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RESUMO

O objetivo deste trabalho foi definir configuragdes adequadas de Redes Neurais Artificiais (RNA) para modelagem do afilamento do
fuste (faper) de arvores de eucalipto. Foram utilizados dados de cubagem de povoamentos de eucalipto localizados no sul da Bahia.
Vérias configuragdes de RNA foram avaliadas diferindo em relag&o ao nimero de neurdnios na camada oculta, fun¢éo de ativacéo,
numero de ciclos e algoritmos de aprendizagem com os seus parametros. As RNA foram treinadas no sistema Neuroforest, e as
estimativas foram avaliadas por meio do coeficiente de correlagdo entre os valores observados e estimados, a raiz quadrada do erro
quadratico médio (RMSE%), e andlise gréafica de residuos. Configuragdes simples, com apenas 04 neurdnios ocultos, propiciaram
resultados satisfatdrios. Todas as fungdes de ativagéo testadas (tangente hiperbodlica, sigmoidal, identidade, log, linear e seno)
podem ser utilizadas, sendo que as fungdes linear e identidade sé&o apropriadas para a camada de saida das RNA. O treinamento
das RNA pode ser feito com 2000 ciclos. Os algoritmos Resilient Propagation e Quick Propagation s&o eficientes para aplicagbes de
taper. Diversas configuragdes de RNA podem ser utilizadas para aplicagdes de taper.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, multiprodutos, neuroforest

Configuration of artificial neural network for estimation of taper of trees eucalyptus

ABSTRACT

The aim of this work was to define appropriate configurations of Artificial Neural Networks (ANN) to model the taper of eucalyptus
trees. were used cubage data of eucalyptus plantations located in southern Bahia. Several ANN configurations were evaluated
differing in the number of neurons in the hidden layer, activation function, number of cycles and learning algorithms with their
parameters. ANN were trained in Neuroforest system, and estimates were evaluated using the correlation coefficient between
observed and estimated values, the root mean square error (RMSE%) and graphical analysis of waste. Simple configurations,
with only 04 hidden neurons, have provided satisfactory results. All activation functions tested (hyperbolic tangent, sigmoid,
identity, log, linear, sine) may be used, wherein functions linear and identities are appropriate for the output layer of the ANN.
The training of ANN may be done with 2000 cycles. The algorithms Resilient Propagation and Quick Propagation are efficient
to applications of taper. Several ANN configurations may be used to applications of taper.

Key words: artificial intelligence, multiproducts, neuroforest
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Introducao

A obtencao de multiprodutos da madeira ¢ uma alternativa
atraente para o planejamento florestal, por resultar em um
melhor aproveitamento da produ¢@o, maximizagdo de lucros
do empreendimento e redugdo do impacto gerado diante de
oscilagdes do mercado sobre determinado produto (Carvalho
& Nahuz, 2001; Soares et al., 2003). Entretanto, para obtencdo
de diferentes produtos a partir do mesmo fuste, ¢ essencial
conhecer de maneira efetiva o afilamento do fuste (faper), pois
este tem efeito direto sobre a conversdo do fuste em produtos
da madeira.

Nesse sentido, as fungdes de taper sdo comumente
utilizadas para quantificagdo dos sortimentos dos povoamentos
florestais. O termo taper refere-se ao afilamento natural do fuste
de uma arvore e os modelos propostos para sua modelagem
descrevem o didmetro em qualquer altura da arvore, desde
que haja uma regularidade definida na mudanga do diametro.
Consequentemente, ¢ possivel também estimar a altura e o
volume em diferentes partes do tronco (Soares et al., 2006;
Campos & Leite, 2013).

Viarios pesquisadores tém empreendido esfor¢os com o
intuito de obter modelos que descrevam com exatidao o perfil
do fuste de arvores (Kozak et al.; 1969; Demaerschailk, 1972;
Ormerod, 1973; Pires & Calegério, 2007).

No entanto, alguns problemas podem ser detectados
nos modelos de faper. Como exemplo, pode ser citada a
dificuldade de descrever precisamente toda a extensdo do
fuste devido as diferentes formas geométricas que o tronco se
assemelha ao longo de um mesmo fuste. Além disso, equagdes
que descrevem satisfatoriamente o afilamento do fuste podem
resultar em baixa exatiddo para altura ¢ volume (Campos &
Leite, 2013).

Soares et al. (2004) também afirmaram que um mesmo
modelo de taper pode proporcionar estimativas precisas para
um determinado conjunto de dados, e imprecisas para outros
dados, pois a forma do fuste pode variar entre espécies e essa
variagdo também pode ocorrer para a mesma espécie, de acordo
com os tratamentos silviculturais aplicados e outros fatores
que interferem na interagdo entre o genotipo e o ambiente.

Diante da dificuldade de descrever corretamente o
afilamento do fuste ¢ da dificuldade do ajuste de muitos
modelos, muitos pesquisadores buscam novas modelagens
¢ métodos para estimativas de faper. Leite et al. (2010), ao
aplicarem Redes Neurais Artificiais (RNA), encontraram
resultados mais eficientes na estimagdo de didmetros de
arvores de Tectona grandis quando comparadas as estimativas
obtidas pelo modelo de Kozak. Assim, eles demonstraram
que a utilizacdo de RNA ¢ uma abordagem promissora para
descrever a forma do fuste.

Uma das caracteristicas que torna atraente a utilizagdo
de RNA em estimativas florestais ¢ a habilidade de detectar
implicitamente relagdes nao lineares dos dados (Ozgelik et
al., 2010). Pires & Calegario (2007) compararam modelos
de regressdo lineares e ndo lineares para taper e concluiram
que a modelagem ndo linear apresentou melhores resultados
por apresentar caracteristicas desejaveis, como interpretagdo
dos parametros, parcimonia e melhor extrapolagdo dos dados.
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Entretanto, esses mesmos autores comentaram que, muitas
vezes, os modelos ndo lineares sdo preteridos em relagdo aos
modelos lineares devido a dificuldade de ajuste e convergéncia.

As RNA sao capazes de ajustar dados com relagdes nao
lineares sem especificar previamente um modelo, diferindo da
abordagem por regressdo. Além disso, a modelagem através
de RNA permite a inclusdo de varidveis qualitativas com
facilidade, sendo esta uma vantagem para estimativas de faper,
pois a forma do fuste varia em fun¢do de aspectos genéticos
e ambientais, ¢ a inclusdo de tais variaveis em modelos de
regressdo nem sempre ¢ facil ou possivel.

Entretanto, para que uma RNA apresente desempenho
satisfatorio € necessario escolher adequadamente os atributos
da rede. Existem varios algoritmos de aprendizagem
desenvolvidos para o treinamento de RNA, e também ¢
necessario definir o numero de camadas da rede, o numero
de neurdnios das camadas ocultas, as fungdes de ativagdo das
camadas ocultas e de saida, e os parametros especificos que
compoe cada algoritmo.

A definicdo inadequada destes atributos pode ocasionar
muitos problemas, como o overfitting, evento em que a rede
memoriza todos os exemplos apresentados no processo de
aprendizagem, mas ndo ¢ capaz de realizar boas generalizagdes
para dados desconhecidos. Outro problema ¢ o underfitting,
em que a rede ndo extrai as informagdes necessarias para a
solucdo do problema. Além disso, a rede pode ndo convergir,
ou apresentar respostas ruins (Haykin, 2001; Braga et al.,
2007).

Entretanto, o processo de escolha da configuragao adequada
da RNA pode demandar muito tempo devido a enorme
quantidade de combinagdes possiveis dos atributos da rede, e
normalmente essa escolha ¢ feita através de tentativa e erro
(Russel & Norvig, 2004; Artero, 2009). Dentro deste contexto,
o objetivo deste trabalho foi definir configuragdes adequadas
de RNA para modelagem do afilamento do fuste de arvores em
povoamentos de clones de eucalipto.

Material e Métodos

Dados

Foram utilizados dados de inventarios florestais continuos
realizados em povoamentos clonais de eucalipto, localizados
no sul da Bahia, em uma area de aproximadamente 2000 ha.

As variaveis quantitativas foram: diametro mensurado a
1,30 m de altura (dap) em cm, altura total (Ht) em m, altura em
diferentes posigdes no fuste (Hi) em m, e idade (I) em anos. As
variaveis qualitativas foram: projeto, clone, espagamento ¢ uma
variavel binaria para discriminar didmetro com ou sem casca
(TX). O ntimero de classes das variaveis qualitativas foram 8§,
4, 2 e 2, respectivamente. O didmetro em diferentes posi¢des
no fuste (Di) (cm) corresponde a variavel de saida utilizada
para o treinamento das RNA. As principais caracteristicas
descritivas das variaveis quantitativas estdo apresentadas na
Tabela 1.

Os dados foram divididos aleatoriamente em dois conjuntos,
sendo um para o treinamento das redes (aproximadamente
75% dos dados) e um para a extrapolagdo dos dados a partir
das redes treinadas (generalizagdo) (aproximadamente 25%).
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Tabela 1. Andlise descritiva das varidveis quantitativas

Minimo Maximo Média Desvio-Padrio
dap (cm) 6,05 27,53 16,34 15,20
Ht (m) 11,08 35,98 25,51 15,78
Hi (m) 0,00 32,00 8,67 +7,96
| (anos) 3 7 5 +1
Di (cm) 4,14 33,10 12,61 +5,48

dap = didmetro a 1,3 m de altura; Ht = altura total; Hi = altura em diferentes posi¢des no fuste; | =
idade; Di = didametro em diferentes posigdes no fuste

Redes neurais artificiais

O ntmero total de neurdénios na camada de entrada foi
igual a 21, que corresponde a um neurénio para cada variavel
quantitativa e para cada classe de variavel qualitativa. Todas
as redes foram compostas com uma Unica camada oculta
contendo até 20 neurdnios ocultos, e a camada de saida das
redes foi constituida de apenas um neurénio, que corresponde
a variavel de saida desejada (Di).

Foram utilizadas diferentes funcdes de ativacdo nas
camadas ocultas e de saida, sendo: linear, identidade, log,
tangente hiperbdlica, seno e sigmoide. O treinamento das
redes foi realizado utilizando 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 e 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 pardmetro momentum foram: 0;
0,0005; 0,001; 0,05; 0,1; 0,5; 1, totalizando 112 combinagdes
possiveis para o algoritmo Error Backpropagation. O algoritmo
Manhattan Update Rule necessita, por defini¢ao, 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.

Foram utilizadas as quatro varia¢des basicas do algoritmo
Resilient Propagation, sendo: RPROP+, RPROP-, iRPROP+,
iPROP. Os algoritmos Scaled Conjugate Gradient e Levenberg
Marquardt apresentam apenas uma configuracdo, pois
independem de valores de parametros de treinamento.

Os parametros utilizados para o algoritmo baseado na
metaheuristica Simulated Annealing sdo o nimero de ciclos e
as temperaturas minima e maxima. Este algoritmo ¢ inspirado
em processos térmicos de resfriamento de materiais a altas
temperaturas, que sdo caracterizados pela diminui¢ao gradual da
temperatura até atingir o ponto de solidificacdo e energia minima.
O numero de ciclos variou de 100 a 1000 (a cada 100), e as
temperaturas minima e maxima foram 2 e 10, respectivamente.

Para o Algoritmo Genético, que consiste em uma
metaheuristica inspirada em processos de selecdo natural e
genética, os parametros utilizados foram: valores de populacao
variando de 100 a 700 (a cada 100); valores de mutagdo entre
0,1 ¢ 0,4 (a cada 0,1); e valores de cruzamento entre 0,1 ¢ 0,6
(acada 0,2).

O treinamento de cada rede foi finalizado ao completar o
numero de ciclos, que variou de 500 a 2000 (a cada 500), ou
atingir o erro quadratico médio com valor inferior a 1%.

As combinagdes possiveis entre o numero de neuronios
na camada oculta, as fun¢des de ativagdo, o numero de

ciclos de treinamento e os parametros dos algoritmos foram
analisadas, sendo que para cada combinagao foram geradas 10
RNA.

A analise da média e desvio-padrdo dos erros médios
quadraticos, obtidos a partir do treinamento das RNA para cada
configuragdo, foi utilizada para pré-selecionar configuragdes
adequadas. Utilizou-se o sistema NeuroForest, desenvolvido
para realizar os testes e disponivel gratuitamente em http://
neuroforest.ucoz.com/ . A versao utilizada foi alterada pelos
proprios autores para rodar scripts contendo diferentes
configuragdes de RNA.

Este sistema utiliza a normalizacao linear dos dados com
intervalos de 0 a 1 (Eq. 1), sendo:

x'=a AT g (1)

em que:
X’ — valor normalizado; x_. e x_ — valores minimo e
maximo da variavel, respectivamente; a — limite inferior da
normalizacdo (0); e b — limite superior da normalizacdo (1).
Para as variaveis qualitativas ¢ utilizada a metodologia
1-de-N que consiste em uma representagao binaria dos dados.

Obtencio do volume

O volume individual das arvores foi calculado utilizando
os diametros observados e os didmetros estimados pelas RNA
através da formula de Smalian (Eq. 2), sendo:

gbase +gt0 0
Vse(;éo = [ 2 . JX L (2)

em que: V — volume; g — area seccional; L — comprimento da
se¢ao.

Através do somatorio do volume de todas as arvores
utilizadas no treinamento, foram obtidos os volumes totais real
e estimado.

Avaliacao das estimativas

As estimativas do diametro (Di) geradas pelas RNA e do
volume das arvores (V) foram avaliadas por meio da andlise
do coeficiente de correlacao (ryy) entre os valores observados
e estimados (Eq. 3), a raiz quadrada do erro quadratico médio
(RMSE%) (Eq. 4), e andlise grafica de residuos, sendo:

L = cov(yy) 3
020 :

em que: s> — variancia; cov — covariancia; y — Di ou V observado
e ¥ —Diou V estimado.

O coeficiente de correlagdo ¢ um indicador relativo do grau
de ajustamento para modelos ndo lineares, com amplitude
entre -1 e 1, e quanto mais proximo de 1 melhor € o ajuste.

O RMSE% ¢ utilizado para medir o desempenho global
do ajuste, ¢ quanto menores as estimativas do RMSE%, mais
confiavel é o modelo ajustado (Campos & Leite, 2013), sendo:
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(4)

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

Os erros de tendéncia, que ndo foram encontrados utilizando
estatisticas responsaveis por medir a precisdo, podem ser
facilmente visualizados através da analise grafica de residuos
(Campos & Leite, 2013), que consistiu na dispersdo dos erros
percentuais em relagdo aos valores observados (Eq. 5), sendo:

(3-v)
Yy

erro(%) =100x (5)

Resultados e Discussao

Foram testadas 1,2 10° RNA diferentes. Ressalta-se que as
RNA testadas foram executadas através de um script contendo
todas as configuragdes. As configuragdes que apresentaram
erro médio quadratico superior a 1% ndo foram avaliadas,
devido a grande quantidade de RNA treinadas.

As configuragdes testadas com os algoritmos Scaled
Conjugate Gradient, Levenberg Marquadt Algorithm,
Simulated Annealing, Manhattan Update Rule e Algoritmos
Genéticos ndo apresentaram resultados satisfatorios. Algumas
redes treinadas com estes algoritmos ndo convergiram, outras
ndo atingiram o erro minimo especificado ou apresentaram
resultados que ndo condizem com a realidade. Estes resultados
sdo semelhantes aos encontrados por Binoti et al. (2014), que
também testaram configura¢des de RNA com estes algoritmos
para estimac¢dao do volume total de arvores de eucalipto, e
indicam que tais algoritmos podem ndo ser apropriados para
algumas das estimativas florestais.

Também ndo foram encontradas RNA apropriadas para as
configuragdes testadas com o algoritmo Error Backpropagation.
Este algoritmo ¢ considerado um dos mais populares para
redes de multiplas camadas e tem fornecido excelentes
resultados para diversas aplica¢des (Gorgens et al., 2009; Silva
et al., 2009; Binoti, 2010; Ozcelik et al., 2010; Binoti, 2012;
Soares et al.; 2012). Contudo, Ozgelik et al. (2010) destacam
que redes treinadas com o algoritmo de aprendizagem Error
Backpropgation sao muito sensiveis aos pesos iniciais gerados
aleatoriamente, o que justifica a utilizagdo de algoritmos
que ndo possuem este problema ¢ podem proporcionar uma
quantidade maior de RNA adequadas para solucionar um dado
problema.

Além disso, Haykin (2001) comenta que algumas
configuragdes de RNA com pardmetros muito semelhantes
podem resultar em resultados completamente diferentes. Deste
modo, considerando o bom desempenho do algoritmo Error
Backpropagation para diferentes problemas e a sensibilidade
do mesmo quanto a sua parametriza¢do, pode-se inferir que
existe a possibilidade de encontrar resultados satisfatorios
para modelagem do afilamento de arvores de eucalipto com
o algoritmo Error Backpropagation se forem utilizadas
configuragdes distintas das utilizadas no presente estudo, ou
com pesos iniciais diferentes.
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Os algoritmos Quick Propagation e Resilient Propagation
se mostraram eficientes para estimativas de taper, sendo que
as configuragdes adequadas apresentaram no minimo 04
neuronios ocultos.

O numero de neurdénios ocultos estda diretamente
relacionado com a capacidade da RNA detectar relagdes nao
lineares implicitas entre os dados e extrair estatisticas de
ordem elevada (Haykin, 2001). Entretanto, ressalta-se que o
excesso de neurdnios pode levar a memorizagao dos dados
apresentados a RNA no treinamento, resultando na perda de
capacidade de extrapolagdo em dados desconhecidos pela
rede (overfitting). Para evitar este problema, Bullinaria (2014)
recomenda a utilizagdo de menos neurdnios no treinamento.
Assim, ¢ importante escolher configuragdes mais simples
em detrimento de configuragdes complexas para obtencdo de
resultados adequados.

Para o algoritmo Quick Propagation, as taxas de
aprendizagem consideradas apropriadas para o treinamento das
RNA variaram de 01 a 04. Este algoritmo permite a utilizagdo
de altas taxas de aprendizagem sem ocasionar instabilidade
no sistema (Braga et al, 2007; Binoti et al., 2014). Contudo,
taxas muito elevadas podem levar a resultados ruins e até
mesmo a ndo convergéncia do algoritmo, uma vez que a taxa
de aprendizagem define o tamanho do passo que serd dado
em uma determinada dire¢@o do espaco de solugdes (Kovacs,
1996).

Todas as variagdes do algoritmo Resilient Propagation
(RPROP+, iRPROP+, RPROP, iPROP-) podem ser utilizadas
para estimagdo de taper. Binoti et al. (2014) também
encontraram resultados similares para estimagdo do volume
de arvores de eucalipto. Estes resultados representam uma
vantagem para a utilizacdo deste algoritmo nas estimativas
florestais, pois a escolha da configuragdo se torna mais simples
quando comparada com a escolha da configura¢ao de alguns
algoritmos, uma vez que ¢ necessario definir apenas o nimero
de neuronios ocultos e a fungdo de ativagao.

Os melhores resultados foram obtidos utilizando a fungéo
de ativagdo tangente hiperbolica. Schoeninger (2006) comenta
que geralmente esta fungdo apresenta os melhores resultados
para o treinamento de RNA devido a sua capacidade de
convergir rapidamente. No entanto, encontrou-se configuragdes
satisfatorias utilizando todas as fungdes de ativagdo. Cabe
ressaltar que houve perda de precisdo com a utilizagdo das
fungdes de ativagdo identidade e linear na camada oculta. De
acordo com Haykin (2001), o emprego de fung¢des nao lineares
na camada oculta equivale a utilizagdo de uma rede linear de
uma Unica camada.

Em relacdo ao nuimero de ciclos, foi observado que
500 ciclos foram suficientes para o treinamento das RNA.
Entretanto, configuragdes com um numero mais elevado de
neur6nios ocultos podem necessitar de uma quantidade maior
de ciclos para que o treinamento seja eficiente. Bullinaria
(2014) nao recomenda a utilizagdo de um nimero excessivo
de ciclos, para evitar o overfitting. Contudo, observou-se
que a quantia de 2000 ciclos foi suficiente para treinar todas
as RNA testadas sem prejuizo da qualidade do ajuste ou da
generalizacao.
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A RNA treinada com o algoritmo de aprendizagem
Resilient Propagation (RPROP+), 05 neurénios ocultos e
funcdo de ativag@o tangente hiperbdlica nas camadas oculta e
de saida, foi selecionada para exemplificar o desempenho do
treinamento e generalizagdo de redes neurais na modelagem
de taper. Na Figura 1 ¢ demonstrada a atuagdo da RNA na
estimagao dos diametros e também o efeito do ajuste para
determina¢do do volume.

A andlise do RMSE%, da correlagdo e dos graficos de
dispersao dos residuos (Figura 1) confirma que redes neurais
artificiais podem ser utilizadas para modelagem dos didmetros
ao longo do fuste de arvores de eucalipto (Figura 1A). Estes
resultados podem ser comparados a resultados obtidos em
outros estudos, como os encontrados por Miiller et al. (2014).
Os residuos da estimativa dos didmetros obtidos neste estudo
através de RNA foram melhor distribuidos do que a varia¢ao
residual encontrada por Miiller et al. (2014), que utilizaram
diferentes fungdes de afilamento para Eucalyptus grandis.
Resultados semelhantes ao deste estudo foram encontrados por
Miguel et al. (2011), que também utilizaram diferentes fungdes
de taper para Eucalyptus urophylla.

Ressalta-se, que os dados modelados por estes autores
correspondiam a apenas um tipo de material genético e mesmo
espagamento, enquanto a RNA ¢ capaz de modelar ao mesmo
tempo diferentes materiais genéticos distribuidos em plantios
com espacamentos distintos.

Na Figura 1B também ¢ demonstrado que ndo houve
tendéncia na dispersdo residual do volume calculado através
da féormula de Smalian com os didmetros estimados pela
RNA. O volume total observado para os dados de treinamento
foi igual a 202,54 m* e o volume total calculado a partir das
estimativas do treinamento foi igual a 202,16 m3. Para os
dados utilizados na generaliza¢do, o volume total observado
e calculado a partir das estimativas de taper foi igual a 122,08
m?® e 122,24 m?, respectivamente. Estes resultados indicam que
o volume calculado a partir dos didmetros estimados pela RNA
¢ compativel com a realidade.

O perfil médio das arvores, considerando os didmetros
médios reais e estimados, ¢ apresentado na Figura 2, e
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Figura 1. Disperséo dos erros percentuais do treinamento e generalizagao
da RNA para estimativas dos didmetros (cm) e volume (m?) de arvores de
eucalipto. A. Eixo X: dap (cm); eixo Y: residuos percentuais dos diametros. B.
Eixo X: dap (cm); eixo Y: residuos percentuais do volume
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Figura 2. Diametros médios reais e estimados pela RNA (Di) em fungdo da
altura em diferentes partes do fuste (Hi)

demonstra que a diferenga entre os valores reais ¢ estimados
¢ pequena, quase imperceptivel para quase todo o perfil, o que
corrobora com os fatos discutidos anteriormente.

Entretanto, percebe-se que houve uma oscilacdo maior do
perfil para as arvores mais altas, o que pode ser justificado pelo
fato de apenas algumas arvores atingem as maiores alturas,
dificultando a modelagem.

Destaca-se ainda, que a utilizagdo de RNA para modelagem
de taper ¢ uma alternativa muito promissora, pois ndo ha
necessidade de construir um modelo previamente especificado,
assim como a modelagem por regressdo, sendo esta uma grande
vantagem operacional das RNA.

Conclusoes

A modelagem de taper de arvores de eucalipto pode ser
feita de maneira satisfatoria utilizando diferentes configuragoes
de redes neurais artificiais, variando o nimero de neurdnios, as
fungdes de ativacdo e parametros de treinamento.

Os algoritmos de aprendizagem Resilient Propagation
e Quick Propagation sdo eficientes para a modelagem do
afilamento de arvores de eucalipto, enquanto os algoritmos
Scaled Conjugate Gradient, Levenberg Marquadt Algorithm,
Simulated Annealing, Manhattan Update Rule e Algoritmos
Genéticos ndo se mostraram apropriados para esta aplicagao.

Redes neurais artificiais com configuragdes simples,
contendo apenas 04 neurdnios ocultos podem ser utilizadas em
aplicagdes de taper-.

Taxas de aprendizagem variando entre 01 e 04 s3o eficientes
para modelagem do afilamento do fuste utilizando o algoritmo
Quick Propagation.

As quatro variagdes basicas do algoritmo Resilient
Propagation (RPROP+, RPROP-, iRPROP+, iPROP-) sdo
apropriadas para aplicagdes de faper.

As fungdes de ativagdo tangente hiperbolica, sigmoide, log
e seno podem ser utilizadas nas camadas ocultas e de saida. As
fungdes linear e identidade ndo se mostraram apropriadas para
a camada oculta.

Dois mil ciclos sdo suficientes para o treinamento das RNA
para modelagem do afilamento do fuste.
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