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RESUMO

O objetivo do presente trabalho foi definir configuragdes adequadas de Redes Neurais Artificiais (RNA) para a obtengéo da altura
total de arvores de eucalipto. Os dados utilizados foram provenientes de inventarios florestais continuos em povoamentos com
idades entre 21 a 137 meses, localizados no sul da Bahia. As configuracdes de RNA testadas variaram em relagéo ao nimero
de neurdnios na camada oculta, fun¢éo de ativagdo, numero de ciclos e algoritmos de aprendizagem com seus pardmetros. Os
testes foram realizados no sistema Neuroforest e as estimativas foram avaliadas pelo coeficiente de correlagio, raiz quadrada
do erro quadratico médio (RMSE%) e anélise grafica de residuos. A estimagéo da altura de arvores pode ser feita por meio de
diversas configuragdes de RNA, utilizando os algoritmos de aprendizagem Resilient Propagation, Quick Propagation e Scaled
Conjugate Gradient, com o nimero de neurdnios ocultos variando entre 03 e 08 para o algoritmo Quick Propagation e 13 e 20
para o algoritmo Scaled Conjugate Gradient. As fun¢des de ativagdo tangente hiperbdlica, sigmoide, log e seno s&o apropriadas
para as camadas ocultas e de saida, e as fungdes linear e identidade se mostraram apropriadas apenas para a camada de saida.
Dois mil ciclos sdo suficientes para o treinamento das RNA.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, neuroforest, relagdes hipsométricas

Configuration of artificial neural networks
for estimation of total height of eucalyptus trees

ABSTRACT

The aim of this study was to define appropriate configurations of Artificial Neural Networks (ANN) to obtain the total height of
eucalyptus trees. The data used came from continuous forest inventories in stands aged 21-137 months located in southern
Bahia. The ANN configurations tested varied according to the number of neurons in the hidden layer, activation function, number
of cycles and learning algorithms with their parameters. The tests were performed in Neuroforest system and the estimates
were evaluated using the correlation coefficient, the root mean square error (RMSE%), and graphical analysis of residues. The
estimation of the height of trees may be made by various ANN configurations using the learning algorithms Resilient Propagation,
Quick Propagation and Scaled Conjugate Gradient, with number of hidden neurons varying between 03 and 08 for the Quick
Propagation algorithm and 13 and 20 to Scaled Conjugate Gradient algorithm. The activation functions hyperbolic tangent,
sigmoid, log and sine are suitable for the hidden and output layers, and functions linear and identity proved suitable only for the
output layer. Two thousand cycles are sufficient for the training of ANN.
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Introducao

A altura total ¢ uma variavel essencial para os levantamentos
florestais ¢ serve como entrada para equagdes de volume, altura
dominante e de faper em povoamentos equianeos. Assim,
quanto mais precisas forem tais estimativas, menor sera o erro
acrescido na determinagdo da producdo florestal. Entretanto,
com o objetivo de reduzir tempo e custos sdo mensuradas
apenas a altura de algumas arvores nas parcelas de inventario
florestal. As demais alturas s3o obtidas através de modelos de
relacdo hipsométrica ou Redes Neurais Artificiais (RNA).

As relagdes hipsométricas referem-se a relagdo da altura
das arvores com o dap (didmetro a 1,30 m de altura). O dap
pode ser considerado uma variavel de facil obten¢do, porém,
0 mesmo ndo ocorre com a altura, pois esta variavel ¢ obtida
por meio de uma operagdo onerosa e sujeita a erros de medigdo
(Husch et al., 2003).

A predicao da altura das arvores com relagdes hipsométricas
geralmente se da com o emprego de modelos de regressdo
linear ou ndo linear. O ajuste dos modelos lineares ¢ geralmente
mais simples. Entretanto, Batista et al. (2001), ponderam que
modelos ndo lineares apresentam superioridade em termos de
estabilidade devido a fundamentagdo bioldgica dos mesmos,
sendo também menos susceptiveis a presenca de viés.

Varios fatores podem afetar as relagdes hipsométricas, tais
como idade, capacidade produtiva, densidade do povoamento
(Curtis, 1967; Fang & Bailey, 1998; Silvaetal.,2007; Campos &
Leite, 2013). Além disso, muitas vezes, a relagdo hipsométrica
ndo ¢ uma relacdo dendrométrica muito forte, devido a alta
variabilidade das alturas para uma mesma classe de didmetro.
Nesses casos, a inclusdo de variaveis qualitativas nos modelos
hipsométricos ¢ de grande importancia para a obtencdo de
estimativas que se aproximem ao maximo da realidade.
Entretanto, adicionar variaveis categdricas em modelos de
regressdo nem sempre resulta em ganho de exatiddo, uma vez
que a inclusdo dessas requer representatividade para todos os
niveis das variaveis qualitativas na amostra, o que nem sempre
¢é possivel.

O emprego de RNA ¢ uma alternativa interessante para
estimar a altura das arvores em povoamentos florestais. As
RNA sdo assim denominadas porque o seu funcionamento
se assemelha ao do cérebro humano em alguns aspectos, ¢
podem ser definidas como modelos matematicos constituidos
de unidades de processamento simples denominadas
neurdnios artificiais, que estdo dispostas em camadas. Estas
unidades estdo associadas a forcas de conexdo, conhecidas
como pesos sinapticos, que armazenam o conhecimento
adquirido ¢ ponderam a entrada recebida por cada neurdnio.
O conhecimento adquirido ¢ disponibilizado para aplicagdo do
mesmo tipo de problema em outros dados, sendo este processo
denominado de generalizagdo (Haykin, 2001; Braga et al.,
2007).

As RNA detectam relagcdes ndo lineares entre a variavel
de saida e as variaveis de entrada durante o processo de
aprendizagem, permitindo ainda, a inclusdo de varidveis
qualitativas com eficiéncia, sendo esta uma vantagem em
relacdo aos classicos modelos de regressao.
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Viarios trabalhos demonstram os excelentes resultados
alcancados através da utilizagdo de RNA em estimativas
florestais, tais como estimativas de volume (Gorgens et
al., 2009; Diamantopoulou & Milios, 2010; Ozcelik et al.,
2010; Rodrigues et al., 2010; Binoti et al., 2014), altura total
(Diamantopoulou, 2012; Binoti et al., 2013a; Binoti et al.,
2013b; Ozgelik et al., 2013), afilamento do fuste (Leite et al.,
2010; Soares et al., 2011), prognose da produgao (Binoti, 2010;
Martins et al., 2015).

Para predicdo da altura total, Ozgelik et al. (2013) testaram
a utilizacdo de RNA em arvores de zimbro da Criméia e
comprovaram o potencial da abordagem por RNA. Em arvores
de eucalipto, Binoti et al. (2013b) utilizaram RNA e obtiveram
excelentes resultados com vantagens operacionais e redugdo
de custos nos inventarios florestais.

Apesar dos excelentes resultados obtidos com o emprego
de RNA, o desempenho das redes depende da escolha
adequada do niimero de camadas e de neuronios, da fungdo de
ativacdo, do algoritmo de aprendizagem e de seus pardmetros.
Esta escolha tem efeito direto na qualidade do processo de
aprendizagem e, consequentemente, na resposta gerada pela
rede para uma determinada tarefa. Deste modo, a defini¢ao
da melhor configuracdo de uma rede para um determinado
problema é um processo de tentativa e erro, sendo necessario
alterar os pardmetros quando a rede ndo apresenta um bom
desempenho (Artero, 2009). Assim, a escolha de uma RNA
apropriada pode demandar muito tempo, devido ao niimero
elevado de combinagdes possiveis dos pardametros da rede
(Braga et al., 2007; Aertsen et al., 2010; Ozgelik et al., 2013).

Tendo em vista a importdncia da estimagdo da altura
das arvores para o planejamento florestal, o potencial das
RNA para esta aplicag@o e a dificuldade de definir atributos
adequados para a rede, conforme o problema, o objetivo do
presente trabalho foi definir configuracdes adequadas de RNA
para a obtencdo da altura total de arvores de povoamentos de
eucalipto.

Material e Métodos

Dados

Os dados utilizados neste estudo foram provenientes de
inventarios florestais continuos realizados em povoamentos de
clones de eucalipto localizados no sul da Bahia, em uma area
de aproximadamente 2000 ha. Foram utilizados 27.174 pares
de dados para o processamento das RNA.

Para a inclus@o dos dados na modelagem das RNA houve
a diferenciac@o entre variaveis quantitativas e categoricas. As
variaveis quantitativas foram: diametro a 1,30 m de altura (dap),
altura dominante (h, ), e idade (I). As variaveis categoricas
foram: projeto, clone, tipo de solo, espacamento e relevo. O
numero de classes das variaveis categoricas foram 4, 6, 15, 6
e 3, respectivamente. A altura total (h) corresponde a variavel
de saida utilizada para o treinamento das RNA. As principais
caracteristicas descritivas das varidveis quantitativas estdo
apresentadas na Tabela 1.

Os dados foram divididos aleatoriamente em dois conjuntos,
sendo um para o treinamento das redes (aproximadamente
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Tabela 1. Analise descritiva das variaveis quantitativas

Minimo Maiximo Média Desvio-padrio

Idade (meses) 21 137 72 +31
dap (cm) 5,1 33,4 15,5 14,2
Altura dominante (m) 7,6 39,0 26,2 16,5
Altura total (m) 6,5 38,9 23,6 459

60% dos dados) e um para a extrapolagdo dos dados a partir
das redes treinadas (generalizagdo) (aproximadamente 40%).

Redes neurais artificiais

A metodologia empregada neste trabalho para a defini¢do
de configuragdes de RNA apropriadas para estimacéo da altura
de arvores ¢ similar a metodologia utilizada no trabalho de
Martins et al. (2016).

O numero total de neurdnios na camada de entrada foi
igual a 38, sendo um neurénio para cada variavel quantitativa
e um para cada classe de variavel categérica. As redes foram
constituidas com uma Unica camada oculta contendo até
20 neurdnios ocultos. As camadas de saida das redes foram
compostas de apenas um neurdnio, pois a saida descjada
corresponde apenas a uma variavel (altura total).

As fungdes de ativagdo utilizadas nas camadas ocultas
e de saida foram: linear, log, tangente hiperbodlica, seno,
sigmobide e identidade. Para o treinamento das redes utilizou-
se os seguintes algoritmos: Error Backpropagation, Resilient
Propagation, Manhattan Update Rule, Scaled Conjugate
Gradient, Levenberg Marquardt, Quick Propagation, Simulated
Annealing e Algoritmos Genéticos.

As taxas de aprendizagem para o algoritmo Error
Backpropagation variaram entre 0,001 ¢ 1, sendo: 0,001; 0,003;
0,005; 0,007; 0;009; 0,01; 0,03; 0,05; 0,07; 0,09; 0,1; 0,3;
0,5;0,7; 0,9; 1; e os valores do parametro momentum foram:
0; 0,0005; 0,001; 0,05; 0,01; 0,05;0,1; 0,5; 1. O algoritmo
Manhattan Update Rule necessita, por definicao, de pequenas
taxas de aprendizagem, portanto restringiu-se a apenas uma:
0,0001. O algoritmo Quick Propagation ¢ sensivel a altas taxas
de aprendizagem, por isso utilizou-se taxas com valores baixos
e altos: 0,1; 0,3;0,5;0,7; 1; 2; 3;4; 5; 6, 7, 8; 9; 10.

Para o algoritmo Resilient Propagation foram utilizadas
as suas quatro variagdes basicas: RPROP+, RPROP-,
iRPROP+, iPROP. Os algoritmos Scaled Conjugate Gradient
e Levenberg Marquardt independem de valores de pardmetros
de treinamento, apresentando apenas uma configuragao.

Para o algoritmo baseado na metaheuristica Simulated
Annealing, que ¢ derivado de processos de recozimento de
solidos em metalurgicas, o nimero de ciclos variou de 100 a
1000 com intervalos de 100, a temperatura minima foi igual a
2 e a temperatura maxima igual a 10.

Outra metaheuristica utilizada para o treinamento das
RNA foi o Algoritmo Genético. Este algoritmo ¢ inspirado em
mecanismos de evolugdo natural e de genética. Os parametros
utilizados para o treinamento com Algoritmos Genéticos
foram: valores de populagdo variando de 100 a 700 com
intervalos de 100; valores de mutagdo com variagdes entre 0,1
e 0,4 a cada 0,1; e valores de cruzamento variando entre 0,1 a
0,6 a cada 0,2.
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O critério de parada do treinamento foi o numero total de
ciclos, com valores variando de 500 a 2000 (a cada 500), ou
erro quadratico médio inferior a 1%, sendo que o treinamento
foi finalizado ao atingir um destes critérios.

Todas as combinagdes possiveis entre o numero de
neurdnios na camada oculta, fungdo de ativagdo nas camadas
oculta e de saida, nimero de ciclos de treinamento e pardmetros
dos algoritmos foram analisadas. Para cada combinagdo foram
geradas 10 RNA. A escolha preliminar de configuragdes
adequadas se deu através da analise da média e desvio-padrdo
dos erros médios quadraticos do treinamento das RNA geradas
para cada configuragdo.

Os testes foram realizados no sistema NeuroForest, sendo
que a versdo utilizada foi alterada pelos proprios autores para
rodar scripts contendo diferentes configuracdes de RNA. Este
sistema utiliza a normalizagdo linear das variaveis numéricas
(Eq. 1) para impedir tendéncias nas estimativas influenciadas
por variaveis com valores maiores, sendo:

' (X_Xmin)(b_a)

X =
(Xmax - Xmin )

+a (1)

em que:

X’ - valor normalizado; x . e x__ — valores minimo e
maximo da varidvel, respectivamente; a — limite inferior da
normalizacao (0); e b — limite superior da normalizacao (1).

As variaveis categoricas sao submetidas a codificacdo
do tipo 1-de-N (representagdo binaria), em que cada codigo
tem o comprimento equivalente ao niimero de classes de
uma determinada varidvel categdrica, sendo que a classe
representada recebe o valor 1 e para as demais ¢ atribuida o
valor 0. Para exemplificar, o nimero de classes da variavel
projeto éiguala 04 (A, B, C e D). De acordo com a metodologia
1-de-N, a classe A recebera a codificagao 1000; a classe B
correspondera a 0100; e assim sucessivamente.

Avaliacio das estimativas

As estimativas das alturas totais geradas pelas RNA foram
avaliadas utilizando-se os seguintes critérios: coeficiente de
correlagdo (r,;) entre os valores observados e estimados da
altura (Eq. 2), raiz quadrada do erro quadratico médio expressa
em percentagem da média (RMSE%) (Eq. 3), ¢ analise grafica
de residuos.

- cov(yy) @

s (v)s*(9)

em que s® — varidncia; cov — covariancia; y — altura total
observada e ¥ — altura total estimada pela RNA.

O coeficiente de correlagdo tem amplitude entre -1 ¢ 1,
e serve como um indicador relativo do grau de ajustamento
para modelos ndo lineares, quanto mais préoximo de 1 melhor
¢ o ajuste. O RMSE% mede o desempenho global do ajuste.
Quanto menores as estimativas do RMSE%, mais confiavel é o
modelo ajustado (Campos & Leite, 2013), sendo:

Agraria, Recife, v.11, n.2, p.117-123, 2016
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RMSE (%) = 3)

em que n — valor total dos dados; e ¥ — média dos valores
observados.

A andlise grafica de residuos permite detectar erros de
tendéncia que ndo foram encontrados pelas estatisticas que
medem a precisdo (Campos & Leite, 2013). A avaliacao
residual consistiu na dispersdo dos erros percentuais em
relacdo aos valores observados (Eq. 4), sendo:

(5-v)
y

erro(%) =100x (4)

Resultados e Discussao

O niimero de configuracdes de RNA testadas foi igual a 1,2
10%. Ressalta-se que as RNA testadas foram executadas através
de um script contendo todas as configuragdes. Entretanto,
foram avaliadas apenas as configuragdes que apresentaram
erro médio quadratico inferior a 1%, devido ao extenso nlimero
de redes treinadas.

Nao foram encontrados resultados satisfatorios utilizando-
se os algoritmos Levenberg Marquadt Algorithm, Simulated
Annealing, Manhattan Update Rule e Algoritmos Genéticos,
sendo que a maioria das configuragdes testadas ndo convergiu,
e algumas das estimativas apresentaram valores negativos, ndo
seguindo a representacdo da realidade. Binoti et al. (2014),
também ndo encontraram resultados satisfatorios com estes
algoritmos para estimagdo do volume de arvores de eucalipto.
Isso indica que esses algoritmos podem ndo ser apropriados
para algumas das estimativas florestais que envolvam
aproximagdo de fungao.

Os resultados obtidos com o algoritmo Error
Backpropagation apresentaram tendenciosidade nas arvores
menores. Entretanto, as redes que proporcionaram menor
tendenciosidade no ajuste possuiam ao menos 05 neurdnios
da camada oculta, taxas de aprendizagem pequenas (iguais
ou menores que 0,001) e o pardmetro momentum menor
que 0,01. Binoti et al. (2013a) utilizaram redes de multiplas
camadas treinadas com o algoritmo Error Backpropagation
para estimacdo da altura total de arvores de povoamentos
clonais de eucalipto, localizados na mesma area deste estudo,
e encontraram excelentes estimativas. A divergéncia entre
os resultados encontrados por estes autores e as estimativas
tendenciosas obtidas no presente trabalho pode ser explicada
pelo fato do algoritmo Error Backpropagation apresentar
muita sensibilidade em relagdo aos pesos iniciais gerados
aleatoriamente (Ozgelik et al., 2010). Assim, pode-se inferir
que este algoritmo ¢ apropriado para estimacgdo de altura,
mas a avaliacdo de um maior nimero de RNA na busca por
configuragdes ideais pode ser necessaria.

Os algoritmos Resilient Propagation e Quick Propagation
apresentaram bom desempenho para RNA com no minimo 03
neurdnios na camada oculta. Entretanto, redes com mais de 08
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neurdnios na camada oculta apresentaram perda de precisdo
quando aplicados em dados desconhecidos (generalizag?o).
O algoritmo Scaled Gradient, ndo apresentou bons resultados
com poucos neurdnios na camada oculta. Foram observados
resultados satisfatorios para redes treinadas com 13 neurdnios.
Contudo, redes treinadas com 20 neurdnios ndo demonstraram
bom desempenho na generalizagdo.

O algoritmo Quick Propagation apresentou bom
desempenho com taxas de aprendizagem a partir de 01. Isso
se deve ao fato que este algoritmo permite altas taxas de
aprendizagem sem ocasionar instabilidade a rede em algumas
aplicagdes (Haykin, 2001). Entretanto, taxas de aprendizagem
superiores a 07 diminuiram a precisdo das estimativas.

Nao houve diferengas entre as quatro variagdes basicas
do algoritmo Resilient Propagation: RPROP+, RPROP-,
iRPROP+, iPROP-, o que indica que todas as variagdes deste
algoritmo podem ser utilizadas para estimagao da altura total
de arvores de eucalipto.

Foram encontradas RNA satisfatorias com todas as fungdes
de ativag@o utilizadas. Entretanto, observou-se que as fungdes
de ativagdo linear e identidade apresentaram bom desempenho
quando utilizadas apenas na camada de saida. Provavelmente
isto estd relacionado com a relagdo de nao linearidade na
modelagem da altura, sendo necessaria a utilizagdo de fungdes
ndo lineares para o aprendizado adequado da rede. Haykin
(2001) comenta que a utilizacao de fungdes lineares na camada
oculta faz com que a rede seja equivalente a uma rede de uma
unica camada, pois transformagdes lineares sucessivas podem
ser consideradas como uma tnica transformacao linear.

Com relagdo ao numero de ciclos, verificou-se que 500
ciclos sdo suficientes para o treinamento das redes. No entanto,
redes com maior numero de neurénios ou com taxas de
aprendizagem pequenas podem necessitar um nimero maior
de ciclos, pois de acordo com Haykin (2001), o numero de
ciclos ¢ influenciado por pardmetros do algoritmo. Cabe
salientar, que o niamero de ciclos consiste em um dos critérios
de parada para uma RNA e afeta o tempo de busca da rede.
Um numero elevado de ciclos pode ocasionar o overfitting
(a rede memoriza os dados, mas ndo ¢ capaz de extrapolar o
conhecimento para dados desconhecidos) e aumentar o tempo
de busca. Entretanto, um numero reduzido de ciclos pode
ocasionar um underfitting (a rede ndo ¢ treinada o suficiente
para resolver uma determinada tarefa). Observou-se também
que 2000 ciclos foram capazes de treinar redes com varios
neurdnios sem causar overfitting.

As configuragdes mais simples de RNA sdo preferiveis
em relagdo a configuragdes mais complexas, pois embora a
habilidade das RNA de extrair caracteristicas intrinsecas entre
a variavel de saida e variaveis de entrada esteja relacionada
com o numero de neurénios ocultos, um niimero excessivo de
neurdnios pode fazer com que a rede faga uma extrapolagdo
ruim mesmo se o ajuste feito com os dados de treinamento for
muito bom (overfitting).

Na Figura 1 é exemplificado o desempenho de duas RNA
distintas na estimacdo da altura de arvores de eucalipto e
demonstra que a rede treinada com poucos neuronios, teve um
bom desempenho para a extrapolagdo de dados desconhecidos
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Figura 1. Graficos de dispersdo de residuos (eixo x: altura total observada
(m); eixo y: residuos percentuais). A. Configuragéo da RNA: algoritmo Quick
Propagation, 3 neurbnios camada oculta, taxa de aprendizagem igual a 1,
funcéo de ativagao dos neurdnios ocultos e de saida: tangente hiperbdlica. B.
Configuragao da RNA: algoritmo Resilient Propagation, variagdo iRPROP+,
12 neurdnios na camada oculta, funcéo de ativagdo dos neurdnios ocultos e
de saida: tangente hiperbolica

(generalizagdo) (Figura 1A). Entretanto, a rede treinada com
12 neurénios, embora tenha apresentado um bom desempenho
no treinamento, proporcionou menor precisao na extrapolagao
de dados desconhecidos (Figura 1B), apresentando
tendenciosidade.

Alguns autores buscaram explicar a relagdo entre o nimero
de neuronios ocultos e o nimero de neurénios das camadas
de entrada e saida. Russel & Norvig (2004), afirmaram que o
numero de neurdnios ocultos cresce exponencialmente com o
nimero de neurdnios na camada de entrada e, segundo Artero
(2009), o nimero de neurdnios na camada oculta é comumente
definido por meio da média geométrica entre os niimeros
de neur6nios nas camadas de entrada e saida. Entretanto, os
resultados deste estudo demonstram que relagdes nao lineares
relativamente simples como estimag¢@o de altura de arvore ou
de estimativas volumétrica, como demonstrado por Binoti et
al. (2014), podem ser solucionados com poucos neurdnios na
camada oculta. Assim, ¢ interessante que tais configura¢des de
RNA sejam utilizadas em detrimento de configuragdes com
um numero maior de neuronios ocultos, para que o processo
de busca seja facilitado e ndo ocorra o “sobreajuste” das
redes (overfitting), ocasionando a memorizag¢ao dos dados e,
consequentemente, uma extrapolagdo inadequada (Bullinaria,
2014).

Os resultados encontrados demonstram a importancia em
se definir configuragdes adequadas de RNA, pois aplicagdes
diferentes podem necessitar de configura¢des distintas para
a obteng@o de desempenhos satisfatorios. Como exemplos,
podem ser citados os algoritmos que nao geraram resultados
satisfatorios para a presente aplicacdo de altura de eucalipto,
mas que podem ser utilizados com exceléncia em aplicagdes
distintas ou aplicagdes semelhantes em situagdes diferentes.
Além disso, o nimero de neurdnios e os parametros adequados
variam conforme a situagdo (Maeda et al., 2009; Ozgelik et al.,
2013; Binoti et al., 2014).

Os resultados demonstram ainda que as RNA com
configuragdes que apresentaram bom desempenho para
estimagdo das alturas, também sdo capazes de detectar
comportamentos diferentes de acordo com caracteristicas
qualitativas do povoamento, sendo que esta habilidade torna
as RNA atrativas frente as técnicas tradicionais. A Figura 2
exemplifica a habilidade de estratificagdo de uma tinica RNA.

Na Figura 2 se observa que a relagdo hipsométrica apresentou
tendéncia distinta para os materiais genéticos utilizados, sendo
que a RNA ¢ capaz de detectar essas diferengas utilizando
apenas uma unica rede. Binoti (2010) utilizou redes neurais
artificiais para prognose da produgdo volumétrica de eucalipto
e constatou que uma RNA ¢é capaz de modelar a tendéncia
de crescimento para cada clone utilizado. Estes resultados
confirmam as vantagens operacionais das RNA em relagdo aos
modelos tradicionais, pois elas sdo capazes de extrair relagdes
diferentes em uma tnica modelagem através da inclusdo de
variaveis categdricas, que muitas vezes nao podem ser incluidas
em modelos tradicionais de regressdo, o que torna necessario
uma estratificag@o prévia e o ajuste de equacdes por estrato, o
que pode ser verificado em diversos trabalhos (Andrade et al.
2006; Oliveira et al., 2009; David et al., 2014).

Assim, essa caracteristica das RNA torna possivel a
reducdo do tempo gasto com ajustes ¢ avaliagdes de modelos
hipsométricos para cada estrato. Outra vantagem ¢ que o
emprego de RNA requer amostras para treinamento de tamanho
relativamente reduzido.
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Figura 2. Gréficos da curva de altura (m) em funcdo do dap (cm) para
diferentes materiais genéticos. Configuragdo da rede utilizada: Algoritmo
Quick Propagation, 3 neurdnios na camada oculta, taxa de aprendizagem
igual a 1, funcéo de ativagdo tangente hiperbolica

Conclusoes

A estimagdo da altura das arvores de povoamentos de
eucalipto pode ser realizada por meio de diversas configuragoes
de redes neurais artificiais.

Os algoritmos de aprendizagem Resilient Propagation,
Quick Propagation ¢ Scaled Conjugate Gradient sdo eficientes
para estimacdo da altura total de arvores de eucalipto.

Configuragdes simples de redes neurais artificiais com
apenas trés neurdnios ocultos sdo eficientes para a estimagao
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da altura de arvores e devem ser preferidas em detrimento de
configuragdes complexas.
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