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Abstract— Economic and industrial activities have increased the
rate of emission of greenhouse gases (GHG) on the planet. In recent
decades, there has been a process that's going to increase the
temperature of the globe, depending on the rate of increase of
emissions of these greenhouse gases, mainly from emissions of carbon
dioxide (CO2). Thus, it becomes essential to adopt measures to
reduce carbon emissions, and also, the development of efficient
methods for quantifying the flow of carbon into the atmosphere. This
research investigates an intelligent system to quantify emissions and
carbon sequestration in deforested areas, in the short, medium and
long term. The proposed system consists of a combination ART
neural network-fuzzy architecture and a multilayer feedforward
neural network with training performed through the use of the
retropropagation algorithm, making the quantifying and predicting
of the carbon absorption more accurate and precise than the original
methods. Aiming to test the proposed system, we present an
application in an area located in a reforested area in the Amazon
region of Mato Grosso-Brazil, on a farm with land area of
approximately 10.000 hectares.

Keywords—Estimation of Carbon; Neural Networks; Reforestation
Area.

I.  INTRODUCAO

Nos ultimos anos, 0 aumento das emissGes e concentragdes de
gas carbonico (CO,) na atmosfera, por causa do desmatamento
desenfreado, as mudangas no uso da terra e a queima de
combustiveis fésseis, tem contribuido para o aumento do efeito
estufa e, consequentemente, do aquecimento global, promovendo
alterag@es climaticas que ameagam a vida no planeta [1].

Dentre as medidas para redugdo da emisséo de gases poluentes
ou Gases de Efeito Estufa (GEE) esta a manutencdo da floresta
nativa, o reflorestamento de areas desmatadas ou plantio de
arvores em outras areas. Para obter resultados satisfatdrios e obter
beneficios econdmicos e ambientais, associados a mitigagdo desses
gases e, com isso, amenizando o fendmeno do aquecimento global,
& necessario utilizar eficazmente o potencial das florestas tropicais,
enquanto sumidouro de carbono, para diminui¢do dos GEE [2] [3].

Nesse contexto, é de grande relevancia, para a continuidade
dos ecossistemas e para sustentabilidade do planeta e de suas
espécies, que o fluxo resultante da emissdo e captacdo de gas
carbonico da atmosfera, em areas de florestas in natura ou
reflorestamentos, seja metodologicamente aferido e com
significativo grau de confiabilidade. Isto possibilita, inclusive,

predizer o comportamento futuro, inferindo sobre a quantidade de
carbono absorvido pela area analisada.

Tendo em vista que os dados ecoldgicos e as varidveis
envolvidas nos processos de emissdo e sequestro de gas carbdnico
(as trocas de gases) sdo complexas e ndo-lineares e, também, a
variabilidade de seus pardmetros mais relevantes, como, por
exemplo arvores de espécies e idades diferentes, com indices de
crescimento distintos, tipo de solo, temperatura ambiente,
luminosidade e tantas outras caracteristicas e informagdes que
interferem na variacdo dos niveis de troca de CO,, usar técnicas da
inteligéncia artificial [4], como as Redes Neurais Artificiais
(RNAs) [5], ¢ uma alternativa vidvel para lidar com essas
situagdes de ndo-linearidade, complexidade e variabilidade. Sendo
as RNAs ferramentas computacionais inspiradas no
comportamento do modelo biolégico do cérebro humano, elas
processam a informacdo e aprendem por meio de experiéncias e,
com isso, possuem consideravel capacidade de generalizagdo. Essa
caracteristica permite o desenvolvimento de sistemas capazes de
lidar com dados imperfeitos, ausentes ou ruidosos e, ainda, manter
o resultado esperado.

Dentre as publicacBes cientificas pertinentes a tecnologias e
métodos para a analise e quantificacdo do fluxo de carbono e
relevantes para o prop6sito deste trabalho, encontra-se 0 método
de modelagem de fotossintese no nivel da folha do jatoba [6],
utilizando uma rede neural feedforward com a técnica de
treinamento retropropagacdo, ou simplesmente, rede neural
backpropagation (BP) [7], considerado o trabalho percursor nesta
area de estudo. Recentemente, a relagéo do Fluxo de Carbono (FC)
e fatores ambientais foi analisada [8], utilizando um modelo de
predicdo com base na rede Wavelet [9] e, posteriormente, o
modelo foi comparado com a rede neural BP e a maquina de vetor
de suporte (SVM) [5], levando em consideracdo a estrutura de
rede, a precisdo e a taxa de convergéncia.

Neste artigo, apresenta-se um sistema inteligente capaz de
realizar a predicdo do fluxo de carbono, a médio e longo prazo, em
areas de reflorestamento, inferindo de maneira fidedigna qual a
real situacdo que se apresentara determinada area analisada [1].
Este sistema, de predicdo e quantificacdo de carbono foi
desenvolvido utilizando uma das técnicas da inteligéncia artificial,
as RNAs e, mais especificamente, uma composicdo formada por
uma rede neural da familia ART (Adaptive Resonance Theory)
[10] [11], a ART-Fuzzy [12] e uma rede neural feedforward
multicamadas com treinamento executado via uso do algoritmo
retropropagacdo [7] [13] (que, neste artigo, por conveniéncia, é



designada Rede Neural BP). O sistema inteligente final €
designado “Rede Neural ART-Fuzzy-BP”. Este sistema,
considerando-se 0 experimento proposto, evidencia um
desempenho satisfatério (precisdo e baixo custo computacional)
conferindo-o como um método alternativo interessante de predicdo
do fluxo de carbono em &reas reflorestadas.

Este artigo esta estruturado da seguinte maneira: na Secéo 2
s8o descritas a definicdo da &rea de estudo e a construcdo da base
de dados. O desenvolvimento do sistema é apresentado na Se¢éo 3.
Nas Secdes 4 e 5 sdo abordados, sucintamente e respectivamente,
os conceitos do algoritmo de treinamento BP e da rede neural
ART-Fuzzy. Na Segdo 6 descreve-se a implementacao do sistema,
apresentam-se 0s resultados e as andlises dos testes. Finalizando
este trabalho, as conclusfes mais relevantes sdo apresentadas na
Secdo 7.

Il.  DEFINICAO DO PROBLEMA E A SOLUCAO PROPOSTA
PARA A PREDICAO DO FLUXO DE CARBONO

A. Definicdo da Area de Estudo

A regido estudada localiza-se na fazenda S&o Nicolau situada
ao norte do Estado de Mato Grosso, na regido sul da Amazonia,
aproximadamente a 950 km da cidade de Cuiaba-MT e a 45 km do
municipio de Cotiguagu-MT, definida pelas coordenadas
geograficas de longitude 58° 15° 31.1 W’ e latitude 09° 49° 09.0”’
S, localizada hidrograficamente a margem esquerda do rio Juruena
e, com temperaturas variando entre 23° a 25°C, com uma extenséo
territorial de aproximadamente 10.000 hectares [1].

O interesse para esta aplicacdo sdo os dados coletados na &rea
de reflorestamento, através do inventario florestal de campo. Para
o replantio da éarea desmatada foram utilizadas 2 milhdes de
arvores, sendo 49 espécies nativas e 2 consideradas exoticas, a
Teca e 0 Jameldo. A area reflorestada foi dividida em pequenos
sitios de plantios, denominados talhdes (Fig. 2). Estes talhdes sdo
numerados, para facilitar sua identificacéo, localizacdo e controle
do desenvolvimento das planta¢des
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Fig. 2. Localizacdo e numeracéo dos talhdes na area reflorestada.

B. Construgdo da Base de Dados

Para a predicdo da quantidade de carbono arbdrea na area de
reflorestamento, anteriormente descrita, serd considerada dados
invariantes no tempo (pardmetros de identificacdo do problema:
espécie de arvore, nimero do talhdo, etc.) e dados cujos valores
irdo variando a medida que as arvores crescem no reflorestamento.

O banco de dados é composto de informagdes retiradas do
inventario de campo de cada talhdo, no periodo de 2003 a 2010.
Os dados invariantes no tempo, que compdem a base de dados sdo:
nimero do talhdo, identificacdo da &rvore, espécie ou nome
comum, caracteristicas do solo (fosforo, pH, textura, quantidade de
aluminio), distancia entre o talhdo e a mata ciliar, espacamento
entre as arvores e quantidade de espécies por talho. As
caracteristicas variantes no tempo, conforme o crescimento da
especie arborea, sdo as medidas de altura da arvore (H) e a
Circunferéncia a Altura do Peito (CAP) [14], ou seja, a
circunferéncia do tronco medida a altura a 1,3 m do solo. Estas
medidas foram realizadas anualmente.

Neste trabalho seré avaliado apenas dois talhGes com base em
informacd@es retiradas do banco de dados do inventario florestal,
para isso, adotar-se-4 um procedimento considerando-se somente
uma arvore representativa do conjunto de arvores que, para fins de
identificagio neste artigo, sera designada “Arvore Padrdo (AP)”. O
parametro DAP,, da AP é definido da seguinte forma:

N
DAPm= 2, m, DAP, )
k=1
sendo:

DAP : Diametro a altura do peito
DAP,, : DAP da arvore padrdo
DAP, : DAP da k-ésima espécie

DAP, = 2 i @
TN
n
M = 3)
p
=1

Esta estratégia, baseada na média ponderada do DAP, tem
produzido bons resultados. Contudo, outras formas de definigdo da
AP podem ser empregadas visando melhorar ainda mais os
resultados auferidos. Por exemplo, o uso da légica Fuzzy [15],
teoria de evidéncia de Dempster-Shafer [16], entre outras.

IIl.  ReEDE NEURAL ART-Fuzzy-BP

A rede neural a ser usada (Fig. 3) é composta por 2 médulos:
(1) ART-Fuzzy; (2) Rede neural feedforward multicamadas com
treinamento realizado usando-se o algoritmo BP (Rede Neural
BP). Esta estrutura é adotada, tendo em vista que o problema a ser
resolvido (estimativa da absor¢do de carbono em dreas
reflorestadas) é idealizado a partir de dois grupos de dados, ou
seja, dados binarios (maior quantidade de informagfes) e dados
pertencentes ao corpo dos ndmeros reais. Estes dois grupos sdo
definidos da seguinte forma:

a = [nt ia nc cs dt ea ge] 4)



b =[d DAPm(t)] )

sendo: t :tempo discreto;

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

Os subvetores nt, ia, . . ., € ge do vetor a sao vetores linhas
que contém a representacdo bindria das grandezas invariantes
temporais. Cada bit corresponde a um componente do vetor
associado.

O vetor d contém informagBes sobre a evolugdo do
crescimento da &rvore-padrdo, ou seja, sdo os valores de DAPm
medidos em 3 tempos distintos: (t-3), (t-2) e (t-1). O vetor b é
constituido pelo vetor d acrescido do valor DAPm(t) que
corresponde a realimentacdo da saida y, considerando-se um atraso
igual a t (‘unidade de tempo). A saida corresponde & previsao em
um intervalo de tempo a frente. Esta proposta consiste no
deslocamento de uma janela temporal abrigando, por exemplo,
quatro instantes sequenciais (dados passados e o tempo corrente).
Outras estratégias, que visem melhorar o desempenho do sistema
previsor, podem ser perfeitamente implementadas.

O vetor a representa a entrada do médulo ART-Fuzzy (rede
neural ndo-supervisionada). A saida deste médulo séo as classes
auto-organizadas pelo modulo ART-Fuzzy. A classe escolhida (€2)
(saida deste mddulo) é convertida em um vetor binario (y) via
processamento do moddulo “cédigo-ativo”. O vetor binario w,
juntamente com a entrada b (5), formam o vetor x de entrada da
rede neural BP. Deste modo, 0 modelo de entrada-saida da rede
neural BP é descrito por:

x = [b ] (entrada da rede neural BP) (6)
y = [DAPm(t+1)] (saida da BP) (7

Observa-se que nesta proposta, a saida da rede neural ART-
Fuzzy-BP possui somente 1 componente que é a DAPm(t+1).
Porém, ha possibilidade de usar diferentes informagdes visando
atender outras necessidades, se houver interesse.

IV. REDE NEURAL BP

O treinamento via uso do algoritmo retropropagacdo, é
iniciado pela apresentacdo de um padrdo x a rede neural, o qual
produzira uma saida y. Em seguida, calcula-se o erro de cada saida
(diferenca entre o valor desejado e a saida). O proximo passo
consiste na determinacdo do erro propagado no sentido inverso,
através da rede associada a derivada parcial do erro quadratico de
cada elemento com relagdo aos pesos e, finalmente, ajustando os
pesos de cada elemento. Um novo padrdo é apresentado. Assim, o
processo é repetido, para todos os padrdes, até que ocorra a total
convergéncia (lerro| < toleréncia preestabelecida).

Os pesos iniciais sdo normalmente adotados como ndmeros
aleatdrios. O algoritmo BP consiste na adaptacdo de pesos com o
propdsito de minimizar o erro quadratico da rede neural. A soma
do erro quadratico instantaneo de cada neurdnio alocado na Ultima
camada (saida da rede neural) é dada por [17]:

TABELA I GRANDEZAS INVARIANTES NO TEMPO.

nt ia nc s dt ea ge

Distancia
entre
arvores

Caracterisitcas
do Solo

N°do | Identificagdo
talhdo da arvore

Espacamento | Quantidade

Especies entre arvores | Especies

8 bits 5 bits 5 bits 6 bits 2 bits 5 bits 4 bits

/ Rede Neural

v, BP

N\ | Rede Neural
/| Art Fuzzy

Cadigo-Ativo

Fig. 3. Sistema neural ART-Fuzzy-BP.

8222 8i2 (8)

i=1
sendo:
g = doyis o .
d; : saida desejada do i-ésimo elemento da Ultima camada da
rede;
yi : saida do i-ésimo elemento da Gltima camada da rede;

ns : numero de neurdnios da Gltima camada da rede.

Considerando-se o neur6nio de indice i da rede neural, e
utilizando-se 0 método do gradiente descendente [13], o ajuste de
pesos pode ser formulado como [5], [13]:

Vi (h+1) = Vi(h) + 6; (h) )
sendo:
i () =—v [Vi(h)] (10)
Y . pardmetro de controle da estabilidade ou taxa de
treinamento;
h . representa o indice de iteragdo;

Vi (h) : gradiente do erro quadratico com relagdo aos pesos do
neurdnio i avaliado em h;
\2 . vetor contendo os pesos do neur6nio i

onde: Vi= [Wo Wiy Wy ... Wyl

Em (9), a direcdo adotada, para minimizar a fungéo objetivo do
erro quadratico corresponde a diregdo contraria ao vetor-gradiente.
O parédmetro y determina o comprimento do vetor [0i (h)].

A funcéo sigmoide é definida por [5], [13]:

1—exp(—As;
. P(=2si ) (1
1+exp(—Asi)
ou
1
Yi=r (12)
1+exp(—Asj)
sendo:
A constante que determina a inclinagdo da curva y;.

Ressalta-se que o espectro de varia¢do da fungdo sigmoide y;
dada por (11) ou (12)) é [-1, +1] ou [0, +1], respectivamente.

O algoritmo BP ¢ abordado na literatura sob varias formas com
0 proposito de torna-lo mais rapido computacionalmente. Uma
formulagdo bastante interessante é o algoritmo retropropagagdo
com momento [13], o qual possui um efeito estabilizador:

Vij(h+1) = Vlj(h) + AVU(h) (13)



sendo:
AV;(h) =2y (1 —n) &i(h) X; +n AVj(h - 1) (14)

peso sinéptico de interligacdo entre os neurdnios i e j;
constante de momento, 0 <n <1,
derivada do erro quadratico (gradiente);
: vetor de entrada.
Os modos de treinamento podem ser de dois tipos, o chamado
sequencial e por lote. O sequencial é aquele em que o ajuste dos
pesos é efetuado apos a apresentagdo de cada padréo e o lote com
todos os padrdes ao mesmo tempo [13].

X o3 <

Entdo, efetuando-se o calculo do gradiente como indicado em
(10), considerando-se a fungéo sigmoide definida por (11) ou (12)
e 0 termo momento, obtém-se o seguinte esquema de adaptacédo de
pesos [13]:
sendo:

AV;i(h) =2y (1-n) Bjxi + nAV; (h—1) (16)
Vi : peso correspondente a interligagéio entre o i-ésimo e j-ésimo
neurdnio.

Se o0 elemento j encontrar-se na Ultima camada, ent&o:
Bi=oajg (17
sendo:

oj . derivada da fungdo sigmoide dada por (11) ou (12),
respectivamente, com relagdo a s;:

0;=051(1-y7) (18)
o =AYy (1-yp) (19)
Se 0 elemento j encontrar-se nas demais camadas, tem-se:
Bj=ocj > WyBk (20)
keR(])

sendo:

R (j) : conjunto dos indices dos elementos que se encontram na
fileira seguinte a fileira do elemento j e que estdo interligados ao
elemento j.

O parametro y serve como um agente de controle da
estabilidade do processo iterativo.

Os pesos da rede sdo inicializados aleatoriamente

considerando-se o intervalo [0,1] [13].

V. REDE NEURAL ART-Fuzzy

A rede neural ART é composta por trés camadas: F, (camada
de entrada); F; (camada de comparacdo); F, (camada de
reconhecimento) que armazena as categorias (clusters). O
algoritmo desta rede neural consiste, basicamente, nos seguintes
passos [12]:

Passol: Dados de entrada

Os dados de entrada sdo denotados pelo vetora=[a; a, as .
. au]. Este vetor deve ser da seguinte forma:
a M
= la| =Zi a 1)

, sendo:
4

a=

sendo:

a :vetor de entrada normalizado;

|a| : norma do vetor de entrada a;
a; : elemento do vetor de entrada a com indice i.
Passo 2: Codificacdo do vetor de entrada

A codificagdo de complemento é realizada para preservar a
amplitude da informacdo, ou seja:

ai=1-4a (22)
sendo:
a® : vetor complementar de entrada normalizado.
Deste modo, o vetor de entrada pode ser escrito por:
|=[5 5ﬂ 23)

sendo:
M M

|||=Zai +Z:aic (24)
i=1 i=1

= M (todos os vetores com normalizacdo e codificacdo
complementada terdo mesmo comprimento M).

Passo 3: Vetor de atividade
O vetor de atividade de F, é simbolizado por Q = [Q; Q, . . .
Qy ], sendo N o ndmero de categorias criadas em F,. Deste modo,
tem-se:
0. - 1, seond jdeF, éativo
e 0, casocontrario
Passo 4: Pardmetros da rede neural

Os parametros usados no processamento da rede ART-Fuzzy
séo:

e Pardmetro de escolha D a>0;
e Parametro de treinamento : Be[0,1];
e Parametro de vigilancia : pe[0,1].

Passo 5: Inicializag@o dos pesos
Inicialmente todos os pesos possuem valores iguais a 1, ou
seja:

Wi1(0) = wjom (0) = ... =wyy 0) =1 (25)

indicando que ndo existe nenhuma categoria ativa.

Passo 6: Escolha da categoria
Dado o vetor de entrada | em F,, para cada n6 j em F,, a
funcéo de escolha T; é determinada por:

Ti(1)="—77 (26)
o+ |w;|
sendo:
A > operador AND Fuzzy, definido por:

(1 Aw); = min(l; , w)



A categoria escolhida associada ao n6 J ativo, ou seja:

J=arg max T; (27)
i=1...,N

Usando-se (27), se existir mais de uma categoria ativa, a
categoria escolhida serd aquela que possuir menor indice.

Passo 7: Ressonancia ou Reset
A ressonéncia ocorre se o critério de vigilancia (28) for
satisfeito:

|I/\Wj|
TZP (28)

Caso o critério definido em (28) ndo seja satisfeito, ocorre o
dispositivo chamado reset. No reset, o n6 J de F, é excluido do
processo de busca, ou seja, adotando-se T; = 0. Entdo, é escolhida
uma nova categoria através de (27) para o processo de ressonancia.
Este procedimento serd realizado até que a rede encontre uma
categoria que satisfaga (28).

Passo 8: Atualizacao dos pesos (Treinamento)

Apb6s o vetor de entrada | ter completado o estado de
ressonancia, segue 0 processo de treinamento, no qual ocorre a
modificacdo do vetor peso dada por:

W™= (1 AWyt + (1 B) Wy (29)
sendo:
J : categoria ativa,;
wj°¥° : vetor peso atualizado,
wy®h° : vetor peso referente a atualizag&o anterior.

Se B = 1, tem-se o treinamento rapido.

VI. APLICACAO E ANALISE DE RESULTADOS

Na aplicacdo do sistema inteligente, “Rede Neural AR T-Fuzzy
- BP”, proposto para realizar a predi¢cdo do fluxo de carbono, foi
utilizado uma base de dados composta por 4433 linhas e 38
colunas do talhdo 1 e 18855 linhas e 38 colunas do talhdo 2. Cada
linha corresponde a uma arvore analisada e representa os vetores
padrdo de entrada e sua correspondente saida desejada. Os dados
das colunas de 1 a 35 representam os atributos correspondentes ao
vetor a (entrada da rede neural ART-Fuzzy), representacao binaria
das grandezas invariantes temporais. Nas colunas 36, 37 e 38 estdo
os atributos variantes no tempo que compdem os pares de vetores
padrdo de entrada d (e, consequentemente, a constituicdo do vetor
b) e a da saida y, conforme indicados na Fig. 3. As linhas da base
de dados foram subdivididas para a analise especifica de cada
talhdo por elas representado.

Ap6s a subdivisdo da base de dados, utilizando-se a Rede
Neural ART-Fuzzy, moédulo 1 do sistema, e considerando as
grandezas invariantes temporais de cada arvore do talhdo,
encontrou-se, na saida deste modulo, a classe representativa de
cada talhdo (Q). As classes sdo auto-organizadas pelo médulo
ART-Fuzzy, tendo em vista que se trata de uma rede neural ndo-
supervisionada. Em seguida, através do processamento do médulo
“codigo-ativo”, a classe () que representa o talhdo foi convertida
em um vetor binario (y). Uma demonstracdo desta etapa do
processo pode ser visualizada na Fig. 4. Na Tabela II, estdo

especificados 0s parametros usados na fase de treinamento da rede
ART-Fuzzy.

Utilizando-se 0 modulo 2 do sistema - Rede Neural BP, foi
implementada a técnica de janelamento para encontrar o DAP,, da
arvore-padrdo dos talhdes em analise. Neste experimento, para a
implementacdo do janelamento, adotou-se um periodo de tempo
anual, de janeiro a dezembro, de 2003 a 2014, sendo que de 2003 a
2010 o valor do DAPm era conhecido.

Nesta técnica, foram consideradas as grandezas variantes no
tempo que representavam o crescimento da éarvore padrdo do
talhdo em anélise, de dois anos sucessivos e anteriores ao ano que
se desejava a previsdo.

O resultado do processo de janelamento juntamente com o
vetor binario (y) classe representativa do talhdo, constituiram o
vetor de entrada da rede BP. Na saida deste médulo obteve-se, sob
a forma do DAP,, uma previsdo da absorcdo de carbono dos
talhdes analisados para um intervalo de tempo a frente. Esta fase
do processo estd demonstrada na Fig. 5.

Classe Escolhida(a)
RedeNeural
ArtFuzzy |~ 6
I
1[siseel afeiealaofoluloisoinlf o] o v
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ucB00CEEC
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Vetor de Entrada (a)

i
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Fig. 4. Processamentro da rede neural ART-Fuzzy.

TABELA II. PARAMETROS DA REDE ART-Fuzzy.
Parametros Valores
Parametro de Vigilancia (p) 0,99
Taxa de treinamento (f) 1,0
Parametro de escolha (o) 01

Vetor de Entrada (X)
Vetor (b){
Vetor de Saida (}'Jj
s Rede PB —> | 04212

Vetor (¥)

Fig. 5. Processamento da rede neural BP.

Apbs o processo de janelamento e treinamento da rede neural
BP, a previsdo do DAPm foi realizada e os resultados da Rede
Neural ART-Fuzzy-BP, sistema proposto neste experimento para
previsdo da absor¢do de carbono, estdo demonstrados no grafico
da Fig. 6 e Fig. 7.

Considerando o0 experimento realizado e analisando o0s
resultados obtidos, verificou-se que a absor¢do de carbono
encontrada com as simulacbes foi aferida com aquelas ja
conhecidas e com significativo grau de confiabilidade, permitindo
0 conhecimento de maneira fidedigna da real situacdo que se
apresentava a area analisada.



Na Fig. 6 e 7 observa-se , com clareza, as aproximagdes dos
resultados entre os valores do DAPm, ou seja, os valores alvo e 0s
valores do DAPm da saida da rede proposta, tendo um erro médio
entre elas em torno de 0,02, podendo provar que a absor¢do do
carbono foi metodologicamente aferida e com significativo grau de
confiabilidade.

VIl. CONCLUSOES

O presente estudo propos uma nova metodologia, através de
técnicas de redes neurais, objetivando predizer o sequestro de
carbono, a curto, médio e longo prazo. Este método usa uma Rede
Neural ART-Fuzzy-BP composto por dois mddulos: (1) ART-
Fuzzy, (2) Rede neural feedforward multicamadas com
treinamento realizado usando-se o algoritmo BP (Rede Neural
BP).

Os resultados evidenciam que a contribuicdo através da Rede
Neural ART-Fuzzy-BP foi alcancada no sentido de se fazer, a
predicdo a curto, médio e longo prazo da absorgdo do gas
carbdnico em 4&reas de reflorestamento, colaborando de certa
forma, através desta pesquisa, para que se adotem medidas que
possam minimizar os impactos no meio ambiente e amenizar o
agravamento do aquecimento global, garantindo também a
sustentabilidade do planeta.
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