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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimemosoftware para
simulacdo de atributos em estudos para mapeamensnlds, enfatizando a
importancia em auxiliar 0 meio ambiente a se re@up#as acdes e impactos
negativos do homem. Foi criado um sistema de siAolaneurduzzy
adaptativo para simular atributos do solo, a pddidados de analises realizadas
em laborat6rio. O modelo neufazzyadaptativo mostrou-se representativo com
78% e 80% nas areas de agricultura de precisaotateto sua eficiéncia para
um conjunto maior de amostras coletadas.

Palavras-chave: Simulaco. Nedwazy Redes Neurais. Areas Degradadas.



ABSTRACT

This work aims to develop a software for simulatadtributes for soil
mapping studies, emphasizing the importance ofimglthe environment to
recover from actions and negative impacts of masy#gem simulation neural-
fuzzy adaptive to simulate soil attributes based data analyzes in the
laboratory. And in the end it is observed thatdimeulation could represent 80%
of the samples collected in areas of precisiorcatitire.

Keywords: Simulation. Neural-Fuzzy. Neural NetwoRegraded Areas.
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1 INTRODUCAO

Desde os primérdios, o0 homem vem utilizando a eaturde forma
inadequada, o que faz com que haja transformag@eseéjadas no ecossistema.
O solo sofre bastante com tais a¢fes, tornandagyradado e, na maioria das
vezes, infértil. Existem diversos tipos de degradague séo geradas de acordo
com o tipo de exploracao realizada e que deixdoisadequado a utilizagédo ou
exposto a processos de degradacgdo continua, cama@xpmplo, mineracgao,
plantio, pastagens, etc. O surgimento das areasadiips € bastante
preocupante, uma vez que acarreta a poluicdo desro desaparecimento da
flora e da fauna do local, comprometendo a camédi do solo. Todos estes
problemas causam grandes danos a natureza e aenhamgossibilitando a
utilizacdo dos recursos naturais e, muitas vergsedindo o desenvolvimento
sécio econbmico do local.

O conceito de desenvolvimento sustentavel vem mestée mediar a
utilizacdo dos recursos naturais e a preservac8oedpécies e de habitats
naturais, satisfazendo as necessidades da geragidp sem comprometer as
capacidades das geracoes futuras. A realizacauatgancao positiva nos solos
degradados, por meio do estudo sistematizado eriogd da area, pode ser
fundamental para acelerar o processo de regenanag@@al do ambiente.

Diante desta situacdo, observa-se a oportunidad®migruir uma ferramenta

gue auxilie na tomada de decisfes para o processeabilitacdo do solo e torne
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possivel simular intervencdes positivas na sudlifede e que auxilie no
processo de restauracao natural da floresta.

Este estudo é uma iniciativa para o desenvolviméatomsoftwareque
auxilie as pesquisas para acelerar o processo depemcdo de solos
degradados, por meio de simulacfes inerentes atteidades. Esta ferramenta
ja disponibiliza os requisitos funcionais necessripara a primeira
funcionalidade de simulacdo, que sdo cadastro dasamue possibilita o
gerenciamento de diferentes locais degradadossitadie tipos de analises de
solos; cadastro de coordenadas e amostras de Sadanto, estesoftware
constitui-se de um kit de funcionalidades para glgrorte a tal processo e o
primeiro item criado € um sistema nefwazy(SNF) que simula a fertilidade do
solo, o qual é o foco deste trabalho.

O processo de amostragem da &rea a ser analisadbizddo por meio
de coletas de amostras de solo, as quais séo esvipdra andlise em
laboratério. Tal processo pode ser bastante diggemgara mapeamento de
areas que necessitam de grandes nimeros de ampstrasrem extensas e, em
areas degradadas por processos de mineracaojrexigieuldades de acesso e
de extracdo de material rochoso. Em meio a taisutlifides, encontrou-se a
motivacdo necessaria para o desenvolvimento de odelm para simulacdo de
atributos de solos com um numero reduzido de aa®sbtietadas.

O sistema neurfiszzy simula atributos do solo em coordenadas

geogréficas nas quais nao foram coletadas amgstrasandlise. Tal simulacéo
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€ baseada nos dados de amostras que foram coletadamlisadas em
laboratorio.

O objetivo principal foi criar um sistema de singdla, o qual ira
produzir resultados relevantes, proporcionando nmsgguranca nas decisfes de
intervencbes para a correcdo da fertilidade do, sodduzindo custos e
aumentando a probabilidade de sucesso nas int@egnEsta rede utiliza os
conceitos de inteligéncia artificial para aprenderariabilidade dos valores de
cada atributo analisado em relacdo a fertilidadesdlo, contém regras de
inferénciafuzzy e prové, como saida, os valores de fertilidade atasstras

georreferenciadas simuladas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo descrevem-se o0s principais concéitdosimulacdo de
sistemas, redes neurais e l6gfoazy utilizados para o desenvolvimento deste
trabalho. Em seguida, apresenta-se uma revisdmdifiica dos trabalhos
atuais na area de reabilitagcdo de areas degradaalasmulacéo neurozzyé

apresentada.

2.1 Simulacao de sistemas

A simulacdo implica ha modelagem de um processsisiama, de tal
forma que o modelo imite as respostas do sistealavena sucesséo de eventos
gue ocorrem ao longo do tempo. Um modelo computati® um programa de
computador cujas variaveis apresentam o mesmo atenpento dindmico e
estocastico do sistema real que representa. Bmttvesimulagdo é o processo
de projetar um modelo computacional de um sistemmal e conduzir
experimentos com este modelo, com o propdsito tlndar seu comportamento
e/ou avaliar estratégias para a sua operacédo (FASEH008).

Também é definida como uma gama variada de métedagsicacdes
que reproduzem o comportamento de sistemas reaigjnuiente utilizando-se

ferramentas computacionais. Os principios basi@oscdgar modelos do sistema
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para o qual serd construida a simulagcéo, escrevgramas destes modelos,
utilizar um computador para inicializar o comporéno do sistema e submeté-
lo a diversas politicas operacionais (CHWIF; MEDINA10).

Um sistema é um agrupamento de partes que operaasjwisando um
objetivo comum. Um modelo pode ser definido comauepresentacdo das
relacbes dos componentes de um sistema, sendaemda uma abstracdo, no
sentido em que tende a se aproximar do verdadempartamento do sistema.
Existem algumas técnicas de "simulacdo computaljdiaés como estatica ou
de Monte Carlo, em que o tempo € irrelevante, alénsimulacdo de sistemas
continuos e simulagéo de eventos discretos. A agéol de eventos discretos se
da, basicamente, por meio de sistemas dinamicas,qoais os estados se
alteram com o tempo; de sistemas discretos, enogjagributos dos estados s6
mudam no tempo discreto e da simulacdo deterntaisiu estocastica. A
simulacdo pode ser realizada para atingir diveobpetivos, tais como analisar
um novo sistema antes de sua implantacdo, melaasperacdo de um sistema
ja existente, compreender melhor o funcionamentardesistema, confrontar
resultados e medir eficiéncias (CHWIF; MEDINA, 2010

Com a técnica de simulacdo de eventos discretom-gm possivel
visualizar, em computadores, o0 comportamento dersi desejado, bem como
inserir entradas e analisar como o sistema redges &stimulos (BETIATTO,
2013).

Existem algunsoftwaregara simulacdo de eventos discretos, como por

exemplo, o Arena e o ProModel. Tais softwareszatiti pacotes computacionais
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de natureza genérica, porém, com caracteristiqzeciess para determinados
tipos de aplicacdes em simulac@o (SAKURADA; MIYAKHE03).

Apesar de a simulacdo ser uma excelente ferrandmtandlise, €
preciso conhecer também as vantagens e as desuastdg seu emprego, 0s

quais estdo descritos na tabela 1.

Tabela 1 Vantagens e desvantagens da simulacéo

Vantagens Desvantagens

Reusabilidade dos modelos. A construcdo de modelos requer
treinamento especial.

Passivel de uso mesmo que os dado&nvolve arte e o aprendizado se da ao

de entrada estejam, ainda, na forma tego do tempo com a aquisicao de

"esgquemas" ou rascunhos. experiéncia.

Pelo alto nivel de detalhamento o Os resultados da simulacéo séo,

modelo pode substituir o sistema reaimuitas vezes de dificil interpretacgéo.

Compreende-se melhor quais A modelagem e a experimenta¢éo

variaveis sdo as mais importantes emassociadas a modelos de simulacao

relagcdo a performance e como as  consomem muitos recursos,

mesmas interagem entre si e com  principalmente tempo.

outros elementos do sistema.

O tempo pode ser controlado,

permitindo a reproducao de

fendmenos de maneira lenta ou

acelerada.

Facilita a identificacdo de "gargalos".

Novas situacdes sobre as quais se

tenha pouco conhecimento e

experiéncia, pode ser tratada de tal

forma que tenha, teoricamente,

alguma preparacao diante de futuros

eventos.
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Embora apresente inUmeras vantagens, o processindiar apresenta
algumas dificuldades que evidenciam a necessidadecahhecer bem o
problema a ser solucionado. A realizagdo de amalseticas e de estudo
criterioso do ambiente a ser simulado permite wn#ata de decisdo sensata e
acertada ao inicializar um projeto de modelageminaulacdo de sistemas
(FREITAS, 2008).

A simulacdo permite ao analista realizar estuddges@s sistemas
modelados para responder a questdes do tipo: "oagoeteceria se (...)?",
podendo tais estudos ser realizados sobre sistgomasainda ndo existem,
levando ao desenvolvimento de projetos eficier@et®s que qualquer mudanga
fisica tenha sido iniciada. As razdes mais comuara gxperimentar-se com
modelos simulados sdo: o sistema real ainda n&teexiode ser utilizado para
planejar o futuro sistema, e experimentar com @msia real é dispendioso ou
nao € apropriado: podera indicar, com muito menstog¢ quais os beneficios de
se investir no sistema real. Os passos para a fagéw de um estudo para o
planejamento e modelagem da simulacdo podem servald®s na Figura 1

(FREITAS, 2008).



21

Etapa de Etapa de Etapa de
Planejamento Modelagem Experimentagéo
Formulacéo e Coleta de Projeto

analise do dados experimental

problema @

& {’L | Experimentacéo ‘
Planejamento Traducéo
do do Anal
Projeto Nl
modelo estatistica dos
@ @ resultados
Formulacéo do
modelo Verificacéo e
conceitual validacéo do @
& modelo
Coleta de Tomada de decisdo e
macro- conclusédo do projeto
informacdes Comparacio e

identificacéo das
melhores soluches

U

Documentacéo e
apresentacéo
dos resultados
Implementacéo

Figura 1 Passos em um estudo envolvendo a modelagesimulagéo
(FREITAS, 2008)

2.2 Redes neurais artificiais

Uma metodologia bastante utilizada em simulacaciskemas sdo as
Redes Neurais Artificiais, ou RNAs. E possivel cdaftwarede simulacédo de
sistemas utilizando o reconhecimento de padréesjelo® matematicos,

estatistica e probabilidade (BISHOP, 2008).
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Uma rede neural artificial € uma técnica inspiradduncionamento do
cérebro humano, em que neurénios artificiais, dawes em rede, sdo capazes
de aprender e de generalizar (HAYKIN, 2001).

As RNASs séo sistemas paralelos distribuidos, cotopg®or neurbnios
artificiais que calculam determinadas funcdes mateas (BRAGA;
CARVALHO; LUDERMIR, 2007). Tais neurbnios séo dispms em uma ou
mais camadas interligadas por um grande nameromxdes. Uma rede neural
artificial € formada pela interconexdo de variasdades de processamento
chamada neurdnio, a qual possui caracteristicatasis a do comportamento
humano, como aprendizado, associacdo e generaiz&g@undo Freiman e
Pamplona (2005), a teoria da RNA pode ser dividitietrés itens fundamentais,

0s quais séo descritos a seguir.

a) Neurdnio artificial: inspirado no neurénio biolégjcem trés partes,

como ilustrado na Figura 2:

Entradas

Pesos

Figura 2 Modelo néo linear de um neurénio artificia
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a) Pesos sinapticos que ponderam os valores das a&mtidal
neurdnio.
b) Regra de propagag¢do que define como as entradas ser
combinadas no neurbnio - em geral € um somaténidgrado.
¢) Funcédo de ativagdo que determina o efeito que wWtads da
regra de propagacao tera sobre o nivel de ativdéeuronio.
b) Topologia: indica a arquitetura da rede, a quadddde camadas de
entrada, saida, camadas escondidas e fluxo de.dados
c) Aprendizado: é o processo submetido para treinandmtrede por
meio dos dados apresentados. Tal treinamento pogle s
supervisionado quando se tem um alvo a ser atingidonao

supervisionado, no qual a rede agrupa valores it& semelhanca.

2.2.1 Processos de Aprendizagem

Haykin (2001) adaptou a definicdo do processo derglizagem de
Mendel e McClaren, do ponto de vista de redes igulafinindo-o como um
processo pelo qual os parametros livres de umanedel sdo adaptados, por
meio de um processo de estimulacdo pelo ambiemtgual a rede esta inserida.
O tipo de aprendizagem é determinado pela maneisagual a modificacdo dos
parametros ocorre. O algoritmo de aprendizagem éamunto preestabelecido
de regras bem definidas para a solucdo de um pnablexistindo cinco regras

basicas de aprendizagem, as quais serdo detallaadaguir. Nado ha um
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algoritmo de aprendizagem Unico para um projetredes neurais. Entretanto, a
escolha do algoritmo de aprendizagem depende wiegt® da maneira pela

qual uma rede neural se relaciona com o seu arelidAtYKIN, 2001).

a) Aprendizagem por correcdo de erro: o sinal de amiona um
mecanismo de controle cujo propésito é aplicar seguéncia de
ajustes corretivos aos pesos do neurdnio. Taigeajgdo projetados

para aproximar, passo a passo, o sinal de saidepiasta desejada.

Resulta na regra delta dada por:
Awkj(n) = nek (n)xj{n)

b) Aprendizagem baseada em memoria: as experiéncsssges sdo
armazenadas explicitamente em meméria. E um dessifr de
padrdes que utiliza a regra do vizinho mais préximo

c) Aprendizagem hebbiana: base de aprendizagem abscipie
resulta numa modificacdo permanente do padréo idielaate de
um grupo de neurdnios. E definido como: se doigdréas, em
ambos os lados de uma conexdo, sdo ativados simaitente,
entdo, a forca daquela conexdo é seletivamente raad®e o
contrario também é verdadeiro.

d) Aprendizagem competitiva: os neurbnios de saidauda rede

neural competem entre Si para se tornarem ativegneente um
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neurbnio de saida pode estar ativo em determinasiante. E
muito utilizado para classificar um conjunto denfed de entrada.
e) Aprendizagem de Boltzmann: é um algoritmo de aprageém
estocastico derivado de ideias enraizadas na noac@éstatistica.
Os neurbnios constituem uma estrutura recorrentpezam de
maneira binaria, uma vez que podem assumir apemsgipos de

valor, como, por exemplo, ligado ou desligado.

2.2.2 Paradigmas de aprendizagem

A aprendizagem supervisionada € uma forma de apesyein que se
caracteriza por um professor que tem o conhecimsolboe 0 ambiente. Tal
conhecimento € representado por um conjunto de pgentle entrada-saida.
Entretanto, a rede neural ndo conhece o ambienpepfessor é quem indica
gual é a saida desejada (HAYKIN, 2001).

Aprendizagem nao supervisionada é o paradigma abajambiente é

totalmente desconhecido, ndo ha um professor e gedlentificado de duas

formas, que séo:

a) aprendizagem por refor¢co/programacdo  neurodindmica:
aprendizado de um mapeamento € realizado por naeiateracao
continua com o ambiente, visando minimizar um indiscalar de

desempenho. Esse tipo de aprendizagem fornece ea gzaa o
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sistema interagir como o0 seu ambiente, desenvalyesaim isso, a
habilidade de aprender a realizar uma tarefa pradetada, com
base apenas nos resultados de sua experiénciaieguigam da
interacao;

b) aprendizado ndo supervisionado: sdo dadas condigiasrealizar
uma medida independente da tarefa da qualidadeptasentacéo
que a rede deve aprender e o0s parametros livieeda séo

otimizados em relagéo a esta medida.

2.2.3 Arquitetura

A maneira pela qual os neurdnios de uma rede nestab estruturados
esta intimamente ligada com o algoritmo de apreggim usado para treinar a
rede (HAYKIN, 2001). As arquiteturas (estruturas)rdde, em geral, podem ser

identificadas em trés classes distintas, que séo:

a) redes alimentadas adiante com camada Unica: andedig "camada

Unica" se refere a camada de saida de nds commaaci

(neurdnios), como ilustrado na Figura 3.
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Camada de entrada Camada de saida

Figura 3 Redes alimentadas adiante com camada Unica

b) Redes alimentadas diretamente com mdltiplas camadtes classe
se distingue da anterior pela presenca de uma aGsl caaadas
ocultas, cujos noés computacionais sao chamados
correspondentemente de neurdnios ocultos, comdratis na
Figura 4. A funcdo dos neurdnios ocultos é inteevitre a entrada
externa e a saida da rede de maneira (til, tornarrédde capaz de

extrair estatisticas de ordem elevada.
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Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurdnios
nés de fonte ocultos de saida

Figura 4 Redes alimentadas diretamente com mudtipdanadas

c) Redes recorrentes: possuem pelo menos um lacalifmeatacdo e
podem consistir, por exemplo, de uma Unica camadaedironios
com cada neurdnio alimentando seu sinal de saidalte para as

entradas de todos os outros neurbénios, como sevahs® Figura 5.



29

E_T! E_] E:] Operadores de

atraso unitirio

xil'i’ ’ . 4

&

ay

t

Figura 5 Rede recorrente com neurdnios ocultos

2.3 Inteligéncia artificial e redes neurais

O objetivo da Inteligéncia Artificial (IA) é o deseolvimento de
algoritmos para realizar tarefas cognitivas, exatag por maquinas (HAYKIN,

2001). Um sistema de IA deve ser capaz de fazectigas:

a) armazenar conhecimento, por meio da representacao;
b) aplicar o conhecimento armazenado para resolveblgmas,
capacidade de raciocinio;

¢) adquirir novo conhecimento através da experiémagigendizagem.
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Inteligéncia artificial € uma disciplina que estudamo as pessoas
resolvem problemas e como as maquinas podem emsiarcomportamento
humano de "solucdo de problemas" (SIMOES; SHAW,720Em outras
palavras, é como fazer com que as maquinas sejaim atdbuidas de
caracteristicas da inteligéncia humana. De acomto &laykin (2001), os
modelos cognitivos da IA em paralelo com as redesrais podem ser

subdivididos em trés itens detalhados na tabela 2:

Tabela 2 Comparagédo dos modelos cognitivos darld&s neurais
1A Redes Neurais

Nivel de explanagdo Representagbes simbolicas Modelos de processamento

paralelamente distribuido

Estilo de Sequencial Paralelismo

processamento

Estrutura Estrutura quase linguistica Natureza e estrutusa da
representativa representacdes probleméticas

A 1A simbdlica pode ser descrita como a manipulaighmal de uma
linguagem de algoritmos e representacdes de daslasnth para baixotdqp-
down (HAYKIN, 2001). Por outro lado, as redes neunaslem ser descritas
como processadores distribuidos paralelamente, wma habilidade natural
para aprender, e que, normalmente, operam de Ipais@ cima lfottom-up).

Haykin (2001) evidencia que para implementacdoadlefds cognitivas, uma
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abordagem potencialmente mais vantajosa € constro@elos conexionistas

estruturados ou sistemas hibridos que integreninbadlica e redes neurais.

2.3.1 LogicaFuzzy

Uma técnica que pode integrar uma rede neural,aiodm um sistema
inteligente hibrido, de acordo com Simfes e Shadd{R é a logicduzzy
também chamada de difusa ou nebulosa, que incogpdmama humana de
pensar num sistema de controle, como, por exenplmciocinio dedutivo
utilizado para inferir conclusdes baseadas em nmdgbes jA conhecidas e,
também, o raciocinio indutivo, proveniente da obsgdio do comportamento do
processo numa situacdo dindmica, ou variante npdemiferentemente da
I6gica booleana, que tem os estados verdadeiralsa, fa 16gicduzzytrata de
valores verdade que variam continuamente de 0 SIlIVA, 2005). Dessa
forma, um fato pode ser meio verdade 0,5, quasiasler0,9 ou quase falso 0,1,
permitindo expressar o0 conhecimento num formatoedga que € bastante

parecido com a linguagem natural.

2.3.2 Sistemas neur®uzzy

A légica fuzzyprovidencia os fundamentos teéricos para a camera

incertezas associadas aos processos do pensameraod(SIMOES; SHAW,

2007). Entretanto, um sistema netfmazycombina técnicas de redes neurais e
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inferénciasfuzzy respectivamente associando a capacidade de @ageich e
interpretacdo, permitindo a integracdo de conhedimsamplicitos - conjunto de
dados de treinamento e explicitos - provenientegxgerts. De acordo com
Ferreira (2009), a utilizacado de neurdnios légitazypermite o processamento
de conhecimento implicitos e explicitos, para aigi de problemas das mais
variadas formas.

Um sistema neuridzzypermite que o conhecimento seja extraido com
base em regras de inferéndiezy por meio da integracdo do conhecimento
explicito e implicito. A arquitetura de um sistemeurofuzzy com p entradas,

m neurdnios, suas funcdes de validagém, resultados ym e saida Y esta

ilustrada na Figura 6.

Modelo 1

X1 AN

P,
Y1

Modelo 2

X5 j\

-7
Y2

Modelo m

WA
Ym

Figura 6 Arquitetura neurfiszzy
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2.4 Pesquisas para recuperacdo de areas degradadas

A presente se¢do apresenta uma breve revisdodvéfica de trabalhos

relacionados a reabilitacdo de areas degradadas.

2.4.1 Reabilitagdo de areas degradadas

As éareas de meio ambiente e ciéncias agrarias @@ subarea
denominada "silvicultura”. A silvicultura é uma artle planificacdo a longo
prazo, com base em informacgéo detalhada sobrerastedsticas da floresta,
com vista a alcancar o estado desejado (ALVES; 8INETO, 2011). Em uma
definicdo informal, é uma ciéncia dedicada ao estios métodos naturais e
artificiais de regenerar e melhorar os povoamefibosstais, com o objetivo de
satisfazer as necessidades do mercado e, ao mesmo,taplicar esse estudo
para a manutencdo, 0 aproveitamento e o0 uso raci@saflorestas. Dessa
forma, auxilia na recuperacdo de florestas e amptiapossibilidades de
manutencdo dos biomas locais, por meio do plationddas, possibilitando a
recuperacdo dos recursos hidricos e da biodivelsid®s tratamentos
silviculturais séo intervencdes florestais destasaal manter ou melhorar o valor
da floresta (RIBEIRO et al., 2002).

Na América do Sul, existem 244.106 ha de solo diegia, dos quais
41% séao devido ao desmatamento; 27,9% ao supgmaddde2% a atividades

agricolas e 4,9% a exploracdo intensa da vegetbigfBrasil, embora ndo haja
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dados exatos, apontam-se 0 desmatamento e asadégicagricolas como
principais fatores de degradagéo (ABDO, 2013).

As ac¢les de restauracdo estdo, cada vez mais, isgplémentadas em
todo o mundo, apoiadas por compromissos politidds dos principais
objetivos da restauracdo ecoldgica é o restabedetimdas caracteristicas do
ecossistema como a biodiversidade e as funcedgicad que existiam antes
da degradacdo (BENAYAS et al., 2009).

A recuperacado do solo e da biodiversidade feitmap@ela natureza é
um processo muito lento e pode durar anos e atdoséEntretanto, esse tempo
pode ser reduzido com um processo de identificagatervencéo artificial, que
€ a esséncia da restauracao ecoldgica. Em umaeégesdada, é no solo é onde
se encontram os maiores problemas, tais como npetséglogpH, salinidade de
compostos organicos, toxicidade, textura, estrutestabilidade da umidade,
macronutrientes e micronutrientes. Para cada #pprdblema existe tratamento
imediato e em longo prazo, como, por exemplo, ulm de textura grosseira, o
tratamento imediato seria adicionar matéria orgamicem longo prazo, fazer o
plantio de vegetacdo (DOBSON; BRADSHAW; BAKER, 1897

A restauracdo da fertilidade do solo pode ser @géisito para a
recuperacdo florestal em lugares severamente datpad Nestes casos, 0
auxilio humano é imprescindivel para recuperar tautesa da floresta, a
composi¢ao e a interacao de espécies.

Existem algumas métricas para medir o nivel deper@agdo da floresta.

Muitos estudos focam nas medidas estruturais, Gosmbasal, biomassa acima
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do solo, altura das &rvores ou densidade do c@uigos examinam mudancas
na estrutura dorsal, frequéncia e tamanho das dacums copas e a
disponibilidade de luz durante a recuperacéo. bhtigs do solo e estoques de
carbono também podem ser utilizados como medidasedeperacdo das

fungBes do ecossistema (CHAZDON, 2003).

Nos estudos sobre cobertura continua de florestas, forma para
reflorestar areas devastadas é denominada nurgs. &ete € um método de
plantio de espécies que facilitam o crescimentoedpécie desejada. Os
principais componentes do CCF sédo: continuidadecdaslicbes da floresta,
énfase na estrutura horizontal e vertical da anmistura de espécies de idades
diferentes, atencdo a limitacdes do solo, selegdtividual das arvores,
conservacao de &rvores antigas, preferéncias pécies nativas e folhosas em
particular, protecéo florestal e manejo da fauheesire ecologicamente correto
(POMMERENING; MURPHY, 2004).

E extremamente importante conciliar o reflorestaimenm o combate &
pobreza rural. Muito se discute a respeito de li@mbareas para o manejo de
florestas comerciais, mas existe pouca preocupamdicas comunidades pobres
que vivem em torno de tais florestas. E precisosgemo reflorestamento
sustentavel, que pode gerar emprego e recupeladi@drsidade das florestas.
Uma forma de aumentar a cobertura florestal é geote gerir grandes areas de
florestas. Nem toda &rea degradada esta completamiesmatada; é necessario
apenas criar planos de recuperacdo adequados sipméanivel de degradacao

(LAMB; ERSKINE; PARROTTA, 2005).
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E necessario tomar muito cuidado ao tentar restauraa area
degradada, sendo necessario o conhecimento a filmdwlo e do clima do
local. Dependendo da degradacdo do solo, esforgoestauracdo intensiva
podem retardar a recuperacao do ecossistema. Nainclom distirbios no solo
e na vegetacdo, o plantio direto de mudas de &ymee reduzir a densidade da
regeneracdo natural e, com isso, fazer com queupeeacao da area seja lenta
(SAMPAIO; HOLLAND; SCARIOT, 2007).

Para Anderson, Howarth e Walker (2007), a restéora; a sucessao
ecoldgica estdo intrinsecamente ligadas, pois assédo compreende mudanca
de espécies e substrato ao longo do tempo e anassdid é a manipulagdo
intencional destas mudancas. O estudo da sucefes@&oevaliosas licdes para a
melhoria da qualidade dos programas de restaurdeéolicdes sugerem taticas
de restauracdo como, por exemplo, para possibéit@rotecdo de espécies
desejaveis.

Existem trés estratégias diferentes para a cridedmvos ecossistemas
durante a restauracdo ecolégica. A mais simplesei#gad o local sem
intervencdo; é de baixo custo, mas pode levar décar até mesmo séculos,
para se recuperar. Outra estratégia é utilizar sohacdo técnica, na qual as
variaveis abioticas, biotas e bidticas podem deraas, controladas por meio
da introducéo de espécies desejadas. Entre estaseriste uma abordagem na
gual a sucessdo espontanea € monitorada por Emifdgica ou manipulacédo
bidtica apenas. A limitacdo fisica se da pela m&hdo local, de forma que

permita a colonizacdo no processo de criacdo dd peoespécies. Na
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manipulacdo bidtica, sdo adicionados alguns biattificialmente, podendo
aumentar a colonizacdo de espécies néo esperd&id€kPet al., 2007).

A recuperacao de solos depende de como ele foadado, obtendo-se
trés categorias. A primeira é a falta de insumais tomo &gua, adubos e
cultivares. A segunda esta relacionada aos excegsoslturas, provocando o
desequilibrio de sais, toxicidade, baixa umidadesebdepH e pedregosidade.
A terceira categoria estad relacionada a problenmamocerosédo acelerada,
compactacdo do solo, drenagem impedida, acidezziolmlupor adubos,
toxicidade devido a lixo toxico, mineragcdo. Conlex@rocesso de degradacédo
do solo é imprescindivel para a sua recuperacaope€2q2008) enfatiza que é
necessario estabelecer uma relacdo de causaepefeata aplicacdo da solugéo
de restauracéo.

A "sucessdao florestal" pode ser um processo delitagho de &areas
degradadas, sendo um processo estocastico, rekultn comportamento de
populacbes e espécies. E muito importante a redlizade pesquisas
experimentais para determinar 0s passos maisrgsigara iniciar um processo
de reabilitacdo por intervencdo humana. Os estapastam falhas e acertos em
determinados processos, indicando o melhor camiahoser seguido,
possibilitando que uma area seja reabilitada erpdemenor e com menor custo
(CHAZDON, 2008).

Uma técnica que utiliza fixacdo de nitrogénio ewoées leguminosas
para a recuperacdo de areas degradadas por pRCES®I0SA0 € mineracdo,

enfatiza o potencial desta técnica para recupesala bem como os niveis de
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matéria organica e biodiversidade do ecossistesta.tBcnica pode ser utilizada
em varias situagbes, como, por exemplo, em solgadados por processos de
mineragdo. O sucesso de aplicacdo da técnica estdiconado a escolha
correta de espécies, propagulos, polinizadores spediores de sementes,
necessarios para o avanco da sucessao naturalgetagéo. O objetivo é
acelerar o processo natural de recuperacdo doisteoss (CHAER et al.,

2011).

2.5 Simulacao de Sistemas Neureuzzy Adaptativos

Kisi et al. (2009) investigaram a precisdo de undehm de simulac¢éo
neurofuzzyadaptativo para estimar o volume da vazdo mersaedimentos
em duas estacdes hidroldgicas. Tal estudo indiceuagtécnica obteve sucesso
nas estimativas esperadas. Cobaner, Unal e KiSRj2@ilizaram técnicas de
redes neurais e légicluzzy O estudo comparativo do modelo netupzy
adaptativo gerou melhores resultados do que ens Mdki Layer Perceptron
(MLP) e Rede de Base Radial (RBF). Neste estudojtiizado um modelo
hibrido deperceptronse conjunto de inferénciaftizzy Entretanto, Cobaner,
Unal e Kisi (2009) concluiram que o modelo pode istggrado a modelos
gerais hidricos, para potencializar os estudosattetagem hidrica. Rajaee et al.
(2009) também utilizaram um modelo nefazypara simular a vazao diaria de
sedimentos em estacdes hidrologicas e obtiveramitades satisfatorios e

melhores que os modelos implementados somente a@macnica isolada.
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Akrami, El-Shafie e Jaafar (2013) utilizaram a mesienica que
Cobaner, Unal e Kisi (2009), a modelagem ndumzy para medir a
pluviosidade e obtiveram maior precisdo na previdd@recipitacdo, pois ela
fornece convergéncia mais rapida e menor compldgidaomputacional,
mantendo desempenho excelente de dois modeloogipieurdfuzzy em
comparacdo com o modelos convencionais. Dutta leof&r(2013) analisaram
técnicas para estimativas de umidade do solo pdo me ferramentas de
aprendizado supervisionado. Dentre os modelosdiestao melhor resultado
obtido foi no sistema neufozzy que conseguiu prever 92% dos pontos na area

total estimada.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste trabalho, primeiramente, foi realizado umschipor ferramentas
de software para auxilio em estudos de recuperde&reas degradadas. Foi
desenvolvido um sistema de simulacdo ndéuraypara receber como entrada o0s
dados de amostras analisadas em laboratério, podsth amostra analisada
apresentar até 18 atributos. Foi criada uma regrimféréncia que relaciona o
atributo altitude, com a finalidade de se obteglagdo entre o valor do atributo
da amostra e a altitude do ponto onde foi coletAdsaida do sistema neuro-
fuzzy sdo amostras simuladas em pontos georreferencidifieentes das

amostras originais.

3.1 O Software Reabilite

Foi desenvolvido unsoftwarede auxilio aos estudos e processos de
recuperacdo de areas degradadas. Reabilite é uraméamta web e tem como
principal objetivo subsidiar a tomada de decisdGaspesquisas de reabilitacéo
de solos em diferentes locais do globo terrestresofbware foi criado para
suportar a insercdo de novas funcionalidades, dedaccom a demanda de

necessidades.



3.1.1 Regra de negobcios

A ferramenta foi criada para cadastrar usudrioscais fisicos tidos
como objetos de pesquisa para restauracdo ecolégica mapeamento de
propriedades fisico-quimicas. Um usuario pode thaloacom varios locais. Um
local é denominado area reabilite e para cadadieam ser inseridos os dados
de entrada, como ilustrado na Figura 7. A primairecionalidade criada foi a

simulacdo de atributos ou propriedades do solajah € detalhada na proxima

sessao.
Pool de Funcionalidades
_| Grade de
Pontos L Sorteio de
Pontos em
Forma de grade
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jlipe do » Fertilidade
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do Solo :
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[Coordenadas}—v

Amostras
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i
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Figura 7 Fluxo de procedimentos reabilite

Determinadas
Altitudes




42

3.1.2 Plataforma de desenvolvimento

A escolha pela plataformaeb se deu pelo fato de ela reunir maior
nimero de vantagens em relacageaktope, principalmente, por facilitar uma
futura expanséo da ferramenta para dispositivosemoDentre as principais

vantagens da plataforma web podem-se citar:

a) realizacdo de pesquisas de recuperacdo de &recemdaldas de
locais diversos, acessando e utilizando uma meassade dados;

b) acesso por meio de um navegador qualqueb (rowsey,

¢) mobilidade, acessibilidade: aplicacdo disponivelmlquer lugar
com acesso a internet;

d) investimento reduzido: baixo custo de instalac&mautencéo;

e) gerenciamento centralizado: é uma Unica aplicacao;

f) multiplataforma: independente do sistema operat@masuario.

Para desenvolver csoftware foram utilizadas as linguagens de
programacdo Java e JSP, ambiente de desenvolviietiBeans IDE 7.0 e
banco de dadoblySqgl Partindo dos principios e conceitos da teorialgee
sistemas, pode-se dizer que o software em questiosistema aberto, uma vez
gue é possivel trocar informacdes entre locaisadiegios. O sistema utiliza
informacfes de mapas de satélites @oogle mapse esta codificado para

receber informacdes apropriadas para cada tipoindelagdo que possa ser
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utilizada em funcionalidades futuras. Na Figurast élustrada a pagina inicial

do sistema Reabilite e, na Figura 9, a arquitatarbanco de dados.

2 Cadastros
Tipos de Andlise
Substéncias
Arez Reabilite
Pontos Geogréficos
Amastras de Solo
Anglise da Fertilideda

Q Simulacoes de Fertilidade
Simula dados de fertilidade do solo através de uma rede neural, treinada com

dados analisados am laboratério.

Figura 8 Pagina inicial do REABILITE

Home Simulacdo  Cadostros  Sair-ju

Votorantim Metais

Alterar Area Reabilite

Area atual: Voterantim Metals - Cava 3A na Mina Extremo Norte/
Metals, no municipio de Vazante, MG

Sorteio de Pontos em Determinadas Altitudes

Indique no maps & dres desejads e 2 faixa de aititude. Os pontos
de acardo com os valores indicados, quande mais cliques mais pa
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DT_CADASTRO DATE 1D_TIPC_ANALISE 23> 0. £ TX_SIGLA VARCHAR2{10)
NU_VALOR NUMBER{10.5) FL_ATIVO NUMBER(1)
o PH_ID_TIPO_ANALISE <pi= -
===~ DT_ANALISE DATE DT_CADASTRG  DATE
FL_ATIVO NUMBER({1) on PK_SUBSTANGIA <pk>
DT_CADASTRO DATE
o PK_ID_RESULTADO_ANALISE <pi>
o
FI_FA_ID_AMOSTRA
AMOSTRA
ID_AMOCSTRA MUMBER(S) <pi>
ID_PONTO NUMBER(TD)  <fc>
NM_AMOSTRA  VARCHARZ(2S)
DT_COLETA DATE
TH_OBSERVACAD VARCHARZ2(100)
FL_TIFO NUMBER(1)
FL_ATIVO NUMBER(1)
DT_CADASTRO  NUMBER(1)
o PK_AMOSTRA <pk>
SIST_COORDENADA FK_A_ID_g_-NTO
ID SIST COORD NUMBER(S) <ok
NM_SIST_CCORD VARCHARZ(ED) K_P_ID_SIST_COOR PONTO AREA_REABILITE
e ' ID_PONTG NUMBER{10)  <pk> ID_AREA REABILITE NUMBER(15] <pit
ou PK_ID_SIST_COORD <pi> ID_DATUM NUMBER(E) =fels ID_AGENTE_RESPONSAVEL NUMBER(10) =fex
ID_SIST_CCCRD NUMBERE) <R3 L aea meap)| MMUAREA REABILITE VARCHARZ{Z58)
ID_AREA_REABILITE NUMBER(15) <ft» [S;-= — = — ) TX_RESPONSAVEL VARCHARZ{128)
Estruturas de coordenadas TXX VARCHARZ(2D) DT_CADASTRO DATE
geogrificas / pontos Y VARCHAR2(20) FL_ATIVO NUMBER(1)
B XE R ou PI_ID_AREA_REABILITE <pk>
NU_ALTITUDE NUMBER(S,3)
FL_SUGERIDO NUMBER{1)
e FL_ATIVO NUMBER{1) &
ID DATUM NUMBER(E] Spke> DT_CADASTRC DATE
NU_DATUM VARCHARZ{20) = 3 FK_AR_ID_AGENTE_RESPONSAVEL
= o PK_RI_PONTO <pi>-
oo PK_ID_DATUM <pe>
AGENTE_RESPONSAVEL
ID AGENTE RESPONSAVEL NUMBER[10} =p>
NM_AGENTE_RESPONSAVEL VARCHAR2{128)
FL_ATIVO NUMBER{1)
DT_CADASTRO DATE

o PK_ID_AGENTE_RESPONSAVEL <pk»

PERMISSAC
1D PERMISSAD NUMBER( s
1D_PERFIL NUMBER{3)
TX_PERMISSAD VARCHARZ(1024)
FL_ATIVO NUMBER{1)
DT_CADASTRC DATE
- PK_ID_PERMISSAO <p>
FK_P_ID.0-"RFIL
PERFIL
ID PERFIL NUMBER(]  <gi>
NM_PERFIL VARCHARZ(64)
FL_ATIVO NUMBER(1)
DT_CADASTRO DATE
on PK_ID_FERFIL <pk>

Figura 9 Arquitetura de banco de dados

FK_AUAR_ID AGENTE RESP

ASSOC_USUARIO_AGENTE_RESF

1D_USUARIO
1D AGENTE RESPONSAVEL NUMBER(10,

NUMBER(7,0) =pkfii>
- e
o PK_ASSOC_USUARIO_AGENTE_RESP <pi

Fi_AUAR_ICD-"3UARIO

USUARID
D USUARID NUMBER(7 0! spl=
ID_PERFIL NUMBER{2) for
NM_USUARID WARCHARZ(255)
DT_NASC DATE
TH_EMAIL VARCHAR2(255)
TH_LOGIN VARCHARZ{11)
TK_SENHA VARCHARZ(B)
LEMBRETE_SENHA VARCHARZ(I55)
FL_ATIVO NUMBER{1)
DT_CADASTRO DATE
m PK_ID_USUARID <pk>

44



45

3.2 Sistema neurduzzy

No intuito de mapear as propriedades fisico-quenittasolo na area a ser
recuperada, foi criado um sistema nduzey (SNF), que recebe como entrada
amostras de solo e suas respectivas propriedaetascdmo os dados de latitude,
longitude e altitude. O SNF foi projetado com bagearquitetura de redes neurais
MLP, que sdo compostas por um conjunto de neurdinesres e um conjunto de
inferénciasfuzyy A equacdo 2 descreve a expressdo matematigeerdeptron
executada dentro de cada neurbnio, que difere umoudm pelo fato de
representarem um atributo especifico do solo. Umdmé caracteriza seu proprio

valor de acordo as regras de classificacdo despotaRibeiro e Guimaraes (1999).

™

vk= ) whjxj + bk

=1
em que:
K é a coordenada da amostra;
yK é a saida do neurénio: valor simulado dos ambugue participam da
fertilidade;
Sinais s@o apresentados a entrada (x1 a xm), querador dos atributos da
fertilidade;
Cada sinal & multiplicado por um peso que indica isfluéncia na saida da

unidade (wK);
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Bias bK tem o papel de aumentar ou diminuir a éflia do valor das entradas.
Cada saida do neurbnio passa por um crivo de rdgeay como
ilustrado na Figura 10, que relaciona o valor dattm com os valores de dois
vizinhos mais préximos e suas respectivas altitugste crivo de regras faz um
ajuste nebuloso, o qual verifica se o valor enemittresta de acordo com os
valores dos vizinhos e dentro da altitude, somandsubtraindo, até que esteja

dentro da faixa ideal para aquela altitude.

Yk l." Inferéncia \: Xk

\ Fuzzy J

¥
\'\_ P

- e

Figura 10 Sistema neuirfazzy

A seguir se observa a lista de inferéndiazy utilizadas para o ajuste

nebuloso.
a) Calcula a porcentagem da diferenca para ajustecrite na
equagéo 3:
a) pDif=((altitudeS - altitudeA) + (altitudeSattitudeB))/100
b) Se a altitude do ponto simulado esta entre a ddtitlos pontos

vizinhos, entdo executa o calculo do valor de ajuiscrito na

regra 4:
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a) se (VA >=vB) entao {A juste = vA—(pDi f /2)}send@ juste =
vA+(pDi f /2)}
c) Se a altitude do ponto simulado esta acima dauddtitdos pontos
vizinhos, entdo executa o calculo do valor de ajdsscrito na regra 5:
a) se (VA >vB) entao {A juste = vB + pDi f } senéh juste = vB
- pDif}
d) Se a altitude do ponto simulado esta abaixo d&uddti dos pontos
vizinhos, entdo executa o calculo do valor de ajdsscrito na regra 6:
a) se (VA >=vB) entao {A juste = vA+ pDi f } send# juste =

vA- pDi f}

onde:

a) altitudeA é a altitude do vizinho A;

b) altitudeB é a altitude do vizinho B;

c) altitudeS é a altitude do ponto simulado;

d) pDif é a porcentagem do quanto o valor simuladéa dgerente de seus
vizinhos;

e) VA é o valor do atributo do vizinho A;

f)  vB é o valor do atributo do vizinho B;

g) Ajuste é o valor a ser ajustado;

A arquitetura do SNF, ilustrada na Figura 11, é posta por dezoito

neurdnios, que representam os atributos a seremasios e um neurdnio de
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inferénciafuzzy Para a realiza¢do da simulacéo, o usuario tdexibifidade de
escolher quais atributos deseja simular. Cada ampside apresentar até 18

atributos quimicos, dentre os listados a seguir.

pH (pH em agua); SB (soma de bases trocaveis);
P-rem (fésforo remanescente);  t (capacidade da tratidnica efetiva);
P (fésforo); T (capacidade de troca catibnica &/ fi;
K (potassio); V (indice de saturacéo de bases);

Na (sédio); m (indice de saturacdo de aluminio);
Ca (célcio); MO (matéria organica); B (boro);

Mg (magnésio); S (enxofre);

Al (aluminio); CE (condutividade eletrolitica).

H + Al (hidrogénio + aluminio);
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mostra
Analisada 1

m Amostra 1
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Figura 11 Arquitetura do sistema neduzzy

3.2.1 Treinamento

Foi criado um modelo de simulacdo adaptativo emass necessario
gue seja feito um treinamento da rede a cada n@#aser simulada. Para o
treinamento, foram utilizadas amostras de sologuess foram coletadas em
pontos georreferenciados por latitude e longituele, que cada atributo foi
analisado em laboratério. O nimero de épocas éstidhe foi igual ao nimero
de amostras para treinamento, para melhor desempaahsimulacdo. Foi
realizado o treinamento supervisionado com a retgaaprendizagem de

corregdo por erro. Os erros de treinamento foraloule@los com base nos
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valores originais de cada atributo, numa tentatigaobter valores simulados

dentro de uma faixa de valor minimo e maximo.

3.2.2 Simulacdo

O processo de simulacao é realizado em trés gbaipagpais, que sao:

treinamento do sistema neutezy

a) sorteio das coordenadas simuladas: com poligorcisehdo pelo
usuario, é obtido o ponto central do mesmo.

b) Os pontos simulados sdo sorteados em espiral, @ixpano raio
do ponto central e rotacionando-os;

c) apresentacdo dos dados ao SNF: as amostras wigimai pontos
sorteados sdo apresentados ao SNF que, por suaive#a oS

valores para cada ponto sorteado.

Nos testes com o SNF foram realizadas simulacfesardestras
georreferenciadas em trés areas, neste documemimiedas area 1, area 2 e
area 3, sendo a area degradada por processos el@céim e as areas 2 e 3, de

agricultura de precisao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo descrevem-se os resultados obteltr€sl simulacfes, as
guais representam dados de &reas distintas. A ipairsienulacdo foi realizada
com dados de uma &rea degradada por processosei@gdio. As outras foram

coletadas em areas de agricultura.

4.1 Primeira Simulagéo

As amostras de solo foram coletadas no dia 26/@2/28uma &rea
degradada por processos de mineracdo, com extahsad8,2 ha, aqui
denominada Area 1. A coleta foi realizada visarefwesentar, da melhor forma
possivel, a heterogeneidade observada visualmemtb@is onde nado havia
dificuldades para extragéo do solo, visto que adegsadadas por processos de
mineragdo apresentam dificuldades de acesso. O t&MFcomo entrada as
dezesseis amostras de solo originais e dezoito speswis cada
atributo/propriedade recebe um peso (resultadoeittaimento da rede); latitude,
longitude e altitude s&o os dados utilizados p#kréncia fuzzy. Na simulagdo
desta area utilizaram-se todos os neurbnios impierdes, bem como a
inferéncia de altitude dos pontos que visa enconinga relacdo do valor do
atributo com a altitude do local coletado. Na FgliR estdo ilustrados a area
selecionada e os pontos utilizados para treinangantede. A simulacdo gerou

68 amostras georreferenciadas descritas na Fi@nefresentadas por pontos
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azuis. O ponto vermelho representa o centro dgmudi da area e os pontos

verdes s&o as amostras utilizadas no treinamamdovalidacéo da rede.

Figura 12 Delimitacdo da area 1
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Figura 13 Pontos simulados na area 1

Nos primeiros ciclos de treinamento, os erros albgslforam maiores,
0s quais diminuiram até a metade do ciclo, excata ps atributosi+Al, T e
MO, que foram atenuando apenas apds decorrida metadeiclo de
treinamento. Ao final, todos os erros se aproximeada zero. Os erros absolutos
de treinamento da area 1 estdo descritos na tapbetaquais foram sumarizados

em 7 faixas.



Tabela 3 Erros absolutos sumarizados duranteratranto na area 1
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Atributo F7 F 6 F5 F4 F3 F2 F1

Ph 0,066 0,006 0,000 0,000 0,000 0,000 O
P-rem 68,289 0,520 0,479 0,000 0,000 0,000 O
P 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 O

K 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 O
Na 0,686 0,545 0,331 0,000 0,000 0,000 O
Ca 0,171 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 O
Mg 0,129 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 O
AL 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 O
H + Al 28,924 21,643 20,031 0,506 2,923 2904 0
SB 0,159 0,128 0,000 0,000 0,000 0,000 O

t 0,051 0,033 0,000 0,000 0,000 0,000 O

T 29,182 18,539 14,349 0,900 0,739 0,307 O
\% 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 O
m 14,077 0,128 0,000 0,000 0,000 0,000 O
MO 12,303 0,802 0,691 0,529 0,528 0,102 0
B 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 O

S 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 O
CE 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0O

Na Figura 13 observam-se os resultados obtidosmdag;do de todos

atributos, comparando-se os dados das amostrasaisige simuladas

. Ficou

claro que os valores simulados acompanham a telad@as valores originais,

com pequenas diferengas em alguns atributos, &snem, H+AleT.
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Resultados

Valores
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Atibutos

Figura 14 Resultados da l1a area simulada

4.2 Segunda Simulacéo

Foram utilizadas amostras de solo, da segundaséredada, cedidas
por uma empresa de andlises agricolas e ambiefiais. amostras foram
analisadas para a aplicacdo de agricultura desgiectendo sido extraidas na
camada superficial (0-20 cm) e coletadas em 20bfank utilizados alguns
atributos que caracterizam o solo, tais cquihy K, Ca, Mg, H+AIl, MOe S.
Neste caso, a regra de altitude do ponto ndo imfloa os resultados, visto que,
na area geografica em que os pontos foram retiradasexistem diferencas de
nivel do solo. Na Figura 15 estéo ilustradas a &edecionada, bem como os
pontos georreferenciados das amostras coletadasfogam utilizadas para
treinamento e validagdo da simulagdo. Foram simasla@34 amostras

georreferenciadas, as quais podem ser observadagura 16, representadas
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pelos pontos azuis. Das amostras coletadas e adadie€m laboratério no total
de 125 pontos, 63 foram utilizados para treinamelastorede (representados

pelos pontos verdes) e 62 (em vermelho) foram wspala validagdo.

Figura 15 Delimitacdo da area 2
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Figura 16 Pontos simulados na &rea 2

Durante o treinamento, a aprendizagem foi avalpmtaneio da analise
dos erros de cada atributo. Os erros absolutosiraani bastante até que se
estabilizaram tendendo a zero. Os erros absoligosethamento podem ser
visualizados na tabela 4, os quais foram sumarizado5 faixas. Na Figura 15
observam-se os resultados obtidos da simulacaatdibsitos inseridos como
entrada das amostras originais e simuladas. Ocgréfiscreve que os valores
simulados seguem a mesma tendéncia dos valoremaisigde validagao,
mostrando que a rede conseguiu simular os dad@catelo com os valores

reais, com margem de erro um pouco maior nos abstRie S.

Tabela 4 Erros absolutos sumarizados durantermtr&nto na area 2
Atributo F5 F4 F3 F2 F1

Ph 0,001 0,000 0,000 0,000 0
0,001 0,000 0,000 0,000 0
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K 0,001 0,000 0,000 0,000 0
Ca 0,377 0,000 0,000 0,000 0
Mg 0,114 0,032 0,028 0,023 0

H+Al 0,909 0,604 0,441 0,000 0
MO 12,043 0,627 0,342 0,000 0
S 0,001 0,000 0,000 0,000 0
o Resultados

Figura 17 Resultados da 2a area simulada

4.3 Terceira Simulagéo

As amostras de solo foram extraidas na camadafisigdef0- 20 cm),
utilizando grade regular de 2 ou 3 hectares e h@raostras para a obtencéo de
uma amostra composta, com a finalidade de aplicdgamgricultura de precisdo
no manejo da fertilidade do solo. Alguns atribuoe caracterizam o solo, tais
como pH, P, K, MOe S foram inseridos no simulador. Nesta simulacdo, a
altitude dos pontos também n&o influenciou nosltados, pois é uma éarea
plana de agricultura. Na Figura 18, observam-geoosos georreferenciados das

amostras coletadas e analisadas no laboratério, faqaen utilizadas para
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treinamento e validagdo da simulagdo. Foram simaslad94 amostras
georreferenciadas, as quais podem ser observadégura 19, representadas
pelos pontos azuis. Das amostras coletadas e adagiem laboratério, no total
118 de pontos, metade foi utilizada para treinamal& rede (representados

pelos pontos verdes) e o restante (em vermelh@,yadidacao.

Figura 18 Delimita¢do da area 3
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Figura 19 Pontos simulados na area 3

No treinamento da rede observou-se que a medidagycielos foram se
passando, os erros absolutos de treinamento foirmmuihdo. Os valores dos
erros dos atributopH, P e K se comportaram de forma semelhante. Entretanto,
MO e S tiveram valores maiores e 0 erro sO se iéstab no final do
treinamento. Tais valores estdo descritos na téhdéndo sido sumarizados em
7 faixas. Na Figura 20 ilustram-se o0s resultadosdo® da simulacdo dos
atributos analisados nas amostras originais. Obses® que os valores das
amostras simuladas estdo de acordo com os valaigmaes utilizados

exclusivamente para validacdo, com margem de eniona.

Tabela 5 Erros absolutos sumarizados durantermtr&nto na area 3

Atributo F7 F6 F5 F4 F3 F2 F1
Ph 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0
P 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0
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K 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0
MO 0,570 0,470 0,418 0,324 0,102 0,000 0
S 0,570 0,570 0,470 0,418 0,324 0,102 0
] Resuitados

Figura 20 Resultados da 3a area simulada

4.4 Andlise de Resultados

A principio, os ciclos de treinamento foram fixadws 20 épocas, mas
os resultados obtidos ndo correspondiam as metapogips, nas trés
simulacdes. No decorrer dos testes, foi identificqule o nimero de ciclos ideal
supostamente estava relacionado com o numero des dzta treinamento.
Entéo, foi implementada esta relacao, fixando-s@mero de épocas ao nimero
de dados de treinamento. Apenas na primeira sid@olagimero de épocas foi
20, pelo fato de o niumero de dados nao ter corsegnapear a variabilidade
dos valores dos atributos da area, apenas 16 amolNi® segunda e na terceira
simulacdo, a relacéo foi estabelecida, tendo o rme épocas sido igual ao

nimero de dados. Entretanto, a segunda simulag#® 68 amostras de
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treinamento e 63 épocas e a terceira simulacadandtras de treinamento e 59

épocas. Os dados simulados nas trés areas comesp@nexpectativa da faixa

de valores na relacdo ponto geografico - valors Valores simulados ndo estao

exatamente dentro da faixa estabelecida dos vigimhais proximos, mas a

maioria dos atributos esta dentro da faixa gerslasaostras de validacdo, como

se observa na tabela 6. Na tabela 7 descrevem-sgassquadraticos médios

resultantes do treinamento das areas 1, 2 e 3.

Tabela 6 Porcentagem de amostras simuladas fdrdeealo estabelecido

Atributo % Area 1 % Area 2 % Area 3
PH 2.2 0 4,8¢
P-rem 2,94
P 0 1,47 571
K 0 0 0
Na 1,19
Ca 0 8
Mg 0 9,02
Al 29,01
H+AI 5,93 5,7
SB 1,8
t 0
T 5,28
\Y/ 22,5
m 4,6
MO 9,32 25,99 27,96
B 0
S 4,53 10,57 0,97
CE 8,33
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Tabela 7 Erros quadraticos médios

Atributo Area 1l Area 2 Area 3
Ph 0,0036 0,0001 0,0001
P-rem 3,4644 - -
P 0,0001 0,0001 0,0001
K 0,0001 0,0001 0,0001
Na 0,0781 - -
Ca 0,0086 0,0189 -
Mg 0,0065 0,0098 -
AL 0,0001 - -
H + Al 6,4687 0,0977 -
SB 0,0143 - -
t 0,0042 - -
T 3,2008 - -
\Y 0,0001 - -
m 0,7103 - -
MO 0,7478 0,6506 0,0001
B 0,0001 - -
S 0,0001 0,0001 0,1227
CE 0,0001 - -

4.5 Resultados Primeira Simulagéo

Na Figura 21 estdo ilustradas a classificacdo dtseas, de acordo com
Ribeiro e Guimardes (1999), e suas respectivas,case quais séo utilizadas

para as trés simulacdes.
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Original Simulado
Muito baixo
Baixo

B o
D
I I . =c

Figura 21 Classificac&o dos valores

A seguir, observam-se as imagens das amostrasefgenciadas
originais e simuladas, em que é realizada uma hfiseeissao daatributos pH,
P-rem, P, K, Na, Ca, Mg, Al, H+AIl, SB, t, T, V, MO, B, Se CE, simulados
para a area 1. Na Figura 22 observam-se os vaddggsais do atributgH, os
guais apresentam valores de baixos a até muits. &li@ Figura 23, os valores
simulados dgH também apresentam valores de baixos a até mutit, abm

destaque para o centro da area, onde os valoregisgwe muito altos.



Figura 23 Variabilidade dph simulado - 1a area
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No atributoP-rem os valores originais sao, na maioria, altos etanui
altos, como ilustrado na Figura 24, entretantovaleres simulados tém a

mesma caracteristica, de acordo com a Figura 25.

Figura 24 Variabilidade dp-remoriginal- 1a area
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Figura 25 Variabilidade do p-rem simulado - 1a area

Na Figura 26 observa-se que o atribRtesta variando entre alto e bom.
Ja os resultados da simulacéo (Figura 27) demomsfug, no centro da area, 0s

valores estdo muito altos e muito baixos; nasd&geresultaram valores altos.



Figura 27 Variabilidade do p simulado - 1a area
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Observando-se a Figura 28, identifica-se que osresloriginais do
atributok permaneceram muito altos, altos e bons. No celarérea, os valores
simulados se encontram classificados em baixosns bonas laterais, muito

altos e altos, como indicado pela Figura 29.

Figura 28 Variabilidade dk original- 1a &rea
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Figura 29 Variabilidade dk simulado - 1a area

De acordo com a Figura 30, os valores originaisattibuto Na sao
classificados em altos e uma quantidade minima,octwons. Os valores
simulados descritos na Figura 31 a classificagidta em valores alto e muito

alto.
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Figura 30 Variabilidade dbla original - 1a area

Figura 31 Variabilidade dbla simulado - 1a area
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O atributoCa obteve valores originais bons e altos, como desoa

Figura 32 e simulados valores variando entre Hmaizps e altos (33).

Figura 32 Variabilidade d€a original- 1a area
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Figura 33 Variabilidade d€a simulado - 1a area

Os valores originais do atributdg variaram entre muito altos, altos,
bons e baixos e estdo representados na Figura dmuacao também resultou

na classificagédo de valores representados pelaa-83u
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Figura 35 Variabilidade dMg simulado - 1a area
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O atributoAl foi classificado, em seus valores originais, efoen e
baixo, com apenas um ponto considerado alto (Fig6lyaA maioria dos valores
simulados foi muito baixa, baixa e apenas trésgsoftiram classificados como

altos, como pode ser observado na Figura 37.

Flas "
Figura 36 Variabilidade déal original - 1a area
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Figura 37 Variabilidade dél simulado - 1a area

De acordo com a Figura 38, os valores originaiatdbutoH+AI foram
classificados entre bons e altos. Entretanto, mgaur&i 39, foram simulados

valores classificados como baixos, bons, altosiéoralios.



Figura 39 Variabilidade dbl+Al simulado - 1a &rea
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Na Figura 40 estdo ilustrados os valores origidaisatributoSB os
guais foram classificados entre baixos, bons e.dle acordo com a Figura 41,

os valores simulados também foram reproduzidosmaesma faixa.

Figura 40 Variabilidade d8Boriginal - 1a area
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Figura 41 Variabilidade d8Bsimulado - 1a area

Os valores originais do atributb descritos na Figura 42 foram
classificados entre altos e bons. Assim, os valsiesilados também tiveram
esta mesma classificacdo, com excecdo de cincopatassificados como

baixos (Figura 43).



et

Figura 43 Variabilidade dbsimulado - 1a area
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A classificacdo do atributd nos valores originais variou entre alta e
boa, como se observa na Figura 44. Contudo, osegakimulados também se

mantiveram nesta mesma varia¢éo, como ilustradiguaa 45.

Figura 44 Variabilidade d® original - 1a &rea
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Figura 45 Variabilidade dd@ simulado - 1a area

Os valores originais do atributé foram classificados variando entre
muito altos, altos, bons e muito baixos, como iadd na Figura 46. Os
resultados da simulagdo variaram entre as cincradaide valores da

classificacdo, como observado na Figura 47.



A \

Figura 47 Variabilidade d¥ simulado - 1a area
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A Figura 48 demonstra que o atributofoi classificado nos valores
originais entre baixo, bom e alto. Na simulacamadoria dos valores foi muito
baixa, tendo apenas dois pontos sido classificado® baixos e quatro pontos

muito altos, como se observa na Figura 49.

Figura 48 Variabilidade dm simulado - 1a &rea
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Figura 49 Variabilidade dm simulado - 1a area

Os dados originais do atribukdO indicam que estéo classificados como
bons, baixos e muito baixos (Figura 50). A simutegés valores na Figura 51
demonstra que os valores estdo muito baixos naocdatarea, variando entre

baixo e bom, ao se expandir para as laterais.



Figura 51 Variabilidade dMO simulado - 1a area
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A classificacdo do atributB, nos valores originais, variou entre bom e
baixo, como ilustrado na Figura 52. Os valores kEduas foram classificados
entre muito baixo e baixo, com excecao de doisgsotiassificados bons, como

se observa na Figura 53.

Figura 52 Variabilidade dB original - 1a area
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Figura 53 Variabilidade dB simulado - 1a area

O atributoS nas amostras originais, apresentou valores naliits e
altos, como descrito na Figura 54. Nas amostrasulagas existe uma
intercalacdo de valores que variam entre muitosal&dtos e muito baixos

(Figura 55).



Figura 55 Variabilidade d8 simulado - 1a area
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Como se observa na Figura 56, os valores nas amostiginas do
atributo CE foram classificados como altos e muito altos. raudacao resultou

em valores muito altos, altos e muito baixos (Fidhir).

Figura 56 Variabilidade dGE original - 1a area
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Figura 57 Variabilidade dGE simulado - 1a area

4.6 Resultados Segunda Simulagéo

Na segunda area foram simulados os atribptdsK, Ca, Mg, H+AI,
MO e S Na sequéncia discute-se cada atributo simuladocenparacdo com o
valor original. A classificacdo dos valores originao atributoPh, descritos na
Figura 58, variou entre alto, bom e baixo. Na sapéb descrita pela Figura 59

possuem a mesma variagao.
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Figura 58 Variabilidade dBh original - 2a area

Figura 59 Variabilidade dBh simulado - 2a area

Na Figura 60 esta ilustrada a classificacdo dosresldo atributd,

indicando que estdo variando entre muito altogas,aé apenas trés amostras
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classificadas com valor bom. A classificacdo naifégsl também varia nestas

trés faixas.

Figura 60 Variabilidade dK original - 2a area

Figura 61 Variabilidade dK simulado - 2a &rea
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A classificacdo dos valores originais do atrib@&descritos na Figura

62 e simulados na Figura 63 varia entre alto e bom.

Figura 62 Variabilidade dGa original - 2a area

Figura 63 Variabilidade dGa simulado - 2a area
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Na Figura 64 observa-se a variacdo da classificdgdwalores originais
do atributoMg fixada em muito alto, alto e bom. No entanto auagéo

resultou em valores muito altos, altos, bons edsiustrados na Figura 65.

Figura 64 Variabilidade dblg original - 2a area

Figura 65 Variabilidade dblg simulado - 2a area
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A classificacdo dos valores originais do atribbteAl variaram entre
alto e bom, como descrito na Figura 66. De acooo a Figura 67 os valores
simulados também se mantiveram entre alto e bomm ercecdo de uma

amostra simulada com valor muito alto.

Figura 66 Variabilidade dBl+AL original - 2a area
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Figura 67 Variabilidade dal+Al simulado - 2a &rea

A Figura 68 descreve a classificacdo dos valoriggnais do atributo
MO indicando que estdo entre alto e bom. Na FigurdaaB9 valores foram

simulados como muito alto, alto e bom.

Figura 68 Variabilidade dMO original - 2a area
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Figura 69 Variabilidade dMO simulado - 2a area

Os valores originais do atribut§ como descrito na Figura 70, estdo
classificados como muito alto, alto e bom. Contadsimulag&o resultou em
valores os quais podem ser classificados como maliids, altos, bons e baixos,

como observado na Figura 71.
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Figura 70 Variabilidade d8 original - 2a area

Figura 71 Variabilidade d8 simulado - 2a area
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4.7 Resultados Terceira Simulacao

Na terceira area foram simulados os atribu®ts K, MO e S que
resultou nas imagens a seguir, as quais descrevbstriauicdo de pontos e o0s
valores de cada atributo. Os valores originaistdbuo Ph foram classificados
entre alto e bom, descritos na Figura 72, os st da simulagéo ilustrados na
Figura 73indicam que grande parte dos pontos possuBimaito e apenas doze

amostras foram classificadas como bom.

Figura 72 Variabilidade dBh original - 3a area



102

Figura 73 Variabilidade dBh simulado - 3a area

No atributoK a classificacdo dos valores originais variam ermttgto
alto e alto, como observados na Figura 74, os esleimulados descritos na

Figura 75 também variaram entre muito alto e alto.

Figura 74 Variabilidade d¥ original - 3a area
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Figura 75 Variabilidade di simulado - 3a area

A Figura 76 e Figura 77 descrevem que o atritbdesta classificado

como bom tanto nos valores originais quanto sinadad

Figura 76 Variabilidade dMO original - 3a area
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Figura 77 Variabilidade dMO simulado - 3a area

Os valores do atribut§, originais, foram classificados numa variacéo
entre muito alto, alto e bom. Observou-se que twes classificados bons se
deram por amostras posicionadas numa mesma regifmaga, como descrito
na Figura 78. Na simulagdo foram observados a mesmacdo, conforme
ilustrado na Figura 79. Desse modo, identificougge os valores que menos
variam foram melhores representados pela simulamdbora os que variam

também foram reproduzidos pelo SNF com pequenasedifas.
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Figura 79 Variabilidade d8 simulado - 3a area

4.8 Andlise comparativa

A arquitetura do modelo adaptativo neuro-fuzzy d& &t al. (2009) foi

projetada com cinco camadas, intercalando regradet&ncia fuzzy e modelos
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neurais. Com esta estrutura, o0 modelo gerou medhieslltados em comparacéo
com outros modelos. A simulacdo de atributos desstambém utilizou uma
arquitetura com cinco camadas, porém, com apenasamada de inferéncias
fuzzy, entretanto, gerou resultados satisfatoros erros absolutos préoximos de
zero e erros quadraticos médios também tendendooara simulacdo da area
3. Os resultados das simulacbes apresentaram Gesiagignificativas
considerando as trés areas distintas. As simulag®areas 2 e 3 se mostraram
mais efetivas do que na area 1, fato este explipati forma de coleta das
amostras utilizadas no treinamento do SNF, quecafigeguiu representar a
variabilidade dos valores. E necessario obter unantijade de amostras de
solo que consiga mapear de forma adequada a Vialdalei dos valores a serem
simulados. A quantidade de amostras deve ser ofdidarma que represente a
heterogeneidade da area para obter amostras nafateses para o aprendizado

do modelo.
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5 CONCLUSAO

a)

b)

d)

a ferramenta Reabilite auxilia o0 mapeamento ddwbs de
solos para o planejamento de intervencBes que ibiemef o
processo de recuperacao natural;

a ferramenta Reabilite proporciona um ambiente déyel e
interativo para visualizar pontos georreferenciatm&oogle maps
e prové uma plataforma robusta para a realizacéanédkses dos
resultados obtidos da simulagdo, bem como a diessio de
valores coletados de forma efetiva;

o Sistema de Simulacdo Neutezy adaptativo mostrou-se
adequado para o mapeamento de valores simuladagridetos
fisicos e quimicos de solos;

os resultados das simulagdes nas areas de agactétprecisdo
foram satisfatérios, ou seja, a simulacdo represen8% e 80%,
nas areas 2 e 3, respectivamente, das amostraslesnds atributos

simulados.
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