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Resumo

O aumento das emissdes e concentracdes de gas carbonico na atmosfera tem ocasionado a
intensificacdo do efeito estufa e, consequentemente, das alteracdes climaticas e desequilibrio
sobre o planeta. Deste modo, torna-se imprescindivel a adocdo de medidas e o
desenvolvimento de métodos eficientes para quantificar e avaliar a emissdo do fluxo de gas
carbono na atmosfera pela vegetacéo terrestre. Assim sendo, esta pesquisa tem por objetivo
propor o desenvolvimento de um sistema inteligente, baseado no emprego de redes neurais,
para predizer , seja a curto, médio ou de longo prazo, o sequestro (absorcdo) de carbono em
areas de reflorestamento, em uma fazenda situada na Amazdnia Mato-Grossense com 10 mil
hectares. O sistema proposto foi desenvolvido utilizando uma composi¢do formada por uma
rede neural da familia ART (Adaptive Resonance Theory), a ART-Fuzzy e uma rede neural
feedforward multicamadas com treinamento realizado via uso do algoritmo retropropagacéo,
quantificando e realizando a previsdo com maior acuracia e precisdo da absorcdo de carbono,
colaborando, desta forma, para que se adotem medidas para minimizar os impactos futuros do
aumento da temperatura global e garantir a sustentabilidade do planeta. Ressalta-se que esta
proposta é inovadora, pois pode-se abordar de areas com diversidade de arvores, de grande
extensdes plantadas, entre outros fatores importantes neste contexto. Ou seja, trata-se de um
sistema inteligente robusto e de grande flexibilidade de aplicag&o.

Palavras-chave: Estimativa do carbono. Redes neurais. Area reflorestada.
Sustentabilidade do planeta.



Abstract

The increase in emissions and concentrations of carbon dioxides in the atmosphere has
brought the intensification of greenhouse effect and, consequently, climatic changes and
imbalance on the planet. Therefore, it becomes essential to adopt measures and develop
efficient methods for quantifying and evaluating the emission of flow of carbon in the
atmosphere by land vegetation. Thus, this research aims to propose the development of an
intelligent system, based on the use of neural networks to predict, whether in the short,
medium or long term, the carbon sequestration in reforestation areas, on a 10000 hectare farm
located in the Amazon region of Mato Grosso-Brazil. The proposed system was developed
using a composition formed by a neural network of the ART family (Adaptive Resonance
Theory), the Fuzzy-ART and a multilayer feedforward neural network with training
performed through the use of the retropropagation algorithm, making the quantifying and
predicting of the carbon absorption, thus contributing to the adoption of measures to minimize
the impacts of future global temperature increase and ensure the sustainability of the planet,
more accurate and precise than the original methods. It is highlighted that this proposal is
innovative, because it can approach large areas of plantations, with diversity of trees, among
other important factors in this context. That is, it is an intelligent system robust and of great
flexibility of application.

Keywords: Estimation of carbon. Neural networks. Reforestation area. Sustainability of
the planet.
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1 INTRODUCAO

1.1  MOTIVACAO

Nos Ultimos anos, o aumento das emissGes e concentragdes de gas carbdnico na
atmosfera, devido ao desmatamento desenfreado, as mudancas no uso da terra e a queima
de combustiveis fosseis, tem contribuido para o aumento do efeito estufa e,
consequentemente, do aquecimento global, promovendo alteragdes climéticas que ameagcam

a vida no Planeta.

Tal situagdo gerou inquietacdo e preocupacdo, tanto nos representantes do poder
publico, quanto na comunidade cientifica, culminando na realizacdo da Conferéncia de
Kyoto, na cidade de Kyoto, no Japdo, em dezembro de 1997, na qual foi aprovando um
documento denominado Protocolo de Kyoto, que estipula metas de reducdo das emissdes
dos gases de efeito estufa (GEE) na atmosfera, principalmente o dioxido de carbono, pelos
paises industrializados (SISTER, 2007). Constitui-se em um instrumento de protegédo
ambiental e de luta contra as alteragdes climaticas. Neste Acordo foi estabelecida a proposta
de criacdo da Convencédo de Mudanca Climatica das Nacgdes Unidas e as condicOes para sua
implementacdo. Para entrar em vigor e se tornar obrigatorio, foi necessario que mais de 55
paises, que juntos, produzem 55% das emissdes, o ratificassem, entrando em vigor em
fevereiro de 2005, com compromissos mais rigidos para a reducdo da emissao dos gases

que agravam o efeito estufa.

O Protocolo de Kyoto incorpora o comprometimento assumido pela maioria das
nacOes industrializadas, que aderiram ao Protocolo, em reduzirem em 5%, em média, suas

emissOes de gases poluentes, com efeito de estufa, responsaveis pelo aquecimento global.

Um dos mecanismos estabelecidos pelo Protocolo, que possibilita a essas
nacGes cumprirem com as exigéncias de reducao de emissdes de gases (GEE) fora de seus
territorios, € o Mecanismo de Desenvolvimento Limpo - MDL (Clean Development
Mechanism) (MICHAELOWA, 2005), que permite aos paises industrializados adquirirem
créditos de emissdo de carbono (direitos de emissao), através do financiamento de medidas
de redugdo das emissdes em paises em desenvolvimento, com o objetivo de apoiar 0

desenvolvimento sustentavel.


http://pt.wikipedia.org/wiki/1997
http://pt.wikipedia.org/wiki/2005
http://pt.wikipedia.org/wiki/Efeito_estufa
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Dentre tais medidas, estdo o aumento da eficiéncia energética, o uso de fontes
renovaveis de energia, os projetos de florestamento e reflorestamento e o carbono limpo.
De acordo com o MDL para que os projetos destinados a obtencdo de reducBes nas
emissdes de CO,, através do sequestro de carbono, recebam os créditos de emissdo de
carbono comercializiveis eles devem produzir beneficios reais e mensuraveis em longo

prazo.

Diante das exigéncias do Protocolo Kyoto e considerando que os paises em
desenvolvimento devem diminuir as emissdes de gases poluentes a partir dos MDL’s e do
papel de sumidouro de CO,, através das suas florestas, o Brasil se torna uma nagdo em
potencial, dada a sua grande extensdo territorial e o clima tropical favoravel para o
crescimento das arvores, para onde os paises industrializados possam destinar recursos a

titulo da aquisicao dos créditos de carbono.

No contexto deste Protocolo, serd importante abordar a questdo da
compensacgdo ou créditos de carbono, incluindo estudos em areas de florestas in natura ou
reflorestamentos, como possibilidade de sumidouros de CO; ou sequestro de carbono, para
0 sucesso de qualquer sistema de comércio de emissdo GEE. Para obter resultados
satisfatorios e se possa colher beneficios econémicos e ambientais, em nivel global,
associados a mitigacdo desses gases, é necessario utilizar eficazmente o potencial florestal
para diminuicdo de GEE (LEBLANC,1999; SILVA, 2010).

Face a isso, & preciso, pois, tomar providéncias que garantam a reducdo da
emissdo desses gases, refletindo-se em medidas preventivas e necessarias que possam
mitigar o aquecimento global, subsidiadas por meios que garantam a captura de sequestro
de carbono, revertendo sua contribuicdo para as mudancas do nosso clima. Como exemplo,
tem-se: a rotacdo de pastagem em lavouras, praticas do manejo do solo, ado¢éo de sistemas
florestais e manejo da floresta. Estes Gltimos garantem o reflorestamento de areas ja
desmatadas, contribuindo assim para conter o desmatamento ilegal de grande parte das
florestas brasileiras, que € uma questdo de grande importancia com reflexos no ciclo do

carbono.
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Nesse contexto, para obter resultados satisfatérios e alcancar um
desenvolvimento ecologicamente sustentavel, capaz de gerar beneficios econdmicos,
sociais e ambientais segundo Leblanc (1999), em projetos para sequestro de carbono, em
areas de florestas in natura ou de reflorestamentos, é necessario utilizar o potencial das
florestas, para se estimar, com preciséo, de forma fidedigna, visando quantificar e conhecer
a taxa de fixacdo de estoque de carbono nos ecossistemas, conforme Silva (2011).

A pratica do florestamento e do reflorestamento sdo as formas mais comuns
para a absorcdo ou sequestro do excesso de carbono na atmosfera, pois, na fase de
crescimento das arvores, pelo processo da fotossintese, elas demandam uma grande
quantidade de carbono para se desenvolver e acabam contribuindo para reduzir as
consequéncias dos GEE. Porém, para isso faz-se necessario que o fluxo resultante da
emissdo e captacdo de CO, da atmosfera seja metodologicamente aferido e com
significativo grau de confiabilidade, de maneira que se pode inclusive predizer o

comportamento futuro.

O indice de emissdo de carbono, no contexto global, é o aspecto
preponderantemente responsavel pelo efeito estufa e, consequentemente, pelo aquecimento

global, colocando em risco a vida de todas as espécies de seres vivos existentes no planeta.

Desta maneira, torna-se imprescindivel a ado¢do de medidas para a reducéo
destes indices, visando a sustentabilidade ambiental e, também, o desenvolvimento de
métodos eficientes para a quantificacdo das emissdes e sequestro de CO, na atmosfera, ou

seja, a quantificacdo do fluxo de carbono.

Dentre as medidas para reducdo de emissdo de CO, estd a manutencdo da
floresta nativa, o reflorestamento em areas desmatadas, ou o plantio de arvores em outras
areas. Quanto aos métodos, para que se possa inferir de maneira fidedigna a real situacédo
que se apresenta determinada area, considerada como poco de carbono, mensurando a
guantidade de CO, resultante entre a emissdo e absorcdo desse gas na atmosfera, faz-se

necessario o desenvolvimento acurado de modelos de fluxo e trocas de CO..
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1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

A grande maioria dos dados ecoldgicos e das variaveis envolvidas no processo
de trocas de CO, apresenta um certo grau de complexidade e ndo-linearidade. Além disso,
esse processo sofre interferéncia com a variabilidade de parametros relevantes como as
espécies e idades das arvores, os ciclos de crescimento, a composicdo do solo, a
temperatura e a luminosidade dos ecossistemas naturais. Uma possibilidade exequivel para
representar situacdes de ndo-linearidade, complexidade e variabilidade € a utilizacdo de
Redes Neurais Artificiais (RNAs) segundo Bender (1996), um dos diversos paradigmas da
Inteligéncia Artificial encontrado em Simon (2008). As Redes Neurais sdo, basicamente,
modelos matematicos computacionais que se inspiram na forma com que o cérebro
interpreta as informacOes e aprendem por meio de experiéncias. Com isso, possuem
consideravel capacidade de generalizacdo. Essa caracteristica permite o desenvolvimento de
sistemas capazes de lidar com dados imperfeitos, ausentes ou ruidosos e, ainda, manter o

resultado esperado.

Neste presente estudo, propdem-se um sistema inteligente, através de técnicas
de inteligéncia artificial, baseado nas RNAs, capaz de realizar a predicdo do fluxo de
carbono, em areas de reflorestamento e florestamento, seja a curto, medio ou de longo

prazo, inferindo de maneira fidedigna qual a real situacdo das areas analisadas.

Este sistema trata-se de uma composicdo formada por uma rede neural da
familia ART (Adaptive Resonance Theory) (CARPENTER; GROSSBERG, 1987), a ART-
Fuzzy segundo (CARPENTER; GROSSBERG, 1992) e uma rede neural feedforward
multicamadas com treinamento executado via uso do algoritmo retropagacdo (WERBOS,
1974). Esta rede composta € designada, nesta tese, como Rede Neural ART-Fuzzy-BP. A
escolha por esta arquitetura foi em razdo dela apresentar propriedades importantes e
imprescindiveis a resolucdo ao problema-alvo desta pesquisa: predicdo do sequestro de
carbono em area reflorestada. Ou seja, as redes neurais preservam duas propriedades
fundamentais para o processamento da rede: a estabilidade (capacidade de aprender através
do ajuste dos pesos) e a plasticidade (capacidade de continuar a aprender com a inclusdo de
novos padrbes, sem perder a memdria anteriormente adquirida). Estes dois atributos

proporcionam a rede neural a aprendizagem estavel e convergéncia rapida.
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No que tange a pertinéncia cientifica o uso da Rede Neural ART-Fuzzy-BP,
para a quantificacdo do sequestro de carbono em area de reflorestamento em nivel de
Brasil, constata-se que ndo existem trabalhos cientificos que se utilizam dessa ferramenta
no tema objeto do estudo, ou seja, quantificacdo do sequestro de carbono, de grande
relevancia para a sustentabilidade do planeta e suas espécies.

1.3  OBJETIVOS DESTA PESQUISA

Este trabalho tem por objetivo propor o desenvolvimento de um sistema
inteligente, baseado no emprego de redes neurais para predizer e quantificar, seja a curto,

médio ou em longo prazo, o sequestro de carbono em areas de reflorestamento.

Para atingir tal objetivo as seguintes metas foram definidas:

a) analisar os dados de fatores ambientais e fluxo de carbono, coletados
manualmente de um inventario florestal;

b) selecionar, relacionar e correlacionar os fatores mais relevantes para
compor o banco de dados das amostras de entrada e saida da rede
neural. Esta fase corresponde ao pré-processamento de dados para uso
da rede neural;

c) definir e projetar a arquitetura da rede neural;

d) preparar e codificar os conjuntos de dados para treinamento e teste da
rede neural;

e) treinar, testar e validar a rede neural;

f) analisar os resultados obtidos com o desenvolvimento e construcdo do

sistema proposto.
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1.4  ORGANIZACAO DO TEXTO

Este trabalho esta dividido em sete capitulos incluindo a Introducdo e um
apéndice.

O primeiro capitulo € introdutério apresentando a motivacdo, definicdo do

problema estudado e seus objetivos.

No capitulo 2 seré apresentado uma revisao bibliogréafica sobre as pesquisas ja
desenvolvidas voltadas para o sequestro de carbono, utilizando técnicas de redes neurais
artificiais.

No capitulo 3 sdo apresentadas as teorias relacionadas ao estudo das redes
neurais artificiais, enfatizando o estudo da rede neural da familia ART (Adaptive Resonance
Theory), a ART-Fuzzy e uma rede neural feedforward multicamadas com treinamento

realizado via uso do algoritmo retropropagagao.

No capitulo 4 apresenta a defini¢cdo da area a ser estudada, com a descrigédo do
experimento para se predizer e quantificar, seja a curto, médio ou de longo prazo, a

absorcdo de carbono na atmosfera.

No capitulo 5 sdo abordados os principais gases de efeito estufa, o ciclo do
carbono e sua evolucdo, os indices de desmatamento e poluicdo na atmosfera e 0 processo

de absorcéo de carbono pelas arvores.

No capitulo 6 apresenta-se os critérios, parametros e a analise dos resultados da
rede ART-Fuzzy-BP.

No capitulo 7 sdo apresentadas as conclusbes finais e as propostas para

trabalhos futuros.

No Apéndice, sdo relacionados os artigos que foram publicados durante a fase
de desenvolvimento da presente pesquisa e, COmo anexo, apresenta-se a autorizacdo de uso

da base de dados do inventario florestal da area reflorestada.



18

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1  REFERENCIAS RELACIONADAS A ANALISE E QUANTIFICACAO DO
FLUXO DE CO, COM TECNICAS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Ressalta-se que na literatura, existem poucas referéncias que tratam da analise e
quantificacdo do fluxo de carbono, enquanto mecanismo de desenvolvimento limpo (MDL),
através do emprego de redes neurais artificiais.

Como subsidio para esta pesquisa, com relacdo a quantificacdo do sequestro de
carbono, utilizando técnicas de redes neurais artificiais, destaca-se a pesquisa percursora
(PUENTE DE LA VEGA, 2003) nesta area de estudo. Nesta pesquisa, foi desenvolvido um
estudo onde foram realizadas coletas de dados na folha do Jatoba, durante um ano, duas
vezes por semana, gerando arquivos através de um medidor de fotossintese portatil, um
fluordmetro e um medidor de &rea folear com medidas diérias e, posteriormente, com
medidas a cada estacdo do ano, sobre 0 método de modelagem de fotossintese, no nivel da
folha do jatoba (Hymenaea courbaril L.), utilizando uma rede neural feedforward com a
técnica de treinamento de retropropagacéo, ou simplesmente, rede neural backpropagation
(BP) (WERBOQOS, 1974), como um passo inicial para a quantificacdo do potencial de gas

carbbnico nas plantas. Esses equipamentos sdo demostrados na Tabela 1.

Tabela 1 - Equipamentos e Variaveis Usadas para o Sistema de Monitoracdo da

Fotossintese na Folha do Jatoba.

Equipamentos Variaveis Fabricante

- Fotossintese liquida

- Taxa de transpiragao

- Condutancia estomatica
- Umidade relativa do ar e da cdmera | LI - COR LI - 6400
- Radiagdo fotossintética ativa

- Temperatura da folha e do ar

- Concentragao de CO, do ar/cdmera

Sistema de medida de
fotossintese portatil

Fluorébmetro - Fluorescéncia OPTI - SCIENCES OS5-FL
Medidor de area Folear - Area Foliar LI COR  LI3000A

Fonte: Elaboragao do autor
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Algumas variadveis foram utilizadas, variando o nimero de neurdnios da entrada
RNA, sendo as mais importantes: temperatura da folha (Tfol), radiacdo fotossinteticamente
ativa dentro (PARi) e fora da camara (PAR0), temperatura do ar (Tar), umidade relativa do
ar (Umiar) e da camara (Umica), concentracdo de CO, do ar(COsar) e da camara (CO,cd),
tempo (instante de medida), planta (plantula na qual foi realizada a medida) e estacdo do
ano (Est). Segundo Puente De La Vega (2003) pela grande quantidade de dados medidos
durante um ano, referentes as quatro estacdes, e pela grande quantidade de treinamentos
realizados, variando a estrutura da rede e os parametros de treinamento, o objetivo de

modelar a fotossintese nessa pesquisa foi atingido.

Esse trabalho teve como principal objetivo utilizar imagens de satélite, através
de mapas tematicos em Floresta Densa, para obter estimativas em relacdo a quantidade de
CO, armazenado e da biomassa arborea. Na primeira etapa do levantamento as informacées
foram medidas e identificadas com 48 amostras de espécies arboreas que apresentavam
didametro a 1,30 metros do solo (DAP). Na segunda etapa foram abatidas, pesadas e
mensuradas 219 arvores, com base nos resultados do inventario florestal para identificar e
determinar a quantidade de carbono armazenado e a sua biomassa arbdrea. Foi utilizada
para esta pesquisa uma rede neural multicamada com aprendizado de retropropagacdo. Com
todas essas informagdes puderam verificar e confirmar, através da pesquisa proposta, que a
aplicacdo de técnicas de Redes Neurais Artificiais mostrou-se promissora e efetiva na
obtencdo de estimativas na quantidade de carbono armazenado e da biomassa arbdrea
(SCHOENINGER, 2008).

(QI et al., 2010) desenvolveram um estudo referente a analise da relagcdo do
fluxo de carbono (FC) com alguns fatores ambientais, tais como a temperatura do ar (TA),
temperatura do solo (TS), umidade relativa do ar (RH), utilizando um modelo de predicao
com base na rede Wavelet (DAUBECHIES ,1992) e, posteriormente, o modelo foi
comparado com a rede neural BP e a maquina de vetor de suporte (SVM) (HAYKIN,
2008), levando em consideracdo a estrutura de rede, a precisdo, a taxa de convergéncia, e
assim por diante. Os resultados experimentais mostraram que a rede Wavelet é mais estavel

e precisa, e pode obter maior taxa de convergéncia.
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Mehdawi e Silveira (2012) desenvolveu um estudo, na Malésia, objetivando
realizar estimativas quanto as incertezas nas emissdes de gases de efeito estufa, em
especial, do gas carbdnico, através do uso de técnicas de redes neurais artificiais e

sensoriamento remoto.

Este estudo em escala global e regional, para observar e monitorar mudancas
nas copas das arvores das florestas, que ja tinham passado por processos de desmatamento,
realizando uma comparacdo com imagens originais de uma regido onde existiam varias
espécies de arvores e, da mesma area, agora ja urbanizada. Com o uso das técnicas de redes
neurais artificiais alcangou-se nesta pesquisa um resultado com a precisdo de acertos de
quase 96,55%.

Almeida et al. (2009) desenvolveram um trabalho propondo uma metodologia
integrada, a partir de imagens de satélite, que estimasse o potencial energético de biomassa
florestal na regido amazoénica, utilizando técnicas de redes neurais para extrair informacoes
sobre a biomassa e inseri-las em um sistema de informacGes geogréaficas (SIG). Para a
segmentacdo e classificacdo das imagens foram usadas as redes neurais de Kohonen (1990)
e, a rede RBF (funcédo de base radial) para fazer a aproximacao funcional entre os volumes
de biomassa observados em campo e 0 mapeamento entre os niveis de refletancia de
energia eletromagnética. De acordo com os autores, a principal desvantagem nessa
pesquisa, para a confiabilidade dos resultados, refere-se a necessidade de medicGes em
campo para compor a base de dados, ainda que 0s custos serem bem mais baixos quando se
trabalha com imagens de satélites, considerando a densa floresta e a topografia da regido

em pesquisa.



21

2.2 TRABALHOS NAO RELACIONADOS AO EMPREGO DE REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS NA QUANTIFICACAO DO SEQUESTRO DE GAS CARBONICO

Com relagdo ao MDL, encontrou-se uma pesquisa que apresenta, de maneira

integrada e critica, a analise dos primeiros projetos de sequestro de carbono no Brasil.

Nesse estudo, foram apresentadas as vantagens e desvantagens do sequestro de
carbono, enquanto instrumento de mitigagdo das mudancas climéticas, bem como a sua
contribuicdo para o desenvolvimento sustentavel, seus limites e oportunidades engquanto
mecanismo de desenvolvimento limpo no territério brasileiro e, ainda, uma reflexao sobre a
contribuigdo do sequestro de carbono para o desenvolvimento sustentavel, enfatizando as
diferentes interpretaces e importancia de projetos para esse fim, das questbes da
participacdo social, de politicas de gestdo ambiental, da responsabilidade social e ambiental
das empresas (MAN YU, 2004).

Saathi et al. (2006) desenvolveram um estudo para mapear a distribuicdo da
biomassa na floresta amazdnica com dados coletados por sensoriamento remoto com o
objetivo de medir o fluxo de carbono na regido. Utilizaram para isso cerca de 500 medi¢cdes
em diferentes areas da Bacia Amazonica. Eles conseguiram estimar a quantidade total de
carbono na floresta com uma margem de erro de aproximadamente 20%, incluindo néo
somente a biomassa acima do solo, mas também sob o solo. Para esse estudo optaram por
escolher métodos estatisticos de correlacdo entre as medicdes feita no campo e os dados de

sensoriamento remoto, ao invés de utilizarem técnicas de redes neurais artificiais.

Soares et al. (2005) desenvolveram uma pesquisa que tinha por objetivo ajustar
equacOes para estimar o carbono presente no fuste das espécies de arvores de Eucalyptus
grandis e a quantidade de estoque de carbono, com idade entre 32 e 80 meses. Foram
selecionadas e medidas a altura total e 0 DAP (Diametro com casca a 1,30 m do solo) de
532 espécies para o ajuste das equacBes. Ainda, forneceram as estimativas de biomassa da
madeira e casca do fuste, através da retirada de discos e casca da madeira encontrando a
densidade basica. Verificaram que as equacdes se ajustaram bem aos dados observados
apos a analise dos coeficientes e da determinacdo das equacdes, para estimar o carbono
total no fuste e o carbono da madeira, com o nivel de probabilidade chegando a 95% em

relagdo a escolha dos coeficientes significativos.
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2.3 ARTIGOS RELACIONADOS AO ESTUDO DAS REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

Para o desenvolvimento do sistema de predi¢do de quantificacdo do sequestro
de carbono, obtida através da extracdo das caracteristicas e utilizando uma das técnicas da
inteligéncia artificial, as redes neurais artificiais e, mais especificamente, a rede neural
ART-Fuzzy e a rede neural feedforward multicamadas com treinamento executado via uso

do algoritmo retropropagagao.

Ferramentas estas capazes de lidar com dados complexos e né&o-lineares,
apresentando rapidez de resposta. Nesse contexto, percorreram-se 0s artigos que abordavam

essas redes neurais:

e CARPENTER, G. A. and GROSSBERG, S. A Self-organizing neural network
for supervised learning, recognition and prediction. IEEE Communications
Magazine, New York, v. 30, n. 9, p. 38-49, 1992.

e CARPENTER, G. A,; GROSSBERG, S.; MARKUZON, N.; REYNOLDS, J.
H. and ROSEN, D. B. Fuzzy ARTMAP: a neural network architecture for
incremental supervised learning of analog multidimensional maps. IEEE
Transactions on Neural Networks, v. 3, n. 5, p. 698-713, 1992. .

e CARPENTER, G. A.; GROSSBERG, S.; ROSEN, D.B. Fuzzy ART: fast stable
learning and categorization of analog patterns by an adaptive resonance theory.,
Neural Networks, New York, v. 4, p. 759-771, 1991.

e BASHEER, I.A.; HAJMEER, M. Artificial neural networks: fundamentals,
computing, design, and application. J. Microbiol. Methods 43 (2000) 3-31.

e WIDROW, B.; LEHR, M. 30 years of adaptive neural networks: perceptron,
madaline and backpropagation. Proceedings of IEEE Neural Networks
Congress, v. 78, n.. 9, p. 1415-1442, 1990.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
3.1  INTRODUCAO

Uma possibilidade exequivel para representar situacdes de ndo-linearidade,
complexidade e variabilidade é a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNAs) segundo
Bender (1996), um dos diversos paradigmas da Inteligéncia Artificial encontrado em Haykin
(2008). As Redes Neurais sdo, basicamente, modelos matematicos que utilizam técnicas
computacionais que se inspiram na forma com que o cérebro interpreta as informacdes e
adquirem conhecimento por meio de experiéncias obtidas (MINUSSI, 2007). Com isso,
possuem consideravel capacidade computacional de aprendizado e de generalizacdo. Essa
caracteristica permite o desenvolvimento de sistemas capazes de lidar com dados

imperfeitos, ausentes ou ruidosos e, ainda, manter o resultado esperado.

Em analogia ao neurdnio biologico, as redes neurais sdo compostas por
neurdnios (elementos de processamento), dispostos em camadas, interligados através de
conexdes (sinapses), que agregam pesos atribuidos a cada uma das conexdes, onde se
armazena todo o conhecimento de uma rede neural. As Redes Neurais possuem uma camada
de entrada, onde os sinais s@o captados pelos neurdnios e multiplicados aos seus respectivos
pesos sinapticos, combinam estes sinais e produzem um valor de atividade como sendo a
soma das entradas pelos seus pesos associados, resultando em uma saida linear. Logo apds, é
aplicada uma funcdo de ativacdo para restringir a amplitude da saida do neurdnio, quais
sejam: funcdo degrau, bipolar ou rampa simétrica ou funcédo linear, sigmoidal ou gaussiana
(funcbes totalmente diferenciaveis), resultando no valor de saida do neurdnio, conforme

ilustrado na Figura 1.
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Figura 1 - Representacdo de um Neuronio Artificial.
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Fonte: Haykin (2008)

3.2  ARQUITETURA DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A arquitetura da rede neural é definida, em funcdo da organizacgéo e disposi¢édo
dos neurdnios entre si, atraves da diregdo das conexdes sinapticas. Sendo, basicamente, trés

diferentes tipos de arquiteturas:

Redes feedforward de uma Unica camada — sdo consideradas mais simples no
qual todas as sinapses estdo interligadas somente aos neurdnios da camada seguinte,
propagando os sinais de entrada para a préxima camada. Portanto, rigorosamene alimentada

adiante ou aciclica, exemplificada pela Figura 2.

Figura 2 - Rede Feedforward com uma Unica Camada.

Camada
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Entrada Camada
de
X1 . Saida

@ ;;.1 .

Fonte: Haykin (2008)

Redes feedforward de multiplas camadas - além de ter a camada de entrada e de
saida, também possui uma ou mais camadas intermediarias, onde 0s neuronios de cada uma
das camadas possuem como entrada a saida do neurbnio da préxima camada, sendo

alimentada sempre para frente, conforme ilustrado na Figura 3.
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Figura 3 - Rede Feedforward com uma Camada Intermediaria.
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Fonte: Haykin (2008)

Redes Recorrentes - ha sinapses com o0s neur6nios da mesma camada (feed-
lateral) ou com os da camada anterior (feed-back), tendo pelo menos um ciclo,

realimentando a saida de neurbnios para os demais neurbnios da rede, conforme
representado na Figura 4.

Figura 4 - Rede Neural Recorrente.
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Fonte: Haykin (2008)

As composicBes estruturais de uma rede, quanto ao nimero de neurdnios em

cada camada e a funcdo de ativacdo de cada neurdnio, apds definida sua arquitetura, diz
respeito a topologia da rede neural.
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3.3 A REGRADE APRENDIZADO

Uma das habilidades mais importantes das redes neurais é a capacidade de
aprender a partir de um conjunto de dados, extraindo o conhecimento para encontrar

solugdes para novos padrdes da rede, melhorando com isso 0 seu desempenho.

O aprendizado € realizado através de um processo de ajuste dos pesos
sinépticos, conhecido como treinamento da rede. O treinamento tem como objetivo fazer
com que um conjunto de padrBes de entrada produza um conjunto de saidas desejadas, ou
seja, saidas previamente conhecidas, de acordo com Haykin (2008).

Os principais modelos de processos de treinamento e aprendizagem (HAYKIN,

1994), em redes neurais, de forma geral podem ser classificados em:

a. aprendizado supervisionado - a rede € treinada através da combinacdo dos
pares de treinamento apresentados a rede, representando os vetores de entrada
de cada amostra, com o conhecimento prévio das suas correspondentes saidas
desejadas, sendo monitorado pela existéncia de um “professor” externo a
rede;

b. aprendizado ndo-supervisionado - a rede é treinada usando apenas 0s proprios
dados do vetor de entrada, sem que Se empregue um agente externo
(professor). Através do processo de auto-organizacdo, ajustam-se 0S pesos
entre 0s seus elementos obtido apenas com base nos dados de entrada, com a
inexisténcia dos respectivos resultados de saida, organizando os dados
apresentados e descobrindo as suas propriedades coletivas, caracteristica esta
conhecida como plasticidade;

c. aprendizado por reforco - o conjunto de treinamento € formado somente pelos
dados de entrada. Porém, existe um elemento externo que retorna um sinal de
reforco ou de penalidade, ao invés de retornar o valor do erro de saida da rede

neural.

Para que as redes neurais possam aprender existem diversos algoritmos de
treinamento para efetuar essa aprendizagem, destacando-se, dentre eles: Regra delta de
Widrow, Regra delta generalizada, Regra de Hebb, e Hoff, e algoritmo de aprendizagem
Retropropagacao, diferenciando-se pela forma como os pesos sdo ajustados e 0s métodos

usados para minimizar o erro.
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Existem diversos modelos de Redes Neurais, destacando-se 0s mais conhecidos:
ADALINE (Adaptive Linear Neural Element), ART (Adaptive Resonance Theory),

Maquinas Boltzmann (Boltzmann Machine), Maquinas Cauchy (Cauchy Machine). Rede

Hopfield, LVQ (Learning Vector Quantization), Perceptron, RBF (Radial Basis Function),

RNN (Recurrent Neural Network), SOM (Self-Organizing Map), apresentados sucintamente

na Tabela 2.

Tabela 2 - Classificagdo das RNA quanto a Arquitetura e ao Algoritmo de

Aprendizagem.

Algoritmos de Aprendizagem

Gradiente . o .
Hebbiano Competitivo Estocéstico
Descendente
ADALINE
2 Redes feedforward de ) ) LVQ
< . Hopfield Hopfield
= Unica camada SOM
z Perceptron
8
©
&
n Redes feedforward de
g o RBF Perceptron
© multiplas camadas
5
5]
§- Méaguinas
ff, Redes Recorrentes RNN Hopfield Familia ART | Boltzmanne
©
a3 Cauchy
=
|_

3.4

Fonte: Elaboragéo do autor

REDES PERCEPTRON MULTICAMADAS

A rede neural Perceptron Multicamadas, ou simplesmente MLP (Multilayer

Perceptron), é um dos modelos de redes neurais mais utilizados e, tem sido aplicado com

grande sucesso na resolucdo de problemas complexos e de natureza diversa. Sdo redes com

treinamento efetuado de forma supervisionada e sdo caracterizadas por constituirem uma

camada de entrada, pela existéncia de ao menos uma camada intermediaria, e uma camada

de saida, sendo ilustrada na Figura 5.
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Figura 5 - Perceptron Multicamadas.

Camada de . Camada de
Entrada ~ \ Saida

Camada
Intermediaria

Fonte: Haykin (2008)

A rede Perceptron Multicamadas é treinada com o algoritmo retropropagacéo
(backpropagation) (WERBOS,1974). Este treinamento possui duas fases, sendo elas: a fase
forward e a fase backward. Na fase forward o sinal na rede é propagado da camada de

entrada até a camada de saida da rede e sempre para frente.

Na fase backward, atualizam-se os pesos dos neurénios da camada de saida em

direcdo a camada de entrada.

3.5 TREINAMENTO VIA USO DO ALGORITMO DE RETROPROPAGACAO
BACKPROPAGATION

O treinamento € realizado ne maneira supervisionada, iniciado pela apresentacéo
de um padréo de entrada do vetor x a rede neural, propagando-se para as camadas seguintes,
até a camada de saida, onde finalmente sera produzida uma saida y. Apds este procedimento,
sera calculado o erro de cada saida da rede denotado pela diferenca entre saida desejada e a

saida da rede.

A partir desse momento, 0 erro sera retropropagado, no sentido inverso, para as
camadas intermediarias até a camada de entrada, adaptando-se o0s pesos das conexdes
intermediarias, associado a derivada parcial do erro quadrético, para cada elemento com

relagdo aos pesos e, finalmente, os pesos serdo ajustados para cada elemento.
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Um novo padrdo é apresentado a rede, repetindo o processo para todos o0s
padrdes, até que ocorra a total convergéncia, quando o (Jerro| < tolerancia estabelecida), dado
por Werbos (1974).

O algoritmo de retropropagacdo é baseado no método do gradiente descendente
(WASSERMAN, 1989), com adaptacdo de pesos baseada na minimizagdo dos erros
quadréticos. Em primeiro momento, os pesos recebem valores aleatérios do intervalo {0,1} e
a soma dos erros quadraticos de cada neurdnio da camada de saida definido por Widrow e
Lehr (1990).

O algoritmo de retropropagagdo consiste na adaptacdo de pesos, que
inicialmente sdo adotados como valores aleatdrios do intervalo {0,1}, baseado no propdsito
de minimizar os erros quadraticos. A soma do erro quadratico de cada neurénio sera alocado

na camada de saida da rede neural, é dada por Lopes et al. (2005).

=) of &)

sendo:

€i = di -y

di : saida desejada do i-ésimo elemento da ultima camada da rede;
Vi : saida do i-ésimo elemento da Ultima camada da rede;

ns : namero de neurdnios da Ultima camada da rede.

O ajuste dos pesos serd obtido considerando-se o neurdnio de indice i da rede
neural, e utilizando-se 0 método do gradiente descendente, conforme Haykin (2008) e
Widrow (1990):

Vi(th + 1) = Vi(h) + 6; (h) 2)

sendo:
8;(h) = —y [V;(h)] (3)
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Y : parametro de controle da estabilidade ou taxa de treinamento;
h : representa o indice de iteracéo;

Vi (h) : gradiente do erro quadrético com relagdo aos pesos do neurdnio i avaliado em h;

Vi - vetor contendo os pesos do neurdnio i
sendo:
Vi=[wo wi wazi ... wni]T.

A direcao adotada, conforme a equacéo (2), para minimizar a funcéo objetivo do
erro quadratico, corresponde a direcdo contraria ao vetor-gradiente. O comprimento do vetor

Vi (h) é determinado pelo parametro y.

As equacdes (4) e (5) definem a fungdo sigmoide, definida por Haykin (2008) e
Widrow e Lehr (1990):

11— exp(Lsy)
Vi = T (4)
1+ exp(As;)
ou
1
Vi )

1+ exp(A s;)

sendo:

A: constante que determina a inclinacdo da curva y;.

Os valores do espectro de variacdo da funcdo sigmoide yi séo respectivamente,

[0, +1] ou [-1, +1], dados pela equacdo (4) ou (5).
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Uma formulacdo bastante interessante é o algoritmo retropropagacdo com

momento, de acordo com Widrow e Lehr (1990).

Vij (h+1) = Vij(h) + AVij (h) (6)
sendo:
AV (h) =2y (1 —-m)8;(h) X; + n4dV; (h-1) )
Vij : peso sinaptico de interligagdo entre os neuronios i e j;
n : constante de momento, 0 <n <1;
di : derivada do erro quadréatico (gradiente);
X : vetor de entrada.

Os modos de treinamento podem ser de dois tipos, o chamado sequencial, em
que o ajuste dos pesos é efetuado apos a apresentacdo de cada padréo e, o lote com todos 0s
padrdes ao mesmo tempo. Obtem-se 0 esquema de adaptacdo de pesos (WIDROW,; LEHR,

1990), considerando-se a funcéo sigmoide e o termo momento.

sendo:
AV () =2y (1—m)Bjxi+ nAVyth—-1) ©)
Vij . peso correspondente & interligacdo entre o i-ésimo e j-ésimo neurdnio.

Se 0 elemento j encontrar-se na ultima camada, entéo:
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sendo:
Gj . derivada da funcdo sigmoide dada pela equacéo (4) ou (5), respectivamente, com
relagéo a s;:
o; =Ay;(1—yp) (12)
Se 0 elemento j encontrar-se nas demais camadas, tem-se:
Bi=oj X WikBk (13)
keR())
sendo:

R(j) : conjunto dos indices dos elementos que se encontram na fileira seguinte a fileira do

elemento j e que estdo interligados ao elemento j.

Como agente de controle da estabilidade do processo iterativo temos o
parametro y. Serdo inicializados aleatoriamente os pesos da rede, considerando o intervalo
[0,1] (WIDROW, 1990).



Figura 6 - Algoritmo Retropropagacdo — Adaptacao dos Pesos.

T 2o [ <—®

Fonte: Altran (2010)
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3.6 REDES DA FAMILIA ART
Teoria da Ressonancia Adaptativa (ART)

Este modelo compde um conjunto de redes neurais da Familia ART. Foi
desenvolvido, em 1976, por Stephen Grossberg (CARPENTER; GROSSBERG, 1987),
como uma teoria do processamento de informacgdes cognitivas humanas, baseada na

fisiologia do sistema nervoso.

Os sistemas de redes neurais da familia ART podem se auto-organizar, em
tempo real, produzindo categorias de reconhecimento estavel.

Sé&o considerados plasticos por serem capazes de adaptar ou agrupar padroes de
entrada em um ambiente em mudanga. A plasticidade é a capacidade de preservarem seus
conhecimentos aprendidos anteriormente, mantendo sua habilidade de aprender novos
padrdes, impedindo que outros novos padrées superponham ao prévio conhecimento
adquirido pela rede neural. Por isso, as redes neurais artificiais da familia ART sdo capazes

de resolver os problemas de estabilidade e plasticidade.

A Familia ART possui varios modelos de redes neurais, utilizando paradigmas
de aprendizado classificados tanto quanto supervisionado e nao-supervisionado, dentre eles,

destacam-se:

ART1 (1987): a mais simples das Redes ART, utilizando treinamento nao-
supervisionado, tendo como entrada da rede apenas dados binarias (CARPENTER;
GROSSBERG, 1987).

ART2 (1987): utilizando também treinamento ndo-supervisionado, podendo
também ser utilizada para dados binarios, suportando entradas continuas (CARPENTER;
GROSSBERG, 1991).

ART3 (1990): € o refinamento da ART1 e ART2, modelo também néo-
supervisionado e, considera a acdo dos neurotransmissores em propagar os dados pela rede,
através do mecanismo conhecido por sinapse (CARPENTER; GROSSBERG, 1990).

ART Fuzzy (1987): nessa rede o treinamento é ndo-supervisionado e os calculos
sdo baseados na ldgica nebulosa, com a capacidade de reconhecimento estavel de auto-
organizacdo em resposta a padrfes de entrada tanto em binarios como analégicos
(CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN, 1991).
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ARTMAP (1987): utiliza o treinamento supervisionado, combinando duas redes
ART’s, a ARTa e ARTb, no qual a primeira unidade recebe os dados de entrada, e a
segunda unidade recebe os dados das saidas desejadas, com o objetivo a fazer o ajuste
minimo possivel do pardmetro de vigilancia na primeira unidade, a fim de fazer a
classificagédo correta (CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991).

A Familia ART possui varios modelos de redes neurais, classificados tanto

quanto supervisionado e ndo-supervisionado conforme iustrado na Figura 7.

Figura 7 - Classificacdo das Redes da Familia ART quanto a Aprendizagem.

Redes

Familia
ART

N

Nio -

Supervisionado j‘ > me'isinnndu

\ ARTMAP
ART1

ARTMAP

ART2 Fuzzy
ARTMAP
ART3 Gaussiana
ART Fuzrzv ARTMAP

: Simplificada

Fonte: Elaboragdo do autor

Para o treinamento das Redes Neurais da Familia ART existem dois métodos de
treinamento, sendo eles, o método de treinamento rapido, que atualiza os pesos usando
equacdes algébricas, e 0 método de treinamento lento, que usa equacdes diferenciais para

fazer o ajuste dos pesos.
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3.7 REDE NEURAL ART-FUZZY

A rede neural ART é composta por trés camadas: FO (camada de entrada); F1
(camada de comparacdo); F2 (camada de reconhecimento) que armazena as categorias

(clusters), conforme ilustrado na Figura 8.

Figura 8 - Estrutura de uma Rede ART- Fuzzy.

CamadaF2.
Competigdo: j=1, ....N

\

Competigdo: i=1, ....2M 7+

Codigo Complemento

CamadaFp - r=—cC
Entrada I=[aa’]
a

Fonte: Lopes (2005)

Os passos do algoritmo da rede neural ART Fuzzy (CARPENTER, 1991), serdo

descritos logo abaixo.
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Passol: Dados de Entrada
Os dados de entrada da rede neural séo representados pelo vetor

a = [31 do a3 P aM].

Logo apos, é feito a normalizacdo do vetor para que seja evitado a proliferacdo

de categorias, de acordo com equagao (14).

a M
a= — , sendo: |a|= Z a; (14)
|a| i=1

onde :
a : é o0 vetor de entrada normalizado;
|al: norma do vetor de entrada a;

a; : é o elemento do vetor de entrada a com indice i.

Passo 2: Codificacdo do vetor de entrada

A codificacdo de complemento do vetor tem por finalidade preservar a

amplitude da informacéo, cujo o procedimento é realizado de acordo com a equacao (15).

af=1-73 (15)

logo:

—C _ [=C —C —=C

a—[a1 a, ....aM]

—C ., H .
a; : elemento complementar do vetor de entrada normalizado;

—C -
a : vetor complementar de entrada normalizado.
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Assim o vetor de entrada da rede podera ser escrito por:
— —=C
I=[a a°] (16)

=la, a, ....ay a; a; ....ayl

sendo:

I : vetor de entrada da rede normalizado e com codificacdo de complemento

M M
|I|:_Zlai + _Zai (17)

1=
= M (todos os vetores com normalizacdo e com codificagdo complementada terdo o mesmo

comprimento M).

Passo 3: Vetor de Atividade

O vetor de atividade de F2 e simbolizado por Q =[Q1Q>...Qn], sendo N o

namero de categorias criadas em F2.

Deste modo, obde-se a regra escrita abaixo:
1, seond jdeF, éativo
Qj = , -
0, caso contrario
Passo 4: Parametros da Rede Neural
Para o processamento da rede ART-Fuzzy serdo usados 0s seguintes parametros:
Pardmetro de escolha : O pardmetro a > 0; responsavel pela escolha das categorias;

Pardmetro de vigilancia : O pardmetro p € [ 0,1]; responsavel pelo namero de
categorias criadas na camada F2 e, consequentemente, pela
capacidade de generalizagéo da rede determinando quando cluster

serdo formados.
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Se p é pequeno, a rede terd alta capacidade de generalizacéo pois,
poucas categorias sdo criadas, caso contrario, a rede possui baixa

capacidade de generalizagdo pois, muitas categorias séo criadas.

Taxa de treinamento : B € [ 0,1] e é responsavel pelo controle da velocidade e
adaptacdo da rede , ou seja, responsavel por regular a taxa de
aprendizagem, onde quando B = 0 a aprendizagem ¢€ lenta e para o

valor de 8 = 1, a aprendizagem torna-se rapida;

Passo 5: Inicializacdo dos Pesos

Todos os pesos inicialmente possuem valores iguais a 1, indicando que n&o

existe nenhuma categoria ativa, conforme a equagéo (18):

Vle(O) = ... = WpMm 0)=1 (18)

Passo 6: Escolha da Categoria

Considerando o vetor de entrada I em F1, para cada né j em F2, atendendo a

funcéo de escolha Tj, determinada pela equacao (19).

T,(D = (XI/\—W]' (19)

sendo:
A > 0 sinal de operador AND fuzzy, definido por: (I Aw)i=min (I;, w;)

A categoria é escolhida pelo sistema associada ao n6 J ativo, onde J ira
representar o indice do neurdnio vencendor, caso exista mais de uma categoria ativa, sera
escolhida a categoria a que possuir menor indice. A categoria escolhida J sera descrita na

equacdo (20):

J=arg{méx Tj},j=1,2,..,N (20)
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Passo 7: Ressonancia ou Reset

Caso o critério de vigilancia seja satisfeito ird ocorrer a ressonancia:

] =p (21)

Caso o critério ndo seja satisfeito, de acordo com a equacdo (21), ocorre 0

dispositivo chamado reset, onde 0 n6 ] de F2 é excluido, adotando-se T; = 0.

Entdo uma nova categoria sera escolhida através da equacdo (20) para 0 processo
de ressonancia. Encontrando uma categoria que satisfaca, através da equacdo (21), esse

procedimento serd encerrado.

Passo 8: Atualizacdo dos Pesos (Treinamento)

Ocorre entdo, a modificacdo do vetor dos pesos, apos o vetor de entrada | ter
completado o seu estado de ressonancia e , consequentemente, ter ocorrido o aprendizado da

rede, dado pela equacdo (22).

w}novo — B ( IA wlvelho ) + ( 1— B) w]velho (22)

onde :

J . representa a categoria ativa;

w;'°v°: o vetor peso atualizado;

wj"e”‘°: 0 vetor peso referente a atualizacdo anterior.
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O algoritmo da rede neural ART Fuzzy consiste no seguinte fluxograma, conforme ilustrado

na Figura 9.

Figura 9 - Fluxograma da Rede Neural ART-Fuzzy.
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Fonte: Lopes (2005).
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 DEFINICAO DA AREA DE ESTUDO

A regido estudada localiza-se na fazenda Sdo Nicolau, adquirida em 1999 pela
ONF Brasil Ltda.,, uma empresa brasileira, executora oficial do projeto de sequestro de
carbono da Peugeot, que foi criada pelo servico Florestal Nacional da Franca- (Office
National de Forét - ONF) em parceria com uma ONG franco-brasileira, a Pr6-Natura
Internacional (PNI), com o propoésito fundamentalmente ambiental visando contribuir para

amenizar os impactos nas emissdes dos gases de efeito estufa (GEE).

A fazenda situa-se ao norte do Estado de Mato Grosso, conforme apresentado na
Figura 10, na regido sul da Amazdnia, aproximadamente a 950 km da cidade de Cuiaba-MT e
a 45 km do municipio de Cotiguacu-MT, definida pelas coordenadas geograficas de longitude
58° 15’ 31.1 W’ e latitude 09° 49’ 09.0”" S, localizada hidrograficamente a margem esquerda
do rio Juruena, com temperaturas variando entre 23° a 25°C, sendo mais elevadas durante as

estacOes da primavera e verdo, que sdo os periodos que mais chovem naquela regiao.

Figura 10- Localizacdo da Fazenda Sao Nicolau.

Amazonas
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(Brazil)
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Fonte: (ONF BRASIL, 2012)
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Apresenta uma grande extensdo de reserva de floresta amazbnica Ombroéfila
Aberta e Densa, sendo constituida por Floresta, Floresta Estacional e Savana. Quanto ao
relevo, esta inserida no Planalto Apiacas-Sucurindi e Depresséo Interplanaltica da Amazdnia
Meridional-Serra do Norte, Pecutinga e Moreru (RADAM, 1980).

Com uma éarea de 7.200 hectares, dos quais, 1800 hectares de Reserva Particular
do Patriménio Natural — RPPN, uma area de reflorestamento com quase 1962 hectares e, mais
972 hectares entre capoeira, pastagens e sede da fazenda.

Para o interesse desta pesquisa, serdo analisadas as informacGes coletadas das
unidades amostrais identificando as espécies arbdreas ou arbustivas que foram plantadas para

recompor areas que foram desmatadas.

Para fazer o plantio das espécies florestais, foram realizadas pequenas
subdivisdes, gerando a formalizacdo de grupos de talhdes, que foram numerados e
identificados para facilitar o controle e a localizacéo e, ainda, o0 comportamento do plantio dos
quase dois milhdes de arvores, advindas do inventario florestal, sendo este um documento,
essencial para fornecer subsidios para essa pesquisa, onde se arquiva a base de dados do
desenvolvimento de cada uma das espécies, desde que foram plantadas. Em alguns talhdes séo
plantadas arvores de uma Unica espécie, em outros existem o plantio de vérias especies,

considerado como consorcio, ilustrado na Figura 11.

Figura 11 - Divisdo da Fazenda por Talh&o.
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Fonte: (ONF BRASIL, 2012)
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Tais dados sdo relevantes para a predicdo da quantidade de carbono em
determinada area e/ou talhdo especifico ou, também, para a quantidade de carbono global da
area reflorestada.

Um importante desafio em pesquisas florestais na Amazodnia é o de encontrar
melhores formas de reflorestar areas que ja foram degradadas com a utilizacdo de um maior
nimero de espécies nativas e identificar, entre as varias espécies tropicais comercialmente
atrativas, quais sdo as melhores adaptadas a plantios em areas abertas, a pleno sol (TONINI et
al., 2008).

A recuperacdo de areas degradadas é importante para atenuar o efeito estufa
provocado pela emisséo de gas carbOnico e demais gases poluentes. Segundo Machado (1989)
e Freitas (2004), essas florestas recuperadas proporcionam impactos benéficos para 0 meio
ambiente. Por exemplo, o controle de erosdo, melhorias da vazao hidrica, o estabelecimento
de sistemas agroflorestais (SAFs), suporte a fauna terrestre e a diminuicdo da presséo sobre as

florestas nativas.

Para a recuperacao das areas degradadas da Fazenda Sdo Nicolau, foram plantadas
mais de dois milhGes de arvores, sendo 49 espécies nativas e duas consideradas exdticas, a

Teca e 0 Jameldo, conforme ilustrado na Figura 12.

Figura 12 - Mudas de Espécies Arbdreas para o Reflorestamento.

] LI o HEEL L T s Wiar

Fonte: (ONF BRASIL, 2012)
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O processo de desenvolvimento do sistema inteligente, capaz de realizar a

predicdo da quantidade da emissdo e do sequestro de carbono em areas de reflorestamento, a

curto, médio e longo prazo, utilizando a Rede Neural Artificial ART-Fuzzy-BP, basear-se-4

no registro de dados fornecidos por um inventério florestal da area em estudo.

O banco de dados sera composto por informacdes retiradas do inventéario florestal

de campo de alguns talhdes, no periodo de 2003 a 2010, conforme a Tabela 3. Em resumo, a

informacdo a ser usada para o treinamento e o diagndstico da rede neural sera composta por

medidas advindas do sistema de aquisicdo de dados do inventario Florestal da Fazenda.

Tabela 3 - Sintese das Variaveis do Inventario Florestal.

Plantio | Talhao | Medicao | Arvore | Nome | Altura_(m) | Cap | Dap | Sobrevivencia | Estado
1999/2000 TO1 10/09/2003 1 Caja 1,75 16 521 viva Regular
1999/2000 | TO1 | 10/09/2003 2 Caja 1,20 17 | 643 viva Ruim
1999/2000 | TO1 | 10/09/2003 3 Caja 2,20 22 11,21 viva Bom
1999/2000 | TO1 | 10/09/2003 6 Caja 2,40 19,5 | 7,90 viva Bom
1999/2000 | TO1 | 10/09/2003 7 Caja 3,50 18 | 573 viva Regular
1999/2000 | TO1 | 10/09/2003 8 Caja 5,00 29,5 | 9,39 viva Bom
1999/2000 | TO1 | 10/09/2003 10 Caja 4,50 21 | 6,68 viva Bom
1999/2000 | TO1 | 10/09/2003 11 Caja 5,00 30 | 955 viva Regular
1999/2000 | TO1 | 10/09/2003 12 Caja 2,00 17 | 6,55 viva Ruim
1999/2000 | TO1 | 10/09/2003 13 Caja 4,00 18 | 573 viva Ruim
1999/2000 | TO1 | 10/09/2003 14 Caja 1,95 17 | 679 viva Bom
1999/2000 | TO1 | 10/09/2003 15 Caja 4,00 29 | 9,23 viva Bom
1999/2000 | TO1 | 19/08/2004 1 Caja 1,50 21 | 8,68 viva Regular
1999/2000 | TO1 | 19/08/2004 2 Caja 2,00 18 | 6,88 morta Regular
1999/2000 | TO1 | 19/08/2004 3 Caja 3,50 17 | 713 morta Bom
1999/2000 | TO1 | 19/08/2004 5 Caja 2,10 21 | 8,65 viva Bom
1999/2000 | TO1 | 19/08/2004 8 Caja 1,80 27 | 9,56 viva Bom

Fonte: Dados da pesquisa do autor
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As caracteristicas variantes no tempo, conforme o crescimento da espécie arborea
sdo as medidas de Altura da arvore (H) e a Circunferéncia a Altura do Peito (CAP) segundo
Sanquetta (2002), ou seja, a circunferéncia do tronco medida a altura a 1,3 m do solo e o DAP
(Diametro a Altura do Peito) conforme ilustrado na Figura 16.

Figura 13 — Representacdo do DAP na Arvore.

)2

DAP
1.30 m

Fonte: Elaboracéo do autor.

Para o interesse desta pesquisa, serdo analisadas as informacgdes coletadas das
unidades amostrais de alguns talhGes identificando as espécies arbdreas ou arbustivas que
foram plantadas numa area de 1.418,36 hectares, para recompor areas que foram desmatadas.
Em cada talhdo, ha possibilidade de existir varios arranjos com espécies de arvores diferentes,
distribuidas e organizadas em espacamentos variando entre 2 x 3 metros, 3 X 3 metros, 4 X 5

metros e 6 X 3 metros.
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O primeiro talhdo a ser analisado € o talhdo 1, ilustrado na Figura 13, que se
encontra situado nas coordenadas de longitude 9°50°31.56”’S e latitude 58°15°58.27”0. Com
uma area de 9,06 hectares e um total de 4.433 espécies florestais plantadas, das quais, podem-
se encontrar espécies de Cedro Rosa (Cedrel sp.), Caroba (Jacaranda copaia), Caja (Spondias
mombin), Parica (Schizolobium amazonicum) e da Teca (Tectona grandis). As mudas de
arvores dessas espécies foram plantadas no ano de 1999 a 2000, respeitando o espacamento,
entre elas, de 4 por 5 metros.

Figura 14 - Dados do Talhé&o 1.
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Fonte: (ONF BRASIL, 2012)
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O talhdo 2 possui uma area de 40,66 hectares e estd situado as coordenadas
geograficas 9°50°46.95”S de longitude e 58°15°49.61”0 de latitude. Nesta mesma area da
fazenda foram plantadas aproximadamente 18.855 espécies arboreas com um espagamento de
5 por 4 metros entre elas. Conforme é mostrado na Figura 14, podemos encontrar neste
Talhdo arvores da espécie da Caroba (Jacaranda copaia), Cajazeira (Spondias mombin),
Parica (Schizolobium amazonicum), Teca (Tectona grandis), Cajueiro (Anacardium
giganteum), Ipé Amarelo (Tabebuia sp.), Mogno ( Switenia macrophylla) e da Caixeta

(Simaruba amara).

Figura 15 - Dados do Talhé&o 2.
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Fonte:(ONF BRASIL, 2012)
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Na Figura 15 a ser analisada é apresentado o talhdo 4, situado a 9° 50°35.87”’S de
latitude e 58°15°22.22”0 de Longitude, abrangendo uma area de 16,32 hectares e com 7.139
espécies de arvores plantadas. As arvores foram plantadas com um espacamento entre elas de
4 por 5 metros. Neste Talhdo, encontram-se arvores das seguintes espécies: Cajueiro
(Anacardium giganteum ), Caxeta ( Simaruba amara), Cajazeira (Spondias mombin), Mogno
(Switenia macrophylla), Teca (Tectona grandis), Parica (Schizolobium amazonicum), Ipé
Roxo (Tabebuia sp.), Parica (Schizolobium amazonicum), Pinho Cuiabano (Parkia multijuga)
e a Cerejeira (Torresea acreana).

Figura 16 - Dados do Talhé&o 4.
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Fonte: (ONF BRASIL, 2012)
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As informacdes, referentes a esses talhdes, foram retiradas do inventario florestal
da fazenda, com dados invariantes no tempo dos seguintes pardmetros: nimero do talhdo,
identificacdo da &rvore, nome comum, caracteristicas do solo (fésforo, pH, textura,
quantidade de aluminio), distancia entre o talhdo e a mata ciliar, espagamento entre as arvores

e quantidade de espécies por talh&o.

Através da anélise das imagens que foram mencionadas anteriormente,
pertencentes as arvores da base de dados do inventario do reflorestamento da fazenda,
percebe-se que com o passar dos anos, as espécies vao crescendo e, consequentemente, vai

aumentando a Altura e o DAP (Diametro a Altura do Peito) que é medido a 1,30 m do solo.

Visando tornar mais simples o sistema previsional, sem comprometer
significativamente a qualidade das solugdes, adotar-se-a um procedimento considerando-se
somente uma arvore representativa do conjunto de arvores que, para fins de identificacdo

desta pesquisa, sera designada “Arvore Padrio (AP)”.

O célculo da quantidade de carbono absorvido pelas arvores do reflorestamento da
fazenda Sao Nicolau foi baseado na equacdo alométrica proposta por Higuchi et al. (1998).
Essa equacdo, segundo o autor, estima a quantidade de peso fresco de uma arvore, onde deste
valor, 40% € agua e 60% ¢é matéria ou peso seco. Em relacdo ao carbono, 48% deste peso

seco é absorvido pela arvore, (VELASO; HIGUCI, 2009), conforme as equacdes .

Peso fresco :

In Peso_Fresco (KG) =-2, 694 + 2,038 In DAP (cm) + 0,902 In Altura (m) (23)
Peso seco :
Peso_Seco(kg) = Peso_Fresco * 0,60 (24)

Carbono absorvido pela arvore :
Carbono_Absorvido (CA) = Peso_Seco * 0,48 (25)

As equacbes foram aplicadas individualmente, com o objetivo de calcular a

quantidade de carbono absorvido por cada individuo.



O parametro CA, da AP e definido da seguinte forma:

N
CAm = Z my CAk
k=1

sendo:
CA  : Carbono absorvido pela arvore;
CAn : Carbono absorvido da arvore padréo;
CAx : CA da k-esima espécie.
CA
CA, = 2 CAg
T Ny
Ny
My
]N=1 0
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(26)

(27)

(28)

Esta estrutura € adotada, tendo em vista que o problema a ser resolvido

(estimativa da absorcdo de carbono em éreas reflorestadas) é idealizado a partir de dois

grupos de dados, ou seja, dados binarios (maior quantidade de informacbes) e dados

pertencentes ao corpo dos nameros reais. Estes dois grupos sdo definidos da seguinte forma:

Na Tabela 4, estdo especificadas as grandezas invariantes no tempo.

Tabela 4 - Grandezas Invariantes no Tempo.

nt ia Nc cs Dt ea Qe
Namero Espécie Distancia Espacamento | Quantidade
Identificacéo P Caracteristicas | entre o talhdo pag L
do , ou nome entre as de espécies
~ da arvore do solo e a mata ! x
talhdo comum ciliar arvores por talhdo
8 hits 5 bits 5 bits 6 bits 2 bits 5 bits 4 hits

Fonte: Dados da pesquisa do autor
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a = [nt ia nc cs dt ea ge] (29)

b = [d CAn(D)] (30)
t . tempo discreto;

d = [CAn(t-3) CAn(t-2) CAm(t-1)] (informacdes passadas do pardametro CAn em relagdo ao

tempo corrente t);

A rede neural a ser usada (Figura 17) é composta por 2 médulos: (1) ART-Fuzzy;
(2) Rede neural feedforward multicamadas com treinamento realizado usando-se o algoritmo

backpropagation (Rede Neural BP).

Figura 17 - Sistema Neural ART-Fuzzy-BP.

atraso
il))
d :> Rede Neural | | |
4 P | Y
Rede Neural JJ—_>
4 i> ART-Fuzzy

Fonte: Elaboragdo do autor
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Os vetores, usados nas redes neurais da familia ART, séo representados por linhas
e ndo por colunas como habitualente adotadas na literatura matematica. Esta notacdo segue a
recomendagdo apresentada pelos criadores da redes neurais ART descendentes,
(CARPENTER; GROSSBERG, 1991), tornando a compreensao, de tais redes neurais, mais
inteligivel. Os vetores e matrizes estdo identificados no estilo negrito.

Os subvetores nt, ia, . . . , e qe do vetor a sdo vetores linhas que contém a
representacdo binaria das grandezas invariantes temporais. Cada bit corresponde a um
componente do vetor associado.

O vetor d contém informagdes sobre a evolucdo do crescimento da arvore-padrao,

ou seja, séo os valores de CAy,, medidos em 3 tempos distintos: (t-3), (t-2) e (t-1).

O vetor b é constituido pelo vetor d acrescido do valor CAn(t) que corresponde a

realimentacdo da saida y, considerando-se um atraso igual a t ( unidade de tempo).

A saida corresponde a previsdo em um intervalo de tempo a frente. Por exemplo,

0 tempo a ser considerado podera ser mensal, ou outra referéncia a critério do usuario.

Esta proposta consiste no deslocamento de uma janela temporal abrigando, por

exemplo, quatro instantes sequenciais (dados passados e o tempo corrente).

Outras estratégias, que visem melhorar o desempenho do sistema previsor, podem
ser perfeitamente implementadas sem necessidade de alteracbes importantes. O vetor a

representa a entrada do médulo ART-Fuzzy (rede neural ndo-supervisionada).

A saida deste modulo séo as classes auto-organizadas pelo médulo ART-Fuzzy. A
classe escolhida () (saida deste modulo) é convertida em um vetor binario (y) via
processamento do modulo “codigo-ativo”. O vetor binario y, juntamente com a entrada b

(equagdo (27)), formam o vetor x de entrada da rede neural BP.

Deste modo, 0 modelo de entrada-saida da rede neural BP é descrito por:

x=[by] (entrada da rede neural BP) (31)

y = [CAm (t+1)] (saida da BP) (32)
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Observa-se que nesta proposta, a saida da rede neural ART-Fuzzy-BP possui
somente 1 componente que € a CAm(t+1). Porém, ha possibilidade de usar diferentes

informacdes visando atender outras necessidades, se houver interesse.

43  APLICACAO DA REDE NEURAL ART-FUZZY-BP

Para realizar a aplicagdo do sistema inteligente, “Rede Neural ART-Fuzzy-BP”,
proposto para fazer a predicdo do fluxo de carbono, a rede neural foi treinada com dados
referentes ao inventério florestal da fazenda, coletados entre os anos 2003 e 2010. Os dados
utilizados nesta pesquisa tém como origem trés diferentes talhdes, ja citados anteriormente,

conforme especificados na Tabela 5.

Tabela 5 - Representacéo dos Talhdes.

Talhdes Espécies Base de Dados Ano/ Plantio

1 Parica, Caja, Cedro Rosae Teca | 38 bits e 4433 linhas 1999

Parica, Mogno, Ipé Amarelo,
2 Caxeta, Caroba, Caju, Caja e 38 bits e 18855 linhas 1999/2000
Teca

Mogno, Ipé Roxo, Cerejeira,
4 Caxeta, Caja, Teca, Pinho 38 bits e 7139 linhas 1999/2000
Cuiabano e Parica

Fonte: Dados da pesquisa do autor

As linhas correspondem a cada uma das arvores que foram plantadas, dos talhdes
ja citados, e representam o vetor padrdo de entrada e a sua correspondente saida desejada,

conforme a Figura 18.
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Figura 18 - Processamento da Rede Neural ART-Fuzzy.

Classe Escolhida(n)

Rede Neural
Art-Fuzzy >
A A A | Vetor Binario v
0
1[o[oJoJo[x[c[1[oJofo[a]o]1]0[1]0 o
2(1|oj1lol1]e|1|o]oofo[1[o|1|0f0 = 1
Cod
[t pjoftjolLtjopIxon(L} | “Aeve |19
: [1]1[1 lofo[o’o[1[1 |o[a]0]1]0[1]0 5
nfofofofafafofifafafolal1lela[a]a 1
I'Vetor de Entrada (a) } 0

Fonte: Elaboracdo do autor

Na Tabela 6, estdo especificados os parametros usados na fase de treinamento da

rede ART-Fuzzy.

Tabela 6 - Parametros Fase de Treinamento.

Parametros

Valores

Parametro de Vigilancia (p)

0,99

Taxa de treinamento

1,00

Parametro de escolha

0,10

Fonte: Dados da pesquisa do auto
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Na Tabela 7 tem-se o vetor a da entrada da rede neural ART-Fuzzy, representado

pelos atributos dos dados das colunas de 1 a 35 que representam as grandezas binérias

invariantes no tempo, no ano de 2004.

Tabela 7 - Representacdo Binaria das Grandezas Invariantes do Tempo.

Talhdo Data Arvore Nome Comum | F Ph T|A| Dist
o|jojo|oj0j0|{1|0|0|1|1|0|0O|0O|0O|21|1|0|0O|0O|0O|21|0O|0O|0O|0O|O]|O
ojojo|0f0j0|1|0|0|1|1|0|0O|0O|O|0O|1|0|0|0O|0O|1|O0|O|0O|O|Of0O|O]|O
ojojo|0(0j0|{1|0|0|1|1|0|0O|0O|0O|0O|1|0|0|0O|0O|1|O0|O|0O|0O|Of0O|O]|O
ojojojof0j0{1|0|0|1|1|0|0O|2|0O|0O|O|0O|0O|O|O|1|O|O|O|O|OfO|O|O
ojojojof0j0|{1|0|0|1|1|0|0O|0O|O|0O|1|0|0|0O|0O|1|O|O|0O|O|Of0O|O]|O
ojojojof0j0|{1|0|0|1|1|0|0O|0O|O|0O|1|0|0|0O|0O|1|0O|O|0O|O|Of0O|O]|O
ojojojof0j0|{1|0|0|1|1|0|0O|0Of0O|21|0|0|0|0O|0O|1|O|O|0O|O|O|O|O]|O
ojojojof0j0|{1}|0|0|1|1|0|0O|0OfO|21|0|0|0|O|O|1|O|O|0O|O|O|O|O|O
ojojojof0j0{1|0|0|1|1|0|0O|0O|O|21|0|0|0|O|O|1|O|O|O|O|O|O|O]|O
ojojojof0j0{1j0|0|1|1|0|0|0Of21|21|0|0|0|0O|0O|1|O|O|O|O|OfO|O|O
ojojojof0j0{1j0|0|1|1|0|0|0Of21|21|0|0|0|0O|O|1|O|O|O|O|OfO|O]|O
ojojojof0j0{1/0|0|1|1|0|0|0Of21|21|1|0|0|0|0O|1|O0|O|O|O|OfO|O]|O
ojojojof0j0{1|0|0|1|1|0|0|21|0O|0O|O|0|0O|0O|0O|1|O|O|O|O|OfO|O|O
ojojojof0j0{1/0|0|1|1|0|0|2|0|0O|0O|0O|0O|O|O|1|O|O|O|O|OfO|O|O
o/jojojof0j0{1j0|0|1|1|0|0|21|0O|0O|O|0O|0|0O|O|1|O|O|O|O|O|O|O|O
o/jojojof0j0{1j0|0|1|1|0|0|21|0|0|1|0|0|0O|0O|1|0O|O|O|O|OfO|O|O
o/jojojof0j0{1j0|0|1|1|0|0|21|0|0O|1|0|0|0O|0O|1|O|O|O|O|OfO|O]|O

Fonte: Dados da pesquisa do autor

Na Tabela 8 sdo ilustrados os atributos variantes do tempo, originarios da coluna

36, 37 e 38, que dao origem ao CAn, (Carbono absorvido pela arvore) que compdem 0s pares

de vetores padréo de entrada d e, consequentemente, a constituicdo do vetor b e da saida y.
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Tabela 8 - Representacéo das Grandezas Variantes do Tempo.

Alt Cap Dap
6,00 41,00 13,05
7,00 43,00 13,69
8,00 62,00 19,74
9,00 70,00 22,28
8,00 49,00 15,60
10,00 70,00 22,28
4,50 29,00 9,23
10,00 19,00 6,05
4,50 16,00 5,09
8,00 60,00 19,10
8,00 30,00 9,55
8,00 46,00 14,64
6,00 41,00 13,05
6,00 53,00 16,87
4,56 45,00 14,32
2,10 42,43 13,51

Fonte: Dados da pesquisa do autor

Apos a subdivisdo da base de dados, para cada talhdo em relacdo as espécies que
foram plantadas e ao ano do plantio, utilizando-se a Rede Neural ART-Fuzzy, mddulo 1 do
sistema, e considerando as grandezas invariantes temporais de cada arvore do talhdo,

encontra-se, na saida deste modulo, a classe representativa de cada talhdo (Q).

As classes sdo auto-organizadas pelo médulo ART-Fuzzy, tendo em vista que se

trata de uma rede neural ndo - supervisionada.

Em seguida, através do processamento do modulo “codigo-ativo”, a classe (Q)

que representa o talhdo foi convertida em um vetor binario ().

Utilizando-se o modulo 2 do sistema-Rede Neural BP, foi implementada a técnica

de janelamento para encontrar o CAy, da arvore-padrdo de cada um dos talhGes em analise.

Neste experimento, para a implementacdo do janelamento, adotou-se um periodo
de tempo anual, de janeiro a dezembro, de 2003 a 2014, sendo que de 2003 a 2010 o valor do

CA, era conhecido.
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Nesta técnica, foram consideradas as grandezas variantes no tempo que
representavam o crescimento da arvore-padrdo dos talhGes em andlise, de dois anos

sucessivos e anteriores ao ano que se desejava a previsao.

O resultado do processo de janelamento juntamente com o vetor binario (y),
classe representativa do talhdo de cada talhdo, constituiram o vetor de entrada da rede BP. Na
saida deste mddulo obteve-se, sob a forma do CAn, uma previsdo da absor¢do de carbono nos
talhdes analisados para um intervalo de tempo a frente. Esta fase do processo esta mostrada na
Figura 19.

Figura 19 - Processamento da Rede Neural ART-Fuzzy-

Vetor de Entrada(X)

Vetor (b)| | — 2120
0,127

Vetor de Saida(y)
—>| RedePB |—> | 0,1396

Vetor () 4

D O =IO =00

Fonte: Dados da pesquisa do autor
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5 SEQUESTRO E ARMAZENAMENTO DE CARBONO POR
ESPECIES FLORESTAIS

51 GASES DE EFEITO ESTUFA (GEE)

Os crescentes indices de emissdo e concentracdo dos Gases de Efeito Estufa
(GEE) que despejamos diariamente na atmosfera, através de acbes como a industrializacéo,
queima de combustiveis, os desflorestamentos e os incéndios, vém dificultando
consideravelmente a refletancia da radiagdo solar, absorvida por esses gases, que tem a
capacidade de reter o calor do sol na atmosfera, formando uma espécie de isolante em torno
do planeta, impedindo que ele escape de volta para o espaco, fendmeno que vem agravando
consideravelmente o aumento do efeito estufa, consequentemente, sendo considerado o
aspecto preponderantemente responsavel pelo aumento da média da temperatura global,
ocasionando a mudanca climatica no planeta. Esse processo € conhecido pelo fendmeno do
aquecimento global, que atualmente vem ocasionando possiveis desequilibrios ambientais,
com grandes impactos para 0s ecossistemas da Terra.

Entre os Gases de Efeito Estufa, os quais contribuem para o aumento do
aquecimento global, o 6xido nitroso, o0 metano (CH4) produzido por processos naturais, 0
clorofluorcarbono (CFCs) muito utilizado em geladeiras, aerossois, isolantes e equipamento
de ar-condicionado, o diéxido de carbono (CO,), descoberto pelo escocés Joseph Black, por
volta de 1754, liberado através da queima de combustiveis fosseis (gas natural, petroleo e
carvao) e através do desflorestamento. O desflorestamento, produzido por meio do corte e da
gueima das arvores, é considerado o mais agravante e que representa uma grande ameaca a
sobrevivéncia do nosso planeta.

Alguns observatorios ja se preocupam com essa questdo do alto indice de
desflorestamento em algumas regides do nosso pais, como € o caso do INPE, que desde 1988,
vem monitorando e informando as Taxas Anuais do desflorestamento da Amazonia Legal,
bem como o alto indice de queimadas em varias regibes do pais. Essas taxas de
desflorestamentos e queimadas sdo ilustradas no Figura 20 e nas Tabelas 9 e 10.

Essas informacgdes foram coletadas e armazenadas através de classificacdo digital
com imagens técnicas de georreferenciamento, pelo INPE - PRODES, produzindo um banco
de dados geografico multitemporal, com taxas anuais e estimativas para a data de 1 de agosto

do ano de referéncia.



Tabela 9 - Taxas Anuais de Desflorestamento em km? .

Taxas Var.

Anuais | 2004 | 2005 |2006  |2007 |2008 |2009 |2010 |2011 |2012 ;’g{ém”' 2004-
Estados\Ano 2012
Acre 728 592 398 184 254 167 | 259 280 | 305 9% -58%
Amazonas 1232 775 788 610 604 405 | 595 502 | 523 4% -58%
Amapé 46 33 30 39 100 70 53 66 27 -59% -41%
Maranhdo | 755 | 922 674 631 | 1271 | 828 | 712 | 396 | 269 -32% -64%
Mato
Grosso 11814 | 7145 4333 2678 3258 | 1049 | 871 | 1120 | 757 -32% -94%
Para 8870 | 5899 5659 5526 5607 | 4281 | 3770 | 3008 | 1741 -42% -80%
Rondobnia | 3858 | 3244 | 2049 | 1611 | 1136 | 482 | 435 | 865 | 773 -11% -80%
Roraima 311 133 231 309 574 121 | 256 141 | 124 -12% -60%
Tocantins 158 271 124 63 107 61 49 40 52 30% -67%
Amazonia
Legal 27772 | 19014 | 14286 | 11651 | 12911 | 7464 | 7000 | 6418 | 4571 -29% -84%

Fonte: (INPE, 2013)
Figura 20 - Desflorestamento - Amazonia Legal.
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Fonte: (INPE, 2013)
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Tabela 10 - Focos de Monitoramento de Queimadas Detectadas no Brasil-km?.

Ano Jan Fev Mar | Abr | Mai | Jun Jul Ago Set OuT Nov Dez Total
2255

2006 | 5140 | 3016 | 2676 | 1633 | 2573 | 5105 | 12669 | 55125 | 91971 | 38687 9 13051 | 254205
1309

2007 | 4568 | 2930 | 4425 | 1265 | 3470 | 8847 | 14839 | 73136 | 94526 | 32312 5 4075 | 257488
1277

2008 | 2125 | 1275 | 1239 | 1253 | 553 | 1287 | 4507 14528 | 39445 | 39264 3 4995 | 123249
2391

2009 | 2848 | 1140 | 1392 | 1078 | 2593 | 2962 | 6599 17559 | 29430 | 24202 4 9494 | 123211
1658

2010 | 2851 | 2386 | 2417 | 2200 | 3497 | 3642 | 16646 | 75305 | 85415 | 31489 7 6856 | 249291
1222

2011 | 1416 973 937 | 1152 | 1985 | 4578 | 8524 22477 | 50302 | 18691 ) 9830 | 133087
1358

2012 | 2491 | 1436 | 2058 | 2194 | 3240 | 5891 | 13508 | 46289 | 62099 | 34221 7 6824 | 193838

2013 | 2049 | 1591 | 1969 | 1374 | 2166 | 3898 | 5633 - - - - - 18680

Fonte: (INPE, 2013)
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Atividades econdmicas e industriais tém contribuido para aumentar o indice de

emissdo desses GEE no nosso planeta, principalmente da emissdo do gas carbonico. Uma

alternativa viavel para atenuar o agravamento desse processo, e tentar reverter esse aumento

da temperatura da Terra seria atraves do reflorestamento das areas ja desmatadas, com o

plantio de inUmeras espécies de arvores, que na fase de crescimento, demandam de uma

enorme quantidade de carbono para se desenvolverem e com isso, acabam ajudando a

absorver o0 gas carbdnico da atmosfera: sendo capaz de absorver e manter um estoque em

média de 150 toneladas de carbono por hectare (dependendo do tipo de floresta).

Além de absorver e manter esse estoque de carbono em areas de reflorestamento,

ainda existe a possibilidade de regular as temperaturas maximas e minimas, deixando

embaixo dessas arvores, temperaturas mais amenas e, ainda, um indice de maior umidade

relativa do ar em comparacdo com areas desflorestadas, segundo Nunes e Rugnitz (2011).
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5.2 O CARBONO E A FOTOSSINTESE NAS PLANTAS

Dos elementos quimicos da tabela periddica, o carbono é considerado um dos
mais importantes para estrutura dos seres vivos. O nosso corpo esta formado por proteinas,
carboidratos e lipidios, que sdo todos formados por carbono. Nos carboidratos, por exemplo,

encontramos oxigénio, carbono e hidrogénio.

Ao respirarem, 0s animais retiram o oxigénio da atmosfera, devolvendo o gas
carb6nico , em compensacgéo, enquanto as plantas vao crescendo, nos ajudam retirando o CO,

da atmosfera e o utilizam na realizacdo do processo da fotossintese.

A fotossintese é o processo em que as plantas, através das suas folhas verdes e
alguns outros organismos, transformam energia luminosa em energia quimica, armazenadas
nas moléculas de glicidios produzindo o seu préprio alimento. As plantas, por meio do
processo da fotossintese aproveitam a energia da luz solar para converter dioxido de carbono,
agua e minerais em compostos organicos e oxigénio gasoso (LINHARES;
GEWANDSZNAJDER, 2000).

O processo da fotossintese s6 ocorre na natureza com a absorcdo da energia do
sol, através de moléculas de clorofilas podendo produzir até 6 ou mais moléculas de géas

carbonico.

Os reagentes na fotossintese sdo (CO,) e (H20) e os produtos formados sdo gas

oxigénio (Oy) e os glicidios.

A equacdo simplificada do processo da fotossintese :

6C0, + 6H,0 =  C4H;04 + 60,

Gés Agua Glicose  Oxigénio

Essa reacdo fotOlise da planta libera oxigénio se tornado, pode-se dizer, uma

“purificadora” do ar atmosférico, segundo Treichel e Kots (1998).

A fotossintese é realizada em duas etapas: a fase luminosa e a fase escura. Na fase
luminosa ocorre a absorcdo da luz, quando ocorre a transformacgdo da energia luminosa em

energia de ATP.
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As moléculas de ATP vdo se espalhando e se dissolvendo gradativamente em

varias partes das celulas, sendo usadas para o uso do metabolismo das plantas.

Ocorre entdo nesta etapa, a quebra das moléculas de agua em hidrogénio e
oxigénio, onde os atomos de hidrogénio sdo capturados pelo NADP (nicotinamida adenina
dinucleotideo fosfato) quando depois, a planta libera o oxigénio a atmosfera. Conforme esta

sendo ilustrado na Figura 21.

Figura 21 - Representacdo do Processo da Fotossintese.

Cs Hyz O

Fonte: Elaboragdo do autor

Na etapa conhecida por fotoquimica, a molécula de clorofila absorve energia
luminosa, que é acumulada em elétrons que escapam da molécula, onde serdo recolhidos por
outras substancias. Dependendo das substancias que as transportam, os elétrons podem
realizar dois caminhos: o da fotofosforilacdo ciclica e a fotofosforilacdo aciclica. Em ambos,
os elétrons liberam energia que serd utilizada para a sintese de ATP, através do processo
conhecido por fosforilagdo. Processo pelo qual € adiciono ao ADP (adenina dinucleotideo
fosfato) um fosfato rico em energia. Como a energia do elétron dependem diretamente da luz,
pode-se afirmar que essas moléculas de ATP sdo produzidas por fotofosforilacdo
(LINHARES; GEWANDSZNAJDER, 2000). J4 a fixacdo do carbono depende indiretamente

da luz, podendo ocorrer mesmo no escuro, caso existam a disponibilidade de ATP e NADP.
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Através deste processo celular, a planta produz o seu préprio alimento constituido
essencialmente por glicose via da energia da luz. Com isso, ocorre a eliminagdo do oxigénio a

medida que a planta produz a glicose.

A glicose € utilizada pela planta na realizacdo de suas fungdes metabdlicas, ou
seja, ela é o seu principal combustivel. Sem ela, seria impossivel manter suas funcdes vitais.
O processo de formacao da glicose se da através de reagdo quimica, e esta, somente é possivel
como consequéncia da transformacdo da energia solar em energia quimica. Sem a
fotossintese, ndo existiria vida em nosso planeta, pois é através dela que se inicia toda a
cadeia alimentar. Dai a grande importancia das plantas, vegetais verdes e alguns outros

organismos.

53 O CICLO DO CARBONO E SUA EVOLUCAO

O crescimento das plantas se da atraves da fotossintese, quando a energia solar e o
carbono sdo capturados da atmosfera, produzindo oxigénio e hidratos de carbono (glicose).
Através desse processo, as plantas sdo consideradas um dos principais sumidouros de carbono
do planeta, mitigando os seus efeitos, pois fixam o carbono no solo atraves das suas raizes e
dos fungos que as habitam, segundo um novo estudo publicado no periddico Science. O

processo inverso ocorre quando as plantas respiram emitindo gas carbonico na atmosfera.

Alguns seres vivos, como plantas e algas sdo chamados de autétrofos e se
alimentam por meio de fotossintese conseguindo fabricar o seu proprio alimento, a partir de
substancias minerais ou inorganicas, como o0 gas carbdnico, a agua e 0s sais minerais, sem
depender de outros seres vivos para sobrevirem. Ja 0s animais, 0s protozoarios, os fungos e
algumas bactérias sdo heterétrofos, sendo incapazes de produzir seu préprio alimento,
buscando energia se alimentando de outros seres vivos. Os seres autétrofos sdo chamados de
produtores por serem capaz de fabricar compostos organicos que servirdo de alimento para 0s
seres heterotréficos. Alguns animais heterdtrofos sdo herbivoros por se alimentam somente de

vegetais e sdo chamados de produtores.

Os animais carnivoros se alimentam dos herbivoros e sdo chamados de
consumidores secundarios. E em alguns casos, 0s consumidores secundarios sao alimentados

por outros animais carnivoros, sendo considerados consumidores terciarios.
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Quando qualquer um desses organismos morrem, eles sdo alimentos por bactérias
e fungos, também conhecidos por decompositores, 0s quais possuem a funcéo de decompor a

matéria organica dos seres mortos para obtencéo de energia e nutrientes.

Na Figura 22 é ilustrada a cadeia do carbono iniciando nos seres produtores
captados por outros organismos e finalizando pelos decompositores, devolvendo uma parte do

carbono para o reinicio do processo do ciclo.

Figura 22 - Ciclo do Carbono.
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Fonte: Elaboragdo do autor

Os combustiveis fosseis formados pela decomposicdo de matéria organica, que

sdo encontrados no fundo mar e em areas profundas do solo.

A queima desses combustiveis fésseis gera um alto indice de emissdo de gas
carbbnico e consequentemente, um aumento da temperatura terrestre ocasionado o

aquecimento global.

Além disso, os combustiveis fosseis sdo responsaveis pelas emissdes de enormes
quantidades de gases poluentes, resultantes da queima destes combustiveis que sdo altamente

prejudiciais a saude dos seres humanos e animais em geral.
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5.4  AEVOLUCAO DOS INDICES DE GAS CARBONO NA ATMOSFERA

A partir da Evolucdo Industrial, os seres humanos comecaram a queimar gas
natural, 6leo e carvdo para o transporte, energia e fabricacdo de maquinas. Desde entdo,
aumentou a queima de combustiveis fosseis (gasolina, diesel e carvdo), liberando uma enorme

quantidade de di6xido de carbono que foram armazenados no solo.

Nas ultimas décadas, verificou-se que esta ocorrendo um processo de aumento da
temperatura do globo terrestre, em funcdo do indice de aumento das emissdes desses gases
poluentes, principalmente, os derivados da queima de combustiveis fosseis e pelo gas
carbdnico, ocasionando uma mudanca no clima no planeta Terra. Alguns observatérios como
0 Administragdo Atmosférica e Oceénica Nacional dos Estados Unidos (NOAA), informam
os indices de anomalias de temperatura que sao medidos pela diferenca dessas temperaturas e

a media historica global, conforme a Figura 23 e Tabela 11.

Figura 23 - Anomalias da Temperatura Global — 1981-2010.

a NOAA's National Cimatic Data Center Degrees Celsius

Fri Jul 12 08.06:13 EDT 2013

Fonte: (NOAA, 2013)

O Painel Intergovernamental de Mudancas Climaticas (IPCC), criado em 1988
pela Organizacdo das Nacgdes Unidas (ONU), relne cientistas de diversos paises que
trabalham com grupos interessados em identificar, divulgar e tentar minimizar os problemas
relacionados ao impacto das mudancas climaticas e as possibilidades de mitigacdo dessas
mudancas e, ainda, a limitacdo em fatores relacionados as emissdes de gases de efeito estufa
(GEE).
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A Tabela 11 apresenta dados relacionados a essas mudancas climaticas que estdo

ocorrendo ao longo do tempo.

Tabela 11 - Registro de Anomalias do Clima.

Anos Mais Quentes | Anomalia (°C)
2001 0,55
2002 0,61
2003 0,62
2004 0,58
2005 0,65
2006 0,60
2007 0,59
2008 0,51
2009 0,59
2010 0,66
2011 0,53
2012 0,58
2013 0,62

Fonte: (NOAA, 2013)

As consequéncias desse aumento gradual da temperatura estdo levando a
aceleracdo na concentracdo de dioxido de carbono na atmosfera, adversos ja sinalizados e
percebidos nos dias atuais pelo aumento do nivel das aguas dos oceanos em ocorréncia do
derretimento das calotas polares, pelo surgimento de desertos ocasionando o desequilibrio de
varios ecossistemas com a extingdo de muitas espécies vegetais e animais, pela incidéncia em
grande escala de riscos de incéndios florestais, pelo 0 aumento das catastrofes climaticas com
a evaporacao das aguas dos oceanos. Por ultimo, pelo aparecimento de ondas de calor muito
forte em quase todos os continentes, sendo considerado pela comunidade cientifica um dos
primeiros efeitos visiveis do impacto do aquecimento global no nosso planeta.

Pesquisas confirmam alteracbes nos padrbes de intensificacdo das chuvas em
diversas regides, aumentando a questdo das secas em algumas regides do globo de terrestre,
afetando a biodiversidade do planeta, tendo em que algumas espécies ndo sobrevivem e nem
resistem a climas mais secos e aridos. Em consequéncia disso, em elevadas temperaturas as

plantas em sua fase de crescimento, tendem a absorverem menos gas carbénico da atmosfera.
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Na Figura 24, é apresentado o alto indice de aumento de temperatura entre 0s anos
de 2005 e 2015.

Figura 24 - Temperatura Global.
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Fonte: (NOAA, 2013)

Ao longo dos altimos anos, a concentracdo do CO,, medida em partes por milhdo
(ppm), tem aumentado consideravelmente. Antes da Revolucdo Industrial, no século 19, a
concentracdo média de CO, era de cerca de 280 partes por milhdo (ppm) e crescia a uma taxa
de 0,7 ppm por ano. Porém, nos Gltimos anos, esta concentracdo vem aumentando, atingindo
o0 indice de 2,1 ppm por ano.

Observatorios, responsaveis por informar os indices do dioxido de Carbono
(CO,), apontam que ja alcancamos a marca de 400 ppm pela primeira vez desde o inicio das
medic¢des, em 1958. Segundo informacdes do IPCC (painel de mudancas climaticas da ONU),
o ideal seria manter a concentracdo abaixo de 450 ppm para evitar que a temperatura chegasse
ao limite, capaz de provocar sérios danos em todo o ecossistema. Desde 2000, a taxa de
crescimento da concentracdo de CO, vem aumentando mais rapidamente do que nas décadas

anteriores afirma Canadell et al. (2007).
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As figuras 25 e 26, representam dados dos indices de aumento do didxido de
carbono na atmosfera, em partes por milhdo (ppm), adaptadas segundo dados divulgados em
2013, pelo centro de monitoramento da Administracdo Atmosférica e Oceénica Nacional dos
Estados Unidos (NOAA) , entre os meses do ano e por algumas décadas, entre 2000 e 2013.

Figura 25 - Evolugdo Anual Global do CO2.
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Fonte: Adaptado de Noaa (2013)
Figura 26- Evolucdo Mensal Global do CO2 por Décadas.
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Fonte: Adaptado de Noaa (2013)
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5.5 O SEQUESTRO DE CARBONO PELAS FLORESTAS

Com intensdo de minimizar oS impactos no meio ambiente e amenizar o
agravamento do aquecimento global, pela elevacdo dos gases de efeito estufa (GEE), algumas
medidas podem ser tomadas como modalidades dentro do Mecanismo de Desenvolvimento
Limpo (MDL). Entre elas, medidas que envolvam projetos de preservacdo da floresta com
praticas de reflorestamento e recuperacao de areas degradadas, contribuindo para absor¢do e
armazenamento do diéxido de carbono (CO,) presente na atmosfera.

As florestas constituem um estoque natural de carbono no processo de fixagéo
desse carbono pelo acumulo de biomassa em sua vegetacédo e, eventualmente, pela materia
orgénica que se acumula no solo durante o seu desenvolvimento. Essas florestas tém sido
apontadas como alternativa para reduzir os gases do efeito estufa, que sdo os principais
responsaveis pelas mudancas climaticas, como ja vimos anteriormente.

Os ecossistemas florestais possuem uma biomassa maior do que 0s ecossistemas
voltados para a agricultura. Por essa razdo, a necessidade de se dar uma maior importancia e
atencdo nas areas ja degradadas, como consequéncia de uma fracassada implantacdo de
projetos que visam atividades agricolas, com o desmatamento em regiGes de matas virgens e,
plantacdes de florestas econémicas e recuperacdo de ecossistemas naturais (CESARINI,
2002). A substituicdo de combustiveis fosseis pela biomassa das florestas vem a ser o meio
mais efetivo para a reducdo nas emissdes do gas carbdnico na atmosfera, segundo Rochadelli
(2001).

Baird (2002) destaca que o CO, pode ser absorvido por meio do crescimento de
plantas selecionadas especialmente para esse fim e, ainda, que quanto mais rapido for esse
crescimento, mais rapida sera a remocéo do dioxido de carbono da atmosfera.

O Painel Intergovernamental sobre a Mudanca do Clima (IPCC) afirmou, em
2000, que as florestas sequestraram por ano, cerca de 1,6 gigatonelada de gas carbbnico da
atmosfera comparando, em 2004, com as emissdes dos gases de efeito estufa que chegaram a
50 gigatoneladas.

As florestas s3ao consideradas “sumidouros de carbono”, associadas ao
armazenamento e absorcao de carbono, com enorme relevancia do ponto de vista econémico,
social e ambiental. Tanto as arvores nativas, quanto as plantadas para reflorestamentos,

ajudam a mitigar as mudancas climéticas retirando CO, da Atmosfera.



71

A comunidade cientifica, 0 governo e a sociedade ja comegam a se preocupar
seriamente com as questdes relacionadas ao aumento das emissdes dos gases de estufa e
respectivas consequéncias sobre as alteragcdes globais do aquecimento no planeta. Existem
varios projetos voltados para preservacao das florestas, reflorestamento de areas degradadas,
combate a incéndios nas florestas e, também, de correcdo do solo em areas castigadas por

erosdes, fruto das aguas das chuvas que caem anualmente moldando a superficie do solo.
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6 RESULTADOS E DISCURSAO

O presente capitulo tem por finalidade apresentar e discutir, de forma detalhada, os
resultados pertinentes a aplicagdo do sistema inteligente, “Rede Neural ART-Fuzzy-BP”,
composto pelas redes neurais: ART-Fuzzy (CARPENTER; GROSBERG, 1991) e Perceptron
Multicamadas, por meio do algoritmo de aprendizagem backpropagation (WERBOS, 1974),
com significativo grau de confiabilidade no que diz respeito a metodologia adotada, proposto
para realizar a predi¢do do fluxo de carbono em areas de reflorestamento.

6.1  CRITERIOS DE AVALIACAO DA REDE NEURAL ART-FUZZY-BP

Nessa primeira aplicacdo, com base no inventario florestal da fazenda, foram
extraidas informacGes do talhdo 1, compreendidas entre os anos 2003 e 2010, com um arquivo
de dados de 435 arvores, que sobreviveram ao plantio de mudas de aproximadamente 4.433
arvores, plantadas no inicio do reflorestamento.

Para aplicacdo dessa metodologia, foi utilizada uma base de dados com
informacGes dessas arvores que restaram e, que compdem o conjunto dos pares de vetores de
entrada-saida da rede neural, conforme a representacdo binaria das grandezas invariantes do
tempo, apresentada na Tabela 9.

Na implementacdo do janelamento, conforme ilustrado na Figura 27, adotou-se um
periodo de tempo anual, de janeiro a dezembro, de 2003 a 2010, ja conhecido o valor do CAp,
por informacdes aferidas de cada arvore pertence a andlise dos talhdes 1,2 e 4. Apos o
treinamento da rede, o diagndstico foi realizado considerando as grandezas variantes no tempo
que representavam o crescimento da arvore-padrdo dos talhGes em andlise, de dois anos
sucessivos e anteriores ao ano que se desejava a previsdo. Com isso, foi realizada a previsdo
até 2016.

A autorizacdo para o uso dos dados ambientais do inventario Florestal da Fazenda
Sao Nicolau, como objeto de estudo da nossa pesquisa, titulada como “Previsdao do Sequestro

de Carbono em Area de Reflorestamento”, esta alocada no anexo da tese.
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Figura 27 - Representacdo do Deslocamento da Janela.
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Fonte: Elaboracédo do autor.

Para a andlise da precisdo e do desempenho da previsdo da rede neural que esta
sendo proposta, foi utilizado o Erro Méaximo da Previséo e o Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE), comparando os valores reais do CA, com os previstos pela rede neural, conforme as

equacoes (30) e (31), respectivamente.

|CAm Real __ CAm Estimadol
CAm Real > X100 (33)

Erro maximo(%) = méx(

N .
1 Z |CAmReal(m) _ CAmEstlmado (m)l
N

MAPE = X100
Real
yan CAReal(m) (34)
sendo que:
CAm Real . valor do CA, real (no campo);
CAm Estimado - valor do CA, estimado (na rede);

N . namero de amostras.
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6.2 PARAMETROS UTILIZADOS NA REDE NEURAL ART-FUZZY-BP

Os parametros da rede neural foram ajustados conforme a andlise do
comportamento dos resultados, apresentados na Tabela 12 e 13.

Tabela 12 - EspecificacOes dos Parametros da Rede ART-Fuzzy.

Rede Neural ART-Fuzzy

Taxa de treinamento 1,00

Treinamento | Diagnostico

Parametro de vigilancia
0,99 0,15

Parametro de escolha 0,10 0,10

Fonte: Elaboracéo do autor.

Tabela 13 - Especificacdes dos Parametros da Rede MLP.

Rede Neural MLP com algoritmo retropropagacao (Backpropagation)

Taxa de aprendizado 0,05
Fator de Momento 0,75
NUmero de neurdnios por 10-18-1
camadas

Lambda ( 1) 1,0

Fonte: Elaboragéo do autor.



6.3  ANALISE DOS RESULTADOS DA REDE NEURAL ART-FUZZY-BP

Nesta secdo, apresentam-se a andlise dos resultados, graficos e numéricos, da
previsdo do didxido de carbono, obtidos pelo sistema inteligente proposto. Utilizando-se dos
parametros das tabelas 12 e 13 na andlise dos talhGes, obtiveram-se os resultados do MAPE e
do Erro Maximo, comparando os valores reais com os que foram previstos pela rede, dos
talhdes 1, 2 e 4 e das suas respectivas arvores, conforme ilustrados na Tabela 14, 15, 16 e 17.

Apds o processo de janelamento e treinamento da rede neural neste primeiro talh&o,
a previsao do CAm foi realizada e os resultados da Rede Neural ART-Fuzzy-BP para a espécie

arborea da Teca, Parica e Caja, sistema proposto neste experimento para previsdo da absorcéo

de carbono, mostrados nas Figuras 28, 29,30 e 31.

Tabela 14 - Resultados Obtidos do Erro Maximo e do MAPE do Talhdo 1.

Espécies
Talhdo 1 Teca Parica Caja
Erro Maximo (%) 3,15 1,64 3,11 2,29
MAPE (%) 1,47 1,23 1,52 1,47

Fonte: Elaboragéo do autor.
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Figura 28 - Representacdo Gréafica da Previsdo do CA, do Talh&o 1.
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Fonte: Elaboracédo do autor.

Figura 29 - Representacdo Grafica da Previsdo do CA,, da Teca no Talhédo 1.
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Fonte: Elaboracdo do autor.
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Figura 30 - Representacdo Gréafica da Previsdo do CA, do Parica no Talh&o 1.
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Fonte: Elaboracédo do autor.

Figura 31 - Representacdo Grafica da Previsdo do CA,, do Caja no Talhédo 1.
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Fonte: Elaboracdo do autor.

Os resultados do sistema previsor em relacdo ao MAPE e ao Erro Maximo do
segundo talhdo, o talhdo de nimero 2, serdo apresentados na Tabela 15 e a representacdo

gréafica do talhdo e das suas correspondentes arvores, nas Figuras 32, 33, 34 e 35.



Tabela 15 - Resultados obtidos do Erro Méaximo e do MAPE do Talhao 2.

78

Espécies
Talhdo 2 Teca Parica Caja
Erro Maximo (%) 2,29 3,10 3,10 2,95
MAPE (%) 1,15 1,18 1,43 1,14

Fonte: Elaboracédo do autor.

Figura 32 - Representacao Grafica da Previsdo do CA,, do Talhéo 2.
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Figura 33 - Representacdo Gréafica da Previsdo do CAn, da Teca no Talh&o 2.
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Fonte: Elaboracédo do autor.

Figura 34 - Representacdo Grafica da Previsdo do CA, do Parica no Talhao 2.
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Fonte: Elaboracdo do autor.
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Figura 35 - Representacdo Gréafica da previsdo do CA,, do Caja no Talhéo 2.

38 Talhdo 2 - Caja
37
36
35

34
33 == Real

32
31 4= Previsao

CApKg)

30
29
28
27 .
26 T T T T T . T T T T T T . T 1
2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Anos

Fonte: Elaboracédo do autor.

A Tabela 16 e as Figuras 31, 32, 33 e 34 expressam os resultados do MAPE e do
Erro Maximo, obtidos com a rede neural na previsdo do talhdo 4, entre 2003 e 2016 e a

representacdo grafica da previsdo de suas respectivas arvores.

Tabela 16 - Resultados obtidos do Erro Maximo e do MAPE.

Espécies
Talhdo 4 Teca Parica Caja
Erro Maximo (%) 3,10 3,15 3,65 2,90
MAPE (%) 1,65 1,32 1,89 1,26

Fonte: Elaboracdo do autor.
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Figura 36 - Representacdo Gréafica da previsdo do CAn, no Talhéo 4.
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Fonte: Elaboracédo do autor.

Figura 37 - Representacdo Grafica da Previsdo do CA,, da Teca no Talhéo 4.
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Figura 38 - Representacdo Gréafica da Previsdo do CA, da Parica no Talhéo 4.
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Fonte: Elaboracédo do autor.

Figura 39 - Representacao Grafica da previsdo do CAn, do Caja no Talhéo 4.
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Tabela 17 - Comparacéo dos Resultados Obtidos entre os Talhdes.

MAPE (%) Erro Maximo (%)
Talhdo 1 | Talhdo 2 | Talhdo 4 | Talhdo 1 | Talhdo 2 | Talhdo 4
1,47 1,15 1,65 3,15 2,29 3,10
Teca 1,23 1,18 1,32 1,64 3,10 3,15
Parica 1,52 1,43 1,89 3,11 3,10 3,65
Caja 1,47 1,14 1,26 2,29 2,95 2,90

E possivel que o talhdo 2 tenha apresentado melhores resultados em relagdo ao
MAPE pelo fato de apresentar uma regido bem maior que os demais talhdes, e

consequentemente,

nativos.

Foi possivel constatar e identificar, através da analise dos resultados obtidos na
Tabela 17, que o sistema mostrou-se adequado, pois os valores do MAPE foram inferiores a

2% e os do Erro Méaximo em quase 4%, ou seja, com significativo grau de confiabilidade no

Fonte: Elaboracdo do autor.

por possuir em sua area, um maior numero de exemplares florestais

que diz respeito a metodologia adotada, comparada com outros trabalhos da literatura.
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7 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

7.1 CONCLUSOES

O presente trabalho propde uma nova metodologia, através do uso de técnicas da
inteligéncia artificial, baseado no estudo das redes neurais artificiais, no intuito de obter a
predicdo do sequestro de carbono em areas de reflorestamento, a curto, médio e longo prazo.

O metodo proposto foi desenvolvido utilizando uma composi¢do formada por uma
rede neural da familia ART (Adaptive Resonance Theory), a ART-Fuzzy e uma rede neural
feedforward multicamadas com treinamento executado via uso do algoritmo retropropagacéo
backpropagation.

Através do uso da rede neural ART-Fuzzy obteve-se as classes auto-organizadas
das grandezas invariantes no tempo, pertencentes a uma parte das caracteristicas das arvores do
inventario florestal que compdem a base de dados do reflorestamento na fazenda. A saida deste
maddulo, ou seja, a classe escolhida, € convertida em um vetor binario atraves de um cddigo
ativo, que compdem o vetor de entrada da rede acrescido do valor do CAn(t) que corresponde a
realimentacdo da rede backpropagation, considerando-se um atraso igual a t (unidade de
tempo). A saida da rede backpropagation corresponde a previsao em um intervalo de tempo a
frente. Esta proposta consiste no deslocamento de uma janela temporal abrigando, por
exemplo, quatro instantes sequenciais (dados passados e o tempo corrente).

Os resultados obtidos na comparacdo entre os valores reais e 0s estimados pela
Rede Neural ART-Fuzzy-BP, na analise de cada talhdo, sdo inferiores a 2% para o0 MAPE e
ndo chegam a 4% para o0 erro maximo, atestando e validando o sistema inteligente proposto, no
sentido de investigar a sua eficiéncia, provando que o sistema é viavel, atil e bastante
vantajoso, quando utilizado como técnicas de predicdo do sequestro de CO, em areas
reflorestadas, comparado com a literatura especializada.

E possivel constatar através dos resultados obtidos, que a contribuicio deste
trabalho foi alcancada e que o sistema inteligente se mostrou Gtil no sentido de se fazer a
predicdo do didxido de carbono (CO;) em areas de reflorestamento, a curto, médio e em longo
prazo, colaborando de certa forma, através desta pesquisa, para que se adotem medidas que
possam minimizar 0s impactos no meio ambiente e amenizar o agravamento do aquecimento

global, garantindo também a sustentabilidade do planeta.
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Dessa forma, é estabelecida uma contribuicdo para a comunidade cientifica da area

de Redes Neurais, como também &reas correlatas que podem fazer uso das Redes Neurais,

além de uma contribuicdo para 0 meio ambiente, visando a sustentabilidade ambiental.

7.2

SEGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para propostas futuras, recomenda-se:

a)

b)

d)

fazer um levantamento das espécies florestais que se encontram as
margens de rios, comparando os resultados de previsdo do CO, pelas

redes reurais com arvores pertencentes a talhdes proximos a mata ciliar;

utilizar outras bases de dados para testar o sistema proposto na previsao

do diéxido de carbono, oriunda de outras regides do Pais;

fazer a previsdo do sequestro de carbono na floresta, com técnicas de
redes neurais, considerando e comparando dados do solo, material

organico e a biomassa;

propor um novo método para comparar com a metodologia proposta nessa
pesquisa;
desenvolvimento de sistema semelhante ao proposto nesta pesquisa que

contemple outras culturas e.g., cana de a agucar, soja, milho, etc.
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