantidade de informagdes (dados) disponiveis, ja que se deve
guardar relagdo com o nimero de pardmetros ndo lineares, p;, g; € r;, que devem ser calculados
para a saida do modelo. Segundo Shaw e Simdes (1999), cada entrada do modelo deve ter de
trés a sete fungdes de pertinéncias para que o modelo fuzzy possua uma melhor precisio, e
assim, o modelo obtido terd uma quantidade de termos lingiiisticos que se aproxima mais da
forma do raciocinio humano.

Cada fungdo de pertinéncia presente na entrada do modelo esta
relacionada com o niimero de pardmetros a ser calculado na camada 1 da rede neuro-fuzzy
apresentada na Figura 21.

O modelo escolhido foi o que apresentou o menor erro quadratico para
o conjunto de testes, e se obteve um numero de funcdes de pertinéncias, e em fungdo destas,

também, um numero de regras que satisfizeram ao critério do erro minimo. Em todos os casos
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foram obtidos o tipo de funcdo de pertinéncia na forma gaussiana e o tipo de sistema

fundamentado foi o modelo fuzzy de Takagi-Sugeno de primeira ordem.

5.2.6 Avaliacdo do Desempenho do Modelo

Para a avaliacdo do modelo os dados observados foram divididos em
dois grupos: dados de treinamento em cerca de 80%, e os dados de testes, selecionados
aleatoriamente, para cada tipo de solo, em cerca de 20%, e estes foram utilizados para a

validacdo do modelo. Assim, para cada tipo de solo temos:

e Modelo para solo ndo preparado tipo I:

- total de 62 dados, 48 foram utilizados para treinamento e os 14 restantes para validacao;

e Modelo para solo ndo preparado tipo II:

- total de 104 dados, 84 foram utilizados para treinamento e os 20 restantes para validacao;

e Modelo para solo ndo preparado tipo III:

- total de 102 dados, 78 foram utilizados para treinamento e os 24 restantes para validacao;

e Modelo para solo preparado tipo I:

- total de 334 dados, 274 foram utilizados para treinamento e os 60 restantes para validagao;

e Modelo para solo preparado tipo III:

- total de 401 dados, 331 foram utilizados para treinamento e os 70 restantes para validagao.

Todos os modelos tém trés variaveis de entradas: indice de cone, teor
de 4gua e porcentagem de argila, e uma de saida, a densidade do solo.

Para a generalizagdo no conjunto de dados de treinamento, foram
utilizados os conjuntos de dados de testes. Na escolha do melhor sistema neuro-fuzzy, foi
realizado o treinamento para cada um dos cinco modelos dos conjuntos de dados de
treinamento e, a seguir, foi realizada a validagdo do modelo com os dados de testes. Ou seja,
foram gerados cinco sistemas correspondentes a cada um dos tipos de solo. O conjunto de
dados de testes é usado para evitar o overfitting, ou seja, os parametros devem ser escolhidos

buscando o menor erro no conjunto de dados de testes. Desta forma, o melhor sistema para
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cada tipo de solo foi obtido através da andlise do menor erro quadratico médio (EQM) no
conjunto de teste, o qual ¢ calculado pelo ANFIS, e presta-se para determinar quando as
interagdes (€pocas) devem ser interrompidas.

Em cada treinamento, para avaliar o desempenho do modelo ANFIS,
sdo consideradas trés medidas de erros, o Erro Quadratico Médio (EQM), o Erro Relativo

Médio (ERM) e o Erro Absoluto Médio (EAM), definidas como:

1 & .
EQM = ;Z(yi -3,) (50)
i=1
Ery < 100 < i = 0 51)
n i |y,-|

& )
EAMz;Zb}i—yi ? (52)
i=1

onde, n representa o numero de observacdes, y, ¢ a saida nominal do processo (densidade
observada) e y, ¢ a saida (densidade estimada) do modelo. Vale ressaltar que o valor ideal

para cada uma das expressdes acima e que todas elas sejam iguais a zero. O erro relativo (ER)
¢ utilizado para medir a precisdo entre dois valores da densidade do solo e ¢ calculado pela
subtragdo do valor absoluto do primeiro e o segundo, dividindo-se pelo valor do primeiro
valor. O valor do erro relativo (ER) ¢ também multiplicado por 100 para ser expresso em
porcentagem.

No ANFIS ¢ utilizada a raiz quadrada do erro quadratico médio,

\/ EQM =+RMSE , como medida para se determinar a parada das interagdes do sistema. Esta

medida indica a amplitude média dos desvios entre os valores desejados e estimados da
variavel no modelo identificado e significa que quanto maior o seu valor, maior ¢ a
variabilidade e, portanto, pior é o desempenho do modelo.

A variancia do erro relativo médio e o desvio padrdo sdo calculados,

respectivamente, através das equagdes (53) e (54):

Var(ERM ) = lz":(ﬁ, —~ERM)’ (53)

i=1

Desvio = \/lan(ﬁi —ERM)’ = \/Var(ERM) . (54)

nig
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Para cada modelo encontrado foi calculado o coeficiente de correlagao

linear () definido pela equagdo (55):

r= = (55)

para encontrar o grau de relacionamento entre os conjuntos de dado experimental e estimado
da densidade do solo. Para verificar a existéncia ou ndo da correlag@o linear entre estes dois

conjuntos de dados foi realizado um teste de hipdteses, ou seja, foram testadas as hipoteses:

Ho: N3o existe relacionamento linear entre os dados

H,: Existe relacionamento linear entre os dados

sendo a estatistica usada para a realizag¢do deste teste dada por:
1-r?
t, =r/ (56)
n—2

3

que tem a distribuicdo “z-de-student” com “n—2” graus de liberdade. Este valor de z. ¢

[3

comparado com um valor tabelado, com “»—2” graus de liberdade a um nivel o de
significancia. A regra de decisdo a ser tomada € rejeitar a hipotese Hy se o valor calculado 7. é
maior que o valor tabelado, e ndo se rejeita a hipotese Hy em caso contrario.

No caso de rejei¢ao da hipdtese Hy afirma-se, com um nivel o de
significancia, que os dois conjuntos possuem um relacionamento linear e, neste caso, ha fortes
evidéncias de que dois conjuntos de dados possuem um relacionamento linear, e pode-se entdo
ajustar uma reta de regressao entre eles.

A andlise de regressdo, quando constatada a existéncia da correlacdo
linear, foi realizada com o objetivo de prever o comportamento de um conjunto de dados em

func¢io da variacdo do outro.

Obtida a reta de regressdo, dada na forma:

Densidade Fuzzy = a + b (Densidade experimental) (57)
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foi testada a existéncia desta, ou seja, foi testado se o parametro b (coeficiente angular) é
diferente de zero. Desta forma o que se quer testar é:
Ho: 56=0
Hi:56#0
Assim, fixado um nivel de significancia « , a estatistica do teste ¢ a “z-

de-student” com “»—2 ” graus de liberdade, sob a hipodtese de nulidade, dada por:

fo_b (58)

c
s/ s,
onde, 5 € o erro padrdo da estimativa e s, € o desvio quadratico da densidade experimental,

dados, respectivamente, pelas equagdes (59) e (60):

n 2

> (5, —a-by,)

s== (59)

0 (Zn: y ij
L (60)

No caso do teste do coeficiente angular ser significativo, a um nivel o
de significancia, a reta de regressdo ndo coincide com a reta horizontal e, neste caso, ha
relacdo entre os conjuntos dos dados experimentais e estimados.

O teste para o coeficiente linear da regressdo (a) foi realizado para
testar o valor inicial da regressdo, ou seja, testar o valor de y quando y =0, As hipoteses sdo:

H()I a=0
Hi:a # 0
Fixado um nivel de significdncia «, estatistica do teste sera a “s-de-

student” com “n—2” graus de liberdade, sob a hipotese nula, ¢ dada por:

I — (61)
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Para cada um dos modelos determinados pelo modelo neuro-fuzzy, foi
realizada uma comparag@o com resultados utilizando a abordagem de redes neurais artificiais,
existente na literatura, apresentada em Nagaoka (2003), onde se fez uso de varias redes neurais
artificiais com diferentes nimeros de neurdnios na camada escondida para obter a densidade
do solo, com as varidveis de entrada resisténcia do solo a penetragdo, teor de dgua e textura do
solo.

Para verificar o desempenho dos modelos determinados pelas duas
abordagens, foi utilizada a teoria estatistica para calcular algumas medidas de posi¢do e de
variabilidade.

Para verificar a igualdade de médias entre os conjuntos de estimativas,
dadas pelas abordagens fuzzy e de redes neurais artificiais, realizou-se o seguinte teste de
hipoteses:

Hp: As médias das estimativas da densidade solo sdo iguais

Hi: As médias das estimativas da densidade do solo sdo diferentes.

Para andlise comparativa entre as densidades do solo obtidas foi
realizado teste de normalidade para cada um dos conjuntos de estimativas, utilizando o teste
de hipdtese de Shapiro e Wilks. Para aqueles conjuntos de estimativas em que se verificou a
normalidade dos dados, para testar a igualdade das médias entre pares de conjuntos, foi
utilizado o teste de hipotese paramétrico “z-de-student”. Para os conjuntos de dados em que
esta condi¢do ndo se verificou foi utilizado o teste de hipotese ndo paramétrico de Mann-
Whitney.

O teste de Mann-Whitney ¢ um teste estatistico utilizado para testar se
dois conjuntos de dados independentes foram retirados de populagdes com médias iguais. Esse
¢ um teste alternativo quando as condi¢des exigidas para o teste “z-de-student” ndo estiverem
satisfeitas. A Unica exigéncia para a realizacdo do teste de Mann-Whitney ¢ a de que as

observagdes sejam medidas numéricas.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

MODELOS FUZZY PARA A ESTIMACAO DA DENSIDADE DO SOLO

6.1 Modelo para Estimacéo de Solo N&o Preparado do Tipo |

Para a constru¢do do modelo do solo ndo preparado do tipo I foram
utilizados 62 vetores de observagdes separados em dois arquivos de dados, um constituindo o
conjunto de treinamento (48 vetores) e o outro, escolhido aleatoriamente, o conjunto de teste
(14 vetores).

Foram consideradas trés variaveis: duas de entradas, a resisténcia a
penetragdo e o teor de dgua do solo, e uma de saida representando a densidade do solo. Na

Tabela 4 sdo mostrados os universos de discurso para cada uma das variaveis.

Tabela 4. Universos de discurso das variaveis de entrada e saida
do sistema fuzzy para o solo ndo preparado do tipo I

Variavel Universo de discurso
entrada Resisténcia a penetracio (kPa) [761,40,5673,21 ]
Teor de agua (%) [4,37,43,39 ]

saida Densidade do solo (kg.dm'3) [1,42,1,65]
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Para a identificagdo do modelo foram realizadas simulagdes
combinando valores para os parametros de ajustes, 7, € 7, 0s raios de vizinhanga de centro de
agrupamentos, para determinar os pardmetros das fungdes de pertinéncias e os parametros de
saida do modelo, o numero de fungdes de pertinéncias das variaveis de entrada e,
conseqiientemente, o numero de regras para o modelo, observando o menor erro quadratico
médio (RMSE) obtido para o conjunto de treinamento como para o conjunto de teste, com o
objetivo de melhorar o desempenho do modelo. O numero de interacdes (épocas de
treinamento) foi especificado em 500 épocas, e o erro de tolerancia, em virtude de ndo se
conhecer o comportamento do erro, foi selecionado igual a zero.

Na fase de treinamento, com os parametros de ajustes r,= 0,15 ¢ r,=
5,25, o modelo neuro-fuzzy calculou para a saida o erro de 0,0253 com respeito aos dados de
treinamento e um erro de 0,0593 com respeito aos dados de teste do modelo. Verificou-se que
ap6s 130 interagdes a diferenca entre os erros de treinamento e de teste foi constante durante
todas as interagdes restantes. Vale ressaltar que quanto mais proximos os valores dos erros
estiverem, melhor é o desempenho do modelo, pois isto indica uma boa generalizacdo para o
modelo. Na Figura 22 estdo representados os erros de treinamento e teste para todas as

interagoes.

Erros de treinamenta e teste
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Figura 22. Diferenca entre os erros de treinamento e de teste para o solo
ndo preparado do tipo L.

Para a determinag¢do do modelo com os parametros de ajustes, nimero

de épocas e o erro de tolerancia considerado, o sistema ANFIS forneceu cinco fungdes de



98

pertinéncias para a variavel resisténcia a penetracdo e cinco fungdes para a varidvel teor de
agua, todas do tipo gaussiano, pois foi a combinagdo de valores que apresentou o menor erro
de treinamento e de teste entre todos os outros valores envolvidos na simulagdo.

Assim, o modelo identificado para estimar a densidade do solo, no
caso do solo ndo preparado tipo I, € constituido de duas varidveis de entrada, com cinco
conjuntos fuzzy associados a cada uma das variaveis, cinco regras com os antecedentes de
cada uma conectados pelo operador “e” e, portanto, cinco fun¢des lineares, cada qual,
representando a parte do conseqiiente da regra fuzzy.

Na Tabela 5 é dada a caracterizagdo do modelo, obtido através do
ANFIS, e a Tabela 6 apresenta os parametros das fun¢des de pertinéncias, onde o parametro m

denota o centro da fungdo e ¢ a variacdo dos dados observados com relacdo a sua média.

Tabela 5. Caracterizacdo do modelo neuro-fuzzy (ANFIS)
para o solo ndo preparado do tipo 1.
Modelo de inferéncia neuro-fuzzy

Operador “e” Produto
Numero de nos 35
Numero de parametros lineares 15
Numero de parametros ndo lineares 20
Numero total de parametros 35
Numero de pares de dados treinamento 48
Numero de pares de teste 14
Numero de regras fuzzy 5

Tabela 6. Parametros das fungdes de pertinéncias para o solo ndo preparado do tipo 1.
Parametros das fungdes de pertinéncias ()

Variavel M My My Hy Hs

Entrada o m c m o m o m o m
iCone 260,5 1025 260,5 1512 260,5 1130 260,5 3877 260,5 1716

Umidade 1,59 10 1,172 14,07 2,069 43,39 2,069 6,953 1901 16,12

As fungdes de pertinéncias na Tabela 6 sdo todas do tipo gaussianas e
caracterizadas pelos seus centros m e variabilidades o, e simétricas em relacdo aos seus
centros. O centro de cada fun¢@o de pertinéncia representa o ponto que melhor caracteriza

cada uma destas regioes.
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Pela Tabela 6 as fungdes de pertinéncias que definem os conjuntos
fuzzy para a variavel resisténcia a penetragdo do solo (indice de cone) e o teor de agua

(umidade) do solo sdo dados por:

Tabela 7. Fungdes de pertinéncias para as variaveis fuzzy de entrada
para o solo ndo preparado do tipo 1.

Resisténcia a penetragdo Teor de agua (Umidade)
_1(x-1025.26)° 1 (x,-10.00)*
liCone —e 2 (260.5)° lUmidude —e 2 (1.59)%
1(x-1512.10) 1 (x,-14.06)°
;Cone —e 2 (260.5)° é]midade —e 2 (1.17)2
_1(x-1130) 1(x,-43.39)°
iCone __ 2 (260.5) Umidade __ 2 (2.07)2
Hy =€ Hs =€
1(x,-3877.20)° 1(x,-6.95)°
iCone _ 2 (260.5)° Umidade __ 2 (2.07)*
Hy =e Hy =e
_1(x-1716.49)° _1(x,-16.12)°
iCone __ _ 2 (260.5) Umidade 2 (1.90)?
Hs  =¢ Hs =€

Na Figura 23 sdo dadas as regides para cada uma das fungdes de
pertinéncias (Ri, i = 1,...,5) para a variavel resisténcia a penetragdo do solo, em quilopascal

(kPa).

1R4 F1l B2 R3 RS

Grau de pertinéncia
= = = =

T
L

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500
Indice de cone (kFa)

Figura 23. Fungdes de pertinéncias para a variavel de entrada resisténcia do solo
a penetracdo para o solo ndo preparado do tipo I.

Para cada funcdo de pertinéncia se pode identificar um intervalo para

cada um dos espagos da variavel de entrada considerada. Assim, tendo como centro do
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intervalo o valor m e dispersdo o, os intervalos para o conjunto de dados para a variavel
resisténcia a penetracdo do solo sdo dados por: [761,40 , 1806,50] , [764,40 , 2293,50] ,
[764,40,1911,50], [3095,50 , 4652,50] , [934,50 , 2497,50].

Na Figura 24 estdo apresentadas as fungdes de pertinéncias para a

variavel teor de 4gua (Ui, i = 1,...,5), representada pela umidade do solo em porcentagem (%).

1 s 1N L2 L3 LI4

0s8r
0.6
0.4

0.2

Grau de perinéncia

5 10 15 20 25 30 35 40
Urmidade do saolo (%)

Figura 24. Fungdes de pertinéncias para a varidvel teor de dgua (umidade)
para o solo ndo preparado do tipo L.

Os intervalos que definem os conjuntos fuzzy para a variavel teor de
agua (umidade) sdo dados por: [5,23, 14,77], 10,55, 17,59], [37,18 , 43,39], [4,37 , 13,16],
[10,42,21,83].

Na Tabela 8 sdo apresentados os pardmetros das fung¢des lineares dos
conseqiientes, onde os parametros C; (i = 1, 2, 3) denotam os coeficientes da fun¢do linear do

conseqiiente de cada uma das regras do modelo.

Tabela 8. Pardmetros das fung¢des lineares de saida dos conseqiientes
para o solo ndo preparado do tipo |
parametros das funcdes

Regras lineares dos conseqiientes
C &) G
-0,000009 -0,0070 1,5020

1
2 0,000066 0,0358 1,0750
3 0,000046 0,0331 0,0007
4 -0,000033 -0,0176 1,8940
5 0,000104 -0,0269 1,7070
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O modelo ANFIS estabelece uma relagdo linear entre a variavel de
entrada e a varidvel de saida, baseado em regras, onde o conseqiiente de cada regra define um
modelo linear ao redor do centro das fungdes de pertinéncias. Ressalta-se que o centro m da
fung¢do de pertinéncia representa o ponto que melhor caracteriza cada uma dessas regides.
Deste modo, quanto mais um valor se distancia do centro da fun¢do de pertinéncia, mais
aumenta a possibilidade de erros, pois a capacidade de predicdo do modelo ¢ reduzida, isto
porque se um ponto se colocar numa posicdo entre dois centros o modelo neuro-fuzzy realiza
uma interpolagd@o entre os resultados de duas regras vizinhas.

Na Figura 25 estdo representadas as fungdes de pertinéncias para as
variaveis de entradas, resisténcia a penetragdo e teor de dgua no solo, que formam a parte
antecedente das regras, e a variavel de saida, densidade do solo, que forma a parte do

conseqiiente das regras.

iCone = 3.22e+003 Umnidlade = 23.9

A A
: A
AN /\
<[\
; N\

¥61.4033 36732 437 43.39

Densidade = 1.41

0108 3357

Figura 25. Regras do modelo da estimativa da densidade do solo para o solo
ndo preparado do tipo L.
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Com os intervalos que definem os conjuntos fuzzy e os parametros
apresentados na Tabela 6 as regras e as funcdes lineares que definem as saidas para o
conseqiiente de cada regra, onde x| representa a resisténcia a penetragao (indice de cone) € x; 0

teor de agua (umidade) no solo, sdo as seguintes:

Regra 1. Se x, € [764,4,1806,50] e x, € [5,23,14,77]
Entao y; =-0,000009 x; - 0,0070 x;, + 1,5020 (62)

Regra 2. Se x, € [764,40,2293,50] e x, € [10,55,17,59]
Entdo y,=0,000066 x; + 0,0358 x, + 1,0750 (63)

Regra3. Se x, € [764,50,1911,50] e x, € [37,18,43,39]
Entdo y; = 0,000046x, + 0,0331 x, + 0,0007 (64)

Regra4. Se x, € [3095,50,4652,50] e x, € [4,37,13,16]
Entdo y4=-0,000033 x; - 0,0176 x, + 1,8940 (65)

Regra 5. Se x, € [934,50,2497,50] e x, € [10,42,21,83]
Entdo ys = 0,000104 x; - 0,0269 x, + 1,7070 (66)

Na Tabela 9 sao apresentados os dados para solo ndo preparado do tipo
I (teor de argila menor que 30 %) e as estimativas obtidas pelo modelo, juntamente com os
erros relativos os quais sdo utilizados para medir a precisdo entre os valores obtidos

experimentalmente e os valores estimados pelo modelo.
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Tabela 9. Resultados do modelo para solo ndo preparado tipo I
(teor de argila menor que 30%)
Densidade  Densidade  Erro

iCone Umidade Argila

Amostras Experimental Estimada Relativo

(kPa) (%) (%) "y 4m?)  (kedm®) (%)
1 1590,0 43,39 6,7 1,45 1,51 4,21
2 1850,0 43,39 6,7 1,47 1,52 3,59
3 1800,0 43,39 6,7 1,66 1,52 8,40
4 24842 15,90 21,5 1,50 1,54 2,81
5 1798,2 15,90 21,5 1,50 1,51 0,57
6 1426,3 15,90 21,5 1,50 1,53 2,23
7 1400,0 15,90 21,5 1,50 1,54 2,45
8 1823,5 15,90 21,5 1,50 1,51 0,55
9 6051,3 6,95 21,5 1,65 1,58 4,55
10 4810,1 7,65 21,5 1,62 1,60 1,05
11 3172,6 11,28 21,5 1,65 1,59 3,50
12 2332,5 12,37 21,5 1,62 1,63 0,49
13 2396,1 11,99 21,5 1,57 1,64 4,30
14 1828,2 11,28 21,5 1,65 1,58 4,31

Erro relativo médio (ERM) 3,07
Varidncia 4,61

Para a comparagdo entre os conjuntos de dados experimentais e
estimados foi calculado o valor do coeficiente de correlagdo, cujo valor é » = 0,63, o que
indica uma relagdo moderadamente forte entre os dois conjuntos de dados. O p-valor igual a
0,016 ¢ menor que um nivel de significincia « =0,05 e, portanto, a associagdo entre as
estimativas ¢ considerada estatisticamente significativa, para um nivel de confianga de 95%.
Deste modo, os resultados produzem evidéncias de que as estimativas sdo correlacionadas
com o conjunto de dados experimentais, € possuem a mesma tendéncia movendo-se na mesma
diregdo, isto ¢, como o coeficiente de correlagdo é positivo e o p-valor € menor que 0,05,
existe uma correlagdo significante entre os dois conjuntos dados.

Dado que existem evidéncias de que os dois conjuntos de dados
possuem um relacionamento linear pode-se prever o comportamento de um deles em fungao
da variag¢do do outro, ajustando uma reta de regressdo entre eles para o auxilio na andlise dos
dados. Assim, é construido o grafico de dispersdo, com a regressao linear e o coeficiente de

determinagdo entre os conjuntos de valores da densidade experimental e os da densidade
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estimadas, obtidos pelo modelo neuro-fuzzy para os dados de teste. A Figura 26 mostra o

ajuste feito pela reta de regressdo.

1.7

o 1.65
L 4

k) 2
£ 16 .
5
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S 15 ¢ ¢
o y =0.3634x +0.9902
S 1.45 - R?=0.392
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14 1.45 15 1.55 1.6 1.65 1.7
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Figura 26. Grafico de dispersdo e de regressao das densidades do solo observadas
e obtidas pelo modelo para o solo ndo preparado do tipo |

Para verificar se o0 modelo de regressdo gerado ¢ significante, ou seja,
para verificar a existéncia da regressdo linear entre a densidade experimental e a densidade
estimada realizou-se teste de hipdtese utilizando a estatistica “z-de-student”, fixado um nivel
de significancia o = 0,05, com “n-2" graus de liberdade para o coeficiente angular da reta de
regressdo (0,363). A estatistica 7 calculada para uma significancia de 5% foi de 2,78, ja o valor
de 7 tabelado para 12 graus de liberdade ¢ 2,179. Como o valor da estatistica 7 calculada (2,78)
¢ maior que o valor de 7 tabelado (2,179), pela distribui¢do “z-de-student”, rejeita-se a hipotese
de ndo haver regressao, isto €, de que o coeficiente de regressao ¢ diferente de zero e, portanto,
¢ estaticamente significante, existindo entdo relagdo entre os dados observados e estimados.
Também, foi realizado o teste para o coeficiente linear da regressdo (0,363409), o qual foi
estatisticamente significativo ao nivel de significancia de 5%. A Tabela 10 mostra a analise de

regressdo e de variancia para os dados experimentais e estimados pelo modelo neuro-fuzzy.
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Tabela 10. Anélise de regressdo e de variancia para os dados experimentais
e estimados para solo ndo preparado do tipo |

Parametros Estimativas Erro padrdo  Estatistica-r  p-valor
Intercepto 0,990226 0,20406 4,85262 0,0004
Coeficiente angular 0,363409 0,130655 2,78144 0,0166
F.V. gl S.Q. Q.M. Estatistica-F' p-valor
Regressao 1 0,0105388  0,0105388 7,74 0,0166
Residuo 12 0,0163469 0,00136224
Total 13 0,0268857

Nota: F.V.=Fonte de variagdo, g.1.= Graus de liberdade, S.Q.= Soma de quadrados,
Q.M.= Quadrados médios

A Tabela 10 mostra que os resultados do ajuste do modelo linear para
descrever a relacdo entre o conjunto de densidade fuzzy e a densidade experimental ¢ dada
pela equagdo:

Fuzzy = 0,990226 + 0, 363409* Experimental (67)

E observado, ainda pela Tabela 10, que como o p-valor na tabela da
analise de variancia é menor que 0,05, ha uma relacdo estatisticamente significante entre o
conjunto de densidade estimada pelo modelo neuro-fuzzy e o conjunto de densidade
experimental ao nivel de confianga de 95%.

Na Figura 26 ¢ verificada uma dispersdo dos pontos em relagdo a reta
de regressdo, indicando uma variabilidade dos dados, e quanto mais os pontos estdo distantes
desta reta, maior € o erro quadratico e o erro relativo. Pode ser observado, ainda, que a
estatistica R> = 0,392, ou seja, a variagdo dos dados da densidade estimada sdo 39,2%
explicadas pelas variagdes do conjunto de dados da densidade experimental, isto &, R*
representa a comparacao em pares dos valores observados com as estimativas do modelo.

Embora o valor de R” tenha sido baixo, o desvio padrdo da densidade
do solo (0,078348) do conjunto de teste estd proximo da raiz quadrada do erro quadratico
médio para os dados de teste (\/m =0,063), e desde que o erro do teste (0,05933) ¢ a
variancia do erro relativo médio (4,61%) sdo pequenos, estes valores indicam que o modelo
neuro-fuzzy ¢ capaz de identificar uma correlacdo entre as varidveis de entradas e as

respectivas estimativas do modelo.
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Na analise do modelo observa-se que os valores calculados a partir do
modelo neuro-fuzzy representam de fato o que acontece no estudo da densidade do solo, onde
diversos fatores influenciam na determinagdo dos valores da densidade. O modelo apresentou
uma variacdo média de 4,61%, sendo o maior erro relativo o da terceira observagdo, onde o
teor de 4gua ¢ muito elevado. Deste modo, entre as densidades experimentais e as estimativas
das densidades fuzzy, ndo ha disparidade significativa dos dados, apesar da subestimagdo de
8,40% com relagao a terceira amostra.

Pela Tabela 9 e Figura 26, constata-se que os erros relativos médios
mais altos estdo concentrados nos pontos de observagdes 1, 2, 3, 9 e 13 e 14, onde o maior
erro relativo esta na observagdo 2, ERM = 8,40 %. Nas observagdes 1, 2 e 3 a razdo destes
valores para o erro relativo pode ser devido ao alto teor de agua (umidade) no solo (43,39 %),
que faz com que o solo atinja densidade elevada, confirmando resultados apresentados na
literatura como em trabalhos de Klein et al. (1998), Guerra (2000) e Lazarini et al. (2002), que
ndo recomendam que sejam realizadas a determina¢do da resisténcia a penetra¢do do solo
quando este apresenta elevado teor de umidade.

A densidade do solo variou de 0,993 kg.dm'3 al,74 kg.dm'3, sendo o
maior valor alcangado para valores do indice de cone entre 2450 kPa e 2500 kPa com o teor de
agua muito alto (43,3%), € o menor valor atingido para densidade do solo € para o indice de
cone muito baixo e o teor de 4gua em torno de 28,3%.

Com umidade do solo muito alta e indice de cone a partir de 5640 kPa,
a densidade atinge valor de 1,70 kg.dm™. Na Figura 27, também se observa que para a
umidade muito alta, & medida que aumenta a resisténcia a penetragdo do solo a densidade ¢
incrementada. Observa-se, ainda, que a densidade ¢ decrescente até a umidade de 30%,
quando a partir deste ponto, a densidade ¢ crescente e a medida que a resisténcia a penetragao
aumenta a densidade atinge o valor maximo.

Na Figura 27 sdo mostrados os graficos de superficie de respostas em
diferentes angulos de visdo, onde (b), (c) e (d) sdo, respectivamente, as rotagdes de 90°, 180° e
270° em relagdo ao grafico (a), para as variaveis de entrada e saida do modelo neuro-fuzzy
onde se pode verificar o comportamento do modelo neuro-fuzzy para os valores dos dados

estimados.
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Figura 27. Grafico de superficie de respostas para as variaveis de entrada e saida do
modelo neuro-fuzzy para o solo ndo preparado do tipo I.

Pelo arrazoado, o modelo teria melhores resultados se os dados para a
resisténcia a penetracdo, o teor de dgua e textura do solo tivessem sido coletados por uma
mesma metodologia. Ressalta-se que os dados utilizados para determinar o modelo para solo

nao preparado do tipo I, foram retirados da literatura usando dados de diversos autores.

6.1.1 Comparacdo entre o Modelo Neuro-Fuzzy e Redes Neurais para Solo

N&o Preparado do Tipo |

Nesta secdo serd feita uma comparagdo entre valores estimados pelo
modelo neuro-fuzzy com resultados apresentado em Nagaoka (2003), que implementou
diversas redes neurais do tipo perceptron multicamadas para determinar a densidade solo

utilizando como varidveis de entrada a resisténcia a penetracgdo, teor de agua e textura do solo.
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Para fins comparativos foram reunidos na Tabela 11 os valores obtidos
em laboratorios e estimados para a densidade do solo, através do modelo neuro-fuzzy e de
redes neurais artificiais (RN). Para o solo ndo preparado do tipo I, Nagaoka (2003) considerou
as seguintes redes neurais, RN1 uma rede de arquitetura com 4 entradas, 15 neurénios na
camada escondida e uma saida, RN3 rede com 3 entradas, 10 neurdnios na camada escondida

e uma saida e RN7 rede com 3 entradas, 15 neur6énios na camada escondida e uma saida.

Tabela 11. Valores de densidades de solo obtidos em laboratdrio, por modelo neuro-
fuzzy e rede neural e os erros relativos para o solo ndo preparado do tipo |

Amostras Estimativas (kg.dm™) Erros relativos (%)
Exp Fuzzy RNI RN3 RN7 ExpxFuzzy ExpxRN1 ExpxRN3 ExpxRN7
1 1,45 1,51 1,56 1,48 1,51 4,14 7,86 2,28 4,34
2 1,47 1,52 1,60 1,48 1,55 3,40 8,71 0,61 5,31
3 1,66 1,52 1,59 1,48 1,54 8,43 4,16 10,84 7,29
4 1,50 1,54 138 1,50 1,42 2,67 8,00 0,00 5,33
5 1,50 1,51 1,49 1,52 1,50 0,67 0,80 1,07 0,00
6 1,50 1,53 1,53 1,52 1,50 2,00 1,67 1,53 0,13
7 1,50 1,54 1,53 1,52 1,50 2,67 1,80 1,60 0,20
8 1,50 1,51 1,49 1,52 1,50 0,67 1,00 1,00 0,07
9 1,65 1,58 1,58 1,61 1,65 4,24 4,42 2,42 0,00
10 1,62 1,60 1,61 1,61 1,56 1,23 0,74 0,74 3,64
11 1,65 1,59 1,61 1,63 1,65 3,64 2,42 1,45 0,00
12 1,62 1,63 1,62 1,63 1,65 0,62 0,12 0,37 1,85
13 1,57 1,64 1,61 1,63 1,65 4,46 2,29 3,50 5,10
14 1,65 1,58 1,53 1,62 1,64 4,24 7,03 2,00 0,42

Para realizar a comparagdo entre os conjuntos de estimativas foram
calculados as médias, os desvios padrdo e o coeficiente de variagcdo (CV) para cada um destes

conjuntos, explicitados na Tabela 12.

Tabela 12. Parametros estatisticos para as densidades do solo experimental
e estimadas para o solo ndo preparado do tipo |

Pardmetros estatisticos Experimental  Fuzzy RNI1 RN3 RN7
Média Aritmética 1,56 1,56 1,56 1,55 1,56
Desvio Padrao 0,0783 0,0455 0,0783  0,0455 0,0668

Coeficiente de Variacdo (%) 5,02 2,92 431 3,97 4,93
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O Coeficiente de variagdo (CV) ¢ uma medida relativa que expressa o
desvio padrdo como uma porcentagem da média aritmética. Quanto mais proximo de zero,
mais homogénea ¢ a distribuicdo. Quanto mais distante, mais dispersas. Ele mede a dispersao
em rela¢do a média, e ¢ dado pela razdo entre o desvio padrdo e a média e ¢ multiplicado por

100, para que o coeficiente de variacdo seja dado em porcentagem:
cv =25 %100 (68)
X

onde o, e X sdo, respectivamente, o desvio padrdo e a média aritmética do conjunto de

dados X.

Como se pretende saber qual dos conjuntos de estimativas tem o
melhor desempenho, essa informag¢do ¢ conseguida através da andlise da variabilidade,
procurando-se o conjunto que ¢ mais homogéneo. Da Tabela 12 pelos coeficientes de variagdo
dos quatro conjuntos de estimativas desde que CV = 2,92% para o conjunto de estimativas
fuzzy, e quanto menor o coeficiente de variacio mais homogéneo ¢ o conjunto de dados,
conclui-se que o conjunto de estimativas obtidas pelo modelo neuro-fuzzy ¢ mais homogénea
que as obtidas por rede neural.

A Tabela 13 apresenta os valores do coeficiente de correlagdo () com
seu respectivo p-valor entre os valores obtidos em laboratério ¢ as estimativas determinadas

pelo modelo neuro-fuzzy e rede neural artificial.

Tabela 13. Coeficientes de correlagdo e p-valores das combinagdes entre dados
experimentais e estimados para o solo ndo preparado do tipo |
Fuzzy x Exp. RNI x Exp. RN3 x Exp. RN7x Exp.
correlacdo (r) 0,626 0,4830 0,7040 0,7320

p-valor (p) 0,0166 0,0799 0,0049 0,0029
Nota: Exp = Experimental

Da Tabela 13 como o p-valor para os coeficientes de correlagdo foi
menor para um nivel de significancia o = 0,05, com exce¢do da comparagdo Fuzzy x RN,
para todos os outros resultados das comparagdes a associagdo entre as estimativas foi
considerada estatisticamente significativa, com um nivel de confianga de 95% de
probabilidade, indicando que as estimativas sdo correlacionadas e possuem a mesma

tendéncia.
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Na Tabela 14 sdo apresentados os valores, relativos a treinamento e
teste para comparar o desempenho dos dois modelos, neuro-fuzzy e rede neural, para as

estimativas da densidade do solo.

Tabela 14. Valores de medidas estatisticas para comparar o desempenho dos modelos de
estimativas da densidade do solo para o solo ndo preparado do tipo I

Treinamento Teste
Modelo Erro relativo Variancia do Desvio padrao
RMSE RMSE Médio (%)  Erro relativo (%) do erro
Fuzzy 0,0253 0,0593 3,08 4,42 0,0340
RN1 0,0765 0,0717 3,64 9,33 0,0461
RN3 0,0122 0,0545 2,11 7,18 0,0446
RN7 0,0028 0,0547 2,41 6,96 0,0414

Da Tabela 14 verifica-se que, embora, o erro relativo médio seja
menor para o modelo de redes neurais RN3 e RN7, os erros médios quadratico (RMSE) sdo
praticamente iguais para a duas abordagens, ¢ o modelo neuro-fuzzy apresenta um melhor
desempenho em virtude dos valores da variagdo dos erros relativos e do desvio padrdo ser
inferiores para a abordagem fuzzy para os dados de teste.

Para verificar a igualdade de médias entre os conjuntos de estimativas,
dadas na Tabela 11, realizou-se o teste de hipdteses, Hyp: As médias entre as estimativas sao
iguais versus H;: As médias entre as estimativas sdo diferentes

Para andlise comparativa entre as densidades do solo obtidas pelas
duas abordagens foi realizado o teste de normalidade, usando o teste de Shapiro e Wilks, para
cada um dos conjuntos de estimativas. Para os conjuntos de dados em que se verificou a
normalidade, para testar a igualdade das médias entre pares de conjuntos, foi utilizado o teste
de hipdtese paramétrico “#-de-student”. Para os conjuntos de dados em que esta condi¢do nio
se verificou foi utilizado o teste de hipdtese ndo paramétrico de Mann-Whitney. Desse modo,
para verificar a significAncia da diferenca entre as médias das densidades obtidas em
laboratorios e estimadas, ao nivel de confianca de 95% de probabilidade, um teste de hipotese
foi realizado e constatou-se que todos os pares de médias das estimativas tiveram a hipdtese de
nulidade Hy ndo rejeitada, indicando que os pares de estimativas ndo apresentaram diferenca
entre as médias. Portanto, o modelo neuro-fuzzy mostra-se um método eficiente para a

obtencdo da densidade do solo, quando comparado com trabalho ja existente na literatura.
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6.2 Modelo para Estimagéo de Solo Nao Preparado do Tipo 11

Para a constru¢do do modelo do solo ndo preparado do tipo II, foram
utilizados 104 vetores de observagdes, separados aleatoriamente em dois arquivos de dados,
um constituindo o conjunto de treinamento (84 vetores) e o outro o conjunto de teste (20
vetores).

Foram consideradas trés variaveis: duas de entradas, a resisténcia a
penetragdo e o teor de agua do solo, e uma de saida representando a densidade do solo. Na

Tabela 15 sdo mostrados os universos de discurso para cada uma das varidveis.

Tabela 15. Universos de discurso das variaveis de entrada e saida
do sistema fuzzy para solo ndo preparado do tipo II

Variavel Universo de discurso
entrada Reswten?la a penetragdo (kPa) [463,4,8152,3 ]
Teor de agua (%) [ 12,51 ,22,04 ]
saida Densidade do solo (kg.dm™) [ 1,41,1,67]

Para a identificacdo do modelo, apos varias simula¢des, foram
atribuidos aos parametros de ajustes os valores, r, = 0,65 e r, = 1,25, para determinar o
numero de fungdes de pertinéncias das variaveis de entrada e, conseqlientemente, o nimero de
regras para o modelo, observando o menor erro obtido para o conjunto de treinamento como
para o conjunto de teste, com o objetivo de obter o melhor desempenho do modelo. O nimero
de interagdes (épocas de treinamento) considerado foi de 500 épocas ¢ o erro de tolerancia,
também, neste caso, foi igual a zero em virtude de ndo se conhecer o comportamento do erro.

Na fase de treinamento, o modelo neuro-fuzzy calculou a saida do erro
em 0,0437 com respeito aos dados de treinamento e um erro de 0,0547 com respeito ao erro de
teste do modelo, indicando uma boa generalizagdo para o modelo. Verificou-se que apds 250
interagdes a diferenca entre os erros de treinamento e de teste foi constante durante todas as
interacdes restantes. Vale ressaltar que quanto mais préximos os valores dos erros estiverem,
melhor é o desempenho do modelo, pois isto indica uma boa generalizagdo para o modelo. Na

Figura 28 estdo representados os erros de treinamento e teste para todas as interagdes.
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Figura 28. Diferenga entre os erros de treinamento e de teste para solo
ndo preparado do tipo II.

Para a determinacdo do modelo, o sistema ANFIS forneceu cinco
fungdes de pertinéncias para a varidvel resisténcia a penetracdo e cinco fungdes para a variavel
teor de agua, todas do tipo gaussiano, pois foi a combinacdo dos valores dos pardmetros de
ajustes considerados que apresentou o menor erro de treinamento e de teste entre todos os
outros valores envolvidos na simulagdo.

O modelo identificado para estimar a densidade do solo, no caso do
solo ndo preparado tipo II, ¢ constituido de duas variadveis de entrada, com cinco conjuntos
fuzzy associados a cada uma das varidveis, cinco regras com os antecedentes de cada uma
conectados pelo operador “e” e, portanto, cinco fungdes lineares, cada qual, representando a
parte do conseqiiente da regra fuzzy.

Na Tabela 16 ¢ dada a caracterizacdo do modelo, obtido através do
ANFIS, e a Tabela 17 apresenta os parametros das fung¢des de pertinéncias, onde o parametro

m denota o centro da fun¢do e ¢ a variacdo dos dados observados com relacdo a sua média.
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Tabela 16. Caracterizagdo do modelo neuro-fuzzy (ANFIS)
para solo ndo preparado do tipo 11
Modelo de inferéncia neuro-fuzzy

Operador “e” Produto
Numero de nds 35
Numero de parametros lineares 15
Numero de parametros ndo lineares 20
Numero total de parametros 35
Numero de pares de dados treinamento 84
Numero de pares de teste 20
Numero de regras fuzzy 5

Tabela 17. Parametros das fun¢des de pertinéncias para solo ndo preparado do tipo 1
Parametros das fungdes de pertinéncias ()

Variavel H, My M My Hs
Entrada o M o m o m o m o m
iCone 1766,9 1718,6 1766,9 2909,6 1766,9 4199,8 1766,9 1671,2 1766,9 599529
Umidade 142 2020 1,37 1729 1,00 1854 243 2139 2,19 13,69

Estas fungdes de pertinéncias sdo simétricas e caracterizadas pelos
seus centros m e variabilidades ¢. O centro de cada fun¢do de pertinéncia representa o ponto
que melhor caracteriza cada uma destas regides. Na Figura 29 s3o dadas as regides para as

fungdes de pertinéncias para a variavel resisténcia a penetragao do solo.
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Figura 29. Fungdes de pertinéncias para a variavel de entrada resisténcia
do solo a penetragdo para o solo ndo preparado do tipo II.
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Pela Tabela 17, as fungdes de pertinéncias que definem os conjuntos

fuzzy para a varidvel resisténcia a penetragdo do solo (indice de cone) sdo dadas na Tabela 18.

Tabela 18. Fungdes de pertinéncias para as variaveis fuzzy de entrada
para solo ndo preparado do tipo II

Resisténcia a penetragdo Teor de agua (Umidade)
_1(x-1718.6) 1(x,-20.20)°
iCone _ 2 (1766.9)% Umidade = 2 (1.42)°
o =e Hy =e
1(x-2909.6)° 1(x,-17.29)
;'Cone —e 2 (1766.9)% éjmidade —e 2 (137)2
1(x,-4199.8)° 1 (x,-18.54)°
iCone __ 2 (1766.9)% Umidade 2 (1.00)
Hy =€ H; =e
1(x-167120)° 1(x,-21.39)°
icOne —e 2 (1766.9) ‘l‘]midade —e 2 (243)°
1(%,-5995.29) 1(x,-13.69)°
iCone _ _ 2 (1766.9)° Umidade _ _ 2 (2.19)
Hs =¢ Hs =€

Para cada fun¢do de pertinéncia se pode identificar um intervalo para
cada um dos espagos da varidavel de entrada considerada. Assim, tendo como centro do
intervalo o valor m e dispers@o ¢, os intervalos para o conjunto de dados para a varidvel
resisténcia a penetragdo do solo sdo dados por: [463,40 , 7019,30], [463,40 , 8210,30] ,
[463,40 , 8152,30], [463,40, 6971,90] , [694,36 , 8152,30] .

Na Figura 30 ¢é apresentado o grafico para a varidvel teor de agua

(umidade) no solo.
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Figura 30. Fungdes de pertinéncias para a varidvel de entrada teor de dgua
para o solo ndo preparado do tipo II.
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Os intervalos que definem os conjuntos fuzzy para a variavel teor de
agua (umidade do solo) sdo dados por: [15,94 , 22,04], [13,18 , 21,40], [15,54, 21,54],
(14,10, 22,04], [12,51, 20,26],

Na Tabela 19 sdo apresentados os parametros das fung¢des lineares dos
consequientes, onde os parametros C; (i = 1, 2, 3) s@o os coeficientes da func¢do linear do

conseqiiente de cada uma das regras do modelo.

Tabela 19. Parametros das fun¢des lineares de saida dos conseqiientes
para solo ndo preparado do tipo II

Parametros das fungdes

Regras lineares dos conseqiientes
Ci G G
1 0,000677 -0,851817 18,6280
2 -0,000230 -0,089060 3,8569
3 0,000162 -0,944996 17,9846
4 -0,000380 0,702583 -12,9082
5 -1,041071 0,086086 0,5033

O modelo ANFIS estabelece uma relagdo linear entre a variavel de
entrada e a varidvel de saida, baseado em regras, onde o conseqiiente de cada regra define um
modelo linear ao redor do centro das fungdes de pertinéncias. Ressalta-se que o centro m da
funcdo de pertinéncia representa o ponto que melhor caracteriza cada uma dessas regides.
Deste modo, quanto mais um valor se distancia do centro da fun¢do de pertinéncia, mais
aumenta a possibilidade de erros, pois a capacidade de predicdo do modelo ¢ reduzida, isto
porque se um ponto se colocar numa posi¢ao entre dois centros o modelo neuro-fuzzy realiza
uma interpolagd@o entre os resultados de duas regras vizinhas.

Na Figura 31 estdo representadas as fungdes de pertinéncias para as
variaveis de entradas, resisténcia a penetragdo e¢ o teor de dgua no solo, que formam a parte

antecedente das regras.
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Figura 31. Regras do modelo da estimativa da densidade do solo
para o solo ndo preparado do tipo II

Com os intervalos que definem os conjuntos fuzzy e os parametros
apresentados na Tabela 19 as regras e as fun¢des lineares que definem as saidas para o
conseqiiente de cada regra, onde x| representa a resisténcia a penetragao (indice de cone) e x; 0

teor de dgua (umidade) no solo, sdo as seguintes:

Regra 1. Se x, € [463,40,7019,30] e x, € [15,94,22,04]
Entdo y; = 0,000677 x; - 0,851817x, + 18,6280 (69)

Regra2. Se x, € [463,40,8210,30] e x, € [13,18,21,40]
Entdo y, = -0,000230 x; - 0,089060 x, + 3,8569 (70)

Regra3. Se x, € [463,40,8152,30] e x, € [15,54,21,54]
Entdo y3 =0,000162 x; - 0,944996 x, + 17,9846 (71)

Regra4. Se x, € [463,40,6971,90] e x, € [14,10, 22,04]
Entao y4=-0,000380 x; - 0,702583 x, - 12,9082 (72)

Regra 5. Se x, € [694,36, 8152,30] e x, € [12,51 , 20,26]
Entdo ys=-1,041071 x; + 0,086086 x, + 0,5033 (73)
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Na Tabela 20 sdo apresentados os dados da densidade do solo obtidos
experimentalmente para solo ndo preparado do tipo II (teor de argila entre 30% e 50%), e as
estimativas obtidas pelo modelo neuro-fuzzy, juntamente com os erros relativos os quais sdo
utilizados para medir a precis@o entre os valores experimentais e os valores estimados pelo
modelo.

Tabela 20. Resultados do modelo para solo nao preparado tipo II
(teor de argila entre 30% e 50%)

. . Densidade = Densidade Erro
iCone Umidade . . )
Amostras (kPa) (%) Experimental Estimada  Relativo
(kg.dm®)  (kg.dm?) (%)
1 6419,40 13,05 1,59 1,56 1,96
2 4605,30 12,89 1,51 1,56 3,28
3 2676,90 16,63 1,59 1,58 0,73
4 4127,50 15,77 1,53 1,57 2,41
5 3839,80 16,20 1,51 1,56 3,26
6 2159,30 15,50 1,53 1,53 0,06
7 2413,00 15,50 1,53 1,53 0,03
8 2137,90 15,50 1,53 1,53 0,07
9 2652,60 15,50 1,53 1,53 0,07
10 3073,70 15,50 1,53 1,54 0,37
11 1449,80 20,20 1,41 1,53 8,25
12 881,70 20,20 1,41 1,46 3,69
13 892,60 20,20 1,41 1,46 3,78
14 1062,40 20,20 1,41 1,48 5,25
15 794,00 20,20 1,41 1,45 2,90
16 3176,30 16,55 1,61 1,57 2,36
17 3971,80 14,73 1,66 1,62 2,51
18 1953,30 20,43 1,61 1,56 3,39
19 2141,10 20,08 1,66 1,58 4,74
20 2405,90 20,95 1,67 1,55 7,09
Erro relativo médio (ERM) 2,81
Variancia 5,36

Para a comparacdo entre os conjuntos de dados experimentais e
estimados, calculou- se o valor do coeficiente de correlagdo, cujo valor ¢ » = 0,836, indicando
uma relacdo moderadamente forte entre os dois conjuntos de dados. Ainda, como o p-valor
para o coeficiente de correlagio & igual a 4,34x10°, menor que um nivel de significancia
a=0,01, tem-se que a associagdo entre os valores experimentais e estimados ¢

estatisticamente significativa, para um nivel de confianca de 99%. Deste modo, os resultados
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produzem evidéncias de que as estimativas sdo correlacionadas com o conjunto de dados
experimentais, € possuem a mesma tendéncia movendo-se na mesma dire¢do, isto €, como o
coeficiente de correlagdo € positivo e o p-valor ¢ menor que 0,01, existe uma relagdo
significante entre os dois conjuntos dados.

Como existem evidéncias de que os dois conjuntos de dados possuem
um relacionamento linear pode-se prever o comportamento de um deles em fun¢do da variacdo
do outro, ajustando uma reta de regressdo entre eles para o auxilio na analise dos dados.
Assim, ¢ construido o grafico de dispersdo, com a regressdo linear e o coeficiente de
determinacdo entre os conjuntos de valores da densidade experimental e os da densidade
estimadas, obtidos pelo modelo neuro-fuzzy para os dados de teste. A Figura 32 mostra o

ajuste feito pela reta de regressao.

1.65 -
*
1.60 -
>
N
S 155 - .
2 .
]
o]
2 150 y = 0.4264x +0.8843
a ¢ R2 = 0.6995
14518
1.40 T T T T T 1
1.40 1.45 1.50 1.55 1.60 1.65 1.70
Densidade experimental

Figura 32. Grafico de dispersado e de regressdo das densidades do solo observadas
e obtidas pelo modelo para o solo ndo preparado do tipo II

Para verificar se o modelo de regressdo gerado ¢ significante, ou seja,
para saber se existe regressdo linear entre a densidade experimental e a densidade estimada se
realizou um teste de hipotese utilizando a estatistica “s-de-student”, fixado um nivel de
significancia de o = 0,05, com “n—2” graus de liberdade para o coeficiente angular da reta de

regressdo (0,4264). A estatistica ¢ calculada para uma significancia de 5% foi de 6,47, e
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comparada com o valor de ¢ tabelado para 18 graus de liberdade de 2,101. Como a estatistica #
calculada (6,47) ¢ maior que o valor ¢ tabelado (2,101), pela distribuicdo “z-de-student”,
rejeita-se a hipdtese de ndo haver regressdo, isto €, de que o coeficiente de regressdo ¢
diferente de zero e, portanto, ¢ estaticamente significante, existindo entdo relagdo entre os
dados experimentais e estimados. O teste do coeficiente linear da regressdo (0,363409) foi
estatisticamente significativo ao nivel de significancia de 5%. A Tabela 21 mostra a andlise de

regressdo e de varidncia para os dados experimentais e estimados pelo modelo neuro-fuzzy.

Tabela 21. Andlise de regressao e quadro da analise de variancia para os dados
experimentais e estimados para solo ndo preparado do tipo 11

Parametros Estimativas Erro padrdo  Estatistica-t  p-valor
Intercepto 0,884314 0,101073 8,74924 0,0000
Coeficiente angular 0,426362 0,0658722 6,47256 0,0000
F.V. gl S.Q. Q.M. Estatistica-F' p-valor
Regressao 1 0,0265623  0,0265623 41,89 0,0000
Residuo 18 0,0114127  0,0006340
Total 19  0,037975

Nota: F.V.=Fonte de varia¢do, g.1.= Graus de liberdade, S.Q.= Soma de quadrados,
Q.M.= Quadrados médios

A Tabela 21 mostra que os resultados do ajuste do modelo linear para
descrever a relacdo entre o conjunto de densidade fuzzy e a densidade experimental ¢ dada
pela equagdo:

Fuzzy = 0,884314 + 0,426362 (Experimental) (74)

Observa-se, ainda pela Tabela 21, que como o p-valor na tabela da
analise de variancia é menor que 0,01, ha uma relacdo estatisticamente significante entre o
conjunto de densidade estimada pelo modelo neuro-fuzzy e o conjunto de densidade
experimental ao nivel de confianga de 99%.

Na Figura 32 se verifica uma dispersdo dos pontos em relagdo a reta de
regressdo, indicando uma variabilidade dos dados, e quanto mais os pontos estdo distantes
desta reta, maior € o erro quadratico e o erro relativo. Mas como R*=0,6995, o desvio padrdo

(0,0877) da densidade do solo do conjunto de teste estdo proximos da raiz quadrada do erro

quadratico médio para os dados de teste (+RMSE =0,0548), e como o erro de teste (0,0547)
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e a variancia do erro relativo médio (5,36%) sdo pequenos, tudo indica que o modelo ¢ capaz
de identificar uma correlag@o entre os dados de entrada e as respectivas estimativas do modelo
neuro-fuzzy.

Na analise do modelo observa-se que os valores calculados a partir do
modelo neuro-fuzzy representam de fato o que acontece no estudo da densidade do solo, onde
diversos fatores influenciam na determinacio dos valores da densidade. O modelo apresentou
uma variagdo para os erros relativos de 5,36%, sendo o maior erro da 11* observagdo, onde o
erro relativo é de 8,25%, seguido pela 20" observacdo que apresenta erro relativo igual a
7,09%, ambas as observagdes com teor de argila igual a 48,50%. Deste modo, entre as
densidades experimentais e as estimativas das densidades fuzzy, ndo ha disparidade
significativa dos dados, apesar da superestimagdo de 8,25% com relagdo a décima primeira
observagdo e da subestimacdo de 7,09% com relagdo a vigésima observacao.

Observa-se, ainda, da Tabela 20 que o incremento da densidade do
solo se da com o aumento da resisténcia a penetragdo, pois este incremento se da pela reducao
dos espagos porosos (espagos ocupados por dgua e ar). Com o acréscimo do teor de agua a
tendéncia da resisténcia a penetragdo ¢ diminuir (KLEIN et al.,1998) e, pelo fato de existir
uma relagdo direta entre a densidade do solo e a resisténcia a penetragdo (BELTRAME et
al.,1981), consequentemente, a densidade do solo € reduzida.

Para o solo com teor de argila entre 30% e 50% a densidade do solo
variou de 0,755 kg.dm™ a 2,06 kg.dm™ para os diversos valores do indice de cone ¢ da
umidade do solo, sendo que o maior valor alcangado para a densidade do solo foi de 2,06
kg.dm™ para o valor do indice de cone de 8152,3 kPa ¢ com a umidade do solo em torno de
17,7%. O menor valor atingido para densidade do solo 0,755 kg.dm™ quando o a resisténcia a
penetracdo € muito alta (8152,3 kPa) e o teor de d4gua em 20,5%.

Na Figura 33 sdo mostrados os graficos de superficie de respostas em
diferentes angulos de visdo, onde (b), (c) e (d) sdo, respectivamente, as rotagdes de 90°, 180° e
270° em relagdo ao grafico (a), para as variaveis de entrada e saida do modelo neuro-fuzzy
onde se pode verificar o comportamento do modelo neuro-fuzzy para os valores dos dados

estimados.
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Figura 33. Grafico de superficie de respostas para as variaveis de entrada e saida
do modelo neuro-fuzzy para o solo ndo preparado do tipo Il

Pela analise observa-se que o modelo para solo de tipo II tem melhores
resultados, que os dados com teor de argila menor que 30%, pois os dados neste caso sdo
homogéneos pelo fato de eles terem sido obtidos do mesmo local do solo, embora em épocas

diferentes, mas com a utilizacdo de mesmo penetrometro e com a mesma metodologia.

6.2.1 Comparacao entre o Modelo Neuro-Fuzzy e Redes Neurais para Solo

N&o Preparado do Tipo Il

Para fins comparativos foram reunidos na Tabela 22 os valores obtidos
em laboratorios e estimados para a densidade do solo, através do modelo neuro-fuzzy e de

redes neurais artificiais (RN), sendo estes ultimos valores apresentados em Nagaoka (2003), o
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qual fez uso de diversas redes neurais para estimar a densidade do solo, com as variaveis de
entrada resisténcia do solo a penetragdo, teor de dgua e textura do solo.

Para o solo ndo preparado do tipo II, foram consideradas as redes
neurais: RN1 uma rede de arquitetura com 4 entradas, 15 neurdnios na camada escondida e
uma saida; RN3 uma rede de arquitetura com 3 entradas, 10 neurdnios na camada escondida e
uma saida; RN8 uma rede de arquitetura com 3 entradas, 10 neurdnios na camada escondida e

uma saida.

Tabela 22. Valores de densidade de solo obtidos em laboratdrio, por modelo neuro-fuzzy
e rede neural e os erros relativos para solo ndo preparado do tipo II

Amostras Estimativas (kg.dm'3) Erros relativos (%)
Exp Fuzzy RN1 RN3 RNS8 ExpxFuzzy ExpxRN1 ExpxRN3 ExpxRN8
1 1,59 1,56 1,52 1,54 1,56 1,96 4,40 3,14 1,89
2 1,51 1,56 141 1,54 1,53 3,28 6,62 1,99 1,32
3 1,59 1,58 1,53 1,55 1,58 0,73 3,77 2,52 0,63
4 1,53 1,57 1,25 1,55 1,52 2,41 18,30 1,31 0,65
5 1,51 1,56 1,38 1,55 1,52 3,26 8,61 2,65 0,66
6 1,53 1,53 1,59 1,53 1,52 0,06 3,92 0,00 0,65
7 1,53 1,53 1,58 1,53 1,52 0,03 3,27 0,00 0,65
8 1,53 1,53 1,59 1,53 1,52 0,07 3,92 0,00 0,65
9 1,53 1,53 1,53 1,53 1,52 0,07 0,00 0,00 0,65
10 1,53 1,54 1,53 1,54 1,52 0,37 0,00 0,65 0,65
11 1,41 1,53 148 149 141 8,25 4,96 5,67 0,00
12 1,41 146 143 142 141 3,69 1,42 0,71 0,00
13 1,41 146 144 142 141 3,78 2,13 0,71 0,00
14 1,41 148 144 144 141 5,25 2,13 2,13 0,00
15 1,41 145 143 141 141 2,9 1,42 0,00 0,00
16 1,61 1,57 1,64 1,63 1,61 2,36 1,86 1,24 0,00
17 1,66 1,62 1,61 1,64 1,66 2,51 3,01 1,20 0,00
18 L6l 1,56 1,6 1,62 1,61 3,39 0,62 0,62 0,00
19 1,66 1,58 1,67 1,56 1,66 4,74 0,60 6,02 0,00
20 1,67 1,55 1,55 1,66 1,67 7,09 7,19 0,60 0,00

Para realizar a comparagdo entre os conjuntos de estimativas foram
calculados as médias, os desvios padrdo e o coeficiente de variagdo (CV) para cada um destes

conjuntos, explicitados na Tabela 23.
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Tabela 23. Parametros estatisticos para as densidades do solo experimental
e estimadas para solo ndo preparado do tipo Il

Parametros estatisticos Experimental  Fuzzy RN1 RN3 RN8
Média Aritmética 1,53 1,54 1,51 1,53 1,53
Desvio Padrao 0,0877 0,0447 0,1024 0,0716  0,0865
Coeficiente de Variacdo (%) 5,72 2,91 6,78 4,67 5,66

Como se pretende saber em qual dos conjuntos as estimativas t€ém o
melhor desempenho, essa informagdo € conseguida através da andlise da variabilidade,
procurando-se o conjunto que ¢ mais homogéneo. Da Tabela 23 pelos coeficientes de variagao
dos quatro conjuntos de estimativas desde que CV = 2,91% para o conjunto de estimativas
fuzzy, e quanto menor o coeficiente de variacio mais homogéneo ¢ o conjunto de dados,
conclui-se que o conjunto de estimativas obtidas pelo modelo neuro-fuzzy é mais homogénea
que as obtidas por rede neural.

A Tabela 24 apresenta os valores do coeficiente de correlagdo (r) com
seu respectivo p-valor entre os valores obtidos em laboratério e as estimativas determinadas

pelo modelo neuro-fuzzy e rede neural artificial.

Tabela 24. Coeficientes de correlagdo e p-valores das combinagdes entre dados
experimentais e estimados para solo ndo preparado do tipo 11
Fuzzy x Exp. RNI xExp. RN3x Exp. RNS8x Exp.
correlagdo (r) 0,836 0,604 0,914 0,994
p-valor (p) 4,34x10° 482x10° 185x10°  1,543x10™"®

Nota: Exp = Experimental

Da Tabela 24 como o p-valor para os coeficientes de correlacdo foi
menor para um nivel de significancia o = 0,05, para todos os resultados das comparagdes a
associacdo entre as estimativas foi considerada estatisticamente significativa, com um nivel de
confianca de 95% de probabilidade, indicando que as estimativas sd3o correlacionadas e
possuem a mesma tendéncia.

Na Tabela 25 s2o apresentados os valores, relativos a treinamento e
teste, para comparar o desempenho dos dois modelos, neuro-fuzzy e rede neural, para as

estimativas da densidade do solo.
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Tabela 25. Valores de medidas estatisticas para comparar o desempenho dos
modelos de estimativas da densidade para solo nio preparado do tipo II

Treinamento Teste
Modelo Erro relativo Variancia do Desvio padrdo
RMSE RMSE médio (%) erro relativo (%) do erro
Fuzzy 0,0253 0,0548 2,81 5,36 0,0355
RNI1 0,0765 0,0863 3,91 17,11 0,0637
RN3 0,0122 0,0357 1,56 3,08 0,0272
RNS 0,0124 0,0102 0,42 0,27 0,0081

Da Tabela 25 verifica-se que, embora, o erro médio quadratico
(RMSE) nio seja alto o modelo neuro-fuzzy apresenta desempenho inferior em comparacio a
abordagem de redes neurais para as redes RN3 e RNS, isto em virtude dos valores da variagdo
dos erros relativos e do desvio padriao serem superiores pela abordagem fuzzy para o conjunto
de dados de teste.

Para verificar a igualdade de médias entre os conjuntos de estimativas,

dadas na Tabela 22, realizou-se o teste de hipdteses:

Hop: As médias entre as estimativas sdo iguais

H;: As médias entre as estimativas sdo diferentes

Para andlise comparativa entre as densidades do solo obtidas pelas
duas abordagens foi realizado o teste de normalidade, usando o teste de Shapiro e Wilks, para
cada um dos conjuntos de estimativas.

Para aqueles conjuntos de dados em que se verificou a normalidade,
para testar a igualdade das médias entre pares de conjuntos, foi utilizado o teste de hipdtese
paramétrico “#-de-student”. Para os conjuntos de dados em que esta condi¢do ndo se verificou
foi utilizado o teste de hipdtese ndo paramétrico de Mann-Whitney. Assim, para verificar a
significancia da diferenca entre as médias das densidades obtidas em laboratorios e estimadas,
ao nivel de confianga de 95% de probabilidade, foi realizado o teste de hipotese e constatou-se
que todos os pares de médias das estimativas tiveram a hipdtese de nulidade Hy ndo rejeitadas
(ndo existe diferenca estatisticamente significativa), indicando que os pares de estimativas nio

apresentaram diferenga entre as médias.
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6.3 Modelo para Estimacéo de Solo Nao Preparado do Tipo 111

Na constru¢do do modelo do solo ndo preparado do tipo III, os dados,
102 vetores de observagdes, foram separados aleatoriamente em dois arquivos de dados, Um
constituindo o conjunto de treinamento (78 vetores) € o outro o conjunto de teste (24 vetores).

Foram consideradas duas varidveis de entradas, resisténcia a
penetracdo e teor de agua do solo, e uma de saida representando a densidade do solo. Na

Tabela 26 sdo mostrados os universos de discurso para cada uma das varidveis.

Tabela 26. Universos de discurso das variaveis de entrada e saida
do sistema fuzzy para solo nio preparado do tipo III

Variavel Universo de discurso
entrada  Resisténcia a penetragdo (kPa) [967,4 ,7564,91]
Teor de agua (%) [20,5 , 32,0]
saida Densidade do solo (kg.dm™) [1,05, 1,41]

Para a identificagdo do modelo para o solo ndo preparado do tipo III
foram combinados valores para os raios de vizinhanga de centro de agrupamentos e adotados
os valores para os parametros de ajuste, 7, = 0,6 e r, = 1,25, e utilizado o nimero de interagdes
(épocas) dado pelo default do sistema ANFIS igual a 3, pois foi a combinag@o que apresentou
o menor erro de treinamento e de teste. Foram encontradas trés fungdes para a varidvel
resisténcia a penetragao e trés fungdes para a varidvel teor de dgua, todas do tipo gaussiano.

Na fase de treinamento, o modelo neuro-fuzzy calculou a saida do erro
igual a 0,0626 com respeito aos dados de treinamento e um erro de 0,0620 com respeito ao
erro de teste do modelo. Desde que os valores destes erros estdo bem proximos isto indica um
bom desempenho e generalizagdo para o modelo. Na Figura 34 estdo representados os erros de

treinamento e teste para todas as interagdes.



Erros de treinamenta e de teste
0.0623 -

00626T *

0.0624 -

Erros

00622 -

0062 -

0.0618 | | | | 4 |
1

126

12 14 16 18 2 22
Epocas

s (€I NAMENTO

24 26 28 3

teste

Figura 34. Diferenca entre os erros de treinamento e de teste para solo

ndo preparado do tipo III.

O modelo identificado para estimar a densidade do solo, ¢ constituido

de duas variaveis de entrada, com trés conjuntos fuzzy associados a cada uma das variaveis,

trés regras com os antecedentes de cada uma conectados pelo operador “e

[P

e, portanto, trés

fungdes lineares, cada qual, representando a parte do conseqiiente da regra fuzzy.

Na Tabela 27 ¢ dada a caracterizagdo do modelo, obtido através do

ANFIS, e na Tabela 28 apresenta os parametros das fungdes de pertinéncias, onde o parametro

m denota o centro da funcdo e o a varia¢do dos dados observados com relagdo a sua média.

Tabela 27. Caracterizagdo do modelo neuro-fuzzy (ANFIS)
para solo ndo preparado do tipo 111

Modelo de inferéncia neuro-fuzzy

Operador “e”

Numero de nés

Numero de pardmetros lineares
Numero de parametros ndo lineares
Numero total de parametros

Numero de pares de dados treinamento
Numero de pares de teste

Numero de regras fuzzy

Produto
23
9
12
21
78
24
3
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Tabela 28. Parametros das fun¢des de pertinéncias
para solo ndo preparado do tipo I1I

Parametros das fungdes de pertinéncias ()

Variavel M M, H
Entrada o m o m o m
iCone 1399,54 3089,60 1399,54 2518,00 1399,54 5639,60
Umidade 2,435 25,42 2,44 30,29 2,45 20,50

Estas fungdes de pertinéncias sdo simétricas e caracterizadas pelos
seus centros m ¢ variabilidades o. Na Figura 35 s3o dadas as regides para das fungdes de

pertinéncias para a variavel resisténcia a penetracdo do solo.

1

0.s
0.6
0.4
02r .

Grau de pertinéncia

| | 1
4000 s000 BOO0 000

indice de cone (kPa)

ol '
o0 2000 3000

Figura 35. Fung¢des de pertinéncias para a variavel de entrada resisténcia
do solo a penetragdo para o solo ndo preparado do tipo III.

Pela Tabela 28, as fungdes de pertinéncias que definem os conjuntos

fuzzy para a variavel resisténcia a penetracdo do solo (indice de cone) sdo dadas por:

Tabela 29. Fung¢des de pertinéncias para as variaveis fuzzy de entrada
para solo ndo preparado do tipo III

Resisténcia a penetragdo Teor de 4gua (Umidade)
_1(x;-3089.60)° 1(x,-25.42)°
iCone __ 2 (1399.54)> Umidade __ 2 (2.435)%
=€ Hy =e
_1(x,-2518.00)° 1(x,-3029)°
iCone __ 2 (1399.54)% Umidade __ 2 (2.44)
Hy " =e uy" " =e
_1(x,-5639.60) 1(x,-20.50)°

iCone __ 2 (1399.54)° Umidade _ _ 2 (2.45)°
My =¢ H; =€
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Para cada fung¢do de pertinéncia pode ser identificado um intervalo
para cada um dos espacos da variavel de entrada considerada. Assim, tendo como centro do
intervalo o valor m e dispers@o ¢, os intervalos para o conjunto de dados para a varidvel
resisténcia a penetracdo do solo sdo dados por: [967,40 , 7288,22] , [967,40 , 6716,62] ,
[1440,98 , 7564,91].

Na Figura 36 sdo apresentados os graficos para a variavel teor de dgua

(umidade) no solo.

L3 LI L2

0.e
0.6
0.4

Grau de perinéncia

0.2

21 2223 24 X Kk X OHE B/ I A 32
Umidade do solo (%)

Figura 36. Fungdes de pertinéncias para a variavel teor de agua (umidade)
para o solo ndo preparado do tipo III

Os intervalos que definem os conjuntos fuzzy para a variavel teor de
agua (umidade) sao dados por: [20,50 , 32,00], [22,97 , 32,00], [20,50 , 27,85].

Na Tabela 30 sao apresentados os parametros das fungdes lineares dos
conseqiientes, onde os parametros C; (i = 1, 2, 3) denotam os coeficientes da fun¢do linear do

conseqiiente de cada uma das regras do modelo.

Tabela 30. Parametros das fungdes lineares de saida dos conseqiientes
para solo ndo preparado do tipo II1
parametros das funcdes

Regras lineares dos conseqiientes
G G G
1 0,000045 0,031200 0,450432
-0,000053 0,003389 1,243384

3 -0,000023 -0,006729 1,635882




129

O modelo ANFIS estabelece uma relagdo linear entre a varidvel de
entrada e a varidvel de saida, baseado em regras, onde o conseqiiente de cada regra define um
modelo linear ao redor do centro das fungdes de pertinéncias.

Na Figura 37 estdo representadas as fungdes de pertinéncias para as
varidveis de entradas, resisténcia a penetragdo e o teor de dgua no solo, que formam a parte

antecedente das regras.

iCone = 4 2Fe+003 Umidade = 263
Denzidade =1 .41

aIEZaN |
Ve

957 .4 Tabd 812 205 32

0.5253 1.875

Figura 37. Regras do modelo da estimativa da densidade do solo
para o solo ndo preparado do tipo III

Com os intervalos que definem o conjunto fuzzy e com os parametros
apresentados na Tabela 30 as regras e as fungdes lineares que definem as saidas para os
conseqiientes de cada regra, onde x; representa a resisténcia a penetragdo (indice de cone) e x;

o teor de agua (umidade) no solo, sdo as seguintes:

Regra 1. Se x, € [967,40,7288,22] e x, e [18,11,32,00]
Entdo y1 = 0,000045 x; +0,031200 x; + 0,450432 (75)

Regra2. Se x, € [967,40,6716,62] e x, € [22,97 , 32,00]
Entdo y» = - 0,000053 x; + 0,003389 x, + 1,243384 (76)
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Regra 3. Se x, € [1440,98,7564,912] e x, € [20,50, 27,85]
Entdo y3;=-0,000023 x; - 0, 006729 x, + 1,635882 (77)

Na Tabela 31 sao apresentados os dados para solo ndo preparado do
tipo III (teor de argila maior que 50%) e as estimativas obtidas pelo modelo encontrado,
juntamente com o erro quadratico e o erro relativo os quais sdo utilizados para medir a

precisdo entre os valores obtidos experimentalmente e os valores estimados pelo modelo.

Tabela 31. Resultados do modelo para solo ndo preparado tipo III
(teor de argila maior que 50%)
(Cone  Umidade Densidade  Densidade  Erro

Amostras Experimental Estimada Relativo

(KPa) (%) "0 dm®)  (kedm®) (%)

1 3040,00 26,40 1,40 1,36 3,01
2 2960,00 26,40 1,40 1,36 3,21
3 2270,00 27,00 1,22 1,33 8,89
4 2465,00 28,70 1,25 1,29 2,94
5 1352,00 30,30 1,21 1,29 6,55
6 2180,00 27,00 1,24 1,33 6,99
7 4002,00 29,90 1,25 1,22 2,18
8 3895,00 27,30 1,30 1,37 5,15
9 2933,00 30,00 1,25 1,24 0,84
10 3806,00 28,50 1,35 1,30 3,53
11 3410,00 28,27 1,33 1,31 1,62
12 3160,00 28,27 1,31 1,31 0,37
13 2900,00 28,27 1,29 1,30 0,97
14 1976,50 31,90 1,23 1,26 2,02
15 4417,50 27,40 1,38 1,38 0,13
16 5014,00 27,40 1,38 1,41 1,80
17 2094,30 27,40 1,38 1,32 4,39
18 3052,60 27,40 1,38 1,34 3,07
19 2131,20 22,63 1,39 1,26 9,11
20 3378,10 23,85 1,32 1,35 2,00
21 2787,60 22,99 1,38 1,30 5,48
22 1982,70 22,63 1,39 1,26 9,68
23 3563,50 23,85 1,32 1,35 2,60
24 2053,80 25,40 1,39 1,32 5,09

Erro relativo médio (ERM) 3,82
Varidncia 7,68
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Para a comparacdo entre os conjuntos de dados experimentais e
estimados, calculou- se o valor do coeficiente de correlagdo, cujo valor ¢ r = 0,4056 ¢ o

p-valor igual 0,048, menor que o nivel de significancia « =0,05, indicando uma relagdo

relativamente fraca entre as variaveis, entretanto, a associag@o entre os dados experimentais e
as estimativas serem consideradas estatisticamente significativa, para um nivel de confianca de
95%.

Dado que existem evidéncias de que os dois conjuntos de dados
possuem um relacionamento linear, a um nivel de significAncia de 5%, pode-se prever o
comportamento de um deles em fungdo da variagdo do outro, ajustando uma reta de regressao
entre eles para o auxilio na andlise dos dados. A Tabela 32 mostra a andlise de variancia de

regressdo para os dados experimentais e estimados pelo modelo neuro-fuzzy.

Tabela 32. Andlise de variancia da regressdo para os dados experimentais e
estimados para solo ndo preparado do tipo II1

F.V. gl S.Q. Q.M. Estatistica-F' p-valor
Regressao 1 0,00797893  0,00797893 4,39 0,0480
Residuo 22 0,040024 0,00181927
Total 23 0,0565333

Nota: F.V.= Fonte de variaggo, g.1.= Graus de liberdade, S.Q.= Soma de quadrados,
Q.M.= Quadrados médios

O modelo de regressdo mostra que o ajuste descreve uma relagdo
linear entre o conjunto da densidade fuzzy e o conjunto de densidade experimental, e a

equag@o do modelo linear dado por:

Fuzzy =0,938605 + 0,283821 (Experimental) (78)

Desde que o p-valor na Tabela 32 ¢ menor que 0,05, ha uma relagdo
estatisticamente significante entre os dois conjuntos de densidade experimental e estimada ao
nivel de confianga de 95%.

A Figura 38 mostra o grafico de dispersdo, com a regressdo linear e o
coeficiente de determinagdo entre os conjuntos de valores da densidade experimental e os da

densidade estimadas, obtidos pelo modelo neuro-fuzzy para os dados de teste.
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Figura 38. Grafico de dispersdo e de regressio das densidades do solo observadas
e as obtidas pelo modelo fuzzy para o solo ndo preparado do tipo III

Para verificar se o modelo de regressdo gerado ¢ significante, ou seja,
para saber se existe regressao linear entre a densidade experimental e a densidade estimada se
realizou um teste de hipotese utilizando a estatistica “s-de-student”, fixado um nivel de
significancia de « = 0,05, com “n-2” graus de liberdade para o coeficiente angular da reta de
regressdo (0,2838). A estatistica ¢ calculada para uma significancia de 5% foi de 2,08, ja o
valor de ¢ tabelado para 22 graus de liberdade ¢ 2,074. Como o valor de ¢ calculado (2,08) ¢
maior que o valor do 7 tabelado (2,074) pela distribui¢do “z-de-student”, rejeita-se a hipdtese
de ndo haver regressdo, isto é, o coeficiente de regressdo € diferente de zero e, portanto, €
estaticamente significante existindo entdo relacdo entre os dados observados e estimados. O
teste do coeficiente linear da regressdo (0,938605), também, foi estatisticamente significativo
ao nivel de significancia de 5%. A Tabela 33 mostra o resultado para o teste de existéncia de
regressdo ¢ o teste para o coeficiente linear para os dados experimentais e estimados pelo

modelo neuro-fuzzy.

Tabela 33. Resultados dos testes de existéncia da regressdo e do coeficiente linear
dos dados experimentais e estimados para solo ndo preparado do tipo III
Parametros Estimativas  Erro padrdo  Estatistica-#  p-valor
Intercepto 0, 936977 0,181455 5,16368 0,0000
Coeficiente angular  0,285209 0,137045 2,08114 0,0493
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Na Figura 38 observa-se uma dispersdo dos pontos em relacdo a reta
de regressdo com o valor de R* (0,1676) e da correlagdo linear (r = 0,4056) entre os conjuntos
de dados experimentais e estimados relativamente baixos. Entretanto, desde que o valor do
erro para os dados de teste (0,0620) foi pequeno, e este ficou préximo ao desvio padrdo da
densidade do solo (0,0656) e, também, como o erro relativo médio foi baixo (3,82%) e o erro
padrio da estimativa mostra que o desvio padrdo dos residuos é 0,0472, o modelo neuro-fuzzy
¢, entdo, capaz de identificar uma correlacdo entre os conjuntos de dados de entrada e as
respectivas estimativas do modelo.

Na Figura 39 sao mostrados os graficos de superficie de respostas em
diferentes angulos de visdo, onde (b), (c) e (d) sdo, respectivamente, as rotagdes de 90°, 180° e
270° em relagdo ao grafico (a), para as variaveis de entrada e saida do modelo neuro-fuzzy
onde se pode verificar o comportamento do modelo neuro-fuzzy para os valores dos dados

estimados.

Figura 39. Grafico de superficie de respostas para as variaveis de entrada e saida
do modelo neuro-fuzzy para o solo nao preparado do tipo III.
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Na analise do modelo observa-se que os valores calculados a partir do
modelo neuro-fuzzy representam de fato o que acontece no estudo da densidade do solo, onde
diversos fatores influenciam na determinagdo dos valores da densidade. O modelo apresentou
uma variagdo para os erros relativos de 7,68%, sendo o maior erro da vigésima segunda
observacdo, onde o erro relativo ¢ de 9,68%, seguido pela décima nona observacdo que
apresenta erro relativo de 9,11%, e da 3? observag@o com erro relativo de 8,89%. Deste modo,
entre as densidades experimentais e as estimativas das densidades fuzzy, ndo ha disparidade
significativa dos dados, apesar da superestimagdo de 8,89% com relagdo a terceira observacio
e da subestimacdo de 9,68% da vigésima segunda observacao.

Da Figura 39 observa-se que a densidade do solo variou de
1,05 kg.dm™ a 1,44 kg.dm™ para os diversos valores da resisténcia a penetra¢io e da umidade
do solo, sendo que o maior valor alcangado para a densidade do solo foi para valores do indice
de cone entre 6140 kPa e 6500 kPa e com a umidade do solo préxima de 27,5%. A densidade
do solo tem uma brusca redu¢@o a medida que resisténcia a penetragdo aumenta e com teor de
agua acima de 28%. O menor valor atingido para a densidade do solo foi para o mais alto
valor do indice de cone (7564,91 kPa) e o solo muito umido (32% de umidade).

Pelas andlises o modelo poderia ter melhores resultados se os dados
obtidos fossem mais homogéneos. Ressalta-se que os dados utilizados para determinar o
modelo para solo ndo preparado do tipo III, foram retirados de diversos locais e de diferentes

trabalhos.

6.3.1 Comparacédo entre o Modelo Neuro-Fuzzy e Redes Neurais para Solo

Nao Preparado do Tipo 111

Para fins comparativos foram reunidos na Tabela 34 os valores obtidos
em laboratorios e estimados para a densidade do solo, através do modelo neuro-fuzzy e de
redes neurais artificiais (RN), sendo estes ultimos valores apresentados em Nagaoka (2003), o
qual fez uso de diversas redes neurais para estimar a densidade do solo, com as varidveis de
entrada resisténcia do solo a penetragdo, teor de dgua e textura do solo.

Para o solo ndo preparado do tipo III, foram consideradas as redes

neurais: RN1 uma rede de arquitetura com 4 entradas, 15 neurdnios na camada escondida e
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uma saida; RN3 rede com 3 entradas, 10 neurdnios na camada escondida e uma saida; RN9

rede com 3 entradas, 10 neurénios na camada escondida e uma saida.

Tabela 34. Valores de densidade de solo obtidos em laboratorio, por modelo neuro-fuzzy
e rede neural e os erros relativos para solo nao preparado do tipo I11.

Amostras Estimativas (kg.dm™) Erros relativos (%)
Exp Fuzzy RNI RN3 RNO9 ExpxFuzzy ExpxRN1 ExpxRN3 ExpxRN9
1 1,40 1,36 1,36 1,44 1,41 3,01 2,57 3,00 0,36
2 1,40 1,36 1,38 1,43 1,40 3,21 1,71 2,14 0,29
3 1,22 1,33 1,18 1,18 1,16 8,89 3,03 3,52 5,08
4 1,25 1,29 1,18 1,22 1,23 2,94 5,28 2,32 1,76
5 1,21 1,29 1,21 1,19 1,15 6,55 0,17 1,82 4,71
6 1,24 1,33 1,19 1,18 1,16 6,99 4,19 5,16 6,77
7 1,25 1,22 1,22 1,29 1,29 2,18 2,24 3,36 3,36
8 1,30 1,37 1,32 1,23 1,36 5,15 1,31 5,46 4,69
9 1,25 1,24 1,26 1,25 1,23 0,84 0,80 0,40 1,36
10 1,35 1,30 1,29 1,26 1,33 3,53 4,59 6,37 1,70
11 1,33 1,31 1,29 1,32 1,29 1,62 2,78 0,75 2,78
12 1,31 1,31 1,30 1,32 1,30 0,37 0,46 0,61 0,99
13 1,29 1,30 1,32 1,32 1,30 0,97 2,02 2,02 1,09
14 1,23 1,26 1,23 1,22 1,22 2,02 0,16 0,81 0,89
15 1,38 1,38 1,35 1,40 1,40 0,13 2,03 1,45 1,23
16 1,38 1,41 1,37 1,41 1,39 1,80 0,72 1,88 1,01
17 1,38 1,32 1,34 1,38 1,38 4,39 2,97 0,14 0,07
18 1,38 1,34 1,33 1,39 1,39 3,07 3,55 0,65 0,87
19 1,39 1,26 1,08 1,36 1,35 9,11 22,37 1,94 2,88
20 1,32 1,35 1,35 1,36 1,37 2,00 2,27 3,18 3,64
21 1,38 1,30 1,28 1,36 1,36 5,48 7,54 1,74 1,74
22 1,39 1,26 1,01 1,37 1,35 9,68 27,19 1,80 2,88
23 1,32 1,35 1,35 1,36 1,37 2,60 2,58 3,26 3,79
24 1,39 1,32 1,38 1,37 1,37 5,09 0,79 1,80 1,73

Para realizar a comparacdo entre os conjuntos de estimativas foram

calculados as médias, os desvios padrdo e o coeficiente de variagdo (CV) para cada um destes

conjuntos, explicitados na Tabela 35.

Tabela 35. Parametros estatisticos para as densidades do solo experimental e estimadas
para solo ndo preparado do tipo III

Parametros estatisticos Experimental  Fuzzy RNI1 RN3 RN9
Média Aritmética 1,32 1,31 1,27 1,32 1,31
Desvio Padrao 0,0656 0,0457 0,0953 0,0824 0,0821

Coeficiente de Variacdo (%) 4,96 3,48 7,48 6,26 6,24
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Como se pretende saber em qual dos conjuntos as estimativas t€ém o
melhor desempenho, essa informag¢do ¢ conseguida através da andlise da variabilidade,
procurando-se o conjunto que € mais homogéneo. Da Tabela 35 pelos coeficientes de variagdo
dos quatro conjuntos de estimativas desde que CV = 3,48% para o conjunto de estimativas
fuzzy, e quanto menor o coeficiente de variacdo mais homogéneo ¢ o conjunto de dados,
conclui-se que o conjunto de estimativas obtidas pelo modelo neuro-fuzzy ¢ mais homogénea
que as obtidas por rede neural.

A Tabela 36 apresenta os valores do coeficiente de correlagdo (r) com
seu respectivo p-valor entre os valores obtidos em laboratério e as estimativas determinadas

pelo modelo neuro-fuzzy e rede neural artificial.

Tabela 36. Coeficientes de correlagdo e p-valores das combinagdes entre dados
experimentais e estimados para solo ndo preparado do tipo III.
Fuzzy x Exp. RNIxExp. RN3xExp. RN9x Exp.
correlacdo (r) 0,4080 0,3100 0,8990 0,8990

p-valor (p) 0,0480 0,1400 2,30x10° 228x107
Nota: Exp = Experimental

Embora a correlagdo entre as estimativas fuzzy e dados experimentais
¢ baixa, o p-valor para o coeficiente de correlacdo ¢ menor que um nivel de significancia
a =0,05, portanto, a associagdo ¢ estatisticamente significativa. Isso significa que as
estimativas possuem a mesma tendéncia dos dados experimentais e correlacionadas com um
nivel de confianca de 95% de probabilidade.

Na Tabela 37 sao apresentados os valores, relativos a treinamento e
teste, para comparar o desempenho dos dois modelos, neuro-fuzzy e rede neural, para as

estimativas da densidade do solo.

Tabela 37. Valores de medidas estatisticas para comparar o desempenho dos modelos de
estimativas da densidade para solo ndo preparado do tipo III.

Treinamento Teste
Modelo Erro relativo Variancia do Desvio padrdo
RMSE RMSE médio (%) erro relativo (%) do erro
Fuzzy 0,0620 0,0621 3,82 7,68 0,0369
RNI1 0,0765 0,1070 4,31 43,27 0,1002
RN3 0,0122 0,0367 2,32 2,62 0,0228

RN9 0,0352 0,0368 2,32 3,06 0,0211
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Da Tabela 37 verifica-se que o modelo neuro-fuzzy apresenta
desempenho superior a rede neural RN1, no entanto, tem desempenho inferior em comparagao
a abordagem de redes neurais para as redes RN3 e RN9, em virtude dos valores da variagdo
dos erros relativos e dos desvios padrdo serem maiores para abordagem fuzzy no conjunto de
dados de teste.

Para verificar a igualdade de médias entre os conjuntos de estimativas,
dadas na Tabela 34, realizou-se o teste de hipdteses:

Hop: As médias entre as estimativas sdo iguais

H;: As médias entre as estimativas sdo diferentes

Para as redes neurais RN1, RN3 e RN9 o teste de normalidade
apresentou que os dados ndo sdo normais e, portanto, foi realizado o teste de Mann-Whitney.
Neste caso, a diferenca média ndo foi significativa indicando que os conjuntos de estimativas
fuzzy e as redes neurais ndo sdo diferentes entre si. Assim, todos os pares de médias das
estimativas tiveram a hipotese de nulidade Hy ndo rejeitadas, ou seja, ndo existe diferenca
estatisticamente significativa, indicando que os pares de estimativas ndo apresentaram

diferenca entre as médias.

6.4. Modelo para Estimacéo de Solo Preparado do Tipo |

Para a constru¢do do modelo do solo preparado do tipo I, os dados,
334 vetores de observacdes, foram separados aleatoriamente em dois arquivos de dados. Um
constituindo o conjunto de treinamento (274 vetores) e o outro o conjunto de teste (60
vetores).

Foram consideradas trés variaveis: duas de entradas, a resisténcia a
penetragdo e o teor de dgua do solo, e uma de saida representando a densidade do solo. Na

Tabela 38 sdo mostrados os universos de discurso para cada uma das variaveis.
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Tabela 38. Universos de discurso das variaveis de entrada e saida
do sistema fuzzy para solo preparado do tipo |

Varidvel Universo de discurso
Resisténcia a penetracao (kPa) [34,1,7314,7]
entrada
Teor de 4gua (%) [8,65, 12,66]
saida Densidade do solo (kg.dm™) [1,06, 1,59]

Para a identificagdo do modelo foram realizadas simulagdes
combinando valores para os parametros de ajustes, 7, € #, 0s raios de vizinhanga de centro de
agrupamentos, o numero de interagdes (épocas de treinamento) e o erro de tolerancia.

Foram adotados os valores para os parametros de ajuste, r, = 0,5 e r, =
1,50, com o numero de épocas igual a 500 e o erro de tolerancia em virtude de ndo se conhecer
o comportamento do erro foi selecionado como sendo igual a zero. Com estes valores foram
encontradas trés fungdes para a variavel resisténcia a penetragdo e trés fungdes para a variavel
teor de dgua, todas do tipo gaussiana,

O modelo neuro-fuzzy forneceu a saida do erro igual a 0,1172 com
respeito aos dados de treinamento e 0,1107 como o erro de teste, indicando uma boa
generalizagdo para o modelo. Na Figura 40 estdo representados os erros de treinamento e teste

para todas as interagdes.

Erros de treinamento e de teste
0.122

o L ! 1 1 1 ! ! ! ! J
0 50 100 150 200 260 300 350 400 450 500

Epocas

s trCiNAMENtO teste

Figura 40. Diferenga entre os erros de treinamento e de teste para o solo
preparado do tipo I.



139

O modelo identificado para estimar a densidade do solo, no caso do
solo preparado tipo I, é constituido de duas varidveis de entrada, com trés conjuntos fuzzy
associados a cada uma das variaveis, trés regras com os antecedentes de cada uma conectados
pelo operador “e” e, portanto, trés funcdes lineares, cada qual, representando a parte do
conseqliente da regra fuzzy.

Na Tabela 39 ¢ dada a caracterizagdo do modelo, obtido através do
ANFIS, e a Tabela 40 apresenta os parametros das fung¢des de pertinéncias, onde o parametro

m denota o centro da fun¢do ¢ o a varia¢do dos dados observados com rela¢do a sua média.

Tabela 39. Caracterizagdo do modelo neuro-fuzzy (ANFIS)
para solo preparado do tipo I

Modelo de inferéncia neuro-fuzzy

Operador “e” Produto
Numero de nos 23
Numero de parametros lineares 9
Numero de parametros ndo lineares 12
Numero total de pardmetros 21
Numero de pares de dados treinamento 274
Numero de pares de teste 60
Numero de regras fuzzy 3

Tabela 40. Parametros das fungdes de pertinéncias
para solo preparado do tipo |

Parametros das fungdes de pertinéncias ()

Variavel H Hy H;

Entrada o M o m o m
Icone  1287,0 1296,0 1287,0 758,6 1287,0 2492.,0

Umidade 0,2166 12,07 0,5509 9,309 0,5335 12,90

As fungdes de pertinéncias, dadas na Tabela 40, sdo todas simétricas e
caracterizadas pelos seus centros m e variabilidades o . O centro de cada fungdo de pertinéncia
representa o ponto que melhor caracteriza cada uma destas regides. Na Figura 41 sdo
apresentadas as regides para das fun¢des de pertinéncias para a variavel resisténcia a

penetragdo do solo.
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Figura 41. Fung¢des de pertinéncias para a variavel de entrada resisténcia
do solo a penetragdo para o solo preparado do tipo |

Pela Tabela 40, as fung¢des de pertinéncias que definem os conjuntos

fuzzy para a variavel resisténcia a penetragdo do solo (indice de cone) sdo dadas por:

Tabela 41. Fungdes de pertinéncias para as variaveis fuzzy de entrada
para solo preparado do tipo I

Resisténcia a penetragao Teor de 4gua (Umidade)
_l(x171296.0)2 _l(xzflzm)z
iCone __ 2 (1287.0)% Umidade __ 2 (0.2166)2
My =e Hy =€
_1(x,-758.6)° 1(x,-9309)°
iCone _ 2 (1287.0) Umidade _ 2 (0.5509)>
by — =e Hy =€
1(x -2492.0)? _l(xzflzﬁ)of
;‘Cone —e 2 (1287.0)° 3Umidade —e 2 (0.5335)2

Para cada fun¢do de pertinéncia se pode identificar um intervalo para
cada um dos espagos da variavel de entrada considerada. Assim, tendo como centro do
intervalo o valor m e dispers@o ¢. os intervalos para o conjunto de dados para a varidvel
resisténcia a penetragdo do solo sdo dados por: [34,10 , 5157,00] , [34,10 , 4619,60] ,
[34,10, 6353,00] .

Na Figura 42 ¢é apresentado o grafico para a varidvel teor de agua

(umidade) no solo.
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Figura 42. Fung¢des de pertinéncias para a varidvel de entrada teor de dgua
(umidade) para o solo preparado do tipo |

Os intervalos que definem os conjuntos fuzzy para a variavel teor de
agua (umidade) sdo dados por: [11,42, 16,66] , [8,65 , 10,96],[11,30, 12,66].

Na Tabela 42 sdo apresentados os parametros das funcdes lineares dos
conseqiientes, onde os parametros C; (i = 1, 2, 3) denotam os coeficientes da fun¢do linear do

conseqiiente de cada uma das regras do modelo.

Tabela 42. Parametros das fungdes lineares de saida dos conseqiientes
para solo preparado do tipo |
Parametros das fungdes

Regras lineares dos conseqiientes
G G G
1 -0,000058 0,12300 0,03118
2 0,000262 -0,02121 1,39500
3 0,000023 -0,23580 4,23000

O modelo ANFIS estabelece uma relagdo linear entre a variavel de
entrada e a variavel de saida, baseado em regras, onde o conseqiiente de cada regra define um
modelo linear ao redor do centro das fungdes de pertinéncias. O centro da fungdo de
pertinéncia representa o ponto que melhor caracteriza cada uma dessas regides, € quanto mais
um valor se distancia deste centro mais aumenta a possibilidade de erros, pois a capacidade de
predi¢do do modelo € reduzida, devido ao fato de que se um ponto se coloca numa posi¢ao

entre dois centros o0 modelo neuro-fuzzy realiza uma interpolagdo entre duas regras vizinhas.
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Na Figura 43 estdo representadas as fungdes de pertinéncias para as
variaveis de entradas, resisténcia a penetragdo e o teor de agua no solo, que formam a parte

antecedente das regras.

iCone = 3 67e+003 Umidade =10.7

A

Densidade = 212

AN

NEE

-

341 7347 g.63 1266

0.4244 3.372

Figura 43. Regras do modelo da estimativa da densidade do solo
para o solo preparado do tipo I

Com os intervalos que definem os conjuntos fuzzy e os pardmetros
apresentados na Tabela 42 as regras e as fungdes lineares que definem as saidas para os
conseqiientes de cada regra, onde x| representa a resisténcia a penetragdo (indice de cone) € x;

o teor de dgua (umidade) no solo, sdo as seguintes:

Regra 1. Se x, € [34,10,5157,00] e x,  [11,42,16,66]
Entdo y; = -0,000058 x; + 0,12300 x, + 0,03118 (79)

Regra2. Se x, € [34,10,4619,60] e x, € [8,65,10,96]
Entdo y, = 0,000262 x; - 0,02121 x; + 1,39500 (80)

Regra3. Se x, € [34,10,6353,00] e x, € [11,30, 12,66]
Entdo y3 = 0,000023 x; - 0,23580 x, + 4,23000 (81)



143

Na Tabela 43 sdo apresentados os dados para solo preparado do tipo I
(teor de argila menor que 30%) e as estimativas obtidas pelo modelo neuro-fuzzy, juntamente
com os erros relativos os quais sdo utilizados para medir a precisdo entre os valores obtidos

experimentalmente e os valores estimados pelo modelo.

Tabela 43. Resultados do modelo para solo preparado tipo I
(teor de argila menor que 30%)
Densidade Densidade  Erro

iCone Umidade

Amostras o Experimental Estimada Relativo
(kPa) (%) "5 dmd)  (kedm®) (%)
1 455,80 10,65 1,38 1,29 6,59
2 471,60 8,79 1,38 1,33 3,46
3 555,00 9,77 1,39 1,33 4,08
4 800,70 10,43 1,32 1,38 4,82
5 1215,80 9,07 1,40 1,52 8,65
6 1163,20 8,66 1,43 1,52 6,01
7 920,00 11,10 1,44 1,46 1,10
8 675,10 10,16 1,38 1,36 1,71
9 1298,10 10,66 1,41 1,51 7,05
10 538,50 9,25 1,41 1,34 4,96
11 991,60 9,43 1,44 1,45 1,02
12 1000,90 9,88 1,41 1,45 2,67
13 1137,70 9,07 1,40 1,50 7,19
14 796,90 9,38 1,44 1,40 2,44
15 1046,30 9,43 1,44 1,47 2,02
16 956,70 10,43 1,32 1,42 791
17 573,90 10,65 1,38 1,32 4,36
18 482,10 8,79 1,38 1,34 3,26
19 502,10 9,77 1,39 1,32 5,08
20 696,20 10,43 1,32 1,36 2,74
21 901,80 11,17 1,30 1,48 14,16
22 291,40 12,66 1,28 1,28 0,30
23 762,70 9,07 1,40 1,40 0,18
24 696,00 9,38 1,44 1,38 4,28
25 834,90 9,43 1,44 1,41 1,83
26 2761,60 11,67 1,38 1,40 1,62
27 4046,60 12,21 1,40 1,40 0,18
28 4972,50 12,09 1,52 1,43 6,20
29 1835,60 11,67 1,50 1,40 6,55
30 2260,80 12,21 1,38 1,40 1,59
31 1029,60 12,09 1,31 1,45 10,69
32 1014,80 11,67 1,38 1,42 3,09

continua
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continuacdo - Tabela 43

iCone Umidade

Densidade Densidade  Erro

Amostras o Experimental Estimada Relativo

(kPa) (%) "5 4m™)  (kedm®) (%)
33 1429,00 12,21 1,43 1,43 0,09
34 2156,30 12,09 1,40 1,40 0,19
35 1914,10 11,67 1,31 1,40 6,92
36 2539,20 12,09 1,46 1,39 4,60
37 2179,30 11,67 1,43 1,40 2,20
38 1825,70 12,21 1,52 1,42 6,90
39 2370,90 12,09 1,50 1,40 6,89
40 2155,00 11,67 1,46 1,40 4,20
41 1035,40 12,21 1,43 1,45 1,43
42 532,90 12,09 1,40 1,48 5,48
43 418,00 11,67 1,31 1,45 10,45
44 472,00 12,21 1,38 1,48 7,38
45 685,20 12,09 1,43 1,47 2,67
46 1013,80 12,09 1,50 1,45 3,28
47 1754,30 12,09 1,59 1,42 10,90
48 1026,70 11,67 1,55 1,42 8,25
49 503,80 12,21 1,46 1,48 1,37
50 422,20 12,09 1,44 1,48 2,98
51 176,30 10,81 1,12 1,21 8,39
52 349,30 10,81 1,12 1,26 12,46
53 201,50 10,09 1,11 1,23 11,16
54 257,90 8,65 1,20 1,28 6,60
55 563,60 9,06 1,06 1,35 27,42
56 2048,00 12,09 1,14 1,41 2333
57 2030,70 11,67 1,15 1,40 21,70
58 1477,00 12,21 1,18 1,43 21,11
59 2975,50 12,09 1,17 1,39 18,54
60 1565,70 12,09 1,18 1,42 20,72

Erro relativo médio (ERM) 6,59
Varidncia 38,72

Para a comparagdo entre os conjuntos de dados experimentais e
estimados, calculou-se o valor do coeficiente de correlagdo, cujo valor € » = 0,4664, indicando
uma relagdo relativamente fraca entre os dados experimentais e estimados. Embora o
coeficiente de correlagdo pequeno, desde que o valor do p-valor € igual a 0,0002 é menor que
um nivel de significdncia o =0,05, a associagdo entre as densidades ¢é considerada

estatisticamente significativa, para um nivel de confianga de 95%.
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Dado que existem evidéncias de que os dois conjuntos de dados
possuem um relacionamento linear pode-se prever o comportamento de um deles em fungéo
da variag¢do do outro, ajustando uma reta de regressdo entre eles para o auxilio na andlise dos
dados.

Para os dados da Tabela 44, se obtém a seguinte tabela de analise de

variancia da regressao:

Tabela 44. Andlise de variancia da regressdo para os dados experimentais e
estimados para solo preparado do tipo I

F.V. g.l. S.Q. Q.M. Estatistica-F' p-valor
Regressao 1 0,0605 0,0605 16,12 0,0002
Residuo 58 0,2178 0,00373
Total 59 0,27836

Obs.: F.V.= Fonte de variacdo, g.1.= Graus de liberdade, S.Q.= Soma de quadrados,
Q.M.= Quadrados médios

A Figura 44 mostra o grafico de dispersdo, o ajuste feito pela reta de
regressdo e o coeficiente de determinacdo entre os conjuntos de valores da densidade
experimental e os da densidade estimadas, obtidos pelo modelo neuro-fuzzy para os dados de

teste.
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Figura 44. Grafico de dispersao e de regressdo das densidades do solo observadas
e as obtidas pelo modelo fuzzy para o solo preparado do tipo I
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O modelo de regressdo mostra que o ajuste descreve uma relagdo
linear entre o conjunto da densidade fuzzy e o conjunto de densidade experimental, e a
equagdo do modelo linear dado por:

Fuzzy =1,03207 + 0,270614 (Experimental) (82)

Desde que o p-valor na Tabela 44 ¢ menor que 0,01, existe uma
relacdo estatisticamente significante entre os dois conjuntos de densidade experimental e
estimada ao nivel de confianga de 99%.

Para verificar se o modelo de regressdo gerado ¢ significante, ou seja,
para saber se existe regressdo linear entre a densidade experimental e a densidade estimada se
realizou um teste de hipotese utilizando a estatistica “s-de-student”, fixado um nivel de

significancia de « = 0,05, com “n-2” graus de liberdade para o coeficiente angular da reta de

regressdo (0,270614). A estatistica ¢ calculada para uma significancia de 5% foi de 6.74, ja o
valor de ¢ tabelado para 18 graus de liberdade ¢ 2.101. Como o valor de ¢ calculado (6,74) ¢
maior que o valor do 7 tabelado (2,101) pela distribui¢do “s-de-student”, rejeita-se a hipotese
de ndo haver regressao, isto €, de que o coeficiente de regressao € diferente de zero e, portanto,
¢ estaticamente significante, existindo entdo relagdo entre os dados observados e estimados. O
teste para do coeficiente linear da regressdo (1,03207) foi estatisticamente significativo ao
nivel de significancia de 5%. A Tabela 45 mostra o resultado para o teste de existéncia de
regressdo € o teste para o coeficiente linear para os dados experimentais e¢ estimados pelo

modelo neuro-fuzzy.

Tabela 45. Resultados dos testes de existéncia da regressdo e do coeficiente linear

para os dados experimentais e estimados para solo preparado do tipo I
Parametros Estimativas  Erro padrdo  Estatistica-#  p-valor
Intercepto 1,03207 0,0924635 11,1619 0,0000
Coeficiente angular  0,270614 0,0673917 4,01554 0,0002

Na andlise dos dados apresentados na Tabela 43 observa-se que o
modelo superestimou e apresentou os maiores erros relativos entre as observagdes 55 a 60, que
correspondem aos dados de solo preparado sem passagem de rolo compactador no solo, sendo
0 maior erro na observagdo 55 onde o erro relativo € de 27,42 %. Estes valores sdo muito altos

quando comparados aos demais e elevaram em muito a variancia do erro médio.
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Na Figura 45 sdo mostrados os graficos de superficie de respostas em
diferentes angulos de visdo, onde (b), (c¢) e (d) s@o, respectivamente, as rotagcdes de 90°, 180° e
270° em relag@o ao grafico (a), para as variaveis de entrada e saida do modelo neuro-fuzzy
onde se pode verificar o comportamento do modelo neuro-fuzzy para os valores dos dados

estimados.

Figura 45. Grafico de superficie de respostas para as variaveis de entrada e saida do
modelo neuro-fuzzy para o solo preparado do tipo I.

O modelo identificou para este caso que a densidade do solo variou de
1,18 kg.dm™ a 3,12 kg.dm™ para os diversos valores do indice de cone e da umidade do solo,
sendo que o maior valor alcancado para a densidade do solo foi de 3,12 kg.dm™ para o valor
do icone de 7314,70 kPa com a umidade do solo de 8,65%, e o menor valor atingido para
densidade do solo foi 1,18 kg.dm™ para o indice de cone é muito baixo (34,1 kPa) ¢ o teor de

agua em torno de 10,5%.
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E observado que, para os valores do teor de agua até 11%, a densidade
do solo ¢ crescente quando a resisténcia a penetragdo ¢ incrementada atingindo valores muito
elevados para a densidade do solo. Ainda, pode se ver que com a umidade acima de 11%, a
resposta do modelo ¢ estavel para qualquer valor da resisténcia a penetragdo do solo.

Pode ser verificado pela Figura 45 que o modelo encontrado
apresentou elevados valores para a densidade do solo. Vale ressaltar que os dados para este
modelo foram retirados de um tnico trabalho, com o teor de argila igual a 25%, e que, talvez,
uma das dificuldades do modelo obter um melhor desempenho seja pelo fato de o solo estar

desagregado.

6.4.1 Comparacao entre o Modelo Neuro-Fuzzy e Redes Neurais para Solo

Preparado do Tipo |

Para fins comparativos foram reunidos na Tabela 46 os valores obtidos
em laboratorios e estimados para a densidade do solo, através do modelo neuro-fuzzy e de
redes neurais artificiais (RN), sendo estes ultimos valores apresentados em Nagaoka (2003), o
qual fez uso de diversas redes neurais para estimar a densidade do solo, com as varidveis de
entrada resisténcia do solo a penetragdo, teor de agua e textura do solo.

Para o solo preparado do tipo I, foram consideradas as redes neurais:
RN1 uma rede de arquitetura com 4 entradas, 15 neurénios na camada escondida ¢ uma saida;

RN2 uma rede de arquitetura com 3 entradas, 10 neurdnios na camada escondida e uma saida.

Tabela 46. Valores de densidade de solo obtidos em laboratorio, por modelo neuro
-fuzzy e rede neural e os erros relativos para solo preparado do tipo I

Amostras Estimativas (kg.dm™) Erros relativos (%)
Exp Fuzzy RN1 RN2 ExpxFuzzy ExpxRNI ExpxRN2
1 1,38 1,29 1,34 1,32 6,59 2,61 4,13
2 1,38 1,33 1,28 1,29 3,46 7,17 6,45
3 1,39 1,33 1,35 1,35 4,08 2,88 2,81
4 1,32 1,38 1,43 1,38 4,82 7,95 4,32
5 1,40 1,52 1,41 1,52 8,65 1,00 8,29
6 1,43 1,52 1,47 1,48 6,01 2,87 3,50
7 1,44 1,46 1,44 1,41 1,10 0,14 1,81
8 1,38 1,36 1,40 1,34 1,71 1,16 2,90

continua
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Estimativas (kg.dm'3)

Erros relativos (%

AmOSUas g 77y RNI RNZ ExpxFuzzy ExpxRNI Expx RN2
9 141 151 146 1,42 7,05 3,33 0,78
10 141 134 133 1,36 4,96 5,96 3,48
1 144 145 145 1,50 1,02 0,69 424
12 141 145 145 151 2,67 2,91 7,02
13 1,40 1,50 147 1,50 7,19 4,79 7,43
14 144 1,40 141 145 2,44 1,94 0,90
15 144 147 146 1,51 2,02 1,18 4,86
16 1,32 1,42 1,45 1,40 7,91 9,47 5,83
17 1,38 1,32 138 135 4,36 0,00 2,17
18 1,38 134 1,29 129 3,26 6,81 6,23
19 1,39 132 1,33 1,32 5,08 4,24 4,96
20 132 136 141 1,36 2,74 6,44 2,95
21 130 148 144 141 14,16 10,46 8,77
22 128 128 135 141 0,30 5,08 9,92
23 1,40 140 140 141 0,18 0,29 1,00
24 144 138 138 1,42 428 3,89 L1
25 144 141 142 147 1,83 1,25 1,88
26 138 1,40 1,40 1,40 1,62 1,30 1,52
27 140 1,40 141 126 0,18 0,64 10,07
28 1,52 143 145 1,42 6,20 4,67 6,84
29 1,50 1,40 1,42 1,42 6,55 5,07 5,67
30 1,38 1,40 1,39 140 1,59 0,65 1,74
31 1,31 145 1,40 1,43 10,69 7,10 9,39
32 1,38 1,42 1,44 143 3,09 4,06 3,48
33 143 143 142 143 0,09 0,42 0,07
34 1,40 1,40 140 141 0,19 0,29 0,43
35 131 140 142 141 6,92 8,55 7,79
36 146 139 139 1,40 4,60 4,52 3,97
37 143 1,40 141 141 2,20 1,26 1,75
38 1,52 1,42 141 142 6,90 7,11 6,78
39 1,50 140 1,40 1,40 6,89 6,80 6,47
40 146 1,40 141 141 4,20 3,22 3,70
41 143 145 149 1,43 1,43 3,92 0,28
42 140 148 1,39 141 5,48 0,64 0,79
43 1,31 145 136 138 1045 3,74 5,50
44 1,38 148 1,38 141 7,38 0,00 2,10
45 1,43 147 141 1,42 2,67 1,26 0,63
46 1,50 145 143 143 3,28 4,67 4,47
47 1,59 142 142 142 10,90 10,88 10,75
48 1,55 142 144 143 8,25 7,29 7,81
49 146 148 139 141 1,37 5,07 3,29

continua
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continuagdo - Tabela 46

Amostras Estimativas (kg.dm™) Erros relativos (%
Exp Fuzzy RN1 RN2 ExpxFuzzy ExpxRNI1 ExpxRN2
50 1,44 1,48 1,37 1,40 2,98 5,00 2,78
51 L12 1,21 1,25 1,26 8,39 11,34 12,50
52 1,12 1,26 1,31 1,31 12,46 17,23 16,96
53 L1t 1,23 1,23 1,19 11,16 10,72 7,39
54 1,20 1,28 1,20 1,22 6,60 0,25 1,50
55 1,o6 1,35 1,33 1,35 27,42 25,28 27,26
56 1,14 1,41 141 141 23,33 23,51 23,60
57 1,15 1,40 1,42 1,41 21,70 23,30 22,52
58 1,18 1,43 1,42 1,43 21,11 20,59 21,19
59 L17 1,39 1,39 1,40 18,54 18,80 19,74
60 1,18 142 1,42 1,43 20,72 20,59 20,93

Para realizar a comparacdo entre os conjuntos de estimativas foram
calculados as médias, os desvios padrdo e o coeficiente de variagdo (CV) para cada um destes

conjuntos, explicitados na Tabela 47.

Tabela 47. Parametros estatisticos para as densidades do solo
experimentais e estimadas para solo preparado do tipo I

Pardmetros estatisticos Experimental  Fuzzy RNI1 RN2
Média Aritmética 1,37 1,40 1,39 1,40
Desvio Padrio 0,1184 0,0687 0,0581 0,0661
Coeficiente de Variacao (%) 8,66 4,89 4,16 4,72

Da Tabela 47 pelos coeficientes de variacdo dos quatro conjuntos de
estimativas verifica-se que, como CV = 4,89%, o conjunto de estimativas obtido por meio da
abordagem fuzzy ¢ mais homogéneo que o conjunto de dados experimentais, porém, os
conjuntos de estimativas das redes RN1 e RN2 sdo mais homogéneos que o conjunto de
estimativas fuzzy pois, quanto menor o coeficiente de variagdo mais homogéneo ¢ o conjunto
de dados.

A Tabela 48 apresenta os valores do coeficiente de correla¢do () com
seu respectivo p-valor entre os valores obtidos em laboratério e as estimativas determinadas

pelo modelo neuro-fuzzy e rede neural artificial.
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Tabela 48. Coeficientes de correlagdo e p-valores das combinagdes entre
dados experimentais e estimados para solo preparado do tipo .
Fuzzy x Exp. RNI1 x Exp. RN2 x Exp.
correlagdo (r) 0, 4660 0, 4750 0, 4390

p-valor (p) 0,0002 127x10*  230x 107
Nota: Exp = Experimental

Embora a correlagdio entre as estimativas fuzzy e os dados
experimentais ¢ baixa, o p-valor para o coeficiente de correlacdo ¢ menor que um nivel de
significancia « = 0,05, portanto, a associagdo ¢ estatisticamente significativa. Isso significa
que as estimativas possuem a mesma tendéncia dos dados experimentais e correlacionadas
com um nivel de confianga de 95% de probabilidade.

Na Tabela 49 sdo apresentados os valores, relativos a treinamento e
teste, para comparar o desempenho dos dois modelos, neuro-fuzzy e rede neural, para as

estimativas da densidade do solo.

Tabela 49. Valores de medidas estatisticas para comparar o desempenho dos modelos
de estimativas da densidade do solo para solo preparado do tipo 1

Treinamento Teste
Modelo Erro relativo Variancia do Desvio padrio
RMSE RMSE Médio (%)  erro relativo (%) do erro
Fuzzy 0,1172 0,1512 6,59 38,72 0,0714
RN1 0,0765 0,1497 6,07 41,22 0,0735
RN2 0,0122 0,1506 6,49 40,77 0,0727

Da Tabela 49 verifica-se que o modelo neuro-fuzzy apresenta um
desempenho ligeiramente superior, pois embora os valores dos erros RMSE proximos, a
variagdo dos erros relativos e os desvios padréo sdo inferiores para a abordagem fuzzy..

Para verificar a igualdade de médias entre os conjuntos de estimativas,
dadas na Tabela 46, realizou-se o teste de hipdteses, Hp: As médias entre as estimativas sdo
iguais versus H;: As médias entre as estimativas sao diferentes.

O teste de normalidade para os conjuntos de densidades do solo nédo se
verificou, e desse modo, foi realizado o teste de Mann-Whitney. Nesse caso, a diferenga média
ndo foi significativa indicando que os conjuntos de estimativas fuzzy e de redes neurais ndo

sdo diferentes entre si. Assim, todos os pares de médias das estimativas tiveram tém a hipdtese
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de nulidade Hy ndo rejeitada, ou seja, ndo existe diferenca estatisticamente significativa,

indicando que os pares de estimativas ndo apresentaram diferenga entre as médias.

6.5 Modelo para Estimacéo de Solo Preparado do Tipo 111

A constru¢do do modelo do solo preparado do tipo III foi realizada
com 401 vetores de observacdes, separados aleatoriamente em dois arquivos de dados, um
com 331 vetores constituindo o conjunto de treinamento e o outro, com 70 vetores, 0 conjunto
de teste.

Foram consideradas trés variaveis: duas de entradas, a resisténcia a
penetracdo e o teor de agua do solo, € uma de saida representando a densidade do solo. Na
Tabela 50 sdo mostrados os universos de discurso para cada uma das variaveis consideradas

para a determina¢@o do modelo.

Tabela 50. Universos de discurso das variaveis de entrada e saida
do sistema fuzzy para solo preparado do tipo 111

Variavel Universo de discurso
Resisténcia a penetragdo (kPa) [155,6 , 7268,0]
entrada ) o ’
Teor de 4gua (%) [13,31,37,80]
saida Densidade do solo (kg.dm’3) [0,97 , 1,54]

Para o solo preparado do tipo III foram adotados valores para os
parametros de ajuste, r, = 0,5 e r, = 1,75, interacdo igual a 400 e o erro de tolerancia igual a
zero. Com estes valores foram encontradas trés fungdes para a variavel resisténcia a
penetragdo e trés fungdes para a variavel teor de dgua, todas do tipo gaussiano, pois foi a
combinacdo dos parametros de ajustes consideradas que apresentou o menor erro de
treinamento ¢ de teste entre toda as outras envolvidas na simulagao.

Na fase de treinamento, o modelo neuro-fuzzy calculou a saida do erro
igual a 0,1112 com respeito aos dados de treinamento e um erro de 0,0953 com respeito ao
erro de teste do modelo. Na Figura 46 estdo representados os erros de treinamento e teste para

todas as interacoes.
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Erros de treinamento e de teste
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Figura 46. Diferenga entre os erros de treinamento e de teste para o solo
preparado do tipo III.

O modelo identificado para estimar a densidade do solo, neste caso, ¢
constituido de duas varidveis de entrada com trés conjuntos fuzzy associados a cada uma das
variaveis, trés regras com os antecedentes de cada uma conectados pelo operador “e” e,
portanto, trés fungdes lineares, cada qual, representando a parte do conseqiiente da regra fuzzy.

Na Tabela 51 ¢ dada a caracterizagdo do modelo, obtido através do
ANFIS, e o Tabela 52 apresenta os pardmetros das fungdes de pertinéncias, onde o parametro

m denota o centro da func¢do e o a varia¢do dos dados observados com relagdo a sua média.

Tabela 51. Caracterizagdo do modelo neuro-fuzzy (ANFIS)
para solo preparado do tipo III

Modelo de inferéncia neuro-fuzzy

Operador “e” Produto
Numero de nés 23
Numero de parametros lineares 9
Numero de parametros ndo lineares 12
Numero total de parametros 21
Numero de pares de dados treinamento 331
Numero de pares de teste 70

Numero de regras fuzzy 3
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Tabela 52. Parametros das fun¢des de pertinéncias
para solo preparado do tipo II1

Parametros das fungdes de pertinéncias ()

Variavel 2 My y7x
Entrada o m o M o m

fcone  1257,0 1238,0 1257,0 3084,0 1257,0 2413,0
Umidade 0,9345 16,87 5,337 20,60 4,617 30,58

As fungdes de pertinéncias, da Tabela 52, sdo caracterizadas pelos seus

centros m ¢ variabilidade o, e todas sdo simétricas em relagdo a média. O centro de cada

funcdo de pertinéncia representa o ponto que melhor caracteriza cada uma destas regides. Na

Figura 47 sdo dadas as regides para cada uma das fungdes de pertinéncias da variavel

resisténcia a penetragdo do solo.

0.8
0.
0.4
0.2

Grau de pertinéncia

1 1 L
3000 4000 s000 BO00 7000
Indice de cane (kPa)

| |
1000 2000

Figura 47. Fungdes de pertinéncias para a variavel de entrada resisténcia

do solo a penetracdo para o solo preparado do tipo III

Da Tabela 52, as fungdes de pertinéncias que definem os conjuntos

fuzzy para a variavel resisténcia a penetra¢do do solo (indice de cone) sdo dadas por:

Tabela 53. Fungdes de pertinéncias para as variaveis fuzzy de entrada

para solo preparado do tipo 111

Resisténcia a penetragao Teor de 4gua (Umidade)
_l(x171238.0)2 _l(xfmm2
iCone __ 2 (1257.0)% Umidade __ 2 (0.9345)2
My =e H =e
1(x,-3084.0)° 1(x,-20.60)
iCone _ 2 (1257.0) Umidade _ 2 (5.337)%
My =€ Hy =e
1(x,-2413.0)° 1(x,-30.58)°

iCone __ 2 (1257.0) Umidade _ 2 (4.617)°
3 =€ 3 =e




155

Para cada funcdo de pertinéncia se pode identificar um intervalo para
cada um dos espagos da variavel de entrada considerada. Assim, tendo como centro do
intervalo o valor m e dispers@o o, os intervalos para o conjunto de dados para a varidvel
resisténcia a penetracdo do solo sdo dados por: [155,60 , 5009,00] , [144,60 , 6855,00] ,
[155,60, 6184,00] .

Na Figura 48 ¢ apresentado o grafico para as fungdes de pertinéncias

para a variavel teor de 4gua (umidade) no solo.

L1 L2 L3

=2 =2 =
Bom m =

Grau de perinéncia

=
b

mm]

= 20 25 30 35
Urnidade do solo (%6)

Figura 48. Fung¢des de pertinéncias para a varidvel teor de agua (umidade)
para o solo preparado do tipo III

Os intervalos que definem os conjuntos fuzzy para a variavel teor de
agua (umidade) sdo dados por: [14,07 , 19,67], 13,31, 37,45], [16,73 , 37,0].

Na Tabela 54 sdo apresentados os parametros das fungdes lineares dos
consequientes, onde os parametros C; (i = 1, 2, 3) denotam os coeficientes da fun¢do linear do

conseqiiente de cada uma das regras do modelo.

Tabela 54. Parametros das fung¢des lineares de saida dos conseqiientes
para solo preparado do tipo 111
Parametros das fungdes

Regras lineares dos conseqiientes
G G G
1 0,000296 0,03091 0,5187
0,0000014 0,001083 1,1610

3 -0,000065 0,000235 1,3010
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O modelo ANFIS estabelece uma relagdo linear entre a varidvel de
entrada e a varidvel de saida, baseado em regras, onde o conseqiiente de cada regra define um
modelo linear ao redor do centro da fung@o de pertinéncia. Ressalta-se que o centro m da
fun¢do de pertinéncia representa o ponto que melhor caracteriza cada uma dessas regides.
Deste modo, quanto mais um valor se distancia do centro da fun¢do de pertinéncia, mais
aumenta a possibilidade de erros, pois a capacidade de predi¢do do modelo ¢ reduzida, isto se
deve pois se um ponto se coloca numa posi¢do entre dois centros o modelo neuro-fuzzy realiza
uma interpolagdo entre os resultados das duas regras vizinhas.

Na Figura 49 estdo representadas as fungdes de pertinéncias para as
variaveis de entradas, resisténcia a penetragdo e o teor de agua no solo, que formam a parte
antecedente das regras, e a variavel de saida densidade do solo que forma a parte conseqiiente

da regra.

iCone = 3.71e+003 Umidade = 25 6
Densidade =115

LN e ]
Ve N I I

1356 T266.4 133 378

0.5332 4.135

Figura 49. Regras do modelo da estimativa da densidade do solo
para o solo preparado do tipo III.

Com os parametros apresentados na Tabela 54, e os intervalos que
definem os conjuntos fuzzy, as regras e as funcdes lineares que definem as saidas para os
conseqiientes de cada regra, onde x| representa a resisténcia a penetragdo (indice de cone) e x;

o teor de 4gua (umidade) no solo, sdo as seguintes:
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Regra 1. Se x, € [155,60,5009,00] e x, € [14,07,19,67]
Entao y; =0,000296 x; + 0,03091 x, + 0,5187 (83)

Regra2. Se x, € [144,60, 6855,00] e x, € [13,31,37,45]
Entao y, =0,0000014 x; + 0,001083 x, + 1,1610 (84)

Regra3. Se x, € [155,60,6184,00] e x,  [16,73 , 37,0]
Entdo y3 = -0,000065 x; + 0,000235 x> + 1,3010 (85)

No modelo neuro-fuzzy, cada uma das regras representam uma relacao
entre as variaveis do antecedente e do conseqiiente que melhor descreve o sistema.

Na Tabela 55 sao apresentados os dados para solo preparado do tipo
IIT (teor de argila maior que 50%) e as estimativas obtidas pelo modelo encontrado,
juntamente com os erros relativos os quais sdo utilizados para medir a precisdo entre os

valores obtidos experimentalmente e os valores estimados pelo modelo.

Tabela 55. Resultados do modelo para solo preparado tipo 111
(teor de argila maior que 50%)
(Cone  Umidade Densidade Densidade Erro

Amostras o Experimental Estimada Relativo

(kPa) (%) "(odm?®) (kedm™) (%)
1 1913,00 24,40 1,13 1,19 5,03
2 1289,00 28,40 1,13 1,22 7,87
3 1737,00 28,70 1,21 1,20 1,23
4 2420,00 26,20 1,22 1,17 4,19
5 2175,00 25,30 1,21 1,18 2,59
6 2330,00 29,90 1,23 1,16 5,42
7 4169,00 29,00 1,06 1,10 3,34
8 4640,00 29,70 1,16 1,07 7,41
9 2953,00 29,00 1,04 1,14 9,29
10 3394,00 30,60 1,16 1,11 4,41
11 3522,00 30,10 1,08 1,11 2,44
12 2549,00 29,10 1,09 1,15 5,88
13 647,30 17,16 1,22 1,23 1,07
14 687,00 16,37 1,29 1,22 5,29
15 706,30 18,66 1,33 1,24 6,62

continua
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, . Densidade  Densidade Erro
iCone Umidade . . .
Amostras (kPa) (%) Experlmer;tal Est1mad3a Relativo
(kg.dm™) (kg.dm™) (%)
16 706,90 17,82 1,26 1,26 0,16
17 939,50 17,16 1,22 1,30 6,70
18 648,50 17,42 1,17 1,24 5,91
19 528,20 16,45 1,12 1,18 5,64
20 651,20 16,81 1,17 1,23 4,70
21 785,10 17,22 1,17 1,27 8,35
22 845,30 17,42 1,17 1,28 9,79
23 808,70 16,59 1,37 1,26 8,18
24 1440,60 17,26 1,42 1,39 1,84
25 1308,00 17,92 1,47 1,35 8,04
26 1044,40 15,65 1,43 1,27 11,02
27 1909,80 15,70 1,27 1,37 7,60
28 1786,30 15,70 1,27 1,36 7,21
29 1593,40 17,26 1,42 1,41 0,46
30 1374,70 16,15 1,40 1,36 3,11
31 1393,80 16,45 1,40 1,37 1,88
32 1535,00 16,93 1,43 1,41 1,56
33 1497,30 16,45 1,40 1,39 0,74
34 1369,40 16,93 1,43 1,38 3,34
35 1602,70 16,18 1,47 1,39 5,48
36 1738,70 16,15 1,40 1,40 0,12
37 1618,10 17,26 1,42 1,42 0,27
38 2779,20 19,34 1,25 1,19 4,54
39 3533,80 13,90 1,25 1,18 5,39
40 2886,90 20,71 1,22 1,18 3,18
41 3715,80 19,34 1,22 1,19 2,65
42 3424,00 13,90 1,25 1,18 5,38
43 2953,40 20,71 1,28 1,18 7,73
44 3413,90 19,34 1,26 1,19 5,63
45 3565,00 13,90 1,25 1,18 5,39
46 3395,00 20,71 1,28 1,18 7,77
47 488,00 20,71 1,32 1,20 8,88
48 2190,30 20,71 1,25 1,18 5,30
49 2428,50 19,34 1,28 1,20 6,51
50 3091,80 13,90 1,28 1,18 7,58
51 2502,50 20,71 1,26 1,18 6,17
52 2534,50 19,34 1,25 1,20 4,35
53 3488,70 19,34 1,08 1,19 10,06
54 3270,70 13,90 1,20 1,18 1,43
55 3167,50 20,71 1,15 1,18 2,67

continua
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continuacdo - Tabela 55

iCone Umidade

Densidade  Densidade Erro

Amostras o Experimental Estimada  Relativo

(kPa) (%) "odm?®) (kedm?®) (%)
56 5180,10 20,71 1,25 1,18 5,39
57 5783,30 19,34 1,28 1,19 7,29
58 333,90 15,86 1,02 1,12 9,51
59 312,30 16,39 1,05 1,12 7,00
60 272,20 14,81 1,09 1,11 1,60
61 3016,10 20,71 0,99 1,18 19,28
62 2614,50 19,34 0,97 119 23,18
63 5144,70 13,90 0,99 1,18 19,52
64 4770,80 20,71 0,97 1,18 21,84
65 2372,20 19,34 1,05 1,20 14,03
66 5128,50 13,90 0,98 1,18 20,73
67 4252,80 20,71 0,99 1,18 19,28
68 2549,01 36,60 1,35 1,15 15,12
69 2075,00 24,40 1,24 1,18 4,23
70 2436,10 21,20 1,28 1,18 7,80

Erro relativo médio (ERM) 6,72
Variancia 28,03

Para a comparacdo entre os conjuntos de dados experimentais e

estimados, calculou-se o valor do coeficiente de correlagdo, cujo valor é » = 0,6979 ¢ o
p-valor igual 1,88x 107", menor que o nivel de significancia a = 0,05, indicando uma relagio

relativamente forte entre os dados experimentais e estimados, portanto, a associagdo entre as
densidades ¢ considerada estatisticamente significativa, para um nivel de confianga de 95%.
Dado que existem evidéncias de que os dois conjuntos de dados
possuem um relacionamento linear pode-se prever o comportamento de um deles em fungao
da variag¢do do outro, ajustando uma reta de regressdo entre eles para o auxilio na analise dos

dados. Para os dados da Tabela 55, se obtém a tabela de andlise de variancia da regressao.

Tabela 56. Analise de variancia da regressao para os dados experimentais e
estimados para solo preparado do tipo III.

F.V. gl S.Q. Q.M. Estatistica-F' p-valor
Regressio 1 0,259991 0,259991 64,57 0,0000
Residuo 68 0273786  0,00402627
Total 69  0,533777

Nota: F.V.= Fonte de variago, g.1.= Graus de liberdade, S.Q.= Soma de quadrados,
Q.M.= Quadrados médios
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A Figura 50 mostra o grafico de dispersdo e o ajuste feito pela reta de
regressdo e o coeficiente de determinacdo entre os conjuntos de valores da densidade
experimental e os da densidade estimadas, obtidos pelo modelo neuro-fuzzy para os dados de

teste.

1.5 4

1.4 -

1.3

1.2

Densidade estimada

1.1 %o 00 ¢ y = 0.4599x + 0.6606
. R? =0.4871

0.9 ‘ ‘
0.9 1 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5
Densidade experimental

Figura 50. Grafico de dispersao e de regressdo das densidades do solo observadas
e as obtidas pelo modelo fuzzy para o solo preparado do tipo III.

O modelo de regressdo mostra que o ajuste descreve uma relagdo
linear entre o conjunto da densidade fuzzy e o conjunto de densidade experimental, e a

equagao do modelo linear dado por:

Fuzzy =0,66063 + 0,459856 (Experimental) (86)

Desde que o p-valor na Tabela 56 ¢ menor que 0,01, existe uma
relacdo estatisticamente significante entre os dois conjuntos de densidade experimental e

estimada ao nivel de confianga de 99%.
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Para verificar se o0 modelo de regressdo gerado ¢ significante, ou seja,
para saber se existe regressdo linear entre a densidade experimental e a densidade estimada se
realizou um teste de hipotese utilizando a estatistica “s-de-student”, fixado um nivel de

significancia de « = 0,05, com “n—2” graus de liberdade para o coeficiente angular da reta de

regressdo (0,4599). A estatistica ¢ calculada para uma significancia de 5% foi de 8,0358, com
p-valor igual a 0,0000, e, assim, rejeita-se a hipdtese de ndo haver regressao, isto ¢, de que o
coeficiente de regressdo ¢ diferente de zero e, portanto, estaticamente significante, existindo
entdo relacdo entre os dados observados e estimados. O teste para do coeficiente linear da
regressdo (0,66063) foi estatisticamente significativo ao nivel de significancia de 5%. Na
Tabela 57 estdo os resultados para o teste de existéncia de regressdo e o teste para o

coeficiente linear para os dados experimentais e estimados pelo modelo neuro-fuzzy.

Tabela 57. Resultados dos testes de existéncia da regressdo e do coeficiente linear

para os dados experimentais e estimados para solo preparado do tipo III
Parametros Estimativas Erro padrdo  Estatistica-r  p-valor
Intercepto 0,66063 0,070446 9,37782 0,0000
Coeficiente angular 0,459856 0,0572261 8,03578 0,0000

Da analise dos dados apresentados pelo modelo neuro-fuzzy observa-
se que este superestimou e apresentou os maiores erros relativos entre as observagdes 61 a 68
que correspondem, a exemplo do caso de solo preparado do tipo I, aos dados de solo
preparado sem passagem de rolo compactador no solo, sendo o maior erro na observagao 62,
onde o erro relativo ¢ de 23,18%. Estes valores sdo muito altos quando comparados aos
demais e elevaram em muito a variancia do erro médio.

Na Figura 51 sdo mostrados os graficos de superficie de respostas em
diferentes angulos de visdo, onde (b), (c) e (d) sdo, respectivamente, as rotagdes de 90°, 180° e
270° em relag@o ao grafico (a), para as variaveis de entrada ¢ saida do modelo neuro-fuzzy
onde se pode verificar o comportamento do modelo neuro-fuzzy para os valores dos dados

estimados.
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Figura 51. Grafico de superficie de respostas para as variaveis de entrada e saida do
modelo neuro-fuzzy para o solo preparado do tipo III.

O modelo identificou para este caso que a densidade do solo variou de
0,882 kg.dm™ a 1,46 kg.dm™ para os diversos valores do indice de cone ¢ da umidade do solo,
sendo que o maior valor alcancado para a densidade do solo de 1,46 kg.dm™ para o valor do
indice de cone de 2150,70 kPa com a umidade do solo de 17,00 %, e o menor valor atingido
para densidade do solo foi 0,882 kg.dm™ para o indice de cone muito alto (7270 kPa) e o teor
de dgua com 37,8 %.

E observado que a densidade do solo decresce quando a resisténcia a
penetragdo e do teor de agua sdo reduzidos, atingindo valores minimos quando o indice de
cone atinge o valor maximo no universo de discurso e o solo muito imido.

Vale ressaltar que os dados de 13 até 67 para este modelo foram

retirados de trabalho de Guerra et al. (2000), e todos os dados tém o teor de argila igual a 60%.
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6.5.1 Comparacdo entre o Modelo Neuro-Fuzzy e Redes Neurais para Solo

Preparado do Tipo 111

Para fins comparativos foram reunidos na Tabela 58 os valores obtidos
em laboratorios e estimados para a densidade do solo, através do modelo neuro-fuzzy e de
redes neurais artificiais (RN), sendo estes ultimos valores apresentados em Nagaoka (2003), o
qual fez uso de diversa redes neurais para estimar a densidade do solo, com as variaveis de
entrada resisténcia do solo a penetragao, teor de dgua e textura do solo.

Para o solo preparado do tipo III, foram consideradas as redes neurais:
RN1 uma rede de arquitetura com 4 entradas, 15 neurénios na camada escondida e uma saida;

RN2 uma rede de arquitetura com 3 entradas, 10 neurdnios na camada escondida e uma saida.

Tabela 58. Valores de densidade de solo obtidos em laboratorio, por modelo neuro-
fuzzy e rede neural e os erros relativos para solo preparado do tipo III.

Amostras Estimativas (kg.dm™) Erros relativos (%
Exp Fuzzy RNI1 RN3 ExpxFuzzy ExpxRNI ExpxRN2
1 1L13 1,19 1,126 1,08 5,03 0,35 4,42
2 1L,L13 1,22 1,13 1,23 7,87 0,27 9,03
3 1,21 1,20 1,14 1,25 1,23 6,03 2,89
4 1,22 1,17  1L,15 1,13 4,19 6,07 7,13
5 1,21 1,18 1,14 1,11 2,59 5,87 8,26
6 1,23 1,16 1,15 1,09 5,42 6,59 11,22
7 1,06 1,10 1,16 1,16 3,34 9,43 9,34
8 1,16 1,07 1,17 1,38 7,41 0,78 18,53
9 1,04 1,14 1,15 1,17 9,29 10,77 12,79
10 1,16 1,11 1,15 0,97 4,41 0,52 16,12
11 1,08 1,11 1,15 0,99 2,44 6,85 8,33
12 1,09 1,15 1,15 1,16 5,88 5,50 6,79
13 1,22 1,23 1,23 1,22 1,07 0,57 0,00
14 1,29 1,22 1,22 1,21 5,29 5,81 5,97
15 1,33 1,24 1,28 1,27 6,62 3,98 4,21
16 1,26 1,26 1,26 1,25 0,16 0,24 1,19
17 1,22 1,30 1,29 1,28 6,70 5,74 4,92
18 1,L17 1,24 1,23 1,23 591 5,47 4,87
19 1,12 1,18 1,18 1,19 5,64 5,18 5,98
20 1,17 1,23 1,22 1,21 4,70 4,10 3,68
21 1,17 1,27 1,26 1,25 8,35 7,61 6,50
22 1,17 1,28 1,28 1,26 9,79 9,15 7,86

continua
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Estimativas (kg.dm’3)

Erros relativos (%

Amostras 5 b zzy RNI RN3 ExpxFuzzy ExpxRNI Expx RN2
23 137 126 125 1,24 8,18 8,83 9,34
24 142 139 127 136 1,84 10,85 3,94
25 147 135 137 1,36 8,04 7,07 7,62
26 143 127 123 129 11,02 14,20 9,86
27 127 1,37 1,19 1,20 7,60 6,14 5,43
28 127 1,36 1,29 1,29 7,21 1,42 1,57
29 142 1,41 134 1,33 0,46 5,63 6,62
30 1,40 136 135 1,37 3,11 3,79 2,50
31 1,40 137 135 1,37 1,88 3,29 2,36
32 143 141 1,36 1,36 1,56 4,90 5,10
33 1,40 1,39 1,36 1,37 0,74 2,79 2,14
34 143 138 136 137 3,34 4,97 4,55
35 1,47 139 135 1,36 5,48 7,89 7,55
36 1,40 1,40 1,30 1,30 0,12 7,14 7,36
37 1,42 142 133 131 0,27 6,41 7,46
38 125 1,19 1,16 1,14 4,54 7,60 8,56
39 125 LIS 1,16 1,17 5,39 7,20 6,64
40 122 1,18 1,16 1,15 3,18 4,67 5,57
41 122 1,19 1,17 1,18 2,65 3,93 3,52
42 125 1,18 1,16 1,16 5,38 7,44 6,88
43 128 1,18 1,16 1,16 7,73 9,06 9,77
44 126 1,19 1,17 1,17 5,63 7,22 7,14
45 125 1,18 1,16 1,17 5,39 7,12 6,56
46 128 1,18 1,17 1,17 7,77 8,59 8,52
47 1,32 120 128 1,39 8,88 3,03 5,00
48 125 LIS 114 1,10 5,30 9,20 12,24
49 128 120 L14 1,12 6,51 10,94 12,89
50 128 LIS 114 1,15 7,58 10,70 10,31
51 126 1,18 1,15 1,13 6,17 8,73 10,63
52 125 120 1,15 1,13 4,35 8,40 10,00
53 1,08 1,19 1,17 1,17 10,06 8,33 8,52
54 120 1,18 1,15 1,16 1,43 4,08 3,58
55 L15 1,18 1,17 1,64 2,67 1,57 42,61
56 125 LI18 1,18 1,19 5,39 5,92 4,88
57 128 1,19 1,83 1,19 7,29 42,81 6,95
58 1,02 1,12 1,11 1,15 9,51 8,73 12,94
59 1,05 1,12 1,12 1,17 7,00 6,67 11,52
60 1,00 LIl 1,06 1,12 1,60 2,84 2,94
61 099 1,08 1,17 1,16 1928 17,68 16,97
62 097 1,19 1,15 1,13  23,I8 18,45 16,60
63 099 1,18 120 1,19 19,52 21,41 19,90

continua
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continuacdo - Tabela 58

Amostras Estimativas (kg.dm™) Erros relativos (%
Exp Fuzzy RNI1 RN3 ExpxFuzzy ExpxRNI ExpxRN2
64 0,97 1,18 1,17 1,19 21,84 20,93 22,37
65 1,05 1,20 1,14 1,11 14,03 8,19 5,71
66 0,98 1,18 1,20 1,19 20,73 22,45 21,12
67 0,99 1,18 1,17 1,18 19,28 18,38 19,60
68 1,35 1,15 1,22 1,36 15,12 9,33 0,74
69 1,24 1,18 1,24 1,19 4,23 0,40 4,35
70 1,28 1,18 1,23 1,28 7,80 3,67 0,00

Para realizar a comparagdo entre os conjuntos de estimativas foi
calculado a média, o desvio padrdo e o coeficiente de variacdo (CV) para cada um destes

conjuntos, apresentados na Tabela 59.

Tabela 59. Pardmetros estatisticos para as densidades experimentais
e estimadas para solo preparado do tipo III.

Parametros estatisticos Experimental  Fuzzy RNI1 RN2
M¢édia Aritmética 1,22 1,22 1,21 1,22
Desvio Padrao 0,1335 0,0880 0,1053 0,1060
Coeficiente de Variacdo (%) 10,91 7,19 10,91 7,19

Da Tabela 59 pelos coeficientes de variacdo dos quatro conjuntos de
estimativas, verifica-se que como CV = 7,19% o conjunto de estimativas obtido por meio da
abordagem fuzzy ¢ mais homogéneo que o conjunto de estimativas das redes RN1 e RN2, pois
quanto mais baixo for o valor do coeficiente de varia¢do, mais homogéneo € o conjunto de
dados.

A Tabela 60 apresenta os valores do coeficiente de correlagdo (r) com
seu respectivo p-valor entre os valores obtidos em laboratério e as estimativas determinadas

pelo modelo neuro-fuzzy e rede neural artificial.

Tabela 60. Coeficiente de correlagdo e p-valores das combinagdes entre dados
experimentais e estimados para solo preparado do tipo III.

Fuzzy x Exp. RNI x Exp.  RN2 x Exp.
correlagdo (r) 0, 698 0,524 0, 503
p-valor (p) 1,89x 10" 3,18x10°  9,00x 10°
Nota: Exp = Experimental
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Embora a correlagio entre as estimativas fuzzy e os dados
experimentais seja média, o p-valor para o coeficiente de correlagdo € menor que um nivel de
significancia « =0,05 e, portanto, a associagdo entre estes conjuntos de dados ¢&
estatisticamente significativa. Isso significa que as estimativas possuem a mesma tendéncia
dos dados experimentais e sdo correlacionadas com um nivel de confianga de 95% de
probabilidade.

Na Tabela 61 s2o apresentados os valores, relativos a treinamento e
teste, para comparar o desempenho dos dois modelos, neuro-fuzzy e rede neural, para as

estimativas da densidade do solo.

Tabela 61. Valores de medidas estatisticas para comparar o desempenho dos modelos
de estimativas da densidade para solo preparado do tipo III.

Treinamento Teste
Modelo Erro relativo Variancia do Desvio padrao
RMSE RMSE Médio (%)  erro relativo (%) do erro
Fuzzy 0,1112 0,0951 6,72 28,04 0,0029
RNI1 0,0765 0,1185 7,68 42,52 0,0057
RN2 0,1210 0,1210 8,41 42,65 0,0049

Da Tabela 61 verifica-se que o modelo neuro-fuzzy apresenta melhor
desempenho, com menores erros quadraticos (RMSE), erro relativo e varidncia do erro
relativo e menor desvio padrio.

Para verificar a igualdade de médias entre os conjuntos de estimativas,
dadas na Tabela 58, realizou-se o teste de hipdteses:

Hop: As médias entre as estimativas sdo iguais

H;: As médias entre as estimativas sdo diferentes

Como os dados ndo satisfazem a condi¢do de normalidade, foi
realizado o teste ndo-paramétrico de Mann-Whitney. Nesse caso, a diferenca média ndo foi
significativa indicando que os conjuntos de estimativas fuzzy e de redes neurais ndo sdo
diferentes entre si. Assim, ao nivel de 95% de probabilidade, constatou-se que todos os pares
de médias das estimativas tém a hipdtese de nulidade Hy ndo rejeitada, ou seja, ndo existe
diferenca estatisticamente significativa entre as médias dos conjuntos de estimativas e dos

dados experimentais.
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7 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de um sistema
inteligente, a luz da teoria fuzzy, para obter uma metodologia para a determinagdo da
densidade do solo sem a necessidade de ensaios em laboratérios. Foram desenvolvidos
modelos matematicos capazes de obter, de forma eficiente e menos complexa que os modelos
classicos ja existentes, valores aproximados da densidade do solo.

Com base nos resultados obtidos, o estudo e a modelagem permitem as

seguintes conclusdes:

— Os resultados mostraram que os sistemas de inferéncias fuzzy podem ser utilizados para a
estimativa da densidade do solo para areas ndo amostradas com boa eficiéncia.

— A metodologia para a identificagdo de modelos utilizando o ANFIS gera modelos neuro-
fuzzy simples e com boa capacidade de generalizagao.

— Os modelos neuro-fuzzy podem ser implementados de modo facil e rapido no entorno

técnico do pacote MATLAB, utilizando os dados experimentais.
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Os modelos obtidos para as estimativas da densidade do solo t€ém bom desempenho, pois
ndo existem diferengas estatisticas significativas de modo que seja necessaria a rejeicao da
hipétese de igualdade de médias entre os dados obtidos pelos modelos e os dados
experimentais.

Os resultados da estimag@o da densidade do solo mostraram melhores respostas para solos
ndo preparados, pois estes foram os que apresentaram menores médias e variancias dos
erros relativos quando comparados com os solos preparados.

Para solo ndo preparado a abordagem fuzzy apresentou maior superestimacgdo (8,25%)
para o modelo de solo tipo II e a maior subestimacdo (9,68%) para o modelo de solo do
tipo I1I.

Para solo preparado o modelo fuzzy que apresentou maior superestimacao (27,42%) foi o
do solo tipo I e a maior subestimacao (15,12%) foi o do solo tipo III.

Para solo ndo preparado com teor de argila menor que 30% e solo muito umido, os erros
relativos dos dados obtidos em laboratorios e estimados de teste foram altos.

O modelo neuro-fuzzy apresentou bons resultados para solo nao preparado do tipo II (teor
de argila de 30% a 50%). Neste caso, os dados foram obtidos de um mesmo local, embora
em épocas diferentes, € com 0 mesmo penetrometro.

Para solo preparado com o mesmo teor de argila (25%), o modelo neuro-fuzzy nao
ofereceu bom resultado, embora os dados tenham sido obtidos de um mesmo local e com o
mesmo penetrometro.

O modelo neuro-fuzzy tem melhor desempenho para solo ndo preparado do tipo I, quando
comparado com redes neurais, em virtude dos valores da variagdo dos erros relativos e do
desvio padrao serem inferiores para a abordagem fuzzy para os dados de teste.

Para a rede neural RN1 a abordagem tem melhor desempenho. Para as outras redes RN3 e
RNS, o modelo neuro-fuzzy tem desempenho inferior, isto em virtude dos valores da
variagdo dos erros relativos e dos desvios padrdo serem superiores para a abordagem
fuzzy.

Na comparagdo do solo ndo preparado do tipo III o desempenho fuzzy € melhor que a rede
RNI1, porém, para as outras redes RN3 e RN9 o desempenho se mostrou inferior.

O solo preparado tipo I apresenta um desempenho ligeiramente melhor para o modelo

neuro-fuzzy, pois tem menor variancia do erro relativo e menor desvio padrao.
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— O solo preparado tipo III tem melhor desempenho do que a abordagem de redes neurais
artificiais, pois o modelo neuro-fuzzy tem menor erro médio quadratico, menor variancia e
menor desvio padrio.

Para futuras pesquisas, relacionadas aos resultados obtidos neste
trabalho, s@o apresentadas as seguintes sugestdes:

— Introduzir mais variaveis fisicas do solo, além das utilizadas neste trabalho, tais como:
porosidade do solo, declividade, velocidade de infiltragdo e algumas propriedades
quimicas, para a estimagdo da densidade do solo, e estender a metodologia da abordagem
fuzzy desenvolvida para outros tipos de solos;

— Desenvolver e implementar um sistema computacional para a obten¢do de valores
aproximados da densidade do solo, para uso em campo e sem a necessidade de ensaios
laboratoriais, permitindo ao usuario obter informagdes a respeito da compactacdo do solo e

orientagdes para o uso € manejo adequado do solo.
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Dados utilizados para o treinamento e o teste no modelo neuro-fuzzy

para a obteng¢do das estimativas da densidade do solo.

Apéndice 1. Solo ndo preparado do tipo |

Indicede Teorde Teorde Densidade Indicede Teorde Teorde Densidade
Cone Agua Argila do solo Cone Agua Argila do solo
(kPa) (%) (%) (kg.dm™) (kPa) (%) (%) (kg.dm™)

1 1716,49 15,90 1,50 21,50 37  6051,30 6,95 1,65 21,50
2 1656,84 15,90 1,50 21,50 38  4810,10 7,65 1,62 21,50
3 1730,18 15,90 1,50 21,50 39 3172,60 11,28 1,65 21,50
4 1536,84 15,90 1,50 21,50 40 2332,50 12,37 1,62 21,50
5 1790,53 15,90 1,50 21,50 41  2396,10 11,99 1,57 21,50
6 248421 15,90 1,50 21,50 42 1828,20 11,28 1,65 21,50
7 1798,25 15,90 1,50 21,50 43 1986,80 12,37 1,62 21,50
8 1426,32 15,90 1,50 21,50 44  1788,40 11,99 1,57 21,50
9 1400,00 15,90 1,50 21,50 45  2317,10 11,28 1,65 21,50
10 1823,51 15,90 1,50 21,50 46  2626,40 12,37 1,62 21,50
11 1534,74 10,40 1,42 21,50 47  2559,60 13,25 1,65 21,50
12 1143,16 10,40 1,42 21,50 48 1512,10 14,02 1,62 21,50
13 768,42 10,40 1,42 21,50 49  1594,50 13,76 1,57 21,50
14 1318,95 10,40 1,42 21,50 50 1447,40 13,25 1,65 21,50
15 1184,21 10,40 1,42 21,50 51 1754,10 14,02 1,62 21,50
16 846,67 10,40 1,42 21,50 52 1541,50 13,76 1,57 21,50
17 1025,26 10,40 1,42 21,50 53 1282,70 13,25 1,65 21,50
18 918,60 10,40 1,42 21,50 54 2647,40 14,02 1,62 21,50
19 761,40 10,40 1,42 21,50 55 1696,60 15,16 1,65 21,50
20 1138,25 10,40 1,42 21,50 56  1488,30 15,00 1,62 21,50
21 910,00 43,39 1,48 6,70 57  1008,80 14,62 1,57 21,50
22 1130,00 43,39 1,49 6,70 58 956,70 15,16 1,65 21,50
23 1590,00 43,39 1,45 6,70 59 1167,50 15,00 1,62 21,50
24 1850,00 43,39 1,47 6,70 60 1273,90 14,62 1,57 21,50
25 1800,00 43,39 1,66 6,70 61 1301,80 15,16 1,65 21,50
26 1080,00 4,37 1,46 6,70 62 982,70 15,00 1,62 21,50
27 1150,00 4,37 1,47 6,70 63  6051,30 6,95 1,65 21,50
28 1670,00 4,37 1,46 6,70 64  4810,10 7,65 1,62 21,50
29 2210,00 4,37 1,45 6,70 65 3172,60 11,28 1,65 21,50
30 2180,00 4,37 1,46 6,70 66  2332,50 12,37 1,62 21,50
31 3780,70 6,95 1,65 21,50 67 2396,10 11,99 1,57 21,50
32 5225,20 7,65 1,62 21,50 68  1828,20 11,28 1,65 21,50
33 5673,20 7,56 1,57 21,50 69 1986,80 12,37 1,62 21,50
34 3877,20 6,95 1,65 21,50 70 1788,40 11,99 1,57 21,50
35 4442 .20 7,65 1,62 21,50 71  2317,10 11,28 1,65 21,50
36 4816,20 7,56 1,57 21,50 72 2626,40 12,37 1,62 21,50
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Indicede Teorde Teorde Densidade Indicede Teorde Teorde Densidade
Cone Agua Argila do solo Cone Agua Argila do solo
(kPa) (%) (%) (kg.dm™) (kPa) (%) (%) (kg.dm™)

1 6976,80 13,05 41,00 1,59 41 824,21 20,20 48,50 1,41
2 5033,20 12,89 41,00 1,53 42 939,30 20,20 48,50 1,41
3 7157,90 12,51 41,00 1,51 43 4416,40 18,42 48,50 1,44
4 3802,20 13,05 41,00 1,59 44 4024,50 18,42 48,50 1,44
5 6609,70 12,89 41,00 1,53 45 5325,10 18,42 48,50 1,44
6 4136,10 12,51 41,00 1,51 46 4636,60 18,42 48,50 1,44
7 6419,40 13,05 41,00 1,59 47 3994,10 18,42 48,50 1,44
8 4605,30 12,89 41,00 1,51 48 3877,00 18,42 48,50 1,44
9 2676,90 16,63 41,00 1,59 49 3448,60 18,42 48,50 1,44
10  4127,50 15,77 41,00 1,53 50 3455,90 18,42 48,50 1,44
11 3839,80 16,20 41,00 1,51 51 4199,80 18,42 48,50 1,44
12 3255,00 16,63 41,00 1,59 52 4728,90 18,42 48,50 1,44
13 3326,00 15,77 41,00 1,53 53 8152,30 13,75 48,50 1,61
14 3477,00 16,20 41,00 1,51 54 5892,10 14,70 48,50 1,66
15  3623,20 16,63 41,00 1,59 55 7873,70 14,17 48,50 1,67
16  3225,80 15,71 41,00 1,51 56 5995,30 13,75 48,50 1,61
17 463,40 18,04 41,00 1,59 57 4610,50 14,70 48,50 1,66
18 2115,40 19,54 41,00 1,53 58 4395,30 14,17 48,50 1,67
19 773,50 18,25 41,00 1,51 59 5703,80 13,75 48,50 1,61
20  1850,70 18,04 41,00 1,59 60 6516,80 14,70 48,50 1,66
21  2087,60 19,54 41,00 1,53 61 3125,90 16,55 48,50 1,61
22 1965,00 18,25 41,00 1,51 62 3906,30 14,73 48,50 1,66
23 1928,80 18,04 41,00 1,59 63 4534,70 17,16 48,50 1,67
24 2503,60 19,54 41,00 1,51 64 2909,60 16,55 48,50 1,61
25  1488,30 19,58 41,00 1,59 65 6762,60 14,73 48,50 1,66
26  1337,00 20,55 41,00 1,53 66 4414,00 17,16 48,50 1,67
27  1418,10 20,31 41,00 1,51 67 3176,30 16,55 48,50 1,61
28 215040 19,58 41,00 1,59 68 3971,80 14,73 48,50 1,66
29  1684,40 20,55 41,00 1,53 69 1953,30 20,43 48,50 1,61
30 1718,60 20,31 41,00 1,51 70 2141,10 20,08 48,50 1,66
31 149420 19,58 41,00 1,59 71 2405,90 20,95 48,50 1,67
32 1246,50 20,55 41,00 1,53 72 2083,90 20,43 48,50 1,61
33 1817,54 20,20 48,50 1,41 73 2030,90 20,08 48,50 1,66
34 1114,04 20,20 48,50 1,41 74 1671,20 20,95 48,50 1,67
35  1568,77 20,20 48,50 1,41 75 1682,90 20,43 48,50 1,61
36 1449,83 20,20 48,50 1,41 76 1712,10 20,08 48,50 1,66
37 881,75 20,20 48,50 1,41 77 939,60 18,74 48,50 1,61
38 892,63 20,20 48,50 1,41 78 1686,80 22,04 48,50 1,66
39  1062,46 20,20 48,50 1,41 79 1228,10 22,00 48,50 1,67
40 794,04 20,20 48,50 1,41 80 1061,40 18,74 48,50 1,61
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Indicede Teorde Teorde Densidade Indicede Teorde Teorde Densidade
Cone Agua  Argila Do solo Cone Agua Argila do solo
(kPa) (%) (%) (kg.dm®) (kPa) (%) (%) (kg.dm™)
81 669,00 22,04 48,50 1,66 93 2157,19 21,30 41,00 1,48
82 957,00 22,00 48,50 1,67 94 2081,05 21,30 41,00 1,48
83 668,20 18,74 48,50 1,61 95 1386,30 15,50 41,00 1,53
84 1662,70 22,04 48,50 1,66 96 3393,00 15,50 41,00 1,53
85 1616,49 21,30 41,00 1,48 97 2006,00 15,50 41,00 1,53
86 1263,51 21,30 41,00 1,48 98 1496,50 15,50 41,00 1,53
87 1671,23 21,30 41,00 1,48 99 1541,40 15,50 41,00 1,53
38 2211,93 21,30 41,00 1,48 100  2159,30 15,50 41,00 1,53
89 1292,63 21,30 41,00 1,48 101 2413,00 15,50 41,00 1,53
90 1831,23 21,30 41,00 1,48 102 213790 15,50 41,00 1,53
91 2071,23 21,30 41,00 1,48 103 2652,60 15,50 41,00 1,53
92 1914,39 21,30 41,00 1,48 104  3073,70 15,50 41,00 1,53
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Apéndice 3. Solo ndo preparado do tipo 111
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Indicede Teorde Teorde Densidade Indicede Teorde Teorde Densidade
Cone Agua Argila do solo Cone Agua Argila do solo
(kPa) (%) (%) (kg.dm™) (kPa) (%) (%) (kg.dm™)

1 4877,19 27,40 65,50 1,38 41  2053,80 25,40 65,50 1,39
2 756491 27,40 65,50 1,38 42 2539,30 24,72 65,50 1,32
3 4417,54 27,40 65,50 1,38 43 3089,60 25,43 65,50 1,38
4 5014,04 27,40 65,50 1,38 44 2209,10 25,40 65,50 1,39
5 2094,39 27,40 65,50 1,38 45 2257,00 25,19 65,50 1,33
6 3052,63 27,40 65,50 1,38 46  2049,70 25,43 65,50 1,38
7 6150,88 27,40 65,50 1,38 47  2338,20 25,40 65,50 1,39
8 4435,09 27,40 65,50 1,38 48  2391,20 24,72 65,50 1,32
9 4614,04 27,40 65,50 1,38 49 967,40 28,59 65,50 1,39
10 3389,47 24,90 65,50 1,41 50 1441,80 25,82 65,50 1,32
11 4803,51 24,90 65,50 1,41 51  1276,80 27,57 65,50 1,38
12 4814,04 24,90 65,50 1,41 52 1952,30 28,59 65,50 1,39
13 6157,90 24,90 65,50 1,41 53 1326,30 26,82 65,50 1,32
14 4305,26 24,90 65,50 1,41 54 1165,50 28,57 65,50 1,38
15 5098.,25 24,90 65,50 1,41 55 1691,20 28,59 65,50 1,39
16 3775,44 24,90 65,50 1,41 56  1606,00 26,82 65,50 1,32
17 3933,33 24,90 65,50 1,41 57  2698,00 27,90 59,50 1,22
18 374737 24,90 65,50 1,41 58  2270,00 27,00 59,50 1,22
19 234351 24,90 65,50 1,41 59  2465,00 28,70 59,50 1,25
20 2760,00 26,40 56,20 1,40 60 1352,00 30,30 59,50 1,21
21 2740,00 26,40 56,20 1,40 61 2180,00 27,00 59,50 1,24
22 3040,00 26,40 56,20 1,40 62  2240,00 29,20 59,50 1,21
23 2960,00 26,40 56,20 1,40 63  2146,00 30,20 59,50 1,21
24 2860,00 26,40 56,20 1,40 64  2474,00 29,80 59,50 1,15
25 6832,80 20,89 65,50 1,39 65 2278,00 27,90 59,50 1,22
26 5725,90 21,39 65,50 1,32 66  1945,00 27,00 59,50 1,24
27 4229,40 20,50 65,50 1,38 67 1668,00 28,70 59,50 1,20
28 3608,40 20,89 65,50 1,39 68 2518,00 30,30 59,50 1,22
29 5559.,40 21,39 65,50 1,32 69  2365,00 23,50 59,50 1,14
30 5639,60 20,50 65,50 1,38 70  1934,00 23,00 59,50 1,14
31 4960,50 20,89 65,50 1,39 71  2285,00 27,00 59,50 1,05
32 5783.,90 21,39 65,50 1,32 72 2365,00 30,00 59,50 1,18
33 4517,50 22,63 65,50 1,39 73 3021,00 30,30 59,50 1,27
34 2483,00 23,85 65,50 1,32 74 3080,00 27,70 59,50 1,31
35 4083,20 22,99 65,50 1,38 75 4002,00 29,90 59,50 1,25
36 2131,20 22,63 65,50 1,39 76  3895,00 27,30 59,50 1,30
37 3378,10 23,85 65,50 1,32 77  2933,00 30,00 59,50 1,25
38 2787,60 22,99 65,50 1,38 78  3806,00 28,50 59,50 1,35
39 1982,70 22,63 65,50 1,39 79  2943,00 30,90 59,50 1,31
40 3563,50 23,85 65,50 1,32 80 3757,00 31,70 59,50 1,23
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Indicede Teorde Teorde Densidade Indicede Teorde Teorde Densidade
Cone Agua Argila do solo Cone Agua Argila do solo
(kPa) (%) (%) (kg.dm™) (kPa) (%) (%) (kg.dm™)
81  3129,00 29,50 59,50 1,23 92 3160,00 28,27 61,70 1,31
82  2825,00 30,60 59,50 1,26 93 2900,00 28,27 61,70 1,29
83  3237,00 29,00 59,50 1,26 94 1530,00 29,02 61,70 1,34
84  3051,00 31,60 59,50 1,30 95 1510,00 29,02 61,70 1,31
85 3002,00 29,40 59,50 1,27 96 1710,00 29,02 61,70 1,35
86  3689,00 31,30 59,50 1,23 97  2000,00 29,02 61,70 1,37
87  2600,00 31,90 59,50 1,18 98  2190,00 29,02 61,70 1,33
88  3051,00 29,40 59,50 1,21 99 1976,53 31,90 62,40 1,23
89  3200,00 28,27 61,70 1,30 100 2493,38 31,60 62,40 1,22
90  3360,00 28,27 61,70 1,29 101 1961,09 31,80 62,40 1,21
91 3410,00 28,27 61,70 1,33 102 1239,67 32,00 62,40 1,21
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Indicede Teorde Teorde Densidade Indicede Teorde Teorde Densidade
Cone Agua Argila Do solo Cone Agua Argila do solo
(kPa) (%) (%) (kg.dm™) (kPa) (%) (%) (kg.dm™)

1 432,10 10,43 25 1,32 44 572,40 12,66 25 1,28
2 623,50 10,65 25 1,38 45 620,80 11,10 25 1,44
3 563,50 8,79 25 1,38 46 527,00 10,16 25 1,32
4 803,60 9,77 25 1,39 47 474,40 10,66 25 1,41
5 470,30 10,43 25 1,32 48 514,90 9,25 25 1,41
6 678,50 9,38 25 1,44 49 677,50 11,10 25 1,44
7 1116,00 9,43 25 1,44 50 865,90 10,16 25 1,32
8 828,10 9,88 25 1,41 51 702,40 9,25 25 1,41
9 876,60 9,07 25 1,40 52 768,00 11,10 25 1,41
10 600,60 9,38 25 1,44 53 596,20 10,16 25 1,44
11 679,10 9,43 25 1,44 54 796,40 9,07 25 1,40
12 809,50 9,88 25 1,41 55 775,10 9,38 25 1,44
13 759,40 9,07 25 1,40 56 939,00 9,88 25 1,41
14 858,10 12,66 25 1,28 57 839,10 9,07 25 1,40
15 508,50 10,85 25 1,33 58 503,40 10,43 25 1,32
16 346,30 10,41 25 1,28 59 523,00 10,65 25 1,38
17 347,40 11,17 25 1,30 60 448,00 8,79 25 1,38
18 457,00 12,66 25 1,28 61 485,50 9,77 25 1,39
19 531,60 10,85 25 1,33 62 457,60 10,43 25 1,32
20 713,70 10,41 25 1,28 63 501,70 10,65 25 1,38
21 266,80 11,17 25 1,30 64 529,30 8,79 25 1,39
22 345,70 12,66 25 1,28 65 453,50 9,77 25 1,32
23 733,10 8,66 25 1,43 66 612,40 10,43 25 1,38
24 781,90 9,04 25 1,54 67 840,90 8,66 25 1,43
25 715,30 9,48 25 1,55 68 971,70 9,04 25 1,54
26 1265,20 11,21 25 1,52 69 878,70 9,48 25 1,55
27 986,50 8,66 25 1,43 70 837,80 11,21 25 1,52
28 940,50 9,04 25 1,54 71 807,10 8,66 25 1,43
29  1262,80 9,48 25 1,55 72 748,60 9,04 25 1,54
30 1007,00 11,21 25 1,52 73 818,90 9,48 25 1,55
31 742,10 11,10 25 1,44 74 803,40 11,21 25 1,52
32 830,00 10,16 25 1,38 75 997,60 8,66 25 1,43
33 1378,90 10,66 25 1,41 76 844,40 9,04 25 1,54
34 726,60 9,25 25 1,44 77 719,00 9,48 25 1,55
35 755,60 11,10 25 1,38 78 905,00 11,21 25 1,52
36 715,10 12,66 25 1,28 79 964,70 8,66 25 1,43
37 643,60 10,85 25 1,33 80 992,40 9,04 25 1,54
38 717,20 10,41 25 1,28 81 868,60 9,48 25 1,55
39 34,10 11,17 25 1,30 82 941,00 11,21 25 1,52
40 641,40 12,66 25 1,28 83 841,10 8,66 25 1,43
41 649,80 10,85 25 1,33 84 540,70 9,04 25 1,54
42 623,70 10,41 25 1,28 85 726,90 10,65 25 1,38
43 695,30 11,17 25 1,30 86 594,50 8,79 25 1,38
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Indicede Teorde Teorde Densidade Indicede Teorde Teorde Densidade
Cone Agua Argila Do solo Cone Agua Argila do solo
(kPa) (%) (%) (kg.dm™) (kPa) (%) (%) (kg.dm™)
87 387,40 9,77 25 1,39 130  2684,00 11,67 25 1,59
38 534,40 10,43 25 1,32 131  2939,90 12,21 25 1,55
89 460,00 10,65 25 1,38 132 3368,60 12,09 25 1,46
90 301,70 12,66 25 1,28 133 3993,30 11,67 25 1,44
91 294,80 10,85 25 1,33 134 3289,80 12,21 25 1,59
92 497,10 10,41 25 1,28 135 7045,20 12,09 25 1,55
93 478,90 11,17 25 1,30 136  1592,30 12,09 25 1,52
94 377,60 12,66 25 1,28 137  1076,50 11,67 25 1,50
95 546,00 10,85 25 1,33 138 1567,60 12,21 25 1,46
96 578,00 10,41 25 1,28 139 928,90 12,09 25 1,43
97 700,20 9,88 25 1,41 140 754,10 11,67 25 1,52
98 760,60 9,07 25 1,40 141 892,70 12,21 25 1,50
99 758,60 9,38 25 1,44 142 1296,00 12,09 25 1,46
100 889,20 9,43 25 1,44 143 696,60 11,67 25 1,43
101 554,40 9,88 25 1,41 144 1180,60 12,21 25 1,52
102 844,30 9,07 25 1,40 145 455,00 12,09 25 1,50
103 517,20 11,10 25 1,44 146  1195,40 12,09 25 1,38
104 611,10 10,16 25 1,38 147  1988,70 11,67 25 1,43
105 723,50 10,66 25 1,41 148 575,30 12,21 25 1,40
106 700,40 9,25 25 1,41 149  1907,60 12,21 25 1,38
107 779,90 11,10 25 1,44 150 1901,50 12,09 25 1,43
108 602,90 10,16 25 1,38 151  3028,40 12,09 25 1,50
109 692,00 10,66 25 1,41 152 1638,30 11,67 25 1,38
110 574,80 9,25 25 1,41 153 2565,40 12,21 25 1,40
111 527,70 11,10 25 1,44 154  2726,40 12,09 25 1,52
112 5318,40 12,09 25 1,50 155 284890 11,67 25 1,50
113 5122,60 12,09 25 1,40 156  1718,00 12,21 25 1,38
114 2613,00 11,67 25 1,52 157 400,60 12,09 25 1,40
115 2590,30 12,21 25 1,50 158 2118,30 11,67 25 1,52
116  2563,20 12,09 25 1,38 159  1986,60 12,21 25 1,50
117  3457,80 12,09 25 1,52 160  1974,00 12,09 25 1,38
118  3706,30 11,67 25 1,50 161  1787,10 12,09 25 1,52
119  5349,80 12,21 25 1,58 162 1584,80 11,67 25 1,50
120  6289,40 12,09 25 1,53 163 1950,90 12,21 25 1,58
121  4868,80 11,67 25 1,52 164  1913,50 12,09 25 1,53
122 5194,20 12,21 25 1,50 165 1556,10 11,67 25 1,52
123 177,90 12,09 25 1,58 166  1766,10 12,21 25 1,50
124 4574,70 11,67 25 1,53 167  1498,70 12,09 25 1,53
125  6248,60 12,21 25 1,52 168  1480,20 11,67 25 1,52
126  3482,80 12,09 25 1,59 169  1720,30 12,21 25 1,50
127 4505,50 11,67 25 1,55 170 913,00 12,09 25 1,53
128 1900,50 12,21 25 1,46 171  3173,40 12,09 25 1,59
129  7314,70 12,09 25 1,44 172 1742,60 11,67 25 1,55
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Indicede Teorde Teorde Densidade Indicede Teorde Teorde Densidade
Cone Agua Argila Do solo Cone Agua Argila do solo
(kPa) (%) (%) (kg.dm-3) (kPa) (%) (%) (kg.dm-3)
173 1199,00 12,21 25 1,46 216  1430,40 12,09 25 1,40
174  4416,50 12,09 25 1,44 217  1370,00 11,67 25 1,31
175 2721,30 11,67 25 1,59 218  1193,20 12,21 25 1,38
176 4405,30 12,21 25 1,55 219  1712,50 12,09 25 1,43
177  3299,00 12,09 25 1,46 220 1891,20 11,67 25 1,40
178  3876,70 11,67 25 1,44 221  1041,40 12,09 25 1,52
179  3094,10 12,21 25 1,59 222 902,60 11,67 25 1,15
180 3163,10 12,09 25 1,55 223 666,40 12,21 25 1,46
181  3879,90 11,67 25 1,52 224 556,20 12,09 25 1,43
182  2523,10 12,21 25 1,50 225 116820 11,67 25 1,52
183  1330,70 12,21 25 1,43 226 914,90 12,21 25 1,50
184  2709,50 12,09 25 1,52 227 942,80 12,09 25 1,46
185 3801,70 11,67 25 1,50 228 971,80 11,67 25 1,43
186 852,70 12,09 25 1,38 229  1027,00 12,09 25 1,52
187 349,60 11,67 25 1,43 230 510,60 11,67 25 1,59
188 312,80 12,21 25 1,40 231 634,20 12,21 25 1,55
189 576,70 12,09 25 1,31 232 375,10 12,09 25 1,46
190 695,30 11,67 25 1,38 233 874,10 11,67 25 1,44
191  1291,70 12,09 25 1,50 234 353,70 12,21 25 1,59
192 3061,10 11,67 25 1,38 235 457,80 12,09 25 1,55
193 2898,20 12,21 25 1,40 236 596,30 10,09 25 1,11
194  1682,30 12,09 25 1,52 237 624,80 8,65 25 1,20
195 2361,30 11,67 25 1,50 238 741,40 10,81 25 1,12
196  1799,70 12,21 25 1,38 239 821,70 10,09 25 1,11
197  3065,70 12,09 25 1,40 240 504,30 8,65 25 1,20
198  4312,10 11,67 25 1,52 241 747,30 9,06 25 1,06
199  2258,50 12,21 25 1,50 242 436,10 10,09 25 1,11
200 1546,20 12,09 25 1,52 243 465,90 10,09 25 1,11
201  2018,60 12,09 25 1,52 244 400,00 8,65 25 1,20
202 1250,00 11,67 25 1,50 245 421,30 9,06 25 1,06
203 1690,50 12,21 25 1,58 246 609,00 10,81 25 1,12
204 2671,90 12,09 25 1,53 247 287,30 8,65 25 1,20
205  1721,70 11,67 25 1,52 248 741,20 9,06 25 1,06
206 1811,40 12,21 25 1,50 249 357,60 10,09 25 1,11
207 378,40 12,09 25 1,58 250 3679,70 12,09 25 1,18
208 554,20 11,67 25 1,53 251 2727,40 11,67 25 1,17
209 892,30 12,09 25 1,52 252 3324,90 12,21 25 1,14
210 1878,30 12,09 25 1,38 253 294490 12,09 25 1,15
211  1872,20 11,67 25 1,43 254 1372,80 11,67 25 1,18
212 1533,70 12,21 25 1,40 255  1749,10 12,21 25 1,17
213 1846,80 12,09 25 1,31 256 2314,80 11,67 25 1,17
214 2024,10 11,67 25 1,38 257  2526,40 12,21 25 1,14
215  1398,10 12,21 25 1,43 258  1504,30 12,09 25 1,15
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Indicede Teorde Teorde Densidade Indicede Teorde Teorde Densidade
Cone Agua Argila do solo Cone Agua Argila do solo
(kPa) (%) (%) (kg.dm-3) (kPa) (%) (%) (kg.dm-3)
259  1890,30 11,67 25 1,18 297  4972,50 12,09 25 1,52
260 1802,80 12,21 25 1,17 298  1835,60 11,67 25 1,50
261  2835,10 12,09 25 1,14 299  2260,80 12,21 25 1,38
262 2762,40 11,67 25 1,15 300 1029,60 12,09 25 1,31
263 3195,60 12,21 25 1,18 301 1014,80 11,67 25 1,38
264  3679,80 12,09 25 1,17 302 1429,00 12,21 25 1,43
265  5391,40 12,09 25 1,18 303  2156,30 12,09 25 1,40
266  1532,90 11,67 25 1,17 304 1914,10 11,67 25 1,31
267  2379,20 12,21 25 1,14 305 2539,20 12,09 25 1,46
268  4300,50 12,09 25 1,15 306 2179,30 11,67 25 1,43
269  2684,80 11,67 25 1,18 307 1825,70 12,21 25 1,52
270  4603,80 12,21 25 1,17 308 237090 12,09 25 1,50
271 249240 12,09 25 1,14 309 2155,00 11,67 25 1,46
272 3317,80 11,67 25 1,15 310 1035,40 12,21 25 1,43
273 1606,70 12,21 25 1,18 311 532,90 12,09 25 1,40
274 601,20 12,09 25 1,17 312 418,00 11,67 25 1,31
275 455,80 10,65 25 1,38 313 472,00 12,21 25 1,38
276 471,60 8,79 25 1,38 314 685,20 12,09 25 1,43
277 555,00 9,77 25 1,39 315 1013,80 12,09 25 1,50
278 800,70 10,43 25 1,32 316 175430 12,09 25 1,59
279  1215,80 9,07 25 1,40 317 1026,70 11,67 25 1,55
280 1163,20 8,66 25 1,43 318 503,80 12,21 25 1,46
281 920,00 11,10 25 1,44 319 422,20 12,09 25 1,44
282 675,10 10,16 25 1,38 320 176,30 10,81 25 1,12
283 1298,10 10,66 25 1,41 321 349,30 10,81 25 1,12
284 538,50 9,25 25 1,41 322 201,50 10,09 25 1,11
285 991,60 9,43 25 1,44 323 257,90 8,65 25 1,20
286  1000,90 9,88 25 1,41 324 563,60 9,06 25 1,06
287 1137,70 9,07 25 1,40 325  2048,00 12,09 25 1,14
288 796,90 9,38 25 1,44 326  2030,70 11,67 25 1,15
289  1046,30 9,43 25 1,44 327  1477,00 12,21 25 1,18
290 956,70 10,43 25 1,32 328 297550 12,09 25 1,17
291 573,90 10,65 25 1,38 329  1565,70 12,09 25 1,18
292 482,10 8,79 25 1,38 330 762,70 9,07 25 1,40
293 502,10 9,77 25 1,39 331 696,00 9,38 25 1,44
294 696,20 10,43 25 1,32 332 834,90 9,43 25 1,44
295 901,80 11,17 25 1,30 333 2761,60 11,67 25 1,38
296 291,40 12,66 25 1,28 334 4046,60 12,21 25 1,40
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Apéndice 5. Solo preparado do tipo 111

Indicede Teorde Teorde Densidade Indicede Teorde Teorde Densidade
Cone Agua Argila do solo Cone Agua Argila do solo
(kPa) (%) (%) (kg.dm™) (kPa) (%) (%) (kg.dm™)

1 2122,00 27,20 59,50 1,16 44 2296,00 30,70 59,50 1,12
2 1692,00 30,60 59,50 1,14 45  2688,00 32,00 59,50 1,17
3 259400 26,90 59,50 1,21 46  2727,00 31,40 59,50 1,19
4 1979,00 25,90 59,50 1,15 47  2158,00 31,40 59,50 1,11
5 2612,00 31,60 59,50 1,17 48  3002,00 30,30 59,50 1,09
6 218700 28,80 59,50 1,18 49  2629,00 23,40 59,50 1,16
7 2028,00 28,20 59,50 1,17 50  3394,00 26,40 59,50 1,16
8 1570,00 28,00 59,50 1,18 51  2413,00 30,60 59,50 1,14
9 2116,00 29,60 59,50 1,12 52 2413,00 28,50 59,50 1,06
10 1847,00 30,90 59,50 1,20 53 851,20 18,66 60,00 1,33
11 1625,00 28,60 59,50 1,25 54 859,10 17,82 60,00 1,26
12 1681,00 30,90 59,50 1,11 55 863,10 16,37 60,00 1,29
13 2579,00 27,40 59,50 1,14 56 899,00 18,66 60,00 1,33
14 1658,00 31,90 59,50 1,15 57 1151,60 16,15 60,00 1,40
15  1668,00 32,60 59,50 1,20 58  1519,90 16,45 60,00 1,40
16  2043,00 28,80 59,50 1,09 59 1118,80 16,93 60,00 1,43
17 1733,00 29,90 59,50 1,19 60 1026,70 16,18 60,00 1,47
18 2004,00 29,20 59,50 1,18 61 1119,80 16,15 60,00 1,40
19  2294,00 30,70 59,50 1,22 62  1354,90 16,45 60,00 1,40
20 1541,00 26,60 59,50 1,20 63 159420 16,93 60,00 1,43
21 2256,00 28,30 59,50 1,24 64  1502,80 16,18 60,00 1,47
22 2011,00 30,50 59,50 1,06 65 1453,60 16,15 60,00 1,40
23 1842,00 32,40 59,50 1,16 66 690,40 16,59 60,00 1,37
24 2060,00 28,60 59,50 1,17 67 66540 13,31 60,00 1,28
25 1416,00 28,70 59,50 1,17 68 828,10 16,89 60,00 1,31
26 1875,00 29,70 59,50 1,15 69 739,10 28,66 60,00 1,31
27  3384,00 27,40 59,50 1,24 70 881,20 16,59 60,00 1,37
28 353200 30,00 59,50 1,02 71 772,70 13,31 60,00 1,28
29  3708,00 28,30 59,50 1,23 72 849,30 16,39 60,00 1,31
30 3532,00 29,00 59,50 1,10 73 977,00 28,66 60,00 1,31
31  2541,00 31,90 59,50 1,10 74 921,40 16,59 60,00 1,37
32 3512,00 31,30 59,50 1,06 75 422,80 17,22 60,00 1,17
33 4101,00 30,20 59,50 1,15 76 926,40 17,42 60,00 1,17
34 3885,00 28,00 59,50 1,17 77  1047,00 16,45 60,00 1,12
35  2727,00 28,90 59,50 1,23 78 921,90 16,81 60,00 1,17
36 3855,00 25,50 59,50 1,19 79 791,40 17,22 60,00 1,17
37 2188,00 29,10 59,50 1,28 80 904,90 17,42 60,00 1,17
38  2384,00 27,70 59,50 1,00 81 844,20 16,45 60,00 1,12
39  3414,00 33,50 59,50 1,22 82 927,40 16,81 60,00 1,17
40 1658,00 32,40 59,50 1,02 83 453,00 17,22 60,00 1,17
41  1481,00 30,90 59,50 1,23 84 642,70 17,26 60,00 1,42
42 3669,00 31,00 59,50 1,06 85 956,60 17,92 60,00 1,47
43 2590,00 31,10 59,50 1,07 86  1034,20 15,65 60,00 1,43
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Indicede Teorde Teorde Densidade Indicede Teorde Teorde Densidade
Cone Agua Argila do solo Cone Agua Argila do solo
(kPa) (%) (%) (kg.dm™) (kPa) (%) (%) (kg.dm™)
87 727,10 15,70 60,00 1,27 130 862,20 28,66 60,00 1,31
88 619,00 17,26 60,00 1,42 131 1051,70 16,59 60,00 1,37
89 747,00 17,92 60,00 1,47 132 1930,80 16,15 60,00 1,40
90 1008,70 15,65 60,00 1,43 133 155,60 16,45 60,00 1,40
91 1348,80 15,70 60,00 1,27 134 1591,00 16,93 60,00 1,43
92 1309,10 17,26 60,00 1,42 135 1630,10 16,18 60,00 1,47
93 672,40 17,22 60,00 1,17 136  1671,80 16,15 60,00 1,40
94 836,00 16,45 60,00 1,12 137  1635,30 17,92 60,00 1,47
95 593,60 16,81 60,00 1,17 138 1643,40 15,65 60,00 1,43
96 553,70 17,22 60,00 1,17 139  1858,40 15,70 60,00 1,27
97 1280,80 18,66 60,00 1,33 140  1547,30 17,26 60,00 1,42
98 1366,70 17,82 60,00 1,26 141 879,00 17,92 60,00 1,47
99 1286,40 17,16 60,00 1,22 142 786,80 15,65 60,00 1,43
100  1333,40 16,37 60,00 1,29 143 773,40 15,70 60,00 1,27
101 1390,00 18,66 60,00 1,33 144 842,80 17,26 60,00 1,42
102 1306,80 17,82 60,00 1,26 145 768,60 17,22 60,00 1,17
103 1361,20 17,16 60,00 1,22 146 592,90 17,42 60,00 1,17
104  1223,30 16,37 60,00 1,29 147 973,70 16,45 60,00 1,12
105  1162,00 18,66 60,00 1,33 148 800,90 16,81 60,00 1,17
106 871,00 16,59 60,00 1,37 149  1108,00 17,22 60,00 1,17
107 782,40 16,31 60,00 1,28 150 1014,20 17,42 60,00 1,17
108  1238,30 16,89 60,00 1,31 151 865,60 16,45 60,00 1,12
109 868,10 28,66 60,00 1,31 152 753,70 16,81 60,00 1,17
110 747,20 16,59 60,00 1,37 153 830,70 17,22 60,00 1,17
111 1213,00 16,31 60,00 1,28 154 1008,80 18,66 60,00 1,33
112 1071,90 16,89 60,00 1,31 155 1201,30 17,82 60,00 1,26
113 844,50 28,66 60,00 1,31 156  1065,00 17,16 60,00 1,22
114 1498,30 17,26 60,00 1,42 157 958,20 16,37 60,00 1,29
115 1440,20 17,92 60,00 1,47 158 879,40 18,66 60,00 1,33
116 1441,70 15,65 60,00 1,43 159 841,30 17,82 60,00 1,26
117 1272,90 16,18 60,00 1,47 160 812,10 17,16 60,00 1,22
118 135930 16,15 60,00 1,40 161  1044,50 16,37 60,00 1,29
119  1258,80 16,45 60,00 1,40 162  1141,00 18,66 60,00 1,33
120 144420 16,93 60,00 1,43 163 1611,20 20,71 60,00 1,32
121  1567,70 16,18 60,00 1,47 164 813,00 19,34 60,00 1,35
122 1743,30 16,15 60,00 1,40 165 570,40 13,90 60,00 1,38
123 716,90 16,59 60,00 1,37 166  1000,30 20,71 60,00 1,34
124 935,10 16,31 60,00 1,28 167 607,20 19,34 60,00 1,32
125 840,00 16,89 60,00 1,31 168  1456,30 13,90 60,00 1,35
126 956,30 28,66 60,00 1,31 169 790,90 20,71 60,00 1,38
127 960,70 16,59 60,00 1,37 170 486,90 19,34 60,00 1,34
128 954,20 16,31 60,00 1,28 171 472,30 13,90 60,00 1,32
129 959,60 16,89 60,00 1,31 172 3990,40 20,71 60,00 1,22
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192

[ndicede Teorde Teorde Densidade Indicede Teorde Teorde Densidade
Cone Agua Argila do solo Cone Agua Argila do solo
(kPa) (%) (%) (kg.dm™) (kPa) (%) (%) (kg.dm™)
173 2544,70 20,71 60,00 1,25 216  3626,80 19,34 60,00 1,22
174  3867,90 19,34 60,00 1,22 217 337240 13,90 60,00 1,25
175 3167,00 13,90 60,00 1,22 218  4140,00 20,71 60,00 1,25
176  3189,00 20,71 60,00 1,25 219  3411,60 19,34 60,00 1,22
177  1836,00 20,71 60,00 1,08 220  3401,70 13,90 60,00 1,22
178  1940,60 19,34 60,00 1,07 221  4034,10 20,71 60,00 1,25
179  1788,90 13,90 60,00 1,08 222 3268,00 20,71 60,00 1,08
180  1745,50 20,71 60,00 1,08 223 4981,50 19,34 60,00 1,07
181  1721,00 19,34 60,00 1,08 224 3393,90 13,90 60,00 1,08
182  1857,00 13,90 60,00 1,07 225 385830 20,71 60,00 1,08
183  1752,50 20,71 60,00 1,08 226  3917,60 19,34 60,00 1,08
184  2121,40 19,34 60,00 1,08 227  3843,60 13,90 60,00 1,07
185  2060,60 13,90 60,00 1,08 228  3981,20 20,71 60,00 1,08
186  1586,60 20,71 60,00 1,07 229  5943,50 19,34 60,00 1,08
187 618720 20,71 60,00 1,20 230 3912,90 13,90 60,00 1,08
188 454230 19,34 60,00 1,15 231  3726,10 20,71 60,00 1,07
189  3522,10 13,90 60,00 1,15 232 2407,10 20,71 60,00 1,20
190 4758,30 20,71 60,00 1,08 233 1918,10 19,34 60,00 1,15
191 5156,20 19,34 60,00 1,20 234 2529,60 13,90 60,00 1,15
192 3965,10 13,90 60,00 1,15 235 3084,40 20,71 60,00 1,08
193 4998,00 20,71 60,00 1,15 236  3689,00 19,34 60,00 1,20
194 244430 19,34 60,00 1,08 237  3484,50 13,90 60,00 1,15
195  4244,00 13,90 60,00 1,20 238  2822,80 20,71 60,00 1,15
196  5383,90 20,71 60,00 1,15 239 677,80 19,34 60,00 1,08
197  3083,30 20,71 60,00 1,25 240  3389,70 13,90 60,00 1,20
198  2907,30 19,34 60,00 1,28 241  3948,00 20,71 60,00 1,15
199  3130,00 13,90 60,00 1,28 242 3138,60 13,90 60,00 1,28
200 2970,30 20,71 60,00 1,26 243 3080,40 20,71 60,00 1,28
201  2612,90 19,34 60,00 1,25 244 2035,80 19,34 60,00 1,26
202  4205,90 13,90 60,00 1,28 245  2063,10 13,90 60,00 1,25
203 712,00 19,34 60,00 1,35 246  3140,80 20,71 60,00 1,28
204 499,10 13,90 60,00 1,38 247 462790 20,71 60,00 1,32
205  1320,50 20,71 60,00 1,34 248  5381,50 19,34 60,00 1,35
206  1244,70 19,34 60,00 1,32 249  3636,20 13,90 60,00 1,38
207 867,40 13,90 60,00 1,35 250  5066,70 20,71 60,00 1,34
208 925,90 20,71 60,00 1,38 251  5505,20 19,34 60,00 1,32
209 850,40 19,34 60,00 1,34 252 5111,50 13,90 60,00 1,35
210 859,70 13,90 60,00 1,32 253 5005,80 20,71 60,00 1,38
211 497,90 20,71 60,00 1,35 254 3217,20 19,34 60,00 1,34
212 3274,70 20,71 60,00 1,22 255  5575,80 13,90 60,00 1,32
213 5221,90 19,34 60,00 1,25 256  4286,10 20,71 60,00 1,35
214 3152,80 13,90 60,00 1,25 257 4134,90 20,71 60,00 1,22
215 444530 20,71 60,00 1,22 258  6172,80 19,34 60,00 1,25
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Indicede Teorde Teorde Densidade Indicede Teorde Teorde Densidade
Cone Agua Argila do solo Cone Agua Argila do solo
(kPa) (%) (%) (kg.dm™) (kPa) (%) (%) (kg.dm™)
259  4619,20 13,90 60,00 1,25 302  3448,80 13,90 60,00 1,05
260  7268,40 20,71 60,00 1,22 303 2556,90 20,71 60,00 0,98
261  4636,10 19,34 60,00 1,22 304 2617,50 19,34 60,00 0,99
262 5435,00 13,90 60,00 1,25 305 2243,50 13,90 60,00 0,97
263 4562,90 20,71 60,00 1,25 306 2054,60 20,71 60,00 1,05
264  5522,60 19,34 60,00 1,22 307 1614,60 20,71 60,00 0,98
265 407530 13,90 60,00 1,22 308 2628,70 19,34 60,00 0,99
266  2836,60 20,71 60,00 1,22 309  3653,20 13,90 60,00 0,97
267 231340 20,71 60,00 1,08 310 5165,40 20,71 60,00 0,99
268  1400,40 19,34 60,00 1,07 311  3240,30 19,34 60,00 0,97
269  2156,60 13,90 60,00 1,08 312 4351,30 13,90 60,00 1,05
270  1656,90 20,71 60,00 1,08 313 346590 20,71 60,00 0,98
271  1821,40 19,34 60,00 1,08 314 3432,70 19,34 60,00 0,99
272 2897,30 13,90 60,00 1,07 315 468220 13,90 60,00 0,97
273 1776,70 20,71 60,00 1,08 316 5730,30 20,71 60,00 1,05
274 1957,50 19,34 60,00 1,08 317  4109,90 19,34 60,00 0,98
275 2816,50 13,90 60,00 1,08 318 369790 13,90 60,00 0,99
276  2338,80 20,71 60,00 1,07 319  5057,00 20,71 60,00 0,97
277  1407,10 20,71 60,00 1,20 320 222440 20,71 60,00 1,05
278 362420 19,34 60,00 1,15 321  2635,60 19,34 60,00 0,98
279  4526,40 13,90 60,00 1,15 322 4121,60 19,34 60,00 0,97
280  4346,00 20,71 60,00 1,08 323 2221,10 13,90 60,00 1,05
281  3530,20 19,34 60,00 1,20 324  2802,20 20,71 60,00 0,98
282 3799,50 13,90 60,00 1,15 325 1970,58 37,80 76,40 1,34
283  2841,20 20,71 60,00 1,15 326 1872,10 19,00 50,80 1,22
284 4211,60 13,90 60,00 1,28 327 238230 18,90 50,80 1,19
285 4095,00 20,71 60,00 1,26 328 534580 24,40 50,80 1,54
286  3745,90 19,34 60,00 1,25 329 6018,00 21,20 50,80 1,53
287  3171,70 13,90 60,00 1,28 330 5047,00 19,00 50,80 1,40
288  2831,30 20,71 60,00 1,28 331 3105,60 18,90 50,80 1,27
289  2970,30 19,34 60,00 1,26 332 2075,00 24,40 50,80 1,24
290 3655,10 13,90 60,00 1,25 333 2436,10 21,20 50,80 1,28
291  4005,70 20,71 60,00 1,28 334 1913,00 24,40 59,50 1,13
292 241,70 16,39 60,00 1,09 335 1289,00 28,40 59,50 1,13
293 587,60 14,81 60,00 1,02 336  1737,00 28,70 59,50 1,21
294 375,20 16,67 60,00 1,02 337  2420,00 26,20 59,50 1,22
295 479,80 15,86 60,00 1,05 338 2175,00 25,30 59,50 1,21
296 344,40 14,81 60,00 1,02 339  2330,00 29,90 59,50 1,23
297 437,00 16,67 60,00 1,02 340 4169,00 29,00 59,50 1,06
298 809,20 15,86 60,00 1,02 341  4640,00 29,70 59,50 1,16
299 383,90 16,39 60,00 1,05 342 2953,00 29,00 59,50 1,04
300 673,50 14,81 60,00 1,09 343 3394,00 30,60 59,50 1,16
301 928,20 16,67 60,00 1,02 344 352200 30,10 59,50 1,08
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Indicede Teorde Teorde Densidade Indicede Teorde Teorde Densidade

Cone Agua Argila do solo Cone Agua Argila do solo
(kPa) (%) (%) (kg.dm™) (kPa) (%) (%) (kg.dm™)
345 2549,00 29,10 59,50 1,09 374 371580 19,34 60,00 1,22
346 647,30 17,16 60,00 1,22 375  3424,00 13,90 60,00 1,25
347 687,00 16,37 60,00 1,29 376  2953,40 20,71 60,00 1,28
348 706,30 18,66 60,00 1,33 377 341390 19,34 60,00 1,26
349 706,90 17,82 60,00 1,26 378  3565,00 13,90 60,00 1,25
350 939,50 17,16 60,00 1,22 379  3395,00 20,71 60,00 1,28
351 648,50 17,42 60,00 1,17 380 488,00 20,71 60,00 1,32
352 528,20 16,45 60,00 1,12 381  2190,30 20,71 60,00 1,25
353 651,20 16,81 60,00 1,17 382 242850 19,34 60,00 1,28
354 785,10 17,22 60,00 1,17 383  3091,80 13,90 60,00 1,28
355 845,30 17,42 60,00 1,17 384  2502,50 20,71 60,00 1,26
356 808,70 16,59 60,00 1,37 385 253450 19,34 60,00 1,25
357  1440,60 17,26 60,00 1,42 386  3488,70 19,34 60,00 1,08
358  1308,00 17,92 60,00 1,47 387 3270,70 13,90 60,00 1,20
359 1044,40 15,65 60,00 1,43 388 3167,50 20,71 60,00 1,15
360 1909,80 15,70 60,00 1,27 389 5180,10 20,71 60,00 1,25
361 1786,30 15,70 60,00 1,27 390 5783,30 19,34 60,00 1,28
362 1593,40 17,26 60,00 1,42 391 333,90 15,86 60,00 1,02
363 1374,70 16,15 60,00 1,40 392 312,30 16,39 60,00 1,05
364  1393,80 16,45 60,00 1,40 393 272,20 14,81 60,00 1,09
365 1535,00 16,93 60,00 1,43 394  3016,10 20,71 60,00 0,99
366 1497,30 16,45 60,00 1,40 395 2614,50 19,34 60,00 0,97
367 1369,40 16,93 60,00 1,43 396 5144,70 13,90 60,00 0,99
368 1602,70 16,18 60,00 1,47 397 4770,80 20,71 60,00 0,97
369 1738,70 16,15 60,00 1,40 398 237220 19,34 60,00 1,05
370 161810 17,26 60,00 1,42 399  5128,50 13,90 60,00 0,98
371  2779,20 19,34 60,00 1,25 400 4252,80 20,71 60,00 0,99
372 3533,80 13,90 60,00 1,25 401  2549,01 36,60 80,50 1,35
373  2886,90 20,71 60,00 1,22
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