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PREFACIO

Inteligéncia artificial (IA) estd relacionado a capacidade de maquinas realizarem
atividades de um modo considerado inteligente
gracas a sistemas de aprendizado que analisam grandes volumes de dados, passikiéand
ampliarem seus conhecimentos. O modo como um computador representa um problema, as
variaveis que ele usa e os operadores aplicados a essas variaveis podem fazer a diferenca entre
um algoritmo eficiente e um algoritmo que n&o funciona. Desta fanmmatécnica de IA deve
representar eficientemente o conhecimento, ser concisa, facilmente armazenavel e recuperavel,
legivel pelo especialista e passivel de representacéo de restricdes, de forma a facilitar o trabalho
de inferéncia.

A aplicacéo ddnteligéncia Artificial no mercado florestal e agricola ainda € bastante
recente, mas ja se expandiu para algumas atividades do setor e tem sido utilizada no
monitoramento e no combate a incéndios, identificacdo de pragas, caracterizacdo de areas
produtivas, planejamento, otimizacao florestal, sensoriamento remoto, célculos de risco e de
vulnerabilidade.

A interacdo de diferentes fatores, a otimizacdo do tempo de resposta e a eficiéncia do
sistema fazem com que as diferentes técnicas de inteligénciaahrifigiliem na tomada de
decisdo. Além disso, problemas, que demonstrem maior grau de complexidade, que necessitem
da interacdo de diferentes areas e fatores, como a associacdo das condi¢ces edafoclimaticas e
ambientais para o planejamento de cultivodcatas, tém sido solucionados por meio da
associacao de diferentes técnicas de IA.

As técnicas e conceitos de IA sdo amplos e complexos, mas tentamos neste livro abordar
de forma simples algumakelas.Uma vez que vocé tenha compreendido a definicdo de IA
conhecidamais sobre a sua historia, a melhor maneira de mergulhar no aspontméio de
exemplos praticosgpresentamos nesta olwa casos de uso no campo das Ciéncias Florestais

e da Agricultura, tais informacgfes estdo contempladas nos capigstedivro

M.Sc.Tais Rizzo Moreira
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CAPITULO 01 - FUNDAMENTOS TEORICOS E PRATICOS DA INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Tais Rizzo Moreirae Alexandre Rosa dos Santos

https://doi.org/10.29327552680.11

1 INTRODUCAO GERAL

O que hojeconhecemos como Inteligéncia Artificial (IA) € um ramo da ciéncia da
computacado cujo o termo surgiu oficialmente em 1956, mas que possui principios que datam
de tempos mais remotogue baseiarse em ideias filosoficas, cientificas e tecnoldgicas
herdadasle outras ciéncias, entre elas a légica, que existe ha 23 J¢dRAINSCO, 2014)

N&o ha um consenso na comunidade cientifica quanto a uma definicdo de inteligéncia
artificial. O proéprio termo inteligéncia possui uma série de definicbes e interpretacdes que
tornam o seu entendimento mais amfEDEIROS, 2018) Para melhor entendimento,
podemos partir do objetivo da IA, que € o desenvolvimdatparadigmas ou algoritmos que
requeiram maquinas para realizar tarefas cognitivas, as quais sdo executadas, normalmente, por
humaros (FRANCO, 2014; MEDEIROS, 2018)

Um sistema de IA deve ser capaz de fazer trés dgigasKIN, 2007):

1 Armazenar conhecimento;
2 Aplicar o conhecimento armazenado para resolver problemas, €;
3 Adquirir novo conhecimentatravés da experiéncia.

A |IA pode ser subdividida em camadas ou em partes que a compde, e dessa forma
introduzido os conceitos dé¢achine LearningML) e Deep LearnindDL). Machine Learning
como o proprio nome ja sugere, é 0 processo de aprendieafituo de maquina. Consiste
basicamente em fornecer dados de enteaalssim a maquina pode aprender com esses dados
e elaborar saidas que satisfacam a situacdo problema. Algoritnvectiae Learningsdo
estruturados com equacdes -gedinidas para organizar e executar os dados conforme a
demanddSHARMA; SHARMA; JINDAL, 2021) Um exemplo do uso ddachine Learning
é a identificacdo de spams, onde inicialmente é forneerdails rotuladosomo spams e a
partir disso o software arspam devera identificar, nos proximemails que forem recebidos,
padrdes para que possa classifasicomo spam ou néo.

Um seguimento @ Machine Learningé o Deep Learninggue capacita a maquina a
realizar taefas mais complexas, como reconhecimento de fala, identificacdo de imagens e

realizar previsdes. Deep Learningstabelece parametros basicos sobre esses dados e treina o
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algoritmoparaaprender a usar varias camadas de processamento no reconhecirpadideie
(MANCO et al., 2021) Tratase de imitar o aprendizado intuitivo humammde, com a
experiéncia, terse a capacitacdo de executar uma série de atividades.

Dessa forma, interessa maquina analisar os dagdda®rnando desnecessario a
intervencdo humana para fornecer explicitamente todo o conhecimento necpagdire
execugcdo da tarefa propost@OODFELLOW et al., 2016)A exemplo disso, tem o
reconhecimento de fala onde a maquina deve analisar os padrées de intensidade, frequéncia,
volumes etc. e chegaruma aproximacdo quase qperfeita, capacitandse a reconhecer
guando a pessoa, cujo a voz foi analisada, falar.

Estudos na area de Inteligéncia Artificilachine Learninge Deep Learningpodem
ser categorizados em esferAdnteligéncia artificial surge como uma esfera glataitendo
0 Machine Learningque por sua vez englobdeep LearningFigural.l). Nesse sentidamo
Deep Learnings redes neurais sao mais sofisticadas, de tamanho muito maior e com habilidade

superior de extrair e representar informagd&t, J-G. et al., 2017)

Subarea da Inteligéncia Artificial que usa

Técnica que  permite  computadores métodos estatisticos para ensinar maquinas
imitarem o comportamento humano. a aprenderem com a experiéncia.

Subdrea da Machine Leaming
focada no uso de redes neurais
para o aprendizado.

Figural.l - Explicacdo visual da relacao entre I1A, Machine Learning e Deep Learning.
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2 HISTORICO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Como o desenvolvimento e o interesse no cadepimteligéncia Artificiacontinuam a

se expandir, € importante apreciar sua histquia sera apresentada de forma resumida a seguir

(Figural.2):

1943
Warren McCulloch & Walter Pitts
publicaram descrevendo um modelo de
computador usado para aprender com
base em um processo comparavel aos
neurdnios do cérebro mmano (MCP).

1956

A conferéncia de  Dartmouth,
geralmente, considerada o momento em
que a IA formalmente reconheceu e
obteve seunome e sua missio.

1959
Bemard Windrow & Marcian Hoff
desenvolveram um modelo, que eles
chamaram de Adaline e Madaline; a
primeira rede neural a solcionar
problemas reais.

1973 @
James Lighthill, em 1973, realizouuma

publicagio fornecendo uma visdo geral
no campo da IA com énfase no
progresso, considerado, naquela época,
pequeno .

1986

Rumelhart. Hinton &  Williams
expandiram os trabalhos e introduziram
o conceito de retropropagagio em redes
neurais multicamadas.

1997

A IBM desenvolveu o supercomputador
de xadrez Degp Blue. O Degp Blue
derrotou o campedo de xadrez
Kasparov que  gerou  diversas
publicagdes e documentarios que mais
uma vez chamaram a atengio do
publico para o campo daIA

2006

Hinton. Osindero & Teh apresentaram
formalmente a DL ao publico, que
alcangou um desempenho excepdonal
em reconhecim ento de fala.

1950

Alan Turing. publicou a obra intitulada
“Computing Machinery and
Intelligence”. O teste de Turing visava
saber se as magquinas podem imitar a
inteligéndia humana.

1958

Rosenblatt. em seu artigo intitulado
“The perceptron: a probabilistic model
for information storage and
organization in the brain”, criou uma
versdo mais sofisticada do MCP.

« 1969

Marvin Minsky & S our Papert
demonstraram as  limitagdes do
perceptron.

1985

Rumelhart. Hinton & Williams
introdwziram a otimizagio de gradiente
descendente para minimizar o erro de
uma rede.

1992
ik publicaram uma

Boser, Guyon & Vapaik

descoberta que permitia uma modificacio

simples do algoritmo de otimizag3o (truque

do kernel) que permitia ao algoritmo

solucionar hiperplanos ndo lineares sem
os isi ionais do

q P

algoritmo.
1998

eCun e colaboradores publicaram a
rede LeNet-3 que usava camadas
convolucionais e de subamostragem.
processando a entrada antes de uma
camada totalmente conectada para
previsio de saida.

2021

Figura 1.2 - Linha do tempo contendo os principais acontecimentos do surgimento da
Inteligéncia Artificial até o ano de 2021.

2.1. Surgimento da Inteligéncia artificial

Os primeiros modelos de IA tentaram simular as fungdes de um anico neurdnio. Os

modelos mais simples comegaram como funcdentitada e saida simpl@eedforward. No

entanto, nas décadas seguintes, eles se tornaram mais sofisticad@lagio déungdesmais
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complexascamadas adicionadasezdbaclbidirecional, eventualmente se tornando os blocos
de construcéo das redes neurais profundas dos dias modernog@4HANG, A. C., 2020)

Uma das primeiras publica¢des alusivas adifuim trabalhale McCulloche Pitts em
1943 (MCCULLOCH; PITTS, 1943) Estapublicacdo descreve um modelo de computador
usado para aprender com base em um processo comparavelidwsas do cérebro humano.

O modelo descrito em sua publicacéo foi referido como neurénio MCP, e funcionou recebendo
entradas booleanas (a logica booleana se refere a um ramo da &lgebra referente a afirmacdes
verdadeiras/falsas), processafadode uma maaira predefinida e se o valor processado
excedeu um certo limite, o neurénio MCP produziria um valor. Ao exceder o limite, o neurdnio
MCP é considerado disparado ou ativado. Embora esse modelo simples fosse eficaz para tarefas
de processamento simples, @fa muitas limitacbepor exemplogeravauma saida binaria

e exiga um conjunto fixo de valorgsara opess (MUTHUKRISHNAN et al., 2020)

Com o desenvolvimento dos primeiros modelos de IA e o inevitavel progresso no
campo, uma metodologia sistematica para avaliar a inteligéncia de um modelo era necessaria.
Um dos primeiros trabalhos introduzindo o tépico da inteligéncia de um modelo foi publicado
por Al an Tur Computing Machinery and inteligende em outubro de
(TURING, 1%0, 2009) Turing levantou a questdo de saber se as maquinas podem imitar a
inteligéncia humana e introduziu um teste para modelos de inteligéncia. Este teste, conhecido
como Teste de Turing, envolve um interrogador humano questionando um responuanie hu
e um respondente de maquina. A tarefa do interrogador € identificar qual respondente é a
maquina. Se o interrogador ndo for capaz de discernir as respostas da maquina das respostas
humanas com mafsequénciado que o que seria esperado ao acasoqaimaéé considerada
como tendo passado no Teste de TufKigBASSOVA et al., 2021; MUTHUKRISHNAN et
al., 2020)

A conferéncia de Dartmouth de 1956 € geralmente considerada o momento em que a Al
formalmente reanheceu e obteve seu nome e sua MigBEOCORDUCK, 2004) Esta
conferéncia foi organizada por Marvin Minsky, John McCarthy, Claude Shannon e Nathan
Rochester e pode ser considerada o "nascimento” do campo idalidndo a afirmacéo de
gue "talos os aspectos da aprendizagem ou qualquer outra caractddatiiedigéncia pode
ser descrita com tanta precisdo que uma maquina pode ser feita para- simula
la"(MUTHUKRISHNAN et al., 2020)

Em 1958 Rosenblatt em s e u ar The gecceptron:ta probadilisticd modefi
for information storage and organization in the braigriou uma versdo mais sofisticada do

MCP, esta versdo apresentava algumas melh(R@SENBLATT, 1958) Este novo modelo,

perceptronprocesava entradas RAooleanas e incluia pesg#;, w,, ;,.. W, ) no modelgara
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dimensionamento. Além disso, uma fungéo nédo linegrocessa a soma dos produtos dos

valores de entrada e seus pesos correspondentes. Isso proporcionou mais flexibilidade ao
modelo e mais tarde se tornou um dos blocos de construca®diss neurais modernas
(KUBASSOVA et al., 2021; MUTHUKRISHNAN et al., 2020)

Em 1959, Bernard Widrow e Marcian Hoff, de Stanford, desenvolveram modelos
denomi nados AADALI NEO e fA MADAIdd paEadeconhedA L | N
padrdes binarios de modo que, se ele estivesse lendo bits de transmissdo de uma linha
telefénica, poderia prever o proximo bit. MADALINE foi a primeira rede neural aplicada a um
problema do mundo real, usando um filtro adaptativo querel ecos nas linhas telefénicas.
Embora o sistema seja tdo antigo como os sistemas de controle de trafego aéreo, ele ainda est:
em uso comercigfWAMBA et al., 2021)

2.2.Ciclos de interesse e primeir 0 e seguna@ inverno da lA

Alguns pesquisadores afirmam que aagymwla histéria da IA, ja houve 2 invernos de
IA. O primeiro inverno de IA foi entre os anos de 1974 e 1980. Antes desses anos, 0 perceptron
de Rosenblatt reuniu muito entusiastas e demonstrou capacidade para modelar sistemas
simples. No entanto, as expditas irrealistas iniciais da IA naquela época comecaram a se
tornar aparentes, conforme discutido em 2 publicac@sesentadas a seguir
(MUTHUKRISHNAN et al., 2020) Em 196, Minsky e Papert demonstrou as limitacdes do
perceptron ao identificar que uma funcdo booleana ndo poderia ser modelada usando um
perceptron com 2 entradas e sem manipulacdo significativa do ugdiMisKY; PAPERT,

1969) A segunda publicacao significativa que desempenhou um papel importante no inicio do
primeiro invernadalA foi por Lighthill em 1973, fornecendama visao geral no campla IA
comérfase no progressaonsideradmaquela épocaequendLIGHTHILL, 1973).

Durante esse periodomuitas organizacbes governamentais pararam de financiar
pesquisas em IA ou diminuiram signifis@mente o financiamento stas pesquisas
(WAMBA et al., 2021) Depoisde 1980 a maioria dos pesquisadores de IA desistidos
algoritmos que aprendem representacdes de dados e mudaram para sistemas especializado:
baseados em regras. No entanto, em meados da dkra880, foi reconhecido que, embora
0s sistemas especialistas fossem capazes de realizar tarefas muito especificas, esses modela
careciam de bom senso, ndo podiam ser usados para realizar tarefas mais complexas e néo erar
generalizavei$CHANG, A. C., 2020; MCCARTHY, 1984)

O numero reduzido de trabalhds aprendizado de representacdo, durante o final dos
anos 1970 e inicidos anos 198@varam ao primeiro invernadA. Em 1985, untrabalho de
Rumelhart, Hinton e Williams encerrou este longo invel®RUJINEIHART; HINT;
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WILLIAMS, 1985). Eles abordaram as preocupacdes apresentadas por Minsky e Papert e
introduziram a otimizacdo de gradiente descerdpata minimizar o erro de uma rede. Ao
atualizar iterativamente os valores de polarizacdo e peso por meio de um método de otimizagéo
de gradientedescendenteeles minimizaram o erro da rede e foram capazes de aprender
sistematicamente os valores de pakgéo e pes(MUTHUKRISHNAN et al., 2020)

Em 1986, Rumelhartenlaboradoresxpandram os trabalhog introduziamo conceito
de retropropagacd@em redes neurais multicamadas, que consistem eia@sw@madas de
neurénios empilhados, onde os neurdnios de cada camada eram conectados aos neurdnios da
camada seguinte(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). O dgoritmo de
retropropagacaorevolucionou as capacidades de aprendizagem das redes neurais
(MUTHUKRISHNAN et al., 2020) Embora Rumelhart e seus colegas tenham rexzebid
crédito por popularizar aetropropagacgoé importante observar que houve publicacdes
anteriores sobre a introducaoreé&ropropagacapor Werbos e John em 1974, Fukushima em
1980 e Parker em 19§&HANG, A. C., 2020; KUBASSOVA et al., 2021 sses conceitos e
publicacbes @mecaram a atrair mais interesse e financiamento para o campo, encerrando 0
primeiro inverno de IA.

No inicio da década de 1990, percebBelqueasredesneuraisndo eram escalaveis. Em
grande parte, isso estava relacionado a falta de capacidade coomajteminandcaparentea
inviabilidade deredes altamente complexas, levando ao segundo inverno (YféARBA et
al., 2021)

O segundo inverno de IA foi devido ao aumetidaapacidadele processamentias
redes neurais semam avanco significativo no poder d computagdo. Os pesquisadores
comecaram a mudar seu foco para algoritmos mais praticos e sidplgsritmo de maquina
de vetor de suporte, que foi introduzido em 1963 por Vapnik e Chervonenkis;serpopular
novamente com a implementacde kernels nédo lineares em 19€ROSER; GUYON;
VAPNIK, 1992) Antes da publicacdo de Boser eatmiradoresem 1992, o algoritmo da
maquina de vetores de suporte tentou resolver um hiperplano maximizando as distancias
marginais entre 2 classes separadas e o hiperplano. A distancia maximizadaipetfgano
e as classes permite mais robustez porque os dados estdo sempre sujeitos a ruido. A publicacdo
de Boser permitiu uma modificagdo simples do algoritmo de otimizacéo, agora conhecido como
Atruque do kernel 0, gue piperplanos maa lingaes serh gor i t |
aumentar significativamente os requisitos computacionais do algoritmo. Esse truque permitiu
gue algoritmos de maquina de vetor de suporte capitalizassem o baixo poder computacional
disponivel no inicio da década de 1gPUTHUKRISHNAN et al., 2020)
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2.3. A terceira onda da Inteligéncia Artificial

Em meados de 1990, com o aumento do poder computacional, o interesse pela IA
ressurgiu. A revolugddo microcomputador e a lei de Moore descrevem 0s avangos que 0S
computadores tiveram nesta década que permitiram a substituicdo das maquinas tradicionais
gue estavam estrangulando o desenvolvimento da IA. A capacidade da IA combinada com
poder computaciohauficiente foram demonstradas 1997, quanda IBM desenvolveu o
supercomputador de xadr@eep Blue O Deep Bluederrotou o campeéo de xadrez Kasparov,

0 que gerou diversas publicacdes e documentarios que mais uma vez chamaram a atencéo dc
publico parao campoCAMPBELL; HOANE; HSU, 2002; SCHAEFFER; PLAAT, 2018)

No final de 1990 s redes neurais comecaram a ressurgir com alugém das redes
neurais convolucionais. LeCuncelaboradorepublicaram a rede LeN&t (uma rede neural
convolucional de 7 niveis) em 1998 para reconhecimento de documentos, que usava camadas
convolucionais e de subamostraggmocessando a entrada antesuma camada totalmente
conectada para previsdo de sgldaCUN et al., 1998a)Dois avancos principaigpermitiram
0 progresso das redes neurais: armazenamento de dados e unidades de processamento grafice
Os dados tornaraise mais acessiveis com armazenamento eletronico e custos mai lwaixos
desempenho dos algoritmos de ML depende muito dos dados dispamiyeésacarretou uma
melhora significativano desempenho desses algoritnipBJTHUKRISHNAN et al., 2@0).

Este desenvolvimento permitiu que Hintrolaboradores apresentassermalmente a DL
ao publico em 200§ue alcancoum desempenho excepcional em reconhecimento de fala, que
era tido comaim problema desafiadpara a IAHINTON; OSINDERO; TEH, 2006)

Com a introducdo déJnidades graficas de processamemta melhoria continua dos
computadores, as limitacdes de hardware que restringiam o desempenho das redes neurais
foram superadas. O poder computacional adicional permitiu aos pesquisadores executar redes
maiores com camadas mais complexas. A drastica diferenca de desempenho causou uma
revolucdo no campo da IA e o interesse voltou para o (ODHANG, A. C., 2020;
GOODFELLOW et al., 2016; KUBASSOVA et al., 2021; MUTHUKRISHNAN et al., 2020)

Mas o que a I&pode fazer hoje em dia? E dificil responder de forma concisa, porque
existem atividades nas mais variadas areas, algumas de{(&R#&CO, 2014)

V Pesquisd Maquinasde busca na Internet fazem uso de técnicas diversas de IA para
aumentar sua eficiéncia e grau de acerto;

V Jogosi Deep Blugdeterminacdo do comportamento de avatares atraves de IA;

<

Biometriai Reconhecimento facial, impressao digital e de voz;

V Fiscalizacga de transitd Reconhecimento de placas de veiculos infratores;
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V Diagnostico médicd Sistemas especialistas para diagnosticar doengcas com base em

regras €
V Controle autbnomd Veiculos que se dirigem sem interferéncia humana

3 PARADIGMAS E TIPOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Existem véarias abordagens na area de Inteligéncia Artjfioi@a quais variam a
manipulacdo do conhecimento, no sentido de adipyiriarmazendo e empregdo.
Classificando a IA quanto ao método de solucdo de probléemse a IASimbdlica, a IA
Conexionista, a IA Evolucionéria e a IA Hibrjdal classificacdo é abordada também como

paradigma da IAFigural.3).

Inteligéncia Artificial
Quanto ao método de solugdo

Simbolica Conexionista Evolucionaria

Figural.3 - Classificg¢doda IA quanto ao método de solucédo de problemas

Na IA Simbodlica, representada, entre outros, pelos Sistemas Especialistas (SEg, tenta
reproduzir o funcionamento do raciocinio de um especialista, na solucdo de um problema, em
uma determinada area do conhecimento. Este tipo de paradigma é integmsanésolver
tarefas onde é possivel articular, com relativa facilidade, o conhecimento necessario para
solucionalas.A IA Simbdlicapossui como ferramenta basipara manipular o conhecimento
a logica Tais sistemas vém se mostrando muito Uteis emagfles nas mais variadas areas,
entre elas: célculo de rotas em aplica¢cdes como Google Maps, diagnostico médico, composi¢ao
de respostas a questdes juridigd8HNE, 2005; SUN, 2015)

Na IA Conexionista, terse como objetivo construir modelos que imitem o neurdnio
biolégico e a organizacdo neurolégica do cérebro humano, simulando, desta forma,
comportamentos inteligentes. Apksa melhor em modelos onde naote®m conhecimento
explicito de como realizar determinada tarefa, ou quando os especialistas ndo conseguem

formular regras apropriadas para a sua resolucdo. Existem varios tipos de sistemas

22



Inteligéncia artificial aplicadasxiéncias florestais e agricultura

conexionistas, tais como Redes Neurais Artificiais, Redes de AuiradRedes Bayesianas.
Suas aplicacbes sao variadas, indo de reconhecimento de face nos celulares, reconhecimento de
voz, textos, até os complexos carros autondai@oN, 2015)

A abordagentonexionista encontra sua expressao mais poderosa nas chamadas redes
neurais de aprendizagwofundo Deep Learninyy que tém obtido resultados excelentes em
areas como visdo computacional, reconhecimento de fala e processamento de linguagem
natural. A DLé ummodelo conexionistaom nimero muito elevado de neurdnios (as vezes,
dezenas de milhGg® que germite aprender a reconhecer padrbes bastante complexos, como,
por exemplo, adentificacdo automatica daeas de queimadaspartir de imagens d&atélite
em tempo reapossibilitando a ativacéo de alarnpasa o deslocamento de equipe dalcate
dispensando a presenca de funcionarios monitorando continuamente as idegatdite
(CAMPOS, 2020; SUN, 2015)

O paradigmala abordagem evolutidA Evolucionaria)baseiase na teoria da selecéo
natural e evolugdo das espécies de Charles Darwin. Individuos de uma espécie sdo definidos
por seu codigo DNA (sequéncia de genes nos cromossomos). Os genes sdo transmitidos de
gera@o em geracdo. Individuos mais aptos (dentro do condembiental em que a espécie
existe) tem maior chance de sobreviver e reprod®aproducdo sexuada (com troca de
material genético entre dois individuos) emaitacdo (alteracdo aleatéria dos genes qu
comumente resultam em individuos naaveis, porém que ocasionalmente propiciam uma
vantagem adaptativa) promoverariabilidade genética, permitindo o surgimento de novos
individuos mais aptogevolucdo da espécie). Este processo de selecao/evolucéos@od
encarado como unfarma de aprendizado coletivo, em que o DNA representa a memoéria do
aprendizadaacumulado de uma espécie, e € a esséncia da abordagem evolutiva, largamente
aplicada a problemas de otimizacdo em Engenf@AMPOS, 2020)

Em problemas de otimizacéo, bussaa solucdo que maximiza a funcéo objetivo que
descreve o problema (por exemplo, qual o sortimento florestal @areo semaximizar a
receit®). Contudo, particularmente em problemas de otimizagcdo multivariados, o espaco de
solucdes possiveis é tdo grande que resolver o problema por tentativa e erro (testar todas as
solucdes possiveis, selecionando a melhor) € computacionalmeidvel. Nestes casos, 0s
chamados algoritmos genéticos fornecem um mecanismo para reduzir o tempo de busca dentro
do espaco de solugbes. A busca é guiada por uma modelagem matematica do processo de
selecdo natural e evolugdo genética, descrito no nadodgnteriof CAMPOS, 2020; SILVA,

R. F., 2018)
Algoritmos genéticosdo uma metaeuristica, um procedimento que seja capaz de

encontrar uma solucéo suficientemente boa para um problema. Tal solucdo é-ditamaub
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De fato, como uma metaeuristica toma amostras (e as avalia) apenas de um subconjunto das
solucdes possiie (em situagbes em que o conjunto de todas as solugBes é demasiadamente
grande para ser avaliado por completo), ndo se pode assegurar que a solugao encontrada seja a
melhor de todas as solucdes. Essa € uma das principais criticas contra o uso da abordagem
evolutiva. Todavia, € inegavel que esta abordagearticularmente através de sua principal
expressao, os algoritmos genéticotem sido usada como sucesso em ampla variedade de
problemagCAMPQOS, 2020; SUN, 2015)

Existe anda alnteligéncia Artificial Hbrida que retne vantagens de mais de um tipo
de método deibordagem para a resolucdo de problerteaaos como exemplo, o sistema
NeurcFuzzy que pode ser definido como sistema de inferéncia fuzzy treinado por Rede
Neural Artificial (SILVA, J. P. M., 2018)

Existem algumas maneiras de se pensar sobre a utilizacdood@anhfo a utilizacao e
seu poder Assim, de forma geral, qualquer produta ldteligéncia Artificial pode ser
classificado entrés tipos:limitada ou fraca, forte ou Geral e Superintelige(G&€ERRI,

GRECH, 2020)

A hipotese d#A fraca ou limitada, afirma que uma maquina executando um progra
€ no maximo, apenas capaz de simular o comportamento e a consciéncia humasseagal.
sistemas inteligentes sao capazes de lidar com uma quantidade imensa de dados e fazer calculos
complexos muito rapidamente, mas somente com um Unico objetivap& aetinteligéncia
artificial que consegue vencer um campedao de xadrez, mas € a Unica coisa que ela faz. Se vocé
pedir para ela fazer qualquer outra coisa, como por exemplo, filtrar spam ou jogar damas, ela
nao saber@.IMA FILHO, 2010; SCERRI; GRECH, 2020)

O mesmo acontece com sistemas de IA em carros autbnomos, IA de reconhecimento
facial etc que &0 aplicacbes extremamente focadas, direcionadas para terem o maximo de
performance com apenas um objetivo. Esse € o tipo de intefigértdicial que temos
disponivel hoje (que se utiliza de diversos métodos e algoritmos, como Redes Daaais,
Learningetc., como veremos mais a frente). No entanto, ainda dentro dessa categoria, temos
uma subdivisdo importante, referente ao nivaelatesciéncia que a IA pode ter:

Maquinas Reativasessa é a classe mais simples de sistemas de IA: sdo puramente

reativos, e ndo tém habilidades para criar memaorias e nem utilizar experiéncias passadas para
fundamentar a decisdo atual. Um exemplo diss®éeap Blueda IBM, supercomputador de

xadrez que derrotou um dos maiores campedes de todos os tempos, Garry Kespag®r
(GAMBUS; JARAMILLO, 2019; SCHAEFFER; PLAAT, 2018)

Memodria Limitada essa classe contém maquinas que conseguem olhar para o passado

(memodria) para fundamentardecisao atual. Os carros autbnomos ja fazem um pouco disso
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atualmente: eles observam a velocidade e a direcdo dos outros carros para decidir o que fazer,
e isso ndo pode ser feito em apenas um momento, pois requer identificagdo de objetos
especificos seu monitoramento ao longo do tengpik; HAN, 2018; LIMA FILHO, 2010)

Conhecidacom IA forte ou geral, referese a um computador que € tao intalige
quanto um humano, em um leque enorme de habilidades (e ndo apenas @méumnad
maquina com a mesma capacidade intelectual de um ser humano, podendo realizar qualquer
atividade inteligente que o homem domine. Esse € o tipo de IA que passaria taailon€este
de Turing, mas é muito mais dificil de criar do que as IA doftgaa Ja existem computadores
gue exibem muitas dessas capacidades (criatividade computacional, razdo automatizada,
sistema de suporte a decisdes, robds, computacao evoluzj@ggmtes inteligentes), mas néo
ainda nos niveis human¢(S8CERRI; GRECH, 2020)

Otermoi super i ntfedii gd°enfciinaiodo pel o fil -sofo s
intelecto que é muito mais inteligente do que o melhor cérebro humano em praticamente todas
as areas, incluindo criatividadeecn t 2 f i c a , conheci mentos ger a
superinteligéncia artificial abrange um leque que varia desde um computador que é um pouco
mais inteligente que um humano até o computador que é milhdes de vezes mais inteligente em
todas as capacidas intelectuais do que um humgB®STROM, 2003; SCERRI; GREGH
2020)

4 FUNDAMENTOS DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Existem caracteristicas inerentes estudo da Inteligéncia Artificial, entre as quais

podemos destacar:

4.1.Representacao do conhecimento

Para a resolucdo de problemas reais, em muitos casosistema de inteligéncia
artificial necessitara de informacfes genéricas acerca do contexto desse pra@blema.
representacdo do conhecimento é o processo de identificar informagBes genéricas e as
representar de uma forma que o computador as reconhecaapsejae processa(HANNA,
SON; DINH, 2021; TANQUE, 2021)

O modo como um computador represemtn problema, as varidveigie eleusae os
operadores aplicados a essas variaveis podem fazer a diferenca entre um algoritmo eficiente e
um algoritmo que nao funciona, especialmente para problemas que utilizam a busca.

Concluindo, umarepresentacdo efmmte do conhecimento deve ser concisa, facilmente
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armazenavel e recuperavel, legivel pelo especialista e passivel de representacéo de restricoes,
de forma a facilitar o trabalho de inferén(ANNA; SON; DINH, 2021; TANQUE, 2021)

A seguir apresentamos algumas das principais formas através das quais o conhecimento é
representado em sistemas dgGLIVEIRA, 2018)

V Redes semanticas

Uma representacdo de conhecimento bastante utilizada na IA s&o as redes semanticas.
Uma rede semantica consiste de um conjunto de nodos conectados por arestas nas quais 0s
nodos representam objete as arestas representam a relacao entre eles. Uma rede semantica é
um grafo.

Digamos que existe a necessidadesgeesentaas caracteristicas de um objéteore,

indicando que esta tem raiz, € um vegetatonco lenhoso e realiza fotossintese. dere

semantica para ilustrar essa situacao eskguaal.4.

Arvores

Tronco realiza ,
Vegetal Fotossintese
Lenhoso

Figural.4 - Exemplo de rede semantica.

O circulo com a palavra Arvore é o que chamamos de nodo. O relacionamento do nodo
Arvore com onodo Raiz é representado por uma arestacomapala fit emo,-seou sej a
inferir, através da rede semantica, que a arvore tem raiz. O tipo de relacionamento pode variar,
como podemos ver nas demais arestas que indicam o que a arvan@)édé® queela faz
(realiza). Apesar de serem de facil compreenséo, as redes semanticas apresentam algumas
desvantagens: dificuldade de manutencdo de consisténcia em dominios complexos e falta de
um mecanismo de inferéncia naturalmente associado a representacébetincento.

V Roteiros

E uma estrutura de dados usada como representacio para uma situacio que pode ser
desmembrada em uma sequéncia de eve@®soteiros sdo bastante usados em sistemas de
compreensao de linguagem natural para organizar uma base deiroent®que possa ser
compreendido pelo sistema. A utilizagéo de roteiros em IA basaia ideia de que uma dada
situacdo usualmente possui um conjunto finito de conhecimento necessario para que se

determine de que forma agir.
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Um roteiro € capaz de resmmr perguntas sobre determinada situacdo quesstao
explicita na sua descrigdBor exemplo: Tais foi a um talhdo cortar uma arvore. A arvore néo
possuia diametro tdo grande quanto o esperado, sendo necessario o corte de mais de uma arvore

O sistema deoteiro seria capaz de identificar que Tais estava munida de uma ferramenta
ou m8quina de <corte. Quest »es enenswacadler a 2 s
di ©metro?0 seriam respondidas por associ a- «

Vale ressaltar que os roteiros sédo bastaspecifios e que seu funcionamento depende
muito da criacdo de episodios. No caso do exemplo de corte acima, poderiamos ter episédio
para acdes de chegar ao talhdo, escolher a arvore, fazer a mensuracao de diametro, cortar &
arvore etc.

V Quadros

Os quadrosffameg foram introduzidos para permitir a expressao das estruturas internas
dos objetos, mantendo a possibilidade de representar heranca de propriedades. Séo
especialmente praticos para a utilizacdo em sistemas especialistas. Podemos dizer que
essencialmente uguadro é uma estrutura que tem um nome e um conjunto de pares-atributo
valor. A Figural.5 ilustra 0 mesmo exemplo davére, visto anteriormente, mas desta vez

repregntado por quadros.

Quadro: Vegetal

Quadro: Vegetal de tronco lenhoso

¢ um: Vegetal

¢ um: Root

tem: Raiz realiza: Fotossintese

Figural.5 - Quadros.

O quadro aesquerdaapresenta trés propriedades: nome; € um; e tem. Ele visa
representar uma estrutura mais genérica para qualquer vegetal, informando que @ riquadr
da relacdo e que tem raiz. A utilizacédo da heranca neste caso se da pela propriedade raiz, uma
vez que todos os vegetais tém raiz. Todas as instancias de um quadro herdam suas propriedades
valores e restricde® quadro a direita € uma especialémaglo quadro vegetal, indicando que
se trata de um vegetal de tronco lenhoso que realiza fotossintese. As propriedades de um quadra
em geral tém um tipo especificstring, booleano, inteiro, real, etc) no sentido de facilitar sua
representacao no sistema.

Para a construcdo de um sistema de quadros, de§eems propriedades que
caracterizam a categoria correspondente. As propriedades definidas para os quadros sao: nome
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classe em que estéa contido; atributos que qualificam a categoria e todas dxiassestipos
de dados e intervalos que os atributos podem assumir; relagdes entre os quadros e os demais do
sistema.

A principal desvantagem da utilizacdo dos quadros € que em geral as estruturas que
comportam o processamento e as regras a serem aplasagaspriedades ndo estdo neles
mesmos, aumentando a complexidade da solugé&o.

V Regras de producao

As regras de producéo resultaa transformacdo de um problema computacional em
um grafo de estados que possui um estado inicial e um ou n estados finasesesd
identificaveis quando atingidos.

Luger(2002Qdefineas regrasle produgdo como um sistema que fornece controle guiado

por um processo de solucéo de problemas, consistinam denjunto de regrasimamemdria

de trabalha um ciclo de controle

Franco(2014)afirma que asegrasrepresentam conhecimentos heuristicos tipicamente
na formaSe (condi¢cbes) e Entdocopclusdes). Muitos sistemas especialistas utilizam regras de
producao aliadas a uma maquina de inferéncia para realizar sua tarefa. Como exesgpds de

de producdo considera Tabela 1.1, na qual é mostrada a classica representacdo de

conhecimentos sobre alguns animais.
Tabelal.l -

Ndmero

Condicao

T
X
1)
3
j=1
(@)
Q.
D
=
D
«Q
=
Q
(7))
Q.
D
©
=
o
Q.
c
0
an
o

[EEN

Se (produz_leit& tem_pelos) Entdo (mamifero)

Se (mamifer& come_carne) Entéo (carnivoros)

Se (mamifer& possui_presa& possui_garra) Entdo (carnivoros)
Se(mamiferos& possui_casco) Entao (ungulado)

Se (carnivoro& pardo& possui_pintasEntdo (onga)

Se (carnivorog& pardo& possui_listray Entdo (tigre)

Se (ungulad@& pardo& possui pintas) Entéo (girafa)

Se (ungulad@& branco& possui_listray Entdo (zebra)
Fonte: Adaptado deranco (2014)

A regraSe (produz_leit& tem_pelos) Entdo (mamifero), a partir de fatos conhecidos
sobre um dado animal A, do tipo {tem_pel83, produz_leitdA), come_carnéA), pardo(A),
pintado(A)}, pode-se concluir que A é uma (ong¢a). Quando se busca verificar qual a conclusdo
a se& obtida a partir dos dados, ez que 0 encadeamento é progresgiRANCO, 2014)

A memdria de trabalh@rmazena o estado atual do mundo em um processo de

raciocinio. Quando o elemento da condicdo de uma regra ensent@mo conteudo da

N
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memoria de trabalho, a acdo associada a condicédo pode ser ral@R, 2002) O ciclo

de controle? definido como ogente que dispara asgras e modifica o contetdo d memdria

de trabalho. Apés o disparo das regras de producéo, o ciclo de controle se repete, usando o
conteudo modificado da memoria de trabalho até que o conteddo da memaria de trabalho nao
se encontre emenhuma condicéo de regra.

V Representacdo procedimental

Para esse tipo de representacdo € preciso estender sua funcionalidade com um
interpretador que siga as instrucbes fornecidas no conhecimento. O conhecimento
procedimental passa por um conjunto etepas sequenciais para encontrar solu¢cdes para
problemas, sendo usualmente representado através de regras encadeadas ou arvores de decisé

Representagcdo procedimental de conhecimento possui algumas vantagens, como, a
facilidade em representar o conheantoede como fazer as coisa; a facilidade em representar
0 conhecimento que ndo se enquadra dentro de muitos esquemas declarativos simples, como,
por exemplo, o raciocinio por omisséo e o raciocinio probabilistico; a facilidade em representar
o conhecimentoheuristico de como fazer eficientemente as coisas, e; a facilidade em
representar o conhecimento heuristico de como fazer eficientemente as(ERABKCO,

2014)
A Figural.6 apresenta um exemplo de representacéo procedimental do conhecimento.

(Landsat 8 (¢ um (satélite))
(langamento (dia 11)
(més fevereiro)
(ano 2013))

(resolugdo (MD 30)
(PAN 15))
(tempo de servigo (calcular (agora-ano de langamento))))

Figural.6 - Representacéo procedimental do conhecimento.

4.2.Processamento de linguagem natural
Um sistema de inteligéncia artificial precisa ter a capacidade de interagir com o mundo
real, e para tanto, a capacidade de interagir com seres humanos utilizando artrfguagna,
é fundamental. Um sistema de inteligéncia artificial que consiga processar adequadamente a
linguagem natural tem a capacidade de absorver informagdes diretamente de conversas com
seres humanos e também de material multimidia (videos, textdesdglaem como da midia

escrita (livros, artigos e textos em geral). Para tanto, o processamento de linguagem natural
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deve ser capaz de dividir um texto em suas partes fundamentais sob o ponto de vista gramatical
e assim identificar todos os elemen{B8JSSELL; NORVIG, 2013)A Figural.7 a seguir

mostra a divisdo sintatica de usentenca simples:

Predicado

Sujeito

Nome proprio Verbo

cortou Substantivo

arvore

Figural.7 - Divisdo sintatica de uma sentenca simples.

4.3. Criatividade
A questdo da criatividade vem propondo desafios enormes a inteligéncia artificial.
Podemos usar os quatro critéricseguir para identificar tracos de criatividade em um sistema
de IA (OLIVEIRA, 2018}

V Resposta inovadora e Gtilma resposta que utilize elementos existentes de maneira

nova € inovadora, e deve, também, ter relevancia denfuedtio tratada, ndo podendo
derivar de seu propdsito central.

V Resposta requer que rejeitemos formas anteriores de se pensar sobre a Auestao:

criatividadeartificial se apresenta quando um sistema de IA, livre dos habitos e da
mecanica a que nos, seres humanos, muitas vezes nos prendemos, busca maneiras
diferentes de resolver determinado problema. Por ndo possuir familiaridade com as
formas comuns de pensdos seres humanos, o sistema de IA explora novas formas
com a mesma intensidade, sem predilegéo.

V Resposta surge de um processo intenso de motivacdo e persidiésttacaso a |A

nao apresenta nem motivacao nem persisténcia ativaimasumpre com orpgrama

a ela designado. Ocorre que a IA, uma vez tendo iniciado sua tarefa, a executara sem

30



Inteligéncia artificial aplicadasxiéncias florestais e agricultura

Apregui-ao0 at® gque seus programadores d
rede neural, gerara resultados cada vez melhores a cada iteracdo, podendo chegar a
resultados surpreendentes apds algumas horas ou alguns dias de treinamento.

V Resposta surge do esclarecimento de uma guesticarigeormente era pouco

formalizada e/ou delimitad® sistema de IA busca identificar, a sua maneira, o ponto
central de um mblema e resolv®. Uma formalizacdo prépria do problema acaba
sendo criada, e as solu¢des que surgem a partir dai poderéo ser encaradas como criativas

sob o ponto de vista do problema inicial, mais vago e menos formalizado.

5 TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Uma vez que vocé tenlcampreendid@ definicdo de IA e conhecido mais sobre a sua
histéria, a melhor maneira de mergulhar no assunto é conalgcenastécnicas de IA e,
principalmente,os casos de usmo campo das Ciéncias Fletaise da Agricultura,tais

informacfes estdo contempladas subtdpicos desta e da proxima secao depitulo.

5.1.L6gica Nebulosa ou Logicduzzy

Na logica convencional (binaria), um elemento pertence ou ndo pertence a um
determinado conjunto, e nunca sncontra entre estes dois estados possiveis. Esta € uma
maneira de simplificar um mundo inerentemente complexo, mas esta simplificacdo acaba por
distorcer a realidadéSUDHA; JAYALALITHA, 2021). A l6gica Fuzzyé um método que
permite expressar incertezas de maneira mais consistente, através dos conjuntos nebulosos: ac
invés de simplesmente pertencer ou nao pertencer, um elemento podera ter varios graus de
pertinéncia a um conjun{®ERRANOGUERRERO; ROMERO; OLIVAS, 2021)

Os conjuntosFuzz sédo funcdes que mapeiam, em uma escala de zero a um, a
pertinéncia de um determinado elemento ao conjunto. O valor zero indica quesptelado
pertence ao conjunto, enquanto o valor um significa que o elemento é completamente
representativo do conjunto; valores entre estes dois indicam graus intermediarios de pertinéncia
(SUDHA; JAYALALITHA, 2021; WUERGES; BORBA, 2010)

Dado que a teoria dos conjuntBazzyfoi desenvolvida com problemas ambientais
reais, 0 objetivo principal é reduzir a ambiguidade e imprecisdo dos multicritérios utilizados
nas ferramentas de tomada de decig®ie métodofacilmente acessivel com linguagem
natural, tem sido usado positivamente para modelar funcdées nao lineares e resolver problemas

ambientais como, por exemplo, realizar analises de risco, identificar fragmentos com maior
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potencial para conservacdo, avalpssiveis impactos ambientais, classificacdo digital de
objetos, dentre outrd¥ ILMAZ et al., 2021)

5.2.Random Forest

A Random ForeqiRF) ou Floresta Aleatorias € uma tidende aprendizado de maquina
gue pode ser usada para regressao e classificacRandom Foresgera um conjunto de
arvores de decisédo e o resultado predito é a média de todas as arvores, para 0s casos de
regressado. Nos problemas de classificacao, aaesubbtido € dado por um sistema de votacéao,
em que, a nova classe predita é aquela que obteve o maior nimero 8N:dtasJ. P. M.,

2018)

Como ja menanado, no algoritmo RF serdo criadas varias arvores de decisédo, sendo
este conhecimento fundamental para o entendimento do algoritmo. As arvores de deciséo
consistem em dividir, de forma iterativa, o banco de dados (né raiz) em subconjuntos (nés de
decisad. A divisdo dos dados € calculada de acordo com algum critério, que, normalmente, é
feito pelo limiar de corte das variaveis independentes, afim de diminuir a variancia da variavel
dependente nos nos filhos formaddNAND et al., 2021) Ou seja, o algoritmo criard uma
estrutwa similar a um fluxograma, se uma condicéo € atendida o fluxo segue por um ramo, caso
contréario, por outro, sempre levando ao préximo ng, até a finalizacdo que ocorrerd quando um
critério de parada for atendido. O grupo final é chamado de folha e qvalisto € a média
dos valores pertencentes as folhas das argag&asDI; ROSHAN; KATTAN, 2021) A Figura

1.8 mostra um exemplo deandom Forest

Ramificacido/ Sub-irvore

No
Decisdo

No
Decisdo

N6
Decisdo

Figural.8 - Representacéo dena arvore de decisao.
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A vantagem do uso da RF comparada aos varios métodos de aprendizagem de maquinas,
como exemplo, as maquinas de vetores de suporte e as redes neurais artificiais, sdo as
informacBes obtidas sobre as variaveis que melhor colaboram para previsdo do modelo
(ANAND et al., 2021; ASADI; ROSHAN; KATTAN, 2021)

5.3.Redes NeuraidAtrtificiais

Redes neurais artificiaisAftificial Neural Networls ou RNAs) sao algoritmos
vagamente baseados em conceitos derivados de pesquisas sobre a natureza do cérebro
utilizados para tarefas cognitivas, tais como aprendizado e otimiZaé¢&dERI; XIE;
LEDERER, 2021)As redes neurais tém se consolidado como um dos modelos mais utilizados
em aprendizado de maquina, principalmente com o desenvolvimento de redes neurais
profundas elevido asua ampla gama de aplicac§®EORALA et al., 2021)

A rede é formadaegundd/an GervenandBohte(2017) por nés conectados em uma
Unica direcdo (uma saida € sempre conectada a uma ou mais entradas de neurdnios de ume
camada a frente), formando uma rede, na qual sinais de entrada sdo processados egpropagado
(ou néo), gerando combinacdes de sinais de saida. Uma rede neural genérica pode ser
representada como tendo uma camada de entrada, uma ou mais camadas internas (ou
escondidas) e uma camada de saidkighiral.9, a seguir, representa uma rede neural com
sete n6s de entrada, duas camadas internas e trés nés de saida

Entradas Camada

Escondida 1 Camada
Escondida 2

“
7 N R
A R
X <

Saida

S STl S G
KGN g LXK
Zr s SV Vg e
THZEX 7 2\
RN, —

Figural.9 - Representacdo de uma Rede Neural.
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A Figural.9 nos mostra alguns dos elementos constitutivos das redes neurais, a saber
(OLIVEIRA, 2018}
V Nos de Entradd Geralmente diferem dos nés escondigodos nds de saida por

exibirem alguma capacidade ttansformar sinais ndo digitais em entradas digitais.
Sensores,por exemplo, sdo elementos que podem receber sinaiglosos e
transformédlos em sinais digitais, dependeratmestimulo externo que recebem.

V NoOs escondidoé S&o responsaveis pelo processamarigyno da rede. Quanto mais

nos escondidos e camadawior serd a capacidade de processamento necessaria para
treinar a rede, porém, maior sera a chance de obter resujpagltisos ap0s esse
treinamento. Contudo, ndo € obrigatdrie existam em uma rede neural.

V NoOs de saida Sao a ultima camada de processametggplvendo combinacdes de
sinais digi tOa&i so ubudiddoespondem a redposta do sistema ao
problema proposto.

V Conexodes Saida/EntradaConexdes entre os nés de unsmada cone 0os nos da

camada subsequente.
V Pesos Fatores de multiplicacédo para cada um dos sinasmtlada em um no.

V Funcdo dd’rocessamento (ou ativacadyorma decombinar os varios bindmidsinal

de entrada pesq dentrodo n6. Gera um valor que deve ser comparado com o limiar
para gerar o sinal de saida.
V Limiar1 Valor arbitrario estabelecido para cada né com oqguedltado da funcéo de
processamento sera comparadaoo Salor for maior que o limiar, um sinal de saida sera
gerado( val or do si nal de sa2da: dejamgnorolDo cont
igual ao limiar), nenhum sinal de saida gggéado (valords i nal de. sa2da: AC
Para utilizacdo da Rede Neural Artificial sdo necessarios ajustes dos pesos sinapticos.
Essa etapa pode ser dividida em duas partes, sendo elas, treinamento ou aprendizagem e
validagéo owgeneralizagédd\a fase déreinamentoutiliza-se algum dos varios mecanismos de
reconfiguracdo de pesos e limiares para reforcar os estados que geram respostas corretas, ao
mesmo tempo inibindo os estados que geram respostas erradas. O treinamento de uma rede
neural é um processwuristico, envolvendo inUmeros passos de tentativa e erro, construindo
aos poucos uma configuracdo que gera um patamar aceitavel de acertos. Uma resposta certa
gera acertos na configuragao que facilitam aquela resposta no éutnna resposta errada ger
acertos na configuracdo que dificultam aquela resposta no fldLeidase de validacdo é usada
para verificar o quéo bom foi o ajuste obtido na fase de treinamento. Ou sejasespesta

etapa que as respostas estimadas sejam proximas as redpgestzedas (reais), possibilitando
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a afirmacdo de que a rede possui uma generalizacdo aceitavel para seu uso no mundo real
(HAYKIN, 2007; TANG, S.; YANG, 2021)

5.4. Algoritmo Genético

Algoritmos genéticos (AGS), por sua vez, sao técnicas de busca paralela, que comecam
com um conjunto de solugBes possiveis e, através de Opgeragpeciais (avaliacao, selecéo,
crossovere mutacao), evoluem progressivamente em direcdo a solugcdes mais promissoras.
Assim como as redes neurais surgiram inspiradas no funcionamento do cérebro, os algoritmos
genéticos foram inspirados na evolucacec®b natural e genética. Estes algoritmos dependem
basicamente de uma fungéo que avalie a qualidade de uma determinada solug&o para o probleme
- e esta funcéo pode ser obtida mesmo para problemas dificeis de serem resolvidos através de
técnicas convencior(POONGOTHAI; KANNAN; GODHANDARAMAN, 2021; SO et al.,
2021)

A analogia entre Algoritmos Genéticos e o sistema natural é represatrads da
Tabelal.2 (WUERGES; BORBA, 2010)

Tabelal.2 - Analogia entre Algoritmo genético e o sistema natural.

SIS CInERNEUI el Algoritmo Genético

Cadeia de bits que representa uma solucéo possivel para o problema (palavre

Cromossomo
vetor, etc).
Gene Caracteristicas do problema.
Alelo Valor da caracteristica.
Loco Posicéo da palavra, vetor.
Genétipo Estrutura.
Fenotipo Estrutura submetida ao problema.
Individuo Solucao.
Geracéo Ciclo.

Para efetuar a busca por solucbes 6Otimas, os giBsiro geram um conjunto de
solucbes aleatérias para o problema para, entdo, calcularem (utilizando uma funcdo de
avaliacdo) a qualidade de cada uma destas solu¢cbes. Depois, através de mecanismos de
reproducdo, combinam as melhores solucdes, formandasnewlucdes que serao,
possivelmente, mais adequadas do que aquelas que lhe deram origem. O novo conjunto de
solucdes € novamente avaliado. A reproducéo e a avaliacdo sdo repetidas até que o conjunto de
solugbes ndo possa mais ser melhor@RZURUM CICEK; KAMISLI OZTURK, 2021;
POONGOTHAI; KANNAN; GODHANDARAMAN, 2021)

Vale lembrar que, além da reproduc@ possivel trocar informacfes entre dois
cromossomos (solugdes)écnica chamadarossover- ou alterar pedagos de uma solugéo,
simulando as mutacfes genéticas encontradas em seres vivos. Seu funcionamento, como

explicado, faz com que os AGs sejam a@delps para analisar um amplo espaco de solucdes
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(através das amostras presentes na populagéo inicial, gerada aleatoriamente), consentrando
posteriormente nas &areas que mostram resultados mais promi@€oEEDTKE; HUA,;
POZZI, 2021)

6 APLICACOES DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL  EM CIENCIA SFLORESTAIS

A aplicacédo da Inteligéncia Artificial no mercado florestal ainda € bastante recente, mas
ja se expandiu para algumas atividades do setor e tem sido utilizaganitoramento e no
combate a incéndios, identificacdo de pragas, caracterizacao de areas produtivas, planejamento
e otimizacao florestalA seguir falaremos sobre alguns trabalhos e areas de utilizacdo das

seguintes técnicas de Inteligéncia Artificial.

6.1.L6gica Nebulosa ou Logicd&uzzy

Artigos de pesquisa sdo publicados todos os dias, nos quais diferentes técnicas de
inteligéncia artificial (por exemplo, redes neurais, Logioazye algoritmo de agrupamento)
sdo aplicadas a varias tarefas e aplicacoesiopbtas a mineracdo de opinido e de dados
(SERRANOGUERRERO; ROMERO; OLIVAS, 2021)Diante disso, retrataremos alguns
usos de LAgic&uzzyna Ciéncias Florestais.

Muitos modelos baseados em légica fuzzy foram desenvolvidos, principalmente nas

areas de andlise de adequacdo do uso da (&KBARI;, NEAMATOLLAHI;
NEAMATOLLAHI, 2019; BOVKIR; AYDINOGLU, 2018), aptiddo agricoldDOS SANTOS,
A. R. et al., 2017; PIROVANI et al., 2018studo de indices ecol6gic@0S SANTOS, A.
R. et al., 2@0; SANTOS, J. S. et al., 2018valiacdo de impactos ambient@4lLTON -
THOMPSON et al., 2021; NADIRI et al., 201 fhapeamento de ris(CABANILLAS et al.,
2012; HONG; TSANGARATOS; ILIA; LIU; ZHU; CHEN, 2018; LIU, B. et al., 2020
planejamento urban@RAYA -MUNOZ et al, 2017) entre outros.

A Légica Fuzzyoferece uma padronizacdo flexivel e direta de objetos espaciais de
diferentes valores, favorecendo a comparacéao, permitindo a compdeatiferentesariaveis
ao longo do tempo. Além disso, facilita abordar aaggiidade e imprecisdo dos dados, bem
como a imprecisao de interpretac®bservaseque a analise usando légica fuzzy em ,SIG
por exemploj) permite aos pesquisadores avaliar problemas

complexos de forma pratica, i) € compreensivel, iii) permiteilfiedade na

combinagao de mapas e iv) é facilmente implementada.
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6.2. Random Forest

A modelagem de florestas, seja de suas variaveis dendrométricas ou de sua distribui¢céo
geografica, € uma pratica consolidada na Engenharia Florestal, na qual tradicionsfifoente
empregados modelos da estatistica classica. Entretanto, o progresso obtido pela ciéncia da
computacdo nas ultimas décadas tem possibilitado novos desafios e solucfes, os quais podem
inserir modelos de IA em suas solucd&sno contexto de relagcdes Himeares pouco
conhecidas que os algoritmos de aprendizagem de maquina ganham sua utilidade no setor
florestal. Dentre esses algoritmos, recebe destararalom forestpor sua robustez, facilidade
de parametrizacdo e métricas internas

A RF esta se tormalo uma técnica de aprendizado de maquina amplamente usada para
predicéo espacifFOUEDJIO, 202Q)petrografia de carvdd IWARY et al., 2020) estimativa
de biomassa acima do sqidADAYV et al.,, 2021) mapeamento de plagfies ao longo de
estacoes de cultivil, R. et al., 2021)avaliacdo de severidade de inunda€aidOSH; DEY,
2021) previsao de pH do so(tVANG, Z. et al., 2021¢ relagéo entre produtividade da floresta
e os fatores de povoamento e cliWANG, Z. et al., 2021)dentre outras.

6.3. Redes Neurais Artificiais

Alguns estudos demonstram que a RNA é eficaz em diversos ramos das ciéncias
florestais, discutiremos aqui e apresentaremos alguns destes trabalhos.

A primeira area abordada € a utilizacdo de RNA na modelagem da capacidade produtiva.
O tr abal himtegratian of prindipal dompofient analysis and artificial neural network
to modeling productive capacity of eucalypt stands from biophysicalgtsb concluiuque
a RNA geradaé recomendada para preweincremento médio de volume anual aos 7 anos, a
partir de fatores biofisicosom alta precisdo. ESRNA pode ser aplicada em outras areas com
povoamentos de eucalipto ou em areas sem hist@iptadtacées florestafpOLACIO et al.,

2020)

Os modelos de rede neural artificial oferecem uma série de vantagens, incluindo a
capacidade de detectar implicitamente relagcdes ndo lineares complexas entre variaveis de
entrada e saida, que sdo muito Uteisiodelagem de altura de arvo@etrabalho realizado por
Ozcelik et al.(2013) estimou a alura da Criméiausando modelos de regressédo néo linear e
rede neural artificiale obteveresultados promissores para o modelo de redes neurais artificiais
de retropropagaca®eis et al(2016)estudoua prognoseale diametro de arvores individuais
na regido leste da Amazoémiar meio de redes neuraisde foi concluido que as RNAs podem
ser efetivamente utilizadas para auxiliar no manejo de florestas trogcaisneio, por

exemplo, dascolha dos clos de corte mais adequados por espécie
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Outra area onde as RNAs vem sendo aplicadas &sociacdo com técnicas e produtos
de sensoriamento remotstaassociacdo de técnicas vem sendo utilizadas em trabalhos para
guantificacdo de agua em dossel de fI(TROMBETTI et al., 2008) mapeamento de
estruturas floresta@@NGRAM; DAWSON; WHITTAKER, 2005) estimativa de propriedades
fisicas do soldCHANG, D. H.; ISLAM, 2000) analises de variaveis climaticas, X. et al.,
2021) modelagem de biomas$dANG et al., 2018)e uma série de analises de indices de
reflectancia associada a condigéo e cobertursoi(DOBREVA; KLEIN, 2011; SANTI et
al., 2014)

Na area de otimizacaem se utilizando as RNAs para solucionar problemas reais,
temse destacado, nesta araautilizacdo de rede neura tHodield que vem obtendo
resultados expressivos para resolucao de problemas de otimizacao(&ikivieg 1. N. da;
AMARAL; ARRUDA, 2004).

As aplicacdes de técnicas de redes neurais artificiais no campo das Ciéncias Florestais
vém ganhando cada dia mais adeptos e demonstra ser uma &rea promissora para auxiliar na

resolucao de problemas reais, que englobam uma vasta gdatards.

6.4. Algoritmo Genético

As florestas saecossistemas complexos que desempenham vérias funcdes. Os gestores
e planejadores florestais devem levar em consideracdo diversos critérios econdmicos,
ambientais e sociais. Usos concorrentes como colheita de madeira, recreacéo, abastecimento de
agua e coservacdo da biodiversidade tornam o planejamento florestal uma operacéo
importante (FOTAKIS et al.,, 2012) Além disso, planejamento pm@plantacdo e de
manutencdo sao de suma importareidevem levar em consideragéalculos de risco e
escolhas de areas de planti

O Algoritmo Genética@ um dos algritmos evolutivos mais amplamente usapgasa
problemas de otimiza¢gdbBlONG; PANAHI; et al., 2018)Os AGs tém uma vantagem sobre os
meétodos tradicionais na solugéo de problemas por operarem campopulacido de possiveis
solucdes codificada@®DNAN; ISLAM, 2016). Desta forma tém sido empregados nas mais
diversas area das Ciéncias Florestais,aG;ootimizacdo de multiprodutd&OTAKIS et al.,
2012) otimizacao de estratégia de controle de polugdrtg&NG et al., 2020)simulacéo de
fluxo de agua subterranea acoplado ao trans8EYEDPOUR et al., 2019pnvaliacdo de
susceptibilidade a inundacdblONG; PANAHI; et al., 2018) modelos de distribuicdo de
espécies simulando efeitos das mudancas clima{®ABAEI et al., 2021)e escdha da
combinacao ideal de variaveis relacionadas a incéndios floré3@iéG; TSANGARATOS;
ILIA; LIU; ZHU; XU, 2018), dentre aitras
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Desta forma muitos problemaa drea de Ciéncias Florestais apresentam caracteristicas
proprias para solugdo mais eficiente por meio de algoritmos genéticos. Problemas de cunho
combinatoério sdo os que mais fazem uso de técnicawtiheuristicacom destaque para o0s
AGs (RODRIGUES, F. L. et al., 2004)

7 CONS DERAQOES FINAIS

A aplicacdo da Inteligéncia Artificial no mercado florestal ainda € bastante recente, mas
ja se expandiu para algumas atividades do setor e tem sido utilizada no monitoramento e no
combate a incéndios, identificacdo de pragas, caracterizacdo siprédbativas, planejamento
otimizagéo florestalsensoriamento remoto, calculos de risco e de vulnerabilidade

A interacdo de diferentes fatores, a otimizacdo do tempo de resposta e a eficiéncia do
sistema fazem com que as diferentes técnicas de intghgé@nificial auxiliem na tomada de
decisdo. Além disso, problemas, que demonstrem maior grau de complexidade, que necessitem
da interacdo de diferentes areas e fatores, problemas esses que demonstrem o que de fato ocorr
no mundo real, como a associagdas condi¢cdes edafoclimaticas e ambientais para o
planejamento de cultivos agricolas, tém sido solucionados por meio da associacéo de diferentes
técnicas de IA. De tal modo este capitulo veio para introduzir os conceitos e apresentar algumas

das técnicasug serdo abordadas nos capitulos a seguir.
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CAPITULO 02 - LOGICA FUZZY: FUNDAMENTOS TEORICOS E
ESPECIALIZACAO

Tais Rizzo Moreirae Telma Machado de Oliveira Peluzio

https://doi.org/10.29327/ 552680:2

1 INTRODUGAO GERAL

Ao nos comunicarmos e trocarmos informacdes sobre uma diversidade de fatores, nos
embasamos em uma linguagem natural que contém ambiguidade e multiplicidade de sentidos.
Em particular, os adjetivos, que utilizamos para caracterizar objetos, situacdesaasprao
transmiteclareza suficiente, sendo ambiguos em termos de amplitude de significado. Se, por
exemplo, dissermos que uma arvore € alta, ndo podemos claramente afirmar que arvore é alta e
gue arvore nado é. Adjetivos sdo usualmente qualitativosalgass como alto ou antigo séao
percebidos em conexdo com quantidades de altura ou idade. Desta forma, adjetivos que
descrevem estados ou condicbes sdo, quase sempre, relacionados a quantidades e muitc
utilizados em diversas areas e analises, sendo neaessdilizacao de termos que se referem
a niveis intermediarios, como, um pouco mais alta, parcialmente, totalmente, dentre outros.
Surge assim, a légidazzy(LF) que consiste em modelar um problema de modo aproximado
ao invés de preciso, da mesma farmue o raciocinio humano em diversas situacdes
(JANARTHANAN et al., 2020; SERRANGUERRERO; ROMERO; OLIVAS, 2021)

A caracteristica especial da logfoazy(também refrida como légica nebulosa, l6gica
difusa e em alguns casos por teoria de possibilidades) é a de representar uma forma inovadora
de manuseio de informacdes imprecisas. A lofjicayse constitui de um método de traduzir
expressoes verbais, vagas, impre@gi® qualitativas, comuns na comunica¢cdo humana em
valores numeéricos. Isso abre as portas para se converter a experiéncia humana em uma forma
compreendida pelos computadores. Assim, a |6flieay tem um imenso valor pratico,
tornando possivel a inclusdaa dexperiéncia de operadores humanos em controladores
computacionais, possibilitando estratégias de tomada de decisdo em problemas complexos
(SARMAH; NEMA; SARMAH, 2020; SIMOES; SHAW, 2007)

Diante do exposto, #bgica fuzzy se apresenta comom método de andlisde
desenvolvido para incorporar a incerteza em um modelo de ddeesaaitindoassim,incluir
informacdes imperfeitagm esséncia, a l0gidazzypermite consideraraloresaproximads e
ndo somente valores precis&xistem beneficios importantes na aplicacdo de ferrameéatas

|6gicafuzzy Tais ferramentagpornecem uma platafornrsamplificada onde o desenvolvimento
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e a andlise de modelgmdem ser executados caempo reduzido. Como resultado, as
ferramentas difusas sdo faceis de implementar e modifRAADEGAN et al, 2011;
SERRANGGUERRERO; ROMERO; OLIVAS, 2021)

A abordagem da légica difusa é diferente da "légica nifidgica booleang)onde as
decisfes e o raciocinio sdo binarios e baseados na logica proposicional. Na légica difusa, as
variaveis carregam wmnfaixa entre 0 e 1 e ndo sdo necessariamente restritas a tais limites
binarios. Em vez disso, uma variavel carrega um grau de pertinéncia em um conjunto fuzzy
(AZADEGAN et al., 2011)

Uma analogia simploria a respeito da lodezzyesta contida nkigura2.1, diferente
de uma pesquisa binéaria (l6gica classica), nessa escala asagspaam conforme o grau de
concordancia da pessoa respondendo a uma determinada perggotnt& quena l6gica
binaria(classicanés s6 temos uma resposta que pode assumir apenas dois valores (no caso do
exemplo, sim ou ngaero ou uy na logicafuzzynds podemos obter uma resposta que esta
entre esses dois valorem(exemployocé poderia ndo concordar 100% com a pergunta feita,
entdo poderia escolher a op¢ao de concordar parcialmente).

Esse capitulo foi util em explicar sobre logica fuzzy?

Concordo totalmente

Concordo parcialmente

®

Discordo parcialmente

Discordo totalmente

Loégica booleana VS. Logica fuzzy

Fonte: Adaptado de Azadegan et al. (2011).
Figura2.1 - Analogia para diferenciar a l6gifazzyda l6gica classica (booleana).
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2 HISTORICO DA LOGICA FUZZY

Na teoria classica, 0s conjuntos sdo denominados "cfsep'lsso, ddgica classicag
também conhecida comnldgica crisp, desenvolvida no século IV a.C. pelo filésofo grego
Aristoteles, motivo pelo qual, muitas vezes, em sua homenagem, é chamada Logica
Aristotélica. Aristoteles, tirou sua ideia do trabalho de um filésofo grego que aleuece
Pitagoras, e seus seguidores, 0s quais acreditavam que esse assunto era essencialment
numerico e que o universo poderia ser definido por meio de relacdes nur@titBO GA,
MORENO, 2015)

Saltando para o século XVIII, o filésofo e clérigo irlandés George Berkeley e o escocés
David Hume pensavam que todo conceito tem um elemento central concreto, para o qual sdo
atraidos todos os outros que, de alguma maneira, lhes sdo semehhamiesacreditava que
a razao se baseava no conhecimento, que as pessoas adquiriam por Senso comum, por viveren
e compartilharem experiéncia no mesmo muidé®TON, 2015) Na Alemanha, Kant
considerava que somente a matematica poderia proporcionar definicdes nitidas e que néo se
poderia conciliar principios contraditorios. Ele citava o fato de a matéria poder ser dividida
infinitamente, mas ao mesmo tempo nao podengeaitamente divididdCOOPER, 2020)

Frentea todo cenario apresentado anteriormente, a logica Booleana, surgiu no século
XIX, desenvolvida por George Boole, e possui dois estados (valores ou simbolos) permitidos.
Em geral o estado zero representa ndo ou falso e o estado um representa sim ewovéxdad
maioria das pessoas, na época, julgou que isso nao tinha utilidade, motivo pelo qual a logica
bool eana permaneceu na obscuridade por al ¢
juntamente com os circuitos integrados, trouxe a luz os microprdoessa os computadores
(BALBIANI; TINCHEV, 2010; EBBING et al., 2017; SCELLS al., 2020)

No final do século XIX, em busca de solu¢des ndo aristotélica para questdes logicas que
nao possuiam maneiras de soluéias, alguns trabalhos foram os precursores das logicas néo
classicas. Ja nas primeiras décadas do século seguatéendticos e fildsofos criaram novos
sistemas logicos, diferente daqueles representados pela logica de Ari€sbtaléds A. A. Da,

2012) A ideia de quea légica tradicional produzi@ontradigbes, ndo passiveis de serem
gerenciadas, surgiu e foi popularizada no principio do século XX pelo filésofo e matematico
inglés Bertrand Russel. Ele, também estudou a incerteza da linguagem, bem como sua precisao,
corcluindo que a incerteza é objeto de nuari§aRAIVA, 2000)

George Kantor, matematico alemao, ainda no século XIX, criou a teoria dos conjuntos
originais (0 ou 1), este conjunto possui as mesmas restricdes que a légica em que foi embasado.

A primeira |l6gica de incerteza foi desenuidh em 1920 pelo filésofo polonés Jan Lukasiewicz.
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Ele criou conjuntos com valores possiveis de pertinéncia 0, 0,5 e 1, que posteriormente, tornou
se um conjunto infinito de nimeros entre 0 dHARDER; BESOLD, 2018; OSORIO;
CARBALLIDO, 2020; POLKOWSKI, 2019)

O passo seguinte, no contexto do histérico da lofieay ocorreu em 1937, na
Universidade de Cornell, nos Estados Unidos, quando Max Black consaaropliacdo do
conceito de quais objetos poderiam pertencer a um conjunto. Ele mediu a pertinéncia em graus
de utilizacdo e defendeu a teoria geral de incerteza. O trabalho desses pensadores dos séculos
XIX e XX propiciou o fundamento da légitazzyparao seu fundador, o americano Lotfi Zadeh
(SARAIVA, 2000).

Com base nos estudos apresentados por Jan Lukasiewicz, o professor Lotfi Askar
Zadeh, conhecido por desenvolver estudos na area de Inteligéncia A(tifirigdercebeu que
0s meétodos matematicos tradicionais, disponiveis fegégoca, ndo eram capazes de
formalizar algumas situacdes referentes a problemas que compreendessem posi¢cdes ambiguas,
ndo completamente claras ou sem um contorno nitido, introduziu assim dagjgaor meio
de seu artigo 'Conjuntos difusq$lizzy sefsem 1965. Para contornar os problemas de
representacdo da ldgica classica, a alternativa proposta por Zadeh aceitava mais de dois
possiveis valores de verdade. A teoria de conjioizy proposta pelo professor, ndo aplicava
a bivaléncia comaisualmente, depois, na metade da década seguinte, ele sugeriu uma légica
n&o classica, estruturada com base na sua teoria de conjuntos, também nadg cassivdd L et
al., 2017)

3 OBJETIVOS E METODOLOGIA GERAL DA LOGICA FUzzY

A légicafuzzye suas interfaces permitem a um especialista contornar problemas, cujo
tratamento numeérico € muito dificil pela quantidade de variaveis envolvidas ou por
manipulagdo matematieémplexas, cujos resultados nem sempre atendem as expectativas de
solugdes desejad@SUMAR; SHARMA, 2019)

Por acreditar que nada € incondicionalmente verdadeiro existe uma oposi¢cdo a toda
afirmacdo de verdade absoluta, e, desta forma, a LF esta ligada a importancia relativa da
preciséo. Tal I6gica esta baseada em palavras em numeros, ou seja, através dela os valores
de verdade sdo expressos linguisticamente. Alguns exemplos dessas expressdes Sa0: poucos,
varios, em torno de, muito, mais ou menos, bastante, médio, provavel, improvavel. A l6gica faz

uso das probabilidadesinguisticas que sao interpretadas como numeros nebulosos,
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manipulados pela sua aritmética e manuseia todos os valores entre 0 e 1, tosrapeioas
um limite (LIMA et al., 2021)

A LF é flexivel ao interagir com qualquer sistema, sendo por isto indicada para se
trabahar com dados imprecisos. Utilisa esta logica porque mais variaveis observaveis
podem ser valoradas e 0 uso de variaveis linguisticas se aproxima do pensamento humano,
simplificando a solugdo de problemas e proporcionando um rapido protétipo dos sistema
(SOUZA, 2020)

Além do dito anteriormente, a LF pode ser utilizada para modelar funcées néo lineares
de complexidade arbitraria, possibilitando a criacdo de um sistema nebuloso que se combina
com qualqueconjunto de dados de entrada e saida. Esse processo é feito por meio de técnicas
adaptativagZHAO; TONG; LI, 2021) Esses sistemas nebulosos podem ser construidos com o
auxilio da experiéncia de especialistas, 0 que permite uma interacdo com pessoas que ja
entendam @roblema em analise. Embora esta abordagem nao pretenda substituir os métodos
convencionais de controle, ela simplifica a sua implementfcAMAMRA; BATAT,
MOKHTARI, 2020; ZHAO; TONG,; LI, 2021)

Vale ressaltar que no caso da existéncia de uma solucao mais simples para um problema,
devese utilizala e ndo a l6gicduzzy Devese empregar essa técnmam sabedoria, por se
tratar de uma ferramenta poderosa para se lidar de forma rapida e eficiente com a imprecisao e
a nao linearidade dos problemas do mundo ((€®EMAR; SHARMA, 2019; LAMAMRA;

BATAT; MOKHTARI, 2020; LIMA et al., 2021; SOUZA, 2020; ZHAO; TONG,; LI, 2021)

A fim de aplicar a técnicaed LF a um problema pratico, as seguintes etapas,

apresentadas riagura2.2, devem ser seguid@SAMBALIMATH; DEKA, 2020):

Fornecidas por
especialistas ou extraidas
de dados numéricos.

Regras Fuzz

Mapeia os conjuntos
Juzzy e determina como
as regras sio ativadas e

combinadas.
Para ativar as

regras.

4

Entrada
crisp

Inferéncia

Fuzzificacdo Defuzzificacdo

Fonte: Adaptado d€éambalimathe Deka(2020)
Figura2.2 - Componentes de um ssha de control&uzzy
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1) Entrada e saidacrispi Cada variavefuzzypossui um valor chamado de vabwisp,
que nada mais é do que um namero dentro de um dominitef@dninado (naF esse
dominio é chamado de universo). O universo entdo é a definiceda@lo dos valores
no qual se encontra a variavel e, por isso, precisamos definir quais sdo seus valores
minimo e maximolmagine que temos um sistema que tem uma vafid@areferente
a altura de umarvore Assim, comegamos definindo que o univgraca essa variavel
terd o intervalo de 30m a 30 m (limites do conjunto avaliadojgora, vamos supor
gue eu fornecerei a altude uma arvore Xara esse sistema; nesse caso, a entrada tera
um valorcrispde4,54 m.

2) Fuzzificacdo i A primeira etapa do sistema de contrélzzy é a aplicacdo da
fuzzificacdo nas entradassp que foram inseridas. Essa etapa consiste em transformar
o valor crisp da entrada para um valéuzzye, para isso, utilizae os termos (que
compdem o conjuntfuzzy e as funcdes de pertinéncia.

3) RegrasFuzzy- Sao utilizadas para ligar diferentes variafaizzy de modo que elas
descrevem como uma ou mais variafaizzyestao relacionadas umas com as outras.
Cada uma das regras que compdem o0 conjunto desfageysado expressas por meio
de declaracéo de if/then (se/entdo).

4) Inferéncia Fuzzyi Este processo consiste em combinar as fungdes de pertinéncia junto
com as regras de contrdiezzypara obter a saidaizzy.Existe uma diversidade de
técnicas de inf€nciafuzzy.

5) Defuzzificacdo- O componente final do nosso sistema de conftaeyé chamado de
defuzzificacdo. Ela é necesséaria quando se espera que o sistema retorne um numero e
nao o conjuntduzzy como ocorre na maioria das vezes. Nessa etapasarers
converter a saida da inferénéiezy feita com base nas funces de pertinéncia e nas
regras, para um valarisp. Diversos métodos podem ser utilizados para fazer essa
conversdpcomo, por exemplo, centroide, média dos maximos, minimondasnos,

maximo dos maximos, dentre outros.

4 CONCEITOS BASICOS

A seguir é apresentado um resumo dos principais conceitos referentes dulfmyica

Alguns desses conceitos estdo diretamente relacionados a metodologia descrita anteriormente.
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4.1. Teoria dos ®njuntos fuzzyou nebulosos
A teoria de conjuntofuzzyé uma extensado da teoria dos conjuntos classicos. Na ultima,
0S conjuntos sdo denominadossp e um determinado elemento do universo de discurso, ou
seja, o dominio, pertence ou ndo pertence aoidefepnjunto, isto pode ser expresso pela

fungédo f, (Equagéo2.1). Ja no conjuntduzzy para cada elemento existe um grau de
pertinéncia a um dad@uojunto(KABIR; PAPADOPOULOS, 2018; YUAN et al., 2021)

glseesomentsexi A { Equaca®.1

fA(X) =] R
) { 0seesomenteex| Ag

Em alguns casos a teoria classica € satisfatoriamente utilizada, entretanto para outros
ela pode néo ser suficiente, como € o caso dos conjuntos cujo limite entre pertinéneia e ndo
pertinéncia ndo é claro, e existe uma transi¢cdo gradual entre essesipostXJUAN et al.,

2021) Temos como exemplo:
V O conjunto de arvoredtas;
V O conjunto de cursos hidricos com alta vasao, e;
V O conjunto de &reas florestadas com maior potencial para serem preservadas.

Utilizando os conjuntofuzzypodemos definir critérios e graus de pertinéncia para essas
situacdes. A funcdo caracteristié generalizada de forma a assumir um namero infinito de
valores dentro do intervalo [0,(KABIR; PAPADOPOQULOS, 2018)

Um conjuntofuzzy A em um universdJ ¢é definido por uma funcédo de pertinéncia
(Equacad.?2) (KABIR; PAPADOPOULOS, 2018)

m(x): X - [o]] Equaca®.2

Por exemplo, na légica exata, quando é definido o conjlntte arvores altas, este é
formado por todas as arvores que medem 30 m ou mais. Mas, quando esse conjunto é
classificado na LF, se compde de todas as arvores que medem entre 5 & [iksa a ter
mais denominacdes e intervalos, como, por exemplo, a@rB@rd arvores muito altas. Neste
intervalo existe uma funcdo que aponta o grau de verdade de uma variavel, chamada de funcéo

de pertinénciaRigura2.3).
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1.2
1.0

0.8
0.8 \
~_ Fungéo de

0.6 S
pertinéncia

n(x)

H(x)
j=]

0.4

0.2

0.0

0 5 10 15 20 25 30 35
Altura (m)

0 6 11 16 21 26 30 35
Altura (m)

Conjunto crisp Conjunto Fuzzy

Fonte: Adaptado d8leit; SaadelrandMobaideern(2016)
Figura2.3 - Comparacao de conjuntoisp e fuzzy

O conjunto suporte de um conjuritzzy A é o conjunto de elementos no unive¥o
para 0s quaisz (x) > 0. Um conjuntduzzycujo suporte € um Unico ponto com s (x)=1 €

chamado de conjunto unitariezzyou singleton(TONG et al., 2021)A Figura2.4 ilustra um

conjuntosingletonde dominio 4.

1.0

0.8 1

0.6 1

1 (x)

0.4 1

0.2 1

0..0 T T T T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Dominio do Conjunto fizzzy)
Fonte: Adaptado déuvanhol2014)
Figura2.4 - Exemplo de conjunteingleton
Além dosingletonsurge um outro termo ao nos referigrano conjuntduzzyque é o

conj umu to.-cUtOpodd ser interpretado como o conjufiazy que apresenta uma

restri-«o ou um | i mite i mposto ao dom2ni o
(BAYKASOJLU; G¥.lAS|mKo confut@rdsiitante contém todos os elementos
do dominio que possuem um grau de pertinéngig,s uper i or ou | gRigad ao v al

25i |l ustr a u-cotconmars0,2.nt o U
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u(x)

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21
Dominio do Conjunto fuzzy

Figura25-Ex empl o decutconj unt o U
Desta forma, pdese afirmar que os conjuntbszycarregam algumas propriedades e
conceitos que foram apresentados anteriormente e serdo melhor descritos a seguir
(CATTANEO, 2017; KABIR; PAPADOPOULOS, 2018; LAM; TAI, 2018; LIU, Y.; BFAN,
2017; SIMIL et al., 2017)
V Altura: € o maior grau de pertinéncia permitido pela funcéo de pertinéncia;
V Normalizacdo: um certo conjuntozzyé normal se sua altura for igual a 1, para obter
um bom desempenho, os conjurfieezydevem ser normalizados;
V Dominio do conjuntduzzy:é o universo total de valores possivel para os elementos de
um conjunto. Essa gama de valores € dependente do oontext

V Suporte de conjunto: € a area efetiva do dominio de um corijirrpgue apresenta
valores n{x)>0. Os conjuntos que apresentam um Gnico pontoXentom valor
mx)=1, € chamado de conjunsingleton, como dito anteriormente;

VConjuntt: U® uma restri-«o imposta ao dom
do dominio que possuem{x) aci ma de um certo valor de
conjunt o. A ut i dcut & @il-para as tlocdes que fendent aoposslir
valores muito baixos de{x) para um dominio extenso. Isso ajuda a reduzir o ruido, e;

V Universo de discurso: é o espaco completo de variacdo de uma variavel do modelo.

4.1.1. Operacgdes de conjuntosuzzy
Apresentaremos aqui as mais relevantes definices e operagdes envolvendo conjuntos

fuzzy(AFONSO, 2009; WU, H. C., 2018)
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V  Um conjuntdfuzzyA emU é vazio se e somente se sua funcéo de pertinéncia for igual

a zero sobre toddd (Equaca®.3).
A={ }seesomentese ,(x)=0" xi U Equaci®.3
V O complementoA’ de um conjuntduzzy A é normalmente dado pdEquacad.4):
A.(X):l- A(X) "xi U Equacad®.4
V Dois conjuntofuzzy A e B em U s&o iguais se suas funcdes de pertinéncia forem
iguais sobre todo & (Equaca.5).
A=B ,(x) = 4(x) "xiu Equaga®.5
V  Um conjuntofuzzy A é um subconjunto d8 se sua funcéo de pertinéncia for menor
ou igual & deB sobre todo dJ (Equaca®.6).
AEB se ,(x) ¢ (x) "xiU Equaca®.6
Sejam A e B conjuntos nebulosos definidos dth. Podese expressar a intersecéo
destes conjuntos, como um outro conjufite A/EB. Da mesma forma, pods expressar a

unido como um conjuntd = AC B. Embora a unido e a intersecdo possam ser descritas
também por meio de outros operadores, descreveremos por meio de operadores mimmum (
e maximum ihax) representadopor (@) e (U), respectivamente, para a representacdo de
intersecao e unidmizzy de modo queHquaca®.7 e Equaca®.8):
AﬁEB(X): A(X) @ B(X) "xI'U Equaca®.7
A(;B(X): A(X) u B(X) "xl U Equacad®.8
Na teoria dos conjuntofuzzy,a intersecdo € implementada por uma familia de
operadores denominados de notir{aorma triangular), e a unido é implementada por uma
familia de operadores denominados dencomat (co-normatriangular ou norma). Com o
objetivo de generalizagéo, estes operadores foram definidos da seguinte forma:
Uma norma € uma operacao binélria{o,l]2 - [0,1] talque, " X, Y,z wi [0,1], as
seguintes propriedades séo satisfeitas:
V Comutatividadex* y = y* x
V Assaiatividade: (x* y)* z=x* (y* 2)
V Monotonicidade: s&x¢ y,w¢ z, entdox*w¢ y* z
\Y

Condicoes de contornx*0=0 e x*1=Xx

Uma cenormat ou normas, é uma operagao binara: [0,1]2 - [0,1] , que satisfaz as

seguintes propriedades:
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ComutatividadexA y =y A x
Associatividade(xA y) A z=xA (YA 2)

Monotonicidade: sex¢ y,w¢ z, entdoxA w¢ yA z

< < < <

Condicdes de contornakA 0=x e xA1=1

4.1.2. Propriedades dos conjuntoguzzy
Utilizando-se os operadoreraxe min para a descricdo da unido e interseftéay
respectivamente, € facil verificar que as seguintes propriedades algébricas de conjuntos
ordinarios também valem para conjuntozzy( AF ONS O, 20009; DOEER; C(
QIAO, 2021)
V Involucdo: (A)=A

v Id enc eA/EA= A
empoténciaj U
i ACA=Ay

V Comutatividadet > oA
omutatividade] u
{ACB=BG Ay

SoeaER® (acBICC=AC(BGO)
A/(BG C) = (A/B) G (AAC)D

V Distributividade:j U
i AC(BAC) =(AC B)A(ACC)y

\% Absorc;éo:iéA/E(Ag B)= Ag
{ AC(AAB) = Ay
V Leitransitiva:seAEB e BECY AEC
V Leis de De Morgan]é(A/EB)I: AG BS
i (ACB)'= AABY
Observando que as fungdes de pertinéncia dos conjuntos vazio e universo sao definidas
como sendo 0 e 1, respectivamente, verifisgmambém as seguintes propriedades:
AR J={]o eAmU=AQ
iAG{}=Ay © fAGU =Uy
As propriedades de conjuntos cléssiébEA'={ } e AC A=U nao se verificam para

conjuntosfuzzyquando os operadorasgaxe min sédo utilizadosEquacad®.9 e Equaca®.10).
wer(X)= A(X)B@A- (), OV AZA, {} Equaca®.9
oalX)= A0 L(x), 1Y ACA, U Equagd®.10
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4.2.Variaveis linguisticas
Uma variavel linguistica é uma variavel cujos valores sdo nomes de conjuntos fuzzy
(DING; LIU; SHI, 2019; HOLT; LEACH, 2019) Por exemplo, a temperatura de um
determinado processo pode ser uma variavel linguistica (expressa qualitativamente) assumindo
valores baixa, média e alta. Estes valores s@o descritos por intermédio de conjuntos fuzzy,
representados por funcbes de pertai@ (representagdo quantitativa), conforme mostrado na

Figura2.6.

1,2 -
Baixa Média Alta

0 25 50 75 100
TemperaturaAC)

Fonte: Adaptado deam e Tai (2018)
Figura2.6 - Funcdes de pertinéncia para a variavel temperatura.

Generalizando, os valores de uma variavel linguisticaes@ierszas construidas a partir
de termos primarios (alto, baixo, pequeno, médio, grande, por exemplo), de conectivos l6gicos
(negacad néo, conectivos e/ou), de modificadores (muito, pouco, levemente, extremamente)

e de delimitadores (como paréntes@@)NG; LIU; SHI, 2019; HOLT; LEACH, 2019;
ZHANG; GOU; XU, 2021)

Os termos linguisticos sdo usados para expressar conceitos e conhecimentos na
comunicacdo humana, e em muitas areas eles sdo a forma mais importante (quando ndo a unica)
de quantificar os dados/informacZ$ANG; GOU; XU, 2021) O uso de termos linguisticos
® frequente no nosso cotidiano, di zemos que
| ot adoo, ARA 8rvoreu® @alit@adengsiado,c hdemt reest u tnr
possuem um significado e transmitem informacdes.

Desta forma, a principal fungdo das variaveis linguisticas é fornecer uma maneira
sistematica para uma caracterizacao aproximada de fenbmenos complexosiefinmals.

Em esséncia, a utilizacdo do tipo de descri¢céo linguistica empregada por seres humanos, e ndo
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de variaveis quantificadas, permite o tratamento de sistemas que sao muito complexos para
serem analisados através de termos matematicos convenckoramimente, uma variavel
linguistica é caracterizada por, T(N), X,G,M , onde(ALCALDE et al., 2011)

N : nome @ variavel,

T(N) : conjunto de termos dN , ou seja, o conjunto de nomes dos valores linguisticos
de N ;

X : universo de discurso;

G : regra sintatica para g os valores deN como uma composi¢cdo de(N),
conectivos logicos, modificadores e delimitadores, €;

M : regra semantica, para associar a cada valor gerad® pem conjuntofuzzyem

No caso do exemplo apresentadd-igura2.6, teriamos:
N : temperatura;
T(N): {baixa, média, alta}

X :0a 100 °C (por exemplo)

G : temperatura ndo baixa e ndo muito alta, por exemplo, €;

M : associa o valofc a um conjuntduzzycuja funcéo de pertinéncia exprime o seu

significado.

4.3.Funcgdes de pertinéncia
As funcgBes de pertinéncia sao fun¢des que mapeiam valores do universo de discurso de
uma dada variavel aos graus de pertinéncia correspondentes, com o objetivo de representar uma
classe, conceito ou caracteristica da variREENEL; CHENCI; LUCAS, 2011)
A funcdo que associa cada elemento de um conjiurry A a medida de sua
pertinéncia a esse conjunto € denominada funcéo de pertinéncia. Nessepi@sientaremos
0s principais tipos de funcdes de pertinéncia que podem ser empregadas para a caracterizagac

dos conjuntos fuzzy juntamente com algumas caracteristicas dessas funcdes
(YAZDANBAKHSH; DICK, 2018).

4.3.1. Caracteristicas gerais

A funcéo de pertinéncian,(x), € a responsavel por associar os numeros reais contidos
no intervalo0 ¢ x ¢ 1 aos elementogi A, dando assim, o grau de pertinéncia do elem#nto

no conjuntoA. A pertinéncia de um elemento em relacdo a determinado conjunto deve ser
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entendi da como a dsteadmeniosestarelatienado a @lmonj(vilie
2006)

A definicdo da funcdo de pertinéncia € bastante subjetiva, pois uma funcao especifi
para um mesmo conceito pode apresentar resultados variados se for definida por diferentes
pessoas. Além de definir o quanto certo elemento pertence a determinado conjunto, a funcao de
pertinéncia também serve para representar os limites de um cofyamyoA funcéo de
pertinéncia deve ser definida de forma adequada para representar a variacao e os limites de cada
conjuntofuzzy.

As funcdes de pertinéncia dos conjurftezypodem assumir diversas formas, sendo as
funcdes triangular, trapezoidal, sigmal crescentefifzzylarge), sigmoidal decrescentezzy
small),gaussiana, linear e em forma de sinmass utilizadagJUVANHOL, 2014)

Outras funcdes podem ser utilizadas, eé@dlisponibilizadas em aplicativos que

processam a l6gidazzy como é o caso do MATLAB, RStudio, ArcGIS, QGIS, dentre outros.

4.3.2. Tipos de fungbes de pertinéncia

As funcdes, que associam cada elemento de um coffjinzi@ sua pertinéncia, podem
assumir dierentes formas. A seguir apresentaremdsragesle pertinéncia do tipwiangular,
trapezoidal, sigmoidal crescentazzy largg sigmoidal decrescenttugzy smajl gaussiana,
linear e em forma de sin@UVANHOL, 2014; NGUYEN; WALKER; WALKER, 2019;
RIGNEL; CHENCI; LUCAS, 2011; SANTOS, G. R. dos, 2014; VAZ, 2006;
YAZDANBAKHSH; DICK, 2018):

V Funcéo triangular
Para a representacdo da funcdo de pertinéncia triangular sdo necessarios trés pontos (

a,b,c). Esses valores devem atender a regreb < c. Deve existir um ponto onde um valor

possa ter pertinéncia igual a 1. B§uacad.11 e aFigura2.7 mostram a funcéo triangular e

sua representacao grafica, respectivamente.

. 4 . 4x-a c- x§.0
trimf (x: &, b, c) = maxgmin ,—00 E a.11
cabe) = maging o 5%

Outra forma de representar a fungao triangular &enimcad.12:
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&0, x ¢ ag
7 7
I i
e e

_a ~

Equacad.12

f(x:a,b,c):% h auiat
Te- 7
Tu, b<x¢cy
ic-b i
I i
[ O, x>c§,

Para atquacadd.11 e Equacad.12 os parametrofl e C correspondem aos valores
de X localizados nos vértices da base do triangulo, que possuem pertinénciazgial @

parametrob € o valor dex localizado no vértice com pertinéncia igual a 1.

Funcao Triangular
1,2 1

1,0
0,8 -
0,6 A

04 -

Grau de pertinéncia

0,2 1

a C
0,0 L T T T lb T T T I

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Variavel

Fonte: Adaptado déuvanhol2014)
Figura2.7 - Representacéo grafica da funcao triangular.

V Funcéo trapezoidal
Para a representacdo da funcao de pertinéncia trapezoidal sdo necessarios quatro pontos.
onde os mesmos obedecem a regrd < c < d . Uma caracteristica marcante é que essa funcao
permite um intervalo com pertinéncia 100%E4uacad.13 e aFigura2.8 mostram a funcéo

trapezoidal e sua repregacao grafica, respectivamente.

a .ax-a,d-x5.0
trapmf(x, a, b, c,d) = maxagmnin 1——qg0 AcP.
pmif( ) >é§n (ﬁ)—_ ald- 0 @ Equaca®.13

Outra forma de representar a fungéo triangular esté representadoag@id.14:
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&0, x¢ag
T 1
1 1
1228 a<x<bl
I'b-a !
| |
i f Equaci®.14
f(x:a,b,c,d)=‘11| b¢x¢cp
| |
T 1
=~ X, c<x<d!
| -C |
1 1
%O, x2 dy

Os parametrosa e d correspondem aos valores ®ecuja pertinéncia é igual a zero,

enquanto que os parametrose C correspondem a valores decom pertinéncia igual a 1.

Funcéao Trapezoidal
1,2 1

1,0
0,8 A
0,6 A
0,4

0,2 1

Grau de pertinéncia

a
0.0 . , , b c , d

0 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100
Variavel

Fonte: Adaptado déuvanhol2014)
Figura2.81 Representacédo grafica da funcao trapezoidal.

V Funcéosigmoidal crescentef(izzy largg
A funcdo de pertinéncituzzy largeou sigmoidal crescente é usada para indicar que
valores mais elevados do conjucttsp sdo membros que assumem maior grau de pertinéncia
no conjuntduzzy.Tal fun¢do n&o funciona com valores negativos ou valores zero, desta forma,
0 usuario deve transformar os dados em valores positivos antes da fuzzificagéo.
A Equacdo2.15 e a Figura 29 mostram a funcédo sigmoidal crescerdesua

representacédo gréfica, respectivamente.
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1
=G Equacid®.15
1+g%8 quacac.
(; -

O parametroa é o ponto médio que define o ponto central para a fungéo erﬁ(l@}ue

adquiri 0,5 e o parametrb corresponde ao valor que determina a inclinacdo ou propagacao

da curva.

Funcao Sigmoidal Crescente
1,2 -

1,0

0,8

0,6

0,4 -

Grau de pertinéncia

0,2 -
0,0 h T T a T T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Variavel

Fonte: Adaptado déuvanhol2014)
Figura2.9 - Representacéo grafica da funsigmoidal crescente.

V Funcgéao sigmoidal decrescentdyzzy small)

A funcéo de transformacado sigmoidal decrescentéupzy smalé usada quando os
valores de entrada menores tém maior probabilidade de ser um membro do c@nporito
médio definido identifica o ponto de cruzamento (atribuido a uma adeséo de 0,5)ae® va
maiores que o ponto médio tendo uma menor possibilidade de ser membro do conjunto e valores
abaixo do ponto médio tendo uma maior possibilidade de adesdfnin¢cdo ndo funcionam
com valores negativos ou valores zero, desta forma, o usuario desfertrear os dados em
valores positivos antes da fuzzificagéao.

A Equacéao2.16 e aFigura 2.10 mostram a fungédo sigmoidalecrescentee sua
representacdo gréfica, respectivamente.

1

"My =— "
1+g%8
ga+

Equacad®.16
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O parametroa é o ponto médio que define o ponto central para a funcéo em()@ue

adquiri 0,5 e o parametrb corresponde ao valor que determina a inclinacdo ou propagacao

da curva.

Funcdo Sigmoidal Decrescente
1,2 1
1,0 -
0,8 -

0,6 1

0,4 -

Grau de pertinéncia

0,2 1

a
0,0 T T T T T T T T

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Variavel

Fonte: Adaptado déuvanhol2014)
Figura2.10- Representagéo gréafica da funcdo sigmaigatescente.

V Funcdogaussiana

A funcdo gaussiana transforma os valaveginais em uma distribuicdo normal. O
ponto médio da distribuicdo normal, definido pelo usuario, recebe grau de pertinéncia igual a
1, os valores de entrada restantes diminuem a medida que se afasta do ponto médio nas direcdes
positiva e negativa. Os \@ks de entrada diminuem em associacdo do ponto médio até
atingirem um ponto onde os valores se movem muito para longe da definicdo ideal e
definitivamente ndo estdo no conjunto e, portanto, séo atribuidos a eles valor igual a zero.

A Equacad®.17 e aFigura2.11 mostram a funcagaussiana sua represgacao grafica,

respectivamente.

mx) =exp Equacd®.17
O parametroS é ovalor que determina a inclinacdo ou propagacdo da curva e 0

parametroa corresponde ao valor no ponto médio que define o ponto central para a fungédo em

que ﬂ(X) adquiril.
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Funcdo Gaussiana
1,2 -

1,0
0,8 A
0,6 A

0,4 -

Grau de pertinéncia

0,2 1

a
0,0 T T T T T T T T

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Variavel

Fonte: Adaptado déuvanhol2014)
Figura2.11- Representacao grafica da funggussiana.

V Funcéo linear

A funcdo de transformacawZzylinear aplica uma funcdo linear entre os valores
minimo e maximo especificados pelo usuario. Para qualquer valor abaixo do minimo sera
atribuido grau de pertinéncia igual a 0 (definitivamente ndo € um membro) e para qualquer
valor acima do maximo o grae gertinéncia sera 1 (definitivamente um membro). A linha azul
na Figura 2.12 representa uma transformacao linear inclinada positiva (crescente) com um
minimo de 30 e um maximo de 80. Qualquer valor abaixo de 30 sera atribuido a zero e qualquer
valor acima de 80 a 1.

Se o minimo for maior que o maximo, uma relacdo linear negativa (decrescente) é
estabelecida. A linha vermelha rdgura 2.12 representa uma transforndac linear de
inclinacdo negativa (decrescente). Qualquer valor menor que 30 sera atribuido a 1 e qualquer

valor acima de 80 a 0.
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Funcéo Linear
1,2 -

1,0
0,8 -
0,6 -

0,4 -

Grau de pertinéncia

0,2 1

0,0 1 1 1 T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Variavel

Fonte: Adaptado déuvanhol2014)
Figura2.12 - Representagao grafica da fundiéear crescente e decrescente

A Equaca®.18mostra a funcéo linear crescente (linha aziigara2.12) e aEquacao

2.19 mostra uma funcdo linear decrescente (linha vermellfrigdaa2.12).

eo, x¢taq
1 1
1
f () :{a.x+ b, a<X<b£j Equacad®.18
| |
% 1, X2 b f,
61 x¢tadq
i i
: N
f(x)=jax+ b, a<X<bp Equaca®.19
| |
% 0, X2 bi,

O parametroa é o valor que determina a inclinagdo ou propagacdo da curva e o

parametrob corresponde ao valor de interceptacdo no &ixo

V Funcéo sino generalizada
A funcaosino generalizada define uma distribuicdo em formaide em torno de um
ponto central indicado com um valor de propagacao na fungéo e um valor na funcdo e um valor

para controlar a amplitude no ponto central. O valor definido no ponto central do conjunto
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assume um grau de pertinéncia igual a 1. Os vatpresse situam entre os dois limites se
encontram na zona de transi¢cao do conjunto e, assume um grau de pertinéncia de mesmo valor.

A funcdo de pertinéncia sino @ell e sua representacao grafica sdo apresentadas na
Equacad®.20 e naFigura2.13, respectivamente.

/7()() :;Zc

1+ Equaca®.20

O parametroa corresponde ao valor no ponto médio que define o ponto central para a

funcdo em que/7(X) adquiri 1, o parametrob é o valor que determina a inclinagdo ou

propagacao da curva o parametroC corresponde ao val@ue corresponde a amplitude no

ponto central.

Funcéo Sino
1,2 -
®©
o 1.0
>
£ 08
L 06-
(]
T 0,4 -
-
©
n 0.2 1
0,0 T T T T a T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100
Variavel

Fonte: Adaptado déuvanhol (R14)
Figura2.13 - Representacédo gréafica da fungitao.

4.4.Controladores fuzzy
As técnicas de controleizzyoriginaramse com as pesquisas e projetosvidendani
andAssilian(1975)e ganharam espaco como area de estuddiversas instituicdes de ensino,
pesquisa e desenvolvimento do mundo, sendo até hoje uma importante aplicagdo da teoria dos
conjuntosfuzzy.
Nos controladores convencionais os algoritmos de controle sdo descritos analiticamente
por equacdes algébricas diferenciais, através de um modelo matemético. Nos controladores

fuzzyutilizam-se regras légicas no algoritmo de controle, com a intencdo de descrever numa
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rotina a experiéncia humana, intuicdo e heuristica para controlar um prAE€INSO,
2009) O processo segue 0S seguintes passos:
V Especificarmse as variaveis de entrada e saida utilizadas;
V Define-se o conjunto de regras;
V Determinase o método de defuzzificacédo
V Realizase estes para a verificagdo do sistema, ajustando os detalhes conforme o
propadsito inicial.

Controladores$uzzy(Figura2.2) sdo robustos e de grande adhjidade, incorporando
conhecimento que outros sistemas nem sempre conseguem acomodar. Também sao versateis,
principalmente quando o modelo fisico € complexo e de dificil representacdo matematica. Além
disso, mesmo em sistemas onde a incerteza se fantgrdsemaneira intrinseca, agregam uma
robustez caracteristiAFONSO, 2009; CARNEIRC2016)

No sistema de inferéncfazzy consideranse entradas n&oizzy ou precisas, que € 0
caso da grande maioria das aplicacdes préaticas. Em virtude disto, € necesséario efetuar um
mapeamento destes dados precisos para os confuaitygde entradayelevantes, o que €
realizado no estagio de fuzzificacdo. Nesta etapae@também a ativacéo das regras relevantes
para uma dada situac@ARNEIRO, 2016)

A interface de fuzzificacdo faz a identificacdo dos valores das vardestrada, as
quais caracterizam o estado do sistema (variaveis de estado), e as normaliza em um universo de
discurso padronizado. Estes valotesp sado fuzzificados e transformados em conjdnzzy
para que possam se tornar instancias de variangigsticaNo estagio de inferéncia, ocorrem
as operacdes com os conjunfiaezy o desempenho do controladozzydependera do nimero
de conjuntos ealsuas formasOs conjuntosuzzyde entrada, relativos aos antecedentes das
regras, e o de saida, refete ao consequente, podem ser definidos previamente ou,
alternativamente, gerados automaticamente a partir dos (REONSO, 2009; ANTUNES,

2005; CARNEIRO, 2016)

A base de conhecimento consiste ema base de dados e uma base de redeas,
maneira a caracterizar a estratégia de controle e as suas metas. As regras podem ser fornecidas
por especialistas, em forma de sentenca linguistica, e se constituem em um aspecto fundamental
no desempenho de um sistema de inferéinzizy A base de igras é formada por estruturas
do tipo:

Se< premissa> Entado< conclusaoc>

Como por exemplo:

Se< Altura égrandee Diameroé grande> Entdo< Volumeégrande>
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Para um bom controladduzzy € importante que existam tantas regras quanto for
necessario para mapear totalmente as combinagfes dos termos dasyetdéigue a base
seja completa, garantindo que exista sempre ao menos uma regra a ser disparada para qualque
entrada. Como dito anteriormente, as premissas sao relacionadas pelos conectivos logicos,
dados pelo operador de conjuncéo (e) e pelo opedmlalisjuncdo (oUfJAFONSO, 2009;
ANTUNES, 2005; CARNEIRO, 2016Em geral, as regras tém a forma de um sistema de
multiplas entradas e multiplas said@gu(tiple Input e Multiple OutputMIMO),), mas podem
sertransformadas em varios sistemas com multiplas entradas e umahalitf@e Input e
Single output MISO) (AFONSO, 2009) Para exemplificarmos, temos uma regra MIMO:

Sex €A e..x, €A Entdoy, eC e..y,eC,, que é equivalente am regras MISO:
Sex €A e..x €A Entaoy, éC;,. Em geral n«o se aceitam con

regras.

As regras de controle precisam ser consistentes para que um cfuzzgtenha um
bom desempenho. No entanto, a definicdo de uma regra por um especialista ndo é uma tarefa
facil, por mais que possamos ser conhecedores de determinada area podemos cometer erros ¢
interpretar dados de forma equivocada. Para solucionar este fpobdiema, podse utilizar
métodos de extracao de regras de dados numéricos. Estes métodos séo particularmente Uteis en
problemas de classificacéo e previsdo de séries temfdAisR; PAPADOPOULQOS, 2018;
SARAIVA, 2000; SERRANGGUERRERO; ROMERO; OLIVAS, 2021)

Os tipos de aatroladoresfuzzyencontrados na literatura sdo os modelos classicos,
compreendendo o modelo de Mamdani e o de Larsen, e os modelos de interpolacéo,
compreendendo o modelo de Tak&gigeno e o de TsukamoExiste algumas diferencas entre
esses modelos quéo: a forma de representar os termos da premissa; a representacao das acoes
de controle e quanto aos operadores utilizados para implementacdo do AStONSO,

2009)

O métod de Mamdani, proposto em 1970, foi por muitos anos um padrdo para
utilizacdo dos conceitos da l6gifazzyem processamento de conhecimento. As regras de
producao de modelo de Mamdani possuem reldg@eganto em seus antecedentes (entradas)
como em s@s consequentes (saida). Denomsmainferéncia maximminimo a regra
semantica tradicionalmente utilizada para o processamento de inferéncia no modelo Mamdani.

Na base de regras déamdaniand Assilian (1975) foi proposto uma relagéfuzzy

binaria M entre as entradaX e as saidasl, cuja funcdo de pertinéncia esta descrita como

segue: em cada uma das regras da base defiegnaadotase o operador matematico minimo
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para o conectivo | -gico Aned0 e fava. oSepdoaduoe

senten-as fASe ... Ent«o...0 s«0 model adas pel
Formalmente, a relacdiozzyM é o subconjunttuzzyxi U cuja funcéo de pertinéncia
€ dada porEquacad.21):
m, (x,u) = mélxim%J.ctr,{ml’nimc{n;\j (x), m, (u)J} Equaci®.21

Na qualn é o numero de regras que compdem a base de /n@gl;a em (u) sdo os

graus com quex e U pertencem aos conjuntaszzy A, e B, , respectivamente.

Desta forma para um conjunto theregras, o modelo de Mamdani € representado pela
Equacad®.22.
R :Sex €A ex, eA, e..ex A EntdouéB, Equaci®.22
j=12,....,n

Onde R, € a jésima regraX,X,,....% séo as variaveis de entrad;, A,;,...,A; séo
os conjuntosuzzycorrespondentes as variaveis de entrata, a variavel de saidal; é o

conjuntofuzzycorrespondente a variavel de saida.

A saida do controladdiuzzy,dada pelo método de inferéncia de Mamdani, é um
conjuntofuzzyaté para casos de entractisp. Esse fato é que sugere a defuzzificacdo do
conjuntofuzzyde saida para se obter um valosp. As regras para esse processo dao inseridas
por especialista e oostituem uma etapa muito importante para o desempenho do
sistem§AFONSO, 2009; NGUYEN; WALKER; WALKER, 2019)

Ao se obter o conjuntiuzzyde saidanicia a etapa de interpretacdo dos resultados. Isto
se faz necessério para a verificacdo da precisao das saidas. Dentre os métodos de defuzzificacdo
destacanse, quanto a utilizacdo, o método de centro de gravidade e a média dos maximos. O
centro de gravidade possui como saida o valor no universo que divide a area sob a curva da
funcdo de pertinéncia em duas partes iguais. Enquanto que o método de média dos maximos
obtém o valor por meio da média entre os dois elementos extremos no umuerso
correspondem aos maiores valores da funcédo de pertinéncia do consequente. A escolha do
meétodo esta relacionada com os dados analisados e com as caracteristicas do processo
(AFONSO, 2009; NGUYEN; WALKER; WALKER, 2019)

72



Inteligérria artificial aplicada siciéncias florestais e agricultura

5 APLICACOES DA LOGICA FUzzY

Dado todos os conceitos e defini¢cdes, citados anteriormentesengtee d.F pode ser
utilizada numa diversidade de problemas nos quais a modelagem convencional ndo consegue
otimizar a resposta. Em razéo das propriedades citadas e da capacidade dnfeddizeias,

a LF tem encontrado grandes aplicacdes em varias areas das ciéncias florestais, a seguir
citaremos alguma dessas aplicagdes:

O reconhecimento de padrdes, muito utilizado na area de geotecnologia, é a técnica que
tem por objetivo procurar, tectar e explicitar estruturas associadas as regularidades ou
propriedades presentes em um conjunto de dados, por meio de analise de classes. Esta defini¢a
de reconhecimento de padrdo demonstra o potencial da associacdo das tédrficasdde
geotecnolo@s para solucionar problemas em diversas areas das ciéncias florestais, tal
associacao sera destaque neste topico.

A associacédo de técnicasldacom geotecnologia tem ganhado destaque na gestdo de
ecossistema@DRIAENSSENS et al., 2004ha determinacdo deaymentos potenciais para
implantacéo de corredores ecologi@®S SANTOS, A. R. et al., 2020)a analise dos efeitos
do fogo no habitat das espéc{@dNDRUS et al., 2021)na conservacdo dos remanescentes
florestaif OCHOA-GAONA et al., 2010)no calculde risco de inundacao, incéndios e demais
calculos de risco e de vulnerabilidg@ABANILLAS et al., 2012; DANISH; ONDER, 2020;
GHOSH; DEY, 2021; HONG; TSANGARATOS; ILIA; LIU; ZHU; CHEN, 2018na
avaliacdo da qualidade do ar e da aABSIMAKOPOULOS et al., 2013; OLADIPO et al.,

2021) na solucao de problemas de sustentabilidade do manejo flgEI@@EY; LARSON,
1999)e na area de levantamento de vaiapara auxiliar o processo de manejo, otimizagao e
escolhas de sitios de produg@OS SANTOS, A. R. et al., 2017; JUSTMAN et al., 2020;
KANGAS et al, 2018; REYNOLDS; HESSBURG, 20Q%)entre outrasAlém das utilizacdes
citadas a l6gicéuzzypode ser utilizada na associacéo de fatores edafoclimaticos para definicao
de unidades que possuam semelha(f€BRREIRA C. de C. M., 2012)

Daremos destaque a metodologia utilizada para a classificacao de grupos climéaticos com
uso de classificador multivariada baseado em |dgayvisando identificar classes similares,
além de avaliar a variabilidade espacial dosiggmentos.

O conhecimento das condi¢des climaticas de uma determinada localidade, como um dos
elementos a ser considerado nas tomadas de decisdes, seja a nivel econdmico, de planejament
territorial ou para fins de manejo dos recursos terrestres é dmextnportancia, pois propicia

um melhor ordenamento do territério, podendo desta forma, incentivar o cultivo agricola e
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florestal em areas mais aptas ao desenvolvimento de determinada espécie e podendo explicar a
correlacao de produgdo em areas com canigtitas que se assemelham.

Assim sendo, haveria a necessidade crescente de busca, evolugcdo e adaptacdo de
meétodos de classificacdo, capazes de sintetizar e agrupar caracteristicas similares, através de
critérios proprios. Para isso utilizaremos técnaasagrupamenttuzzy( Fuzzy Clustering )
0s agrupamentofizzyoferecem melhores descricbes dos dados quando a sobreposicao de
classes € possivel, ou seja, quando os elementos pertencem a todos 0s grupos, mas em diferentes
graus, e isto pode ser quarm#do por uma funcdo de pertinéncia, com vimos nas secoes
anteriores.

O agrupamentduzzy C-Means (FCM) é considerado suave por seus elementos
possuirem probabilidade de pertencer a cada grupo com certo grau de pertinéncia. Em outras
palavras, cada elemerossui um conjunto de coeficientes que correspondem ao grau de estar
em um determinadoluster Isso é diferente do agrupamento deddias e ¥medoide, onde
cada objeto deve pertencer exatamente a um agrupamento, por iSSo esses agrupamentos sao
conhecidos como agrupamentos rigidos.

No agrupamentbCM, os pontos préximos ao centro estdo contidagustercom grau
mais alto de pertinéncia que os pontos na borda. O grau ao qual um elemento pertence a um
determinadalusteré um valor numérico quearia de 0 a 1.

No exemplo descrito a seguir utilizamos informacdes de temperatura média anual,
precipitacdo média anual e déficit hidrico médio anual provenientes do banco de dados e da
metodologiadesenvolvida poBantos et al(2015)e para obtencado de altitude foi utilizado o
modelo digital de elevacédo para o estado do Espirito Santo disponibilizado pela Embrapa
(MIRANDA, 2005) (Figura 2.14). ApGs a aquisicdo, em ambiente SIG, os dados foram
extraidos por meio das coordenadas dos 20 pontos a serem analisados e em exportados para
planilha do ExcelTabela2.1).
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Figura2.14 - Variaveis climaticas, altitude e pontos de analise do estado do Espirito Santo.

Tabela2.1 - Pontos contendo as informacdes climatolégicas analisadas.

Identificador ~ Temperatura média Precipitagdo média Déficit hidrico médio Altitude

do ponto anual (°C) anual (mm) anual (mm) (m)
A 24,91 1005,06 333 156
B 24,92 1040,25 316 85
C 22,51 1111,59 59 598
D 24,54 1089,15 228 176
E 24,69 1124,87 176 92
F 24,62 1171,46 120 57
G 24,77 1205,65 138 12
H 23,86 945,22 282 240
I 23,37 1017,03 175 308
J 20,37 1396,11 2 719
K 22,50 1387,74 3 395
L 20,80 1284,80 14 640
M 19,74 1354,65 27 977
N 20,36 1403,36 11 755
O 22,06 1456,55 8 514
P 24,63 1412,78 66 168
Q 20,26 1433,67 14 844
R 22,49 1354,51 29 435
S 20,16 1281,62 8 715
T 24,76 1150,87 244 46
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Para agrupamentduzzy (fuzzy clustering dos dados mencionaddsi utilizado o
algoritmoFuzzy GMeans no programa R com twolboxel071(THERNEAU; ATKINSON;
RIPLEY, 2019) quevisou agrupaloscom base nas semelhancgas e dissimilaridades dos pontos
de dadog$ASKARI, 2021) Este algoritmo aplica a distancia Euclidiana, procurando por grupos
esféricos de @moximadamente mesmo tamanho. O coeficiente da distancia esta baseado no
conceito de que a medida quantificada do grau de similaridade entre duas ou mais variaveis,
pode ser demonstrado pela distancia que separa uma variavel da outra, portanto quanto maior

for o grau de similaridade entre dois ou mais pontos, menor sera a distancia entre eles.
O FCM encontra os centros dos clusters, minimizando a distancka €é&,, coma

funcéo objetivo representada pdiapiaca®.23, as variaveis para célculo desta funcdo pode

ser observadmas Equaga®.24 eEquaga®.25.

n C 2
i=aanmx - v Equaca®.23
k=1 i=1
a [m (Xk )] 2Xk
v, == Equaca®.24
a [m (Xk )] "
k=1
1
mk = . 6}/ .
_é a|x, - vi| g m-1 Equaca®.25
izlgﬁxk -V, ||9

Em que: n = nimero de observacdes; ¢ = numero de clustersk-ésima observacao;

V, = i-ésimo centro do cluster; m = constante exponencial com valor maior dtle £;grau

da funcéo de associacéao e inicialmente ocorre de forma aleatoéria.

O algoritmo FCM precisa de trés parametros: o niumero dexdusalor do expoente e
0 numero de iteragdes. Neste trabalho foram analisados o nimero de 4 clusters, expoente de 2
e com o numero de iteracdes igual a 1D@cript utilizado nesta etapade ser visualizado no
ApéndiceA.

Os resultados obtidos dest®pessamento podem ser visualizadoBigara2.15.
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Figura2.15 - Agrupamentadas regiées dacordo com as variaveis climaticas e altitude por
meio da técnica de Fuzzy@eans(A- representa a correlacao da variavel com o cluster que
ela pertence e com os demais clusters & eePresenta os grupos formados pela técnica FCM).

Com base nesses réados aferimos que, com 0s parametros utilizados, os dados se
agruparam conforme apresentadd-igura2.16. Podemos observar por meio desta analise que
embora o ponto AP0 apresente mai oFigurgd6d X i mi
ele foi inserido nunclusterdiferente desteNotamos que nkigura2.15-A, na linha referente
ao pont elegpddu grau gapertinéncia baixo (coloracao rosa do circulo) phrster
1 no qual foi inseride com ocluster3 no qual o fARO foi inserid
os dois pontos sejam proximos geograficamente, a similaridade dos dados referentes ao ponto
AP0 s«o0 maiores para os pontos AEO; AFO; A
petinéncig para oclusterl,que o0os pontos AF0 e AGO (na |
Figura2.15-A podemos observar circulos maiores de coloragéb),gor exemplo, que estédo
mais préximos ao centro adusterl (Figura2.15-B).

Uma outra observagéo importante em relagédo aos dados ocorre ao analisaustes o
2 (coloracdo amarelamagura2.15) . Os dados doMoponANOs AQO, e
agrupados nesse conjunto, mas possuem diferentes graus de pertinéncia que pode ser notadc
pel a maior di st ©nci a d o s cluysterFigwas2.15B) @au peda fi M0
coloracéo do circulo referente a esses pontoBignara 2.15-A (coloracdo azul mais claro

guando comarado aos demais pontos dedsstel).
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Figura2.16 - Mapa dos grupaments das regides por meio das variaveis climaticas e altitude
por FCM

Podemos fazer uma diversidade de comparagfes entre 0s resdtammtrados,
demonstrando a importancia e o poténcia de utilizacdo, mas queremos destacar que a estatistica
espacial (SIG), e o proprio modelo utilizado, possibilitam uma visdo de que dados climaticos e
de relevo podem ser analisados, interpretadosifitaglos, utilizando modelos que permitam
ndo s6 a descricdo do fendmeno, mas que também trabalhem nos fornecendo uma maior
interligacédo, conexao, similaridade e pertinéncia entre dados que quando agrupados nos

fornecem grandes informacdes sobre deterdaimagiao, por exemplo.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Diversos problemas na atualidade precisam ser solucionados com sistemas complexos,
gue necessitam tratar de imprecisdes e dualidades. Seguindo essa linha de pensamento, Lofti
Asker Zadeh, professor de ciénd@ computacdo da Universidade da Califérnia embasado na
|6gica classica, desenvolveu a logica nebulosa, mais conhecida confuagica

Essa logica permite que variaveis assumam valores com graus de pertinéncia entre o0s
elementos, 0 e 1. Possibilita ainda a construgédo de varias regras, que facilitam a modelagem
dos problemas, tornandis assim, menos complexos. Tal |6gica atrai pesquisadias mais
diversas areas e possui uma flexibilidade muito ampla de utiliza¢des. Vimos no topico anterior

algumas de suas aplicac@esCiéncias Florestais na Agricultura
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CAPITULO 03 - ARVORE DE,DECISAO E RANDOM FOREST. FUNDAMENTOS
TEORICOS E APLICACOES

Tais Rizzo Moreirae Lucas Louzada Pereira

https://doi.org/10.29327552680.13

1 INTRODUGAO GERAL

A capacidade de modelar interacdes complé@asom que @prendizado de maquina
(machine learniny se tornasse uméerramenta difundida enméreas como agricultura,
bioinformética biologia computacionatiéncias florestais, dentre outrAfgumas das tédcas
demachine learningcomo aarvore de decisdoaRandom foresfflorestas aleatériasém sido
usadas no campo para varias aplicacdes -haadidas, alcancando altos niveis de
desempenho. Além disso, arvores de decisao e florestas aleatériaswimpurssibilidade de
inspecionar as regras de decisdo e investigar a relevancia de cada variavel, bem como, as
dependéncias entre elad~RATELLO; TAGLIAFERRI, 2018) Aqui, revisamos o0s
fundamentos teoricos das arvores de decisdoRanidomforeste ilustramos estudos de caso
com aplicacfena literatua recente.

Ja introduzimos anteriormente algumas definicbes a respeitapndizado de
maquinaaqui abordaremos mais definicbes e exemplos. O aprendizado de maquina,éambém
0 ramo da ciéncia da computacédo que permite que os computadores aprendam a encontrar
solucBes para os problemas por conta prépria. Em outras palavras, o aprendizado de maquina
torna o computador capaz de encontrar solugdes sem ser explicitamente progtéimado.
programa de computador gerantevisa pegar a entrada, processasobre as instrucdes
fornecidas e fornecer a saida. O Aprendizado de Maquina, por outro lado, foca nos dados
fornecidos e na solucéo do problema para encontrar o algoritmo mais adggeadnduza a
solugcdo. Os algoritmos de aprendizado de méaquina tém trés categ@amsndizado
supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por I(ERAEDELLO,;
TAGLIAFERRI, 2018; LAN et al., 2020; RAKHRA et al., 2021)

A caracteristica basica de sistentke aprendizado supervisionado é que os dados que
utilizamos para treiréds contém a resposta desejada, isto é, contém a variavel dependente
resultante das variaveis independentes observadas. Nesse caso, dizemos que os dados séa
anotados com as respostas classes a serem previst@salgoritmo de aprendizado n&o
supervisionado aprende prevendo o valor de saida e minimizando o erro entre o valor previsto

e o real em varias iteracdes. Algoritmos de aprendizagem ndo supervisionados fazem suas

https://doi.org/10.29327/ 552680-3 87



Capitulo @ - Arvore de decisdo ndom forestfundamentos tedricos e aplicacbes

préprias regas para fornecer relacdes logicas e padrées nos, dathaemais dependentes da
maquina do queale humanos. O algoritmo deprendizagem porefor¢co funciona para
recompensar e punir a l6gjae descobre aquela logica que d& recompensa maxima ou menos
puricdo para encontrar a soluc&alaremos neste capitulo sobre duas técnicas de aprendizado
de maquina que utilizam algoritmos supervisionado, a arvore de decisBanel@n forest
(FRATELLO; TAGLIAFERRI, 2018; LAN et al., 2020; RAKHRA et al., 2021)

Arvores de decisdo tém sichmplamenteplicadas para resolver problemas nas areas
de representacdo de conhecimento, classificagcdo, otimizacdo combinatOria, geometria
computacional e assim por diaffdOSHKOV, M., 2021; MOSHKOV, M. J., 2005Este
método utiliza uma represen&acgrafica baseada em arvores, cujo objetivo € identificar grupos
de individuos com caracteristicas de interesse em comum. Para tal, é utilizado uma metodologia
recursiva que divide a amostra inicial em subamostras, bassarao resultados observados
davariavel explicativa e em suas interacdes. Forrmmapassim, grupos para os quais a variavel
resposta apresenta comportamento homogéneo dentro dos grupos e heterogénea entre 0s grupos
(DANTAS; DONADIA, 2013; HU et al., 2020; OSMANI; ZIAEE, 2021)

Random forestpor sua vez, € um modelo baseado em arvores de decisao, que lida bem
com conjuntoe dados de alta dimensao, e com presenca de multicolinearidade. Este tipo de
modelo é usualmente utilizado para executar tarefas de regresséo e de classificacao. Ele também
aplica métodos de reducado dimensional, trata valores faltantes, valores anoénthérs) (e
outras etapas essenciais da exploracdo de dados. E um tipo de método de aprendizado de
ensembleonde um grupo de modelos fracos sdo combinados para formar um modelo mais forte
(BIEWEN; KUGLER, 2021; [ANTAS; DONADIA, 2013)

Convidamos vocés a aprendermos um pouco mais sobre esses duas técnicas e suas

aplicacoes.

2 ARVORES DE DECISAO

Falaremos a seguir sobrengétodo de arvore de decisdo, os critérios de selecdo de cada
no, os métodos para determinar a classe que deve ser associada a uma folha ou né externo

da arvoree as técnicas de poda.

2.1.Introducao
Arvores de decisdo sdo uma forma simples e eficaz de representar o conhecimento
(DORGO; PALAZOGLU; ABONYI, 2021) Elas baseiamse na abordagem de dividir para
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conquistar, ou sejaansucessiva divisdo do conjunto de exemplos utilizado para o treino, em
varios subconjuntos, até cada um destes subconjuntos pertencer a uma mesma classe, ou at
uma das classes ser majoritaria, ndo havendo necessidade de novas diveshesura da
arvore é organizada da seguinte fof@ARVALHO, 2005; OYA, 2016)

V Noé interno (né raiz, n6 de prabfidade e n6 de decisdo): Rotulado com 0 nome de um

dos atributos previsores;

V Ramos ou arestas: saindo de um no interno sdo rotulados com valores do atributo
naquele noNormalmente, os ramos da esquerda refeseraos dados que atenderam

ao critério do 0 e os da direita que ndo atenderam

V No final, terminal ou folha: Representa um resultado final ou uma consequéncia, e;

V Ramificacdo negada: Representa um direcionamento existente, porém que ndo pode ser

seguido.

outros nosno caso das arvores de decisdo binaria, cada né intermediario-sved@tamente
em dois nés descendentesntendo possiveis op¢des ou resultados. Cada um desses ramos leva
a outros nés que se subdigiem outros sub nds. Esse comportamento é repetido até que todas
as possibilidades sejam mapeadas, resultando numa estrutura de arvore, conforme apresentadc
no capitulo 1.0 caminho a ser seguido depende dos dados satisfazerem ou néo o teste l6gico
(KAPPELHOF et al., 2021; MOSHKOV, M., 2021)

A arvore de decisdo objetiva, por meio das divisdes dos subconjuntos, criar um modelo
viavel que preveja o valate uma variavel de destino com base no conjunto de variaveis de
entrada (preditoras). As arvores de decisdo podem ser aplicadas a problemas de regressao e d
classificacdCARVALHO, 2005; KAPPELHOF et al., 2021; OYA, 2016)

A arvore de classificacdo € muito semelhante a uma arvore de regresséao, exceto que ela
€ usada para prever uma resposta qualitativeéi@ quantitativa. Para usar arvores de
classificagdo, a resposta da variavel de destino precisa ser um valor categorico, como sim/nao
ou verdadeiro/falso. Por outro lado, as arvores de regressdo sao usadas para atender aos
requisitos de previsdo e sdo sempsadas quando a variavel alvo ou resposta é um valor
numeérico ou discretfCARVALHO, 2005; FARKAS; LOPEZ; THOMAS, 2021; OYA, 2016)

As arvores de decisdo possuem caracteristicas relevantes que viabilizam o método, tais
como as seguintdBORGES,2013)

V Escalabilidade capacidade de construir modelos eficientemente a partir de grandes
volumes de dados;
V Precisdo habilidade do modelo para avaliar ou prever corretamente classes,

agrupamentos e regras;
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V Robustezhabilidade do modelo para avaliar prever corretamente, utilizando dados
ruidosos ou com valores ausentes;
V Velocidade uma vez construida uma arvore de decisdo, seu uso é imediato e sua

execucao é computacionalmente muito rapida.

V Interpretabilidadealto nivel de compreenséao fornecidoopelodelo, €;
V Flexibilidade o espaco das instancias é particionado em subespacos e cada subespaco &
adaptado a diferentes modelos.

A arvore de decisdo requer em seu processo de inducdo uma alta demanda
computacional, pois envolve uma analise detalhaddalbss, que dependendo da dimenséo e
do tamanho destes torna a inducao trabalhosa. O processo de indu¢édo de uma arvore de decisédo
pode ser realizado de forma manual; no entanto, como ja foi previamente mencionado, quando
existe uma grande quantidade de daglste processo de criacao teseacomplicado para ser
realizado de forma manual. Assim sendo, reesergpara uma abordagem automatica de
inducédo, baseada em aprendizado supervisionado, ou seja, o algoritmo constréi a arvore a partir
de um conjunto de das de treinamento com seus respectivos valores des@ROBSES,

2013; FRATELLO; TAGLIAFERRI, 2018)

O algoritmo constroi arvores de decisdo a partir do psoce®nhecido como
particionamento, adicionando em cada n6 um teste baseado em um atributo, responsavel por
dividir o conjunto, adicionandee ainda ligacbes para cada um dos possiveis valores
resultantes. Em seguida, cada novo né criado € novamente rs&tiec®um novo atributo de
particionamento € atribuido ao né para a criacdo de um novo subconjunto. Existem diversos
tipos de algoritmo para inducdo de uma arvore de deciséo, os quais sao desenvolvidos utilizando
algumas heuristicas que sédo apresentadeguar:

2.2.Crit érios de selecao de atributos (atributos para cada nd)

A escolha de um atributo que melhor divide o conjunto de treinamento € fundamental
para a construcdo de uma arvore de decisdo. Os critérios para a selecdo de atributos séo
utilizados paraeterminar qual atributo pertence a constru¢do da arvore de decisdo. Deste modo
avaliase a melhor particao a ser realizada, de acordo com a capacidade informativa do atributo.
Existem diferentes tipos de métodos para escolher o melhor atributo paracadaeneles
destacanse 0s seguintdBORGES, 2013; GARCIA, 2003; OYA, 2016)

V Ganho de Informag@&m dos mais antigos e conhecido critérios de selecao de atributos

€ 0 ganho de informaca&é&in), utilizado pelos algoritmos ID3 e C45. Ele mede a
reducao da entropia causada pela particdo do conjunto; assim, para medir esta reducéo,

comparase o grau de entropia do no raiz (antes da divisdo), e o atributo que gera uma
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maior diferenca é escolhidoro condicéo teste. O ganho de entropia € definido pela
Equacad.1:

n N(V.
ganho= entropid pai) - _Sl%* entropigV,) Equacad.1
i=

Onde n € o nimero de atributdé, € o nimero total de objetos do-péi e N(V;) é o

ndmero de exemplos associados adilho V.

A partir deste calculo gossivel escolher a particdo que permite obter um maior ganho
de informacao.

V Gini: Mede a impuridade de um né, a qual € maxima quando todas as classes possuem
igual distribuicdo, e minima quando existe apenas uma classe. O indice de Gini é
definido por med daEquacad.2.

indice_gini(nd) =1- é p(C, | no)? Equacac.2
Onde p corresponde a probabilidade relativa da classen relagdo ao no pai, le
corresponde ao numero de classes.

V Qui-quadrado O qui-quadrado(cz) € um teste estatistico comumente usado para
comparar dados observados com dados esperados, sendo o resultado obtido de acordo
com uma hip6tese especifica.

Parao desenvolvimento do célculo dif é necessario, primeiramente, criar uaizeta

de frequéncia para o atributo. Com base na tabela é calculada a frequéncia esperada para cad:

célula por meio dd&quacado3.3. Com as frequéncias estabelecidas mmlentdo aplicar a

Equacéacd.4 e obter c’.

S*S N
E = E Equacad.3
- 7] 2
c’= a j'aﬂ% Equaca®.4
i

OndeE; ¢ a frequéncia esperada na célfjada matriz.

2.3.Critérios de parada ou poda
Os métodos utilizados para a construcao daéswie decisdo, geralmente, resultam em
arvores de grandes dimensdes, com isso torramd@omplexas e, muitas vezes,
comprometendo o seu desempenho. Frente a isso, faz se necessario a definicdo de critérios de

parada, ja que as arvores estdo propensaeréitting, que ocorre quando a arvore tem um
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crescimento exagerado, onde novos nos dividem uma particdo pequena dos dados em particoes
menores, tornando a arvore mais especifica, tal que consegue memorizar os dados de
treinamento, porém, ndo € capaz deegalizar suas solucdes para novas situaQiadiNG, T.

et al., 2010)

De forma a contornar o problema da dimenséo demasiada e da preciséo da classificacédo
as técnicas de poda podem ser aplicadas de duas formas: a primeira interrompe a construcdo da
arvore quando algum critério de parada é satisfeito e é conhecida cepunlaré\ segunda, a
pospoda, é aplicada somente apds a conclusdo da arvore, ogusejdp todos os exemplos
do conjunto de exemplos tenham sido distribuidos ao longo da arvore e visa a reduzir as
dimensdes da arvore até serem consideradas {B€RGES, 2013; OSEBRYSON, 2007)

As podas buscam remover partes da arvore que nao comtripaea o rigor da
classificacéo, produzindo estruturas menos complexas.-pquesé mais confiavel que a pré
poda, devido ao fato de utilizar todos os exemplos na construcdo da arvore, enquanto, a pré
poda evita a construcdo de partes da arvore que poser@lescartadas a posteri@HEN,

W. et al., 2019; OSEBRYSON, 2007)

Na prépoda, a subdivisdo da arvore de decisdo pode chegar ao fim durante a fase de

construcdo. O critério de parada é calculado para dar uma estimativa do ganho esperado na

continuacao da construcao da arvore, um dos testes mais utilizados para gsté critéste
2 , . , . . ~ P
do C¢°. Nesta técnica a poda é realizada concomitantemente com a constru¢do da arvore. Isso

evita a construcao de sdlovores que venham a ser podadas posteriormente a sua constituicao.
Como inconveniéncia da ppbda termse o fato de as decisbes de poda serem tomadas ao
mesmo tempo que a construcdo da arvore € realizada, decisdes estas que podem ser muito
complexas, o0 que torna o algoritmo mais oneroso, anulando, em alguns casos, a vantagem da
poda antecipaddeRATELLO; TAGLIAFERRI, 2018; GARCIA, 2003)

Por outro lado, a pésoda é efetuada nos nodos ndo terminais, a partir do calculo do
erro de uma arvore e de todas as suasisuires, onde sdo examinados cada um dos nds ndo
terminais, comecando por baixay seja, pelos nodos mais proximos aos nés terminais ou
folhas. Se a sua substituicdo por uma folha ou pelo seu ramo conduzir a um menor erro, este é
substituido. Para se verificar a necessidade de uma arvore de decisdo ser podada, € preciso
estimar a tax de erro apresentada pala arvore e também a taxa de erro introduzida pela poda
nos testes ao longo da arvore, assim como nos nos terfiRAIELLO; TAGLIAFERRI,

2018)
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2.4. Algoritmos de inducéo de arvores de decisao
Um algoritmo para inducdo de arvores de decisdosmtie um exemplo destrutura
TDIDT (Top-Down Induction of Decision Treesjue faz uso da estratégia de decompor um
problema complexo em subproblemas mais sin(@#BOWN; MYLES, 2020)
Falaremos agf de alguns dos algoritmos mais utilizad@SALDAS; PITOMBO;
ASSIRATI, 2021; DANTAS; DONADIA, 2013; ZOUNEMATKERMANI et al., 2020)

2.4.1. CART (Classification and Regression Trees)

V Meétodo de partia Divide & variaveis de forma binaria, ou seja, sempre em dois nos,

com base em alguma medida de impureza, como, por exemplo, o indice de Gini,
Entropia, etc., para tornar os subconjuntos de dados cada vez mais homogéneos em
relacdo a variavel resposta.

V Critério de paradaEnquanto as divisdes trouxerem ganhos em relacdo a medida de

impureza, o algoritmo continua. O usuério pode inserir outros critérios de parada.

V VantagensNao precisa realizar qualquer tipo de categorizacao, pois o algoritmo nao
faz restricbes quanto as escalas das variaveis explicativas, podendo estas serem
numericas (discretas ou continuas), ordinais e nominais. Por utilizar particdes binarias,
as variaves podem aparecer em diferentes niveis do modelo, permitindo reconhecer
diversas interacdes com outras variaveis.

V DesvantagensPor fazer uso de particdes binarias, pode aumentar a complexidade da
arvore (muitos niveis, swdirvores), o que pode dificultarapresentacéo e interpretacao

dos resultados.

2.4.2. CHAID (Chi -square Automatic Interaction Detection)

V Método de particddConstroise uma tabela de contingéncia com r linhas por ¢ colunas

entre variavel dependente e variaveis independentes, categorizandasses @s
variaveis continuas. Em seguida, reabeaum conjunto de testes estatisticos, que
variam de acordo com o tipo da variavel resposta, agregando as classes de cada variavel
explicativa até restarem apenas duas, de modo a descobrir 0 melhor agtopden
classes. Repetge para todas as variaveis e a que apresenta a menor probabilidade de

significancia (r - valor), é entédo escolhida.

V Critério de paradalnvestiga todas as varidveis até ser encontrada uma particdo
significativa em cadan6. Portanto, o algoritmo ndo continua a agrupar as demais
categorias, 0 que pode impedir que uma divisdo melhor seja encontrada para aquela

variavel.
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V Vantagens Interrompe o0 crescimento da arvore antes do problemaveHitting
ocorrer, ou seja, ndo hé@atamento de poda, ganhando tempo de processamento.

V DesvantagemNecessita de grandes quantidades de dados para assegurar que a
quantidade de observacdes dos nés folhas seja representativa. E possivel que o
algoritmo néao encontre a melhor divisédo de né ple interrompe a busca de particdes

quando encontra a primeira particao significativa.

2.4.3. ID3 (Iteractive Dichotomizer B

V Método de particddA escolha da variavel a ser particionada é feita utilizando o método

de Ganho de informacéo, descrito na secaal@ste capitulo, que busca maximizar a
medida de impureza dos nos filhos relativos ao no pai.

V Critério de paradaA construcdo da arvore parard quando as divisbes ndo aumentam o
Ganho de Informacéo.

V VantagensDemonstra simplicidade e facil compreensaguiresso de construgcédo e
funcionamento.

V Desvantagensimutavel, uma vez construida a arvore, ndo se pode eficientemente
reutilizar a arvore sem a reconstruir. Nao lida com variaveis continuas, a nao ser que

sejam discretizadas e nao inclui nenhum método de poda.

24.4.C45

V Método de particdoProcura sobre um conjunto de varidyeisaquel a que A

divide os dados em relacao a variavel resposta, guiado pela medida estatistica de razéo
do ganho de informagéo.

V Critério de paradaéEnquanto as divisées aumentarem a razao de ganho de informacéo,

o algoritmo continua.

V Vantagens Lida com variaveis categoricas (nominais ou ordinais) e numericas
(discretas ou continuas). Trata valores desconhecidos, mas ndo os usa para o calculo de
entropia e de ganho. Por usar a medida de razdo do ganho de iafmrgera arvores
mais precisas e menos complexas. Combate o problemadéting ou sejajpossui
meétodo de poda que faz uma busca na arvore, de baixo para cima, e transforma em né
folha aqueles ramos que néo apresentam nenhum ganho significativea Reladiacéo
cruzada com dois ou mais grupos diminuindo a estimativa do erro cometido pelo
classificador.

V DesvantagensNao considera valores faltantes para o célculo da razdo de ganho de

informacéo.
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2.5. Utilizagao prética

Dado todos os conceitos e definicbeisados anteriormente, nesg que a arvore de
deciséo pode ser utilizada numa diversidade de problgondendo a criar modelos preditivos
automatizados, que tém aplicacdes em aprendizado de maquina, pesquisa de dados e estatistice
A arvore de decisdooasidera as observacfes de um item permitindo a previsao deste item
(variavel dependente) por meio do uso das variaveis independentes (preditoras). Desta forma,
sua aplicacdo é amplamente difundida em diversas areas das ciéncias florestais e da agricultura

A utilizacdo das arvores de decisdo vem ganhando destaque no mapeamento de riscos
(CHEN, J.; HUANG; CHEN, 2021; LEE, S.; PARK, 2018p gestéo de bacias hidrograficas
(COLLINS et al., 2017)na gestdo ambientdLYAS; MASIH; VAN HULLEBUSCH, 2021)
no planejamento e controle de adubg¢ddNG et al., 2021,)no mapeamento e monitoramento
de degradaca¥/IEIRA et al., 2021) na suscetibilidada inundacéo e ao deslizame(@EN,

W. et al., 2020; HONG; LIU; ZHU, 2020ha associacdo com o SIG para estudos de variaveis
climaticas e seus efeitos na agricult(i¢® URGIALAS; KARATZAS, 2016) dentre outras.

Para exemplificacdo da aplicacdo da arvore de deciséo utilizadados climéticos,
topograficos e a nota da qualidade sensorial do café arabica. A qualidade natural de uma bebida
de café é definida como aquela que é obtida no ano de producéo, variando de acordo com as
condicdes climéticas, topogréficas, genéticas, amdigee com os fatores pcélheita e pos
colheita (CHENG et al., 2016; DE SOUZA ROLIM et aR020) Coletamos café em 33
propriedadesKigura3.1), em estados produtores ao longo do Brasil, ap6s coleta, o café foi
conduzido ao laboratdério recebendo o mesmo processamerntolpéga.

No exemplo descrito a seguir utilizamos informagdesagosto de 2019 a setembro de
2020 (periodo de formacéo e colheita do café)temperatura média mensal, umidade média
mensal, precipitacdo acumulada mensal, radiacdo de ondas curtas acumulada mensal e radiacac
de ondas longas acumulada mensal proméeée do banco de dados dzarth Data
(https://giovanni.gsfc.nasa.gov/giovanng para obtencdo da altitude foi utilizado o modelo
digital de elevacao disponibilizado pela Embr@dRANDA, 2005). ApOs a aquisicdo, em
ambiente SIG, os dados foram extraig@sa tabela do Excepor meio das coordenadas
geograficaglos33 pontos

A qualidade sensorial do café, coletado nas 33 localidades/dieada por meio do
Protocolo para analise sensormabposto pelaAssociacdo Americana de Cafés Especiais
SCAA (2015) com 6 QGraders. O nuamero de-Qraders em um painel sensorial foi
inicialmente proposto pdPereira et al(2018) A qualidade de um café, uma vez avaliada

atraves do protocolSCAA (2015), éexpressa por uma escala numérica centesimal.
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Figura3.1 - Mapa de localizag&o dos pontos de coleta de café.

Utilizamos para realizacdo deste exemplo, trés software: R; QGIS, e Microsoft Excel
2016. O software QGIS foi utilizado para plotagem e padronizacdo do sistema de c@srdenad
geograficas, bem como para a extracao da altitude. No software Microsoft Excel 2016 os dados
climaticos, altitude, notas sensoriais e cédigos de identificacdo foram organizados e checados.
Para céalculo e confeccéo da arvoreldeisdocom os dados meionados, no programa
R foi utilizado otoolbox rpart(THERNEAU; ATKINSON; RIPLEY, 2019) que tem dois
argumentos principais um indica a forma do modelo a obter, e o outro os dados a usar para o

obter( t ABI 6 SKI e A furchorpart oBtém2advdres de regressdo ou de decisao
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consoante ao tipo de variavel objetivo. Neste exem@hop$ uma variavejuantitativa(nota

sensorial), teremos assim uma arvore de regreGsalgoritmoutilizado por essa funcéo para

confeccdo da arvore de decisém €ART. Essa escolha foi motivada pelo fadmdalgoritmo

nao fazer restricdo quanto a matza das variaveis explicativas, por gerar resultados de facil

interpretacdo e ter facilidade em encontrar interacdes entre as var({@elaSl,
ZENDEHBOUDI; MOHSENIPOUR, 2020)O script utilizadopara obtencdo da arvore de
regressa@ode ser visualizadwo ApéndiceB.

Para calibracao utilizamos a funcgmart.control, na Tabela3.1 apresentamos uma

descricdo dos argumentos da fungéo e os valores adotados.

Tabela3.1 - Argumentos utilizados na funcgéjpart.control.

Argumento

Descricao

Valor utilizado

Minplit

cp

maxcompete

maxsurrogate

usesurogate

xval

surrogatestyle

maxdepth

Numero minimo debservacdes que devem existir (
um no para que uma divisdo seja testada.

Parametro de complexidade. Essencialmente
usuario informa ao programa que qualquer divisdo
nao melhore o ajuste por cp provavelmente :
eliminada porvalidacdo cruzada e que, portanto
programa nao precisa persetaui

Numero de divisbes concorrentes retidas na saic
util saber ndo apenas qual divisédo foi escolhida,
gual variavel veio em segundo, terceiro, etc.

Numero de divisdes substitutas retidas na saida. £
definido como zero, o tempo de célculo sera redu:
uma vez que aproximadamente metade do temg
célculo (além da configuracao) € usado na pesquit
divisbes substitutas.

Como usar substitutos no processo de divisdo. O
2, significa que se todos o0s substitutos estive
faltando, envie a observacéo na direcdo da maiot
€ o valor mais recomendado.

Numero de validagbes cruzadas.

Controla a selecdo do melhor substituto. Se defil
como 0 (padréao), o programa usa 0 numero tote
classificacbes corretas para uma variavel subst
potencial.

Defina a profundidade maxima de qualquer né
arvore final, om o nd raiz contado com
profundidade 0.

15

0,01

20

Os resultados obtidos deste processamento podem ser visualizadégunas.2,

Figura3.3, Figura3.4, Figura3.5, Figura3.6 e Figura3.7.
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Na Figura3.2 podemos observar que ao inserirmos as variaveis altitude, precipitacéo,
temperatura, umidade, radiacdo de onda longa e radiagimldeurta temos uma correlagao
de 0,855 com a nota sensorial em relacéo aos dados de treinamento e de 0,646 em relacdo aos
de teste, visando uma melhora nestes resultados testamos alguns modelos que mesclam estas
variaveis independentes.

Vale ressaltague a arvore de decisé@o representadBigiara3.2 demonstra em seus
nés a média das notas sensoriais dos dados daquele né e a porcentagem de degosgserte
Por exemplo, 0 no raiz possui uma nota média de 83 pontos e compreende 100% dos dados.
Partindo do n6 raiz temos duas opc¢des de caminho (arvore binaria), o caminho da esquerda para
a instancia com altitude maior ou igual a 1250 metros e o déadiua@ia instancia que nao
atende esse requisito (valores de altitude inferior a 1250 metros). Cada n6 da arvore especifica
o teste de algum atributo da instancia, e cada ramo que desce daquele né corresponde a um dos
possiveis valores deste atributo, rarmdasesquerda representam que a condicdo proposta foi
atendida e ramos da direita quando os dados néo satisfazem o teste légico do no.

Desta forma, temos a seguinte interpretacao proveniente da arvore de deigaoada
3.2

V A arvore de decisdpossui 9 niveisl7 nés internos (incluindo o né raiz) e 18 nés
terminais ou folhas;

V Podemos notar que os atributos escolhidos, dentre os testados, para definicdo de cada
no foramaltitude (13 nds), radiacdo de onda curta (2 n6s) e umidade (2 nés). Isso ocorre
porque o algoritmo busca o melhor atributo para realiza¢do da divisdo, considerando
uma maior homogeneidade dos dados dos nés filhos em relacao ao né pai;

V Os métodos utilizams pelos algoritmoBuscamasvariaveis dentre todas as preditoras,
identificando aquelas que possuem maior relacdo com a vdaeyey que no exemplo
€ a nota sensoriaé a coloca ndopo da arvoreno nosso exemplo esta variavel é a
altitude, e;

V As variaveis utilizadas no modelo (altitude, precipitacdo, temperatura, umidade,
radiacdo de onda longa e radiacdo de onda curta) conseguem explicar 85,5% da

variabilidade da nota sensorial dos dados de treinamento e 64,6% dos dados de teste.
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Figura 3.2 - Resultado obtido através das variaveis de altitude (alt), precipitacdo (prec),
temperatura (temp), umidade (umidade), radiacao de onda longa (rad_long) e radiacdo de onda
curta (rad_short).

Na Figura 3.3 podemos observar que as variaveis altitude, precipitacao, temperatura,
umidade e radiacéo de onda longa conseguem explicar 89,5% da variabilidade da nota sensorial
dos dados de treinamento e 70,6% da variabilidade da nota sensorial dos dados de teste. Os 5
atributos testados foram utilizados na definicdo dos nés internos, com destaque para o atributo
de altitude (14 nés). Podemos notar que alguns dos atributos quieadefis n6s da arvore da

Figura3.2 também confeccionaram os noskigura3.3.
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Figura 3.3 - Resultado obtido através das variaveis de altitude (alt), precipitacdo (prec),
temperatura (temp), umidade (umidade) e radiacdo de onda longa (rad_long).

Na Figura3.4 podemos observar que as variaveis altitude, precipitacao, temperatura,
umidade e radiacao de ondlataconseguem explicals®&% da variabilidade da nota sensorial
dos dados de treinament®4 7% da variabilidade da nota sensorial dos dados de Besteh
atributos testadddforam utilizados na definicdo dos nés inter(alstude, umidade e radiacéo
de onda curta)}com destaque para o atributo de altitudends). Podemos notar que alguns
dos atributos que definiram os nés da arvoreFdpra 3.2 e da Figura 3.3 também
confeccionaram os nés dragura3.4. No entanto, podemos notar que a correlacédo reduziu
guando comparada a arvorekigura3.3, isso ocorre possivelmente porque a variavel radiacao

de onda longa tem maior correlacdo com a nota sensorial que a variavel radiacdo de onda curta.
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Figura 3.4 - Resultado obtido através das variaveis de altitude (alt), precipitacdo (prec),
temperatura (temp), umidade (umidadeddiacdo de onda curta (rad_short).

As variaveis altitude, precipitacdo, temperateraimidade foram testadas como
podemos observar ragura3.5 conseguem explic®0,%6 da variabilidade da nota sensorial
dos dados de treinament®@,6% da variabilidade da nota sensbdas dados de testBos 4
atributos testado® foram utilizados na definicdo dos nés interr{aliitude e umidade
Podemosotar que a correlacéo entre os dados de treinamento e de teste com a nota sensorial
melhorou, isso ocorre possivelmente pordagtre asvariaveispreditorasdaFigura3.4 e da

Figura3.5, as daFigura3.5 possuem maior relacdo com a varideeet(nota sensorial).
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Figura 3.5 - Resultado obtido através das variaveis de altitude (alt), predipitgorec),
temperatura (temp) e umidade (umidade).

As variaveis altitude, precipitacaétemperaturéoram testadas como podemos observar
na Figura 3.6 conseguem explar 90,9 da variabilidade da nota sensorial dos dados de
treinamento €76,9 da variabilidade da nota sensorial dos dados de test&.atributos
testadodoram utilizados na definicdo dos nés interfalsitude, precipitacdo e temperatura
Podemoshotarque a correlacéo entre os dados de teste e a nota sensorial piorou em relacéo a
Figura3.5, isso ocorre possivelmente porque retiramos a variavel preditodade qu@ossui
relacdo com a variaverget(nota sensorial).

Testaremos ndrigura 3.7 alteracbes nas variaveis preditoras Elgura 3.5 que

apresentou a melhor correlacao entre os dados de treinamento e teste e a nota sensorial.
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Figura 3.6 -Resultado obtido através das variavees altitude (alt), precipitacdo (prec) e
temperatura (temp).

Como dito, testamos nRigura 3.7 as variaveis preditoras altitude, precipitacdo e
umidade e encontramos valores de correlacdo semelhantes Rigsirdé.5, 90,9% para os
dados de treinamento e 80,68ara os dados de teste. Podemos notar que os atributos
escolhidos, dentre os testados, para definicdo de cada no, se assemelhafigaoca3fa A
semelhanca entresas arvores pode ser explicada possivelmente porque as variaveis preditoras

selecionadas samuelas que possuem maidorrelacadaom a variavetarget
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Figura 3.7 - Resultado obtido através das variavess altitude (alt), precipitacdo (prec) e
umidade(umidads.

Utilizamos nesta secdo apenas a correlacéo (r) para verificacdo das arvores de decisao
formadas, isso foi feito porque temos como objetivo a apresentacdo do método utilizado.
Exploramos a ideia cénal de demonstrar que a arvore de decisdo consegue separar por meio
das variaveis preditoras utilizadas a varideeyet nota sensorial. Notamos, no decorrer do
exemplo por meio da analise dos dados inseridos que a arvore de decisdo conseguiu agrupar,
em uma mesma folha, pontos com a nota sensorial semelhante. Observamos assim que a
metodologia demonstrou capacidade de uso para mapear 0s possiveis resultados sensoriais com
base nas caracteristicas climaticas e de altitude. Além da aplicacdo, demawstaeiaplo,

a arvore de decisado tem potencial de uso em outras areas das ciéncias florestais e da agricultura,
permitindo uma maximizacgéo de alcance dos resultados esperados com base no comportamento

das variaveis preditoras.

3 RANDOM FOREST

Falaremos a eguir sobre os o meétodde random forest(floresta aleatéria) e

demonstraremos um exemplo pratico
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3.1.Introducao

Muitos cenérios da vida real lidam com a geracdo de uma grande quantidade de
conjuntos de dados, que possui classes de tamanho heterogéneo. Alguns trabalhos necessitan
gue as amostras sejam agrupadas e para tanto nesesitam ajuste de qualidade.afsdom
forest demonstra eficiéncia em grandes bases de dados e possibilita 0 processamento de
milhares de variaveis, remove aquelas redundantes ou indesejaveis sem que haja prejuizo no
desempenho do classificadMORE; RANA, 2017)

Random foresfRF) € um modelo baseado em arvores de decisdo, que lida bem com
conjuntos de alta dimensdo, e com presenca de multicolinearidade. Esta técnica de
aprendizagem de maquina pode ser usada para regressao e classificacéo, estudémt@ampor
selecdo de variaveis, e detecciooddiers (ALVARENGA JUNIOR, 2018) A RF é um
algoritmo flexivel e facil de usar que produz, mesmo sem ajuste de hiperparametros, um 6timo
resulado na maioria das vezes. O algoritmo coleta a decisdo obtida a partir da analise
experimental conduzida com as entra@dsAND et al., 2021)

A RF gera um conjunto de arvores de deciséo e o resultado predito é a média de todas
as arvores, para os casos de regressdo. Nos pesblde classificacdo, o resultado obtido é
dado por um sistema de votacdo, em que, a nhova classe predita € aquela que obteve o maior
namero de votofTOOKE; COOPS; WEBSTER, 2014)

O algoritmo para induzir uma RF foi desenvolvido por Leo Breiman e Adele Cutler. O
método utiliza a ideia doagging que combina varias arvores de decisdo usando a amostragem
bootstrap e a selecdo randémica de variaveis explicativas no processo deoimidugévore.

Essa selecdo tratee de um sorteio feito a cada né da arvore, selecionando aleatoriamente
algumas variaveis candidatas para dividir este nd, ao contravaggingque considera todos

os preditores para a divisdo do né. Desta forma, difeserdnjuntos de variaveis poderéo
aparecer em niveis distintos em cada uma das arvores. Com isso, a técnica se torna mais sensive
a interacdes entre as variaveis devido ao sorteio aleatorio das variaveis candidatas a dividir o
no feito a cada particd&KULKARNI; SINHA, 2012; RESENDE; DRUMMOND, 2018)

Mecanismos de funcionamento do algoatrandom foress&o apresentados a segui

(DANTAS; DONADIA, 2013)e naFigura3.8 adaptada déorahim; Khatib(2017)
V Gerar B amostrasootstrapa partir dos dados originais;
V Para cada uma das amostba®tstrap induzir uma arvore se poda com a seguinte
modificacdo: em cada no, selecionar aleatoriamentenimerom das variaveis
explicativas a serem candidatas para dividir o n6 e, dentre estas, escolher a que melhor

particiona.
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V Predizer novos dados agregando as predicdes de todos os B modelos, o que pode ser
feito com base na média das possibilidades estisnfminecidas por cada modelo. Em
caso de respostas qualitativas, também € usual a utilizacdo da classificacdo por
proporcao de votos. Neste caso, cesgajuantas vezes o individuo foi classificado em
cada classe. Se a proporcao de vezes o individudasiftcado em uma classe for

maior que um valor preestabelecido, entédo seré classificado nela.

Dados de treinamento
n amostras e m variaveis

n amostras
Amostra 1 Bootstrap

K arvores de
regressio
(CART)

Resultado 1 Resultado 2 Resultado n

Conjunto de

Resultado = média de n
resultados

testes

Fonte: Adaptadde Ibrahim; Khatib(2017)

Figura 3.8 - Estrutura do algoritmdrandom fores{OOB, Out-Of-Bag, € para obter uma
estimativa imparcial em execucédo do erro de predigdo conmiREs sdo construdsl na fase
de treinamento, que também é usada para determinar a impod@vaig@vel).

A seguir demonstramos um exemplo praticaaledom foresutilizando os mesmos

dados do exemplo de arvore de decisédo deste capitulo
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3.2. Utilizagao prética

A random forest uma técnica que tem potencial para ampla aplicacdo nas Ciéncias
florestais.Alguns trabalhos vem utilizando esta técnica para estimativa de evapo@aao
(DOUNA et al., 2021)estimativa de horas de radiacédo glqiBRAHIM; KHATIB , 2017)
previsdo espacial do pH do s¢MAKUNGWE et al., 2021)andlise de produtividade florestal
de acorda@om variaveis climatical@VANG, Z. et al., 2021)predi¢des espacigisOUEDJIO,

2020) avaliacdo de suscetibilidag€ANG, X. et al., 202Q0) na modelagem dos efeitos de
poluentes( KAMI 6 SKA, mageanieBt) e zoneamento de rig¢gdRABAMERI;
PRADHAN; REZAEI, 2019) dentre outras.

Para exemplificagdo da aplicagdordadom forestitilizaremos os mesmos dados do
exemplo de arvore de deciséo, ou seja, dados climaticos, topograficos e a nota da qualidade
sensorial do café arabica coletado em 33 propriedades localizadas em diferentes estados
brasileiros. Para execucdoda random forest no programa Rfoi utilizado o toolbox
randomFores{BREIMAN; CUTLER, 2018)

O script paracélculo darandom forestpode ser visuatado no Apéndice COs
resultados obtidos deste processamento podem ser visualizadeiguras.9, Figura 3.10,
Figura3.11, Figura3.12, Figura3.13 e Figura3.14.

Na Figura3.9 podemos observar que ao inserirmos as veis&adtitude, precipitacao,
temperatura, umidade, radiacdo de onda longa e radiacdo de onda curta temos uma correlacac
de 96,1% com a nota sensorial em relacao aos dados de treinamento e de 58,5% em relacéo ao:
de treino, visando uma melhora nestes redoftaestamos algumas combinagfes de variaveis.

Podemos notar que a altitude foi a varidvel com maior grau de importancia

https://doi.org/10.29327/ 552680-3 107



Capitulo @ - Arvore de decisdo ndom forestfundamentos tedricos e aplicacbes

Treinamento
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Figura 3.9 - Resultado obtido através das variaveis de altitude (alt), precipitpcéo),
temperatura (temp), umidade (umidade), radiacdo de onda longa (rad_long) e radiacao de onda
curta (rad_short).

Ao utilizarmos as variavejgreditoras de altitude, precipitacdo, temperatura, umidade e
radiacdo de onda long&igura3.10) observamos uma correlacdo de 96,5% em relacdo aos
dados utilizados para o treino e de 66,6% para os dados de teste, notamos mais uma vez uma

maior importancia da variavel altitude.
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Treinamento
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Figura 3.10 - Resultado obtido através das variaveis de altitude (alt), precipitacdo (prec),
temperatura (temp), umidade (umidadeddiacdo de onda longa (rad_long).

As variaveis altitude, precipitagdemperaturaumidade e radiacdo de onda curta foram
testadas como podemos observaFigara3.11 conseguem explic&6,46 da variabilidade da
nota sensorial dos dados de treinatmerv0,3% da variabilidade da nota sensorial dos dados

de testeDentre os atributoestados altitude apresentou maior grau de importancia.
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Treinamento
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Figura 3.11 - Resultado obtido através das variaveisattéude (alt), precipitacdo (prec),
temperatura (temp), umidade (umidade) e radiacdo de onda curta (rad_short).

Na Figura 3.12 testamos as variaveis preditoras altitude, precipitacdo, temperatura e
umidade. Tais varidvetonseguem explic&®7,0% da variabilidade da nota sensorial dos dados
de treinamento 80,44 da variabilidade da nota sensorial dos dados de testEEmos um

melhor resultado que os apresentados anteriormente.
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Treinamento
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Figura 3.12 - Resultado obtido através das variaveis de altitude (alt), precipitacdo (prec),
temperatura (temm@umidade (umidade)

Ao utilizarmos naRardom forestas varidveis preditoras, altitude, precipitacdo e
temperatura, obtivemos os resultados apresentadeiguma 3.13. Podemos notar que 98,4%
da variabilidadena nota sensorial dos dados de treinamento podem ser explicados pelas

variaveis utilizadas e 91,9% da variabilidade na nota sensorial dos dados de teste.
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Treinamento
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Figura3.13 - Resultado obtido através das variawdgs altitude (alt), precipitacdo (pree)
temperatura (temp)

Testamos também nmandom forestas variaveis preditoras, altitude, precipitacdo e
umidade e obtivemos os resultados apresentadéigma3.14. Podemos notar que houve uma
melhora nos resultados dos dados de teste, estas variaveis preditoras explicam 98,3% da
variabilidade na nota sensorial dos dados de treinamento e 92,5% da variabilidade na nota
sensorial dos dados de teste. Notamos uma alta correlacdo entre as variaveis preditoras e a nota
sensorial.

Podemos observar que em todos os conjuntos de variaveis preditoras testadas a altitude

foi a que apresentou maior importancia na predicéo.
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Treinamento

88
1

* ek
Grau de Importincia das Variaveis

86

4 r=0983 -

Nota Estimada
*

]2
1

umidade

Nota Observada
prec

Teste

L

£ - r=0925 e 2 Mol

alt F ORI

Nota Estimada

Nota Observada

Figura 3.14 - Resultado obtido através das variaveis de altitude (alt), precipitacdo (prec) e
umidade(umidad@.

Comorandom foresbaseiase em um conjunto de arvores de deciséo, utilizando apenas
uma parte das vidveis independentes disponiveis no conjunto de dados, os resultados
demonstram uma melhor correlacdo entre as variaveis preditoras e a nota sensorial ao se
comparar com os resultados gerados pelos modelos de arvores de deciséo citados previamente

neste cpitulo.

4 CONSIDERACOES FINAIS

Como podemos observar no decorrer do capitulo a arvore de decisdao € um método
relativamente simples, porém poderosas. A arvore de decisdo por seguirem a abordagem de
Adi voardciornqui st ar o0 t or na u noblgma maid senpies e deoféwip | e x
solugdo. Arandom forestapresentou melhores resultados, para os dados utilizados nos
exemplos, possivelmente, por se tratar de uma combinacdo de arvores de decisédo
potencializando a técnica.

Podemos observar o potencial de desses algoritmos para diferentes areas e podemos
inferir sobre o exemplo utilizado neste capitulo que existe a possibilidade de identificacdo de

areas produtoras de cafés de qualidade com base nas variaveis preditoras (altitude e climaticas).
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No entand, outras variaveis devem ser levadas em consideracdo e mais analises estatisticas
devem ser analisadas, mas ja temos um indicativo desta capacidade de predigdo, com base na
correlacao apresentada neste capitulo e no erro (RMSE) calculado.

Outra forma de@resentacdo e analise de dados para mapeamento agricola e ambiental
seria a categorizacdo das variaveis de saatget). Com base no exemplo utilizado neste
capitulo teriamos o resultado apresentadéignara3.15que possibilita uma compreensédo mais
simples dos resultados encontrados, podendo analisar as variaveis preditoras da qualidade

sensorial do café por um outro angulo.

bebida dura limpa
W bebida estritamente mole
B pebidamole

alt >= 823

= 58
G

alt>= 933 alt >=1229

alt >= 886 alt <104

alt < 909, alt >= 1035

bebida dura limpa
100 00 .00

bebida dura limpa
.50 .00 .50
8%

alt >= 902

bebida dura limp3
100 00 .00

Figura3.15 - Arvore de decis&o considerando as variaveis preditoras: altitude, precipitacio e
umidade. Bebida estritamente moleafés acima de 85 pontdebida mole’ cafés de 80 a
84 pontos; e Bebida dura limpa’5 a 79 pontos.
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CAPITULO 04 - DEEP LEARNING PARA A CLASSIFICACAO DE IMAGENS

Tais Rizzo Moreirae Gilson Fernandes da Silva
https://doi.org/10.29327552680.14

1 INTRODUGAO GERAL

O cérebro humano é composto por bilhdes de células denominadas neurdnios, que estao
frequentemente interagindo entre si por meio de impulsos chamados de sinapses. A passagem
e recebimento dos impulsos sinapticos pelos neurdnios faz com que o cérebro featiano
suas funcdefABRAHAM, 2005).

Como apresentado no Capitulo 01, as Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) sdo modelos
computacionais que utilizam como inspiracéo as redes neurais bioldgicaselssggssuem
a capacidade de identificar padrées em sons, imagens e videos, dentréREHE®SE, 2021)

Os neurdnios que colitsiem essa rede artificial sGo compostos por sinais de entradas e pesos
sinapticos(SOUSA, 2018) Os sinais de entrada sdo multiplicados pelos pesos sinapticos e
somados abias, apds asoma, o resultado é aplicado a uma funcdo néo linear, chamada de
funcdo de ativacdo. O valor de saida dessa fun¢do corresponde ao valor de saida do neurdnio
(KAVIANI; SOHN, 2021).

Em alguns casos, quando os problemas apresentam um grau mais elevado de
complexidade as fung¢des de ativagdo nao séo suficientes. Estes problemas necessitam de ume
aprendizagem mais profundagep learningycom redes com mais neurdnios e mais camadas
(SOUSA, 2018)

O Deep LearnindDL) é construido sobre as redes neurais, sendo um tipo de modelo de
machine learningque se parece com o0s neurdnios cerebrais humanos. Utiliza modelo
bioinspirado, como uma rede neural artificial, cujos neurdnios artificiais estdo organizados em
camadas interconectad@dRROYO-FIGUEROA; SUCAR; VILLAVICENCIO, 2000) O DL
propicia a classificagédo de informacdes em diferentes fosncatono audio no reconhecimento
de fala, imagens no reconhecimento facial, entre o(MdgIEIDA, 2019).

Os algoritmos que compdemDeep learing extraem os descritores, transformam os
dados e analisam os padrdes através de classificacdo ou regressdo a partir de varias camadas c
informagdes nao lineares. Isso faz com que a extracdo de descritores seja automatizada,
reduzindo o trabalho humane delecédo e amenizando o fator de erro humano que ocorre em

alguns casos de aprendizado de maquina. Essa caracteristica somada a alta capacidade preditiv
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torna a técnica d®eep learningmuito adaptativa, principalmente, para a classificacdo de
imagengdMARTINS, 2018; SOUSA, 2018)

Uma desvantagem desta técnica é o alto poder computacional exigido que aumenta
varias vezes conforme a complexidade do problesea sesolvido e o tempo gasto para treinar
um modelo. Com o uso de placas graficas e computadores com maior capacidade de

processamento este problema pode ser conto{MAIRTINS, 2018)

2 DEEP LEARNING

Os métodos tradionais de aprendizado de maquina tém sido importantes para
promover avangos nas mais diversas areas e embora essas ferramentas tenham sido muito
eficazes na analise de conjuntos de dados massivos e na identificacdo de relacdes entre variaveis
de interesseas técnicas tradicionais deachine learninggeralmente exigem engenharia
manual de recursos e sofrem sobrecarga que limita sua utilidade em cenéarios que exigem
tomadas de decisdo quase em tempa(Y&ELLIANI; RANTI; OERMANN, 2019).

O deep learninglifere domachine learningm como as representacfesd@scobertas
automaticamente a partir de dados brukos contraste com as RNAs, que sao técnicas rasas
de aprendizado de recursos, algoritmosddep learningempregam mudltiplas camadas
profundas que capturam representacdes de dados de baixo e alto nivel. Isso elimina a
necessidade de engenharia manual eeirsos e permite que modelos dep learning
descubram naturalmente padrdes anteriormente desconhecidos e generalizem melhor para
novos dado$§L ECUN; BENGIO; HINTON, 2015)

Os avancos ndeep learningsdo em grande parte devido aos avancos nos recursos de
computacdo(hardware e a natureza de codigo aberto das pesquisas desenvolvidas neste
campo. A aplicacao de unidades de processamento grafico a pesaigsp Earningicelerou
drasticamente o tamanho e a complexidade das arquiteturas de algoritmos e, simultaneamente,
reduziu aempo de treinamento de tais algoritmos de meses para dias. A consequéncia tem sido
uma pesquisa de alto rendimento caracterizada por experimentacdo rapida, permitindo, em
tltima analise, algoritmos mais eficazes. Além disso, 0 surgimento de estrutwlaspde
learning de codigo aberto, como TensorFlow, Keras, PyTorch, Caffe e outros, aumentou a
acessibilidade aos avancos técnicos e facilitou o compartilhamento de ideias e sua aplicacdo em
varios dominiogSHI et al., 2017; VALLIANI; RANTI; OERMANN, 2019)

Um trabalho desenvolvido pétubel e Wiesel (1962etratou estudos feitos no cortex

da visdo de gatos, onde foi descrito que o sistema de visédo € dividido -eegifels e cada
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uma delas é responsayer uma parte do objeto, como bordas, cores, profundidade, etc. e no
final a juncdo destas partes seria a visdo como um todo. Baseatinestde pensamento
entendese que uma simulacao artificial da visdo necessitaria de um conjunto de camadas e
parte delas seriam utilizadas no processo de classificacéo.

Como podemos ver ridgurad.l, uma rede neural com varias camad&ep learning)
possui conjuntos de camadas especificas para identificacdo de cada caracteristica da imagem.
Como exemplo, um conjunto pode ser responsdelal identificacdo das bordas, onde o seu
resultado pode ser a entrada para outro conjunto de camadas responsavel por combinar os
resultados encontrados, buscando uma melhor representacéo, e assim por diante até que nc
final, todo o contetudo seja condensaa identificado na camada de saida, esse processo €
denominado transferéncia de conhecimemmtméfer learningSILVA, R. L. de F., 2016)

Deteccio de

3 partes da drvore Deteccao
Deteccio (combinando as de
de bordas) arvores

Pixels

bordas

Ny

0
258

Figura4.1 - Responsabilidade das camadas de um modeleejelearning

2.1.Rede Neural Convolucionais
Rede neural convolucional, do inglésnvolutional Neural Network&CNNs), sdo um
tipo especifico de redeearal artificial, proposta pelo pesquisador francés Yann LeCun
(LECUN et al., 1998b)As CNNs recebem esse nome pelo tipo de operacao linear com matrizes
que realizam, as convolucddsstas redes possuem multicamadas e, além das camadas de
convolucdo, também podem apresentar camadas com outras operages, cons rédculo
lineares, por exempl®ALBAWI; MOHAMMED; AL -ZAWI, 2018).
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O desemolvimento das CNNs foi embasado no funcionamento do cortex visual
(MASSUCATTO, 2018) Com a melhoria do hardware, as redes neurais convolucionais
passarm a ser mais viaveis e se torgrarmais populares nas areas de visdo computacional e
aprendizado de maquina demonstrando eficiéncia na solucdo de problemas de classificacéo,
sendouma alternativa viavel aos métodos tradicionais para esse tipo de prollemENY
et al., 2021)

Classificar uma imagem € um processo que consiste, com base em uma imagem de
entrada, gerar uma saida com a classe a qual a imagenaiia grgrtence ou a probabilidade
de pertencer a esta classe. Para humanos, classificar uma imagem é algo feito rotineiramente, e
também uma das primeiras habilidades a ser aprendida, e que se desenvolve no decorrer do
crescimento, permitindo que se postantificar e classificar uma imagem ou objeto sem pensar
duas vezegMASSUCATTO, 2018) Entretanto para uma maquina essa tarefa ndo é téo
organica(facil).

Quando uma imagem é inserida no computador, a maquina entende uma matriz de pixels
variando seus valores entre 0 a 255, possuindo trés camadas quando-set@@dmagens
RGB, uma camada para cada canal de cor e podendo variar o tamanho ttestie raeordo
com o tamanho da imagem de entrada. Para uma CNN, uma imagem com H linhas, W colunas
e trés canais (R, G e B, respectivamente) também podem ser descritas como sendo um tensor
de ordem 3, ou ordem 2 se a imagem estiver em escala déLdtfzeH.; SONG, 2019)

Em uma arquitetura CNN, a imagem de entrada percorre uma série de processamentos
(cada um desses processamentos pode ser dito como uma camadadfenutea saida que
possa permitir a classificacdo da imagem. Existem diversos tipos de camadas em uma CNN,
entre elas as camadas mais basicas sdo: camadas de convolucdo, camadas de agrupamento
(pooling e camadas totalmente conectadas. Os primeiros@stigsentes em uma rede neural
convolucional, ou seja, seus primeitagersconvolucionais e dpooling sao tidos como 0s
mais importantes da rede e séo responsaveis pela maior parte do processamento computacional
(MASSUCATTO, 2018)

2.1.1. Camadas convolucionais

Para compreender plenamente o funcionamento das redes neurais convolucionais
(CNN) é necessario primeiro ter uma nocao sobre operacdes de convélugsdiinada de
convolucéo é responsavel por extrair as chami@adgresde entrada. O processo de extracdo
dessaseaturesse dgpor meio de filtros convolucionais de tamanhos reduzidos, onde os filtros
percorrem os dados de entrada em largura, alturafengidade (chamada de dimensao)

realizando a operacao de convolucao sobre os R@IBRIGUES, D. A., 2018)
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As camada convolucionais sdo a parte mais importante de um CNN, visto que sdo
nessas camadas que grande parte do processamento é de fato realizado. De maneira similar a
camadas das RNAs, as camadas convolucionais também consistem em um conjunto de
parametros quedo ajustados durante o processo de treinamento da rede, porém, ao invés de
serem constituidos por pesos de conexdo entre neurbnios, estas camadas consistem em un
conjunto de filtros digitais. Os filtros tipicamente empregados nestas camadas possuem
dimensio espacial reduzida (altura e largura), mas se estendem por toda a profundidade do
volume de entrada. Por exemplo,Figura4.2, um filtro aplicado na camada de edfxgpode
ser de tamanho 7X7X3, ou seja, 7 pixels de largura e altura, e 3 de profundidade que é o mesmo

namero de canais presentes na imagem EENTOS, R. R. dos, 2019)

Tmagem 28X28X3

Filtro 7X7X3

3

Figura4.2 - Exemplo do funcionamento de uma camada convolucional.

Destemodo, umadiferencafundamental das redes neurais convolucionais em relacao
as redes neurais comumsgue na Ultma s neur *ni os wutilizam uma
todoso de uma NaCNM, dmrequraorcllamada deicanpos receptivos locais,
ao invés de ligar @a um dos neurdnios da primeira camada com todos os neurénios da segunda
camada, faz a ligacdo de um conjunto de neurénios da primeira camada (matriz de convolucao)

com um neurdnio da segunda camada, conforme ilusfigdoa4.3 (GOMES, 2019)
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Neuronios de entrada
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Figura4.3 - Esquema de rede neural convolucional.

Usando comaxemplo aFigura4.3, composta por 28X28 pixels, a técnica consistiria
em selecionar um determinado campo dessa imagem com um tamanho especifico, por exemplo
um campo de 5x5, onde esse campo teria seus valdraddd para um anico neurdnio da
préxima camada. Esse processo de filtragem € chamado de convolugdo. No momento em que
essa imagem € convolucionada sao gerados mapas de caracteriftiaajreunapsNo caso
da entrada de 28x28 pixels, tendo um camp&xtee um passo de 1 neurdnio, resultariam
mapas de caracteristicas na camada de convolucdo com o tamanho de 24x24 neurénios. Todos
0s neurdnios de um determinado mapa de caracteristicas receberdo um mesmo peso e valor de
passagem, esse € outro conceitodrtgnte das redes convolucionais e é chamado de pesos
compartilhados. Ele € quem permite que cada mapa corresponda a uma caracteristica especifica
(NIELSEN, 2015) Neste exemplo, percelse que a dimensédo 28x28 da imagem na camada de
entrada cai par 24x24 na segunda camada, isso € uma caracteristica da convolucao, essa
reducdo pode ser evitada, se necessario, com algumas técnicas

7

Ainda na camada de convolugcdo, € comum encontrar uma subcamada de ativagao
conectada aos mapas de caracteristicas.ifdestliras recentes, para CNNs vém sendo usado
trés possiveis tipos de funcao de ativacdo, sdodgosigmoidal, que transforma valores de
entrada em um intervalo de 0 a 1; a fung&o de unidade linear retificada (ReLU), que transforma
valores negativosne 0 e mantém os valores positivos sem nenhuma modificacdo e RelLU
parametrizado (PRelLU), que mapeia os maiores valores negativos em valores menores
reduzindo a inclinacdo da funcdo de mapeam@ii®, 2016) Dentre as funcdes de ativacao
citadas, a funcédo ReLU é a mais usada nas CNNSs.

Ao realizar uma operacdo matematica como a convolucado, aplicando detectores de

caracteristicas para gerar mapas de ativagdo, aggstiar uma saida linear, portanto a funcao
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da camada Relltonectada a camada de convolygievitar que isso aconteca, adicionando
uma nao linearidade para a saida da convol(Ma&SSUCATTO, 2018)

A partir do comportamento das camadas convolucionais, € possivel concluir que elas
trabalham como extratores de caracteristicas, e ndo como classificadores, e por isso ha a
necessidade de adicionar camadas totalmente conectadas ao fim da ar¢BA&UGS, R.

R. dos, 2019)Além disso, os filtros vao gerando estruturas cada vez mais complexas, ou seja,
quanto mais filtos convolucionais, maifeaturesextraimos da entrada, porém isso tem um
custo de memodria e processamento, 0 que precisa ser balanceado na hora de definir a

arquitetura.

2.1.2. Camadas de agrupamentogooling)

A segunda camada em uma CNN é a camagaaoleng A camada deooling também
conhecida comdown samplingtem como objetivo reduzir o tamanho espacial, com excecao
da profundidade, das matrizes resultantes da convolucdo, reduzindo assim os parametros a
serem aprendidos na reMASSUCATTO, 2018; RODRIGUES, D. A., 2018)esta forma,
ocorre a reducao da dimensionalidade da imagem categorizando melhor ceetgidsupor
meio da generalizacéo.

Essa generalizacdo pode ser feita de véarias formas, os dois métodos mais utilizados séo
0 maxpoolinge omeanpoolingA fungdomaxpmling parte da analise do maior valor de uma
regiao(WU, J., 2017)pois os valores maximos no mapa de caracteristicas representam aonde
estdo localizadas as caracteristicas, e ao aplicar a camadaliohg uma porcentagem de
informacéo que nao é caradstica é descartadALBOY, 2019). A funcdomeanpoolingoor
sua vez é responsavel por computar o valor médio de uma determinada regido limitada pelo
filtro (ALBQOY, 2019; MARQUES, 2017; MASSUCATTO, 2018)

Na Figura4.4 um exemplo simples dmaxpoolingde tamanho 2x2 é demonstrado.
Assim como o filtro de convolé@p a aplicacéo desse filtro envolve o seu deslizamento sobre
toda a entrada. A cada passo a janela é deslizada na mesma quantidade da sua largura, de form
gue ndo existam pontos de intersecao. A ideia é escolher um candidato de cada vizinhan¢ca como

repregntante que no caso dwmxpoolingé sempre o0 maior valor do grupo.
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Figura4.4 - Filtro demaxpoolingde tamanho 2X2.

2.1.3. Camada completamente conectada

Inicialmente, antes de chegar até as camadas totalmente conectadas é necessario realizar
a conversao das matrizes de caracteristicas resultantes da canpaddindeem um vetor
coluna flatteningfRODRIGUES, D. A., 2018)

As camadas totalmente conectadas, tipicamente sdo utilizadas como camadas finais,
onde diferente das camadas convolucionais, todos 0s pesos saontetalomectados com a
camada anterior. Uma rede neural artificial é adicionada ao final de uma rede neural
convolucional, na qual cada elemento do vetor coluna criado pela caméd#emeng se
comporta como uma entrada para uma RNA classica, para eigesggnem ligados as camadas
escondidas totalmente conectadas até a camad@IARQUES, 2017; RODRIGUES, D. A.,
2018)

O proposito de uma RNA apdés a uma operacaoflalening € combinar as
caracteristicas em mais atributos, para melhorar o desempenho de previsao gactasse
€ calculado e propagado de volta como em uma RNA comum e alguns parametros como: 0S
pesos da RNA (sinapses) e os filtros (detectores de caracteristicas) sédo ajustados para ajudar a
otimizar o desempenho. Inicialmente, os filtros procuram porrdetadas caracteristicas, mas
tais caracteristicas podem néo estar corretas, entéo os filtros séo ajustados para procurarem por
novas caracteristic48LBOY, 2019; MASSUCATTO, 2018)
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Para finalizar, n&igura4.5 podese observar uma RedeNal Convolucional completa
desde sua imagem de entrada como a classe de saida, que no exemplo mostrado possui somen

2 classes.

Figura4.5 - Arquitetura simplificada de uma Rede Neural Convolucional.

3 FERRAMENTAS E BIBLIOTECAS

Os termos ferramenta e biblioteca sdo comuns em computacdo e tem significados
especificos na area. Uma ferramenta é um programa de computador construido esp#eificame
para auxiliar no desenvolvimento e manutencao de ostrfbsarese aplicativos. A maioria
dessas ferramentas podem ser complementadas com funcdes adicionais, iRgeg@mdo
proprio codigo do programa. Existem também conjuntos de fung¢Bes disponbgeis
repositorios naweh desenvolvidos para resolver problemas recorrentes, que podem ser
agregados a ferramenta para aumentar sua capacidade e seu potencial de aplicacdo. Os
conjuntos de fungdes, que sédo geralmente desenvolvidos e disponibilizadosiporactires
ou organizacdes, sdo denominados bibliotecas. Muitas sdo as bibliotecas disponibilizadas
gratuitamente nevebe tais bibliotecas possuem diferentes linguagens (Python, R, C++, dentre
outros) que facilitam estudos e a criagdo de modelos de medesis,machine learninge
inteligéncia artificial de modo gerd6EOMES, 2019)

Normalmente, uma ferramenta necessita de componentes adicionais para aplicacdes
especificas, portanto € moitmportante atentese a estas dependéncias, pois disso depende,
na maioria das vezes, a eficiéncia da ferramenta. Entriranweworks (ferramentas e
bibliotecas) para implementacédo de redes neurais convolucionais apresentaremos a Theano,
TensorFlow e Kaas(ALBOY, 2019; GOMES, 2019)

https://doi.org/10.29327/ 552680-4 129




































































































































