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Resumo

Pesquisadores da area de mensuracéao florestal tém incluido com frequéncia em seus estudos o uso
das técnicas de inteligéncia computacional (IC) para realizagdo de trabalhos de modelagem por serem
capazes de manipular um grande conjunto de dados e criar modelos robustos. Dentre essas técnicas, se
destacam a Rede Neural Artificial (RNA) e a recente Maquina de Vetor de Suporte (MVS). Dessa forma,
buscou-se nesse trabalho avaliar a aplicagao dessas técnicas (RNA e MVS) no processo de classificagdo
da capacidade produtiva de povoamentos florestais com a inclusdo de variaveis edéficas, de manejo e
do povoamento, comparando os seus resultados com os obtidos pelo método da curva guia. Foi possivel
concluir que as técnicas de IC avaliadas sdo capazes de classificar a capacidade produtiva do local de for-
ma satisfatéria, desde que utilizadas as variaveis adequadas; o uso conjunto das variaveis “tipo de solo”,
“espagamento do plantio”, “idade” e “altura dominante”, foi suficiente para classificar os sitios; a RNA foi
mais precisa para classificar a capacidade produtiva do que a MVS; a inclusdo de muitas variaveis pouco
significativas pode prejudicar ou ser indiferente no desempenho das técnicas.

Palavras-chave: classificacdo da capacidade produtiva; redes neurais artificiais; maquina de vetor de
suporte; inteligéncia computacional.

Abstract

Researchers in forest measurement have often included in their studies the use of computational
intelligence (CI) techniques for modeling by being able to manipulate a large data set and create robust
models. Among these techniques stands out Artificial Neural Network (ANN) and the latest Support Vector
Machine (SVM). Therefore this study aimed to evaluate the use of these techniques (ANN and SVM) in
site classification including some characteristics of soil, management and forest, comparing their results
with those obtained by the guide curve method. It was concluded that Cl techniques evaluated are able
to classify sites satisfactorily since the appropriate variables are used; the combination of variables “soil
type”, “planting spacing”, “age” and “dominant height” was sufficient to classify the sites; the ANN is better
than SVM to site indexing; the inclusion of many low significance variables can be either detrimental or

indifferent to the techniques performances.

Keywords: site classification; artificial neural networks; support vector machine; computational intelligence.

INTRODUCAO

Para o correto gerenciamento das florestas é necessdrio compreender os processos de crescimento e
de producao, uma vez que as decisdes a serem tomadas serdo baseadas na predicao da producio a partir
de informacoes correntes. Para isso os manejadores buscam modelos estatisticos que possibilitam fazer
estas previsoes. A classificacao de terras se torna neste caso uma das principais etapas no processo de
planejamento da floresta a ser instalada, sendo considerada por Campos e Leite (2013) como um dos trés
elementos do manejo, junto com a prognose da produgao e a prescrigao de tratamentos silviculturais.
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Na literatura existem diversas metodologias para realizar essa modelagem, sendo que as mais
comuns envolvem a relagao entre idade e altura dominante. Devido a fragilidade de se utilizar
somente essas duas varidaveis (CAMPOS; LEITE, 2013), outros trabalhos avaliaram com éxito a in-
clusao de diferentes dados de entrada, como o tipo de solo, relevo e precipitagao, para aumentar a
qualidade da classificagao (OLIVEIRA, 1998; ORTIZ et al., 2006; BORGES, 2012). Além disso, estas
pesquisas se justificam pela necessidade de compreender os efeitos dos diversos fatores de produ-
¢ao, tais como o clima, o manejo das dreas ou o gendtipo adotado, dentre outros (CAMPOS, 1970;
BRAGA et al., 1999).

Entretanto, equacionar o comportamento dessas varidveis bem como o seus efeitos sobre a pro-
dutividade do povoamento pode ser uma tarefa drdua, e por vezes complexa, por se tratar de dados
de natureza distinta. Dessa forma cria-se a oportunidade para verificar a eficiéncia das ferramentas de
Inteligéncia Computacional (IC) no processo de classificagao de sitio, por serem capazes de lidar com
grande namero de varidveis quantitativas e qualitativas simultaneamente e gerar modelos robustos.

A Inteligéncia Computacional tem sido utilizada em diversas aplicagoes florestais, com destaque
para a modelagem do crescimento e a classificacao de padrdes. Dentre essas técnicas, a Rede Neural
Artificial (RNA) ja se tornou uma ferramenta consolidada no setor, sendo aplicadas em diversos
ramos da ciéncia florestal, para estimar parametros dendrométricos, classificar e manipular dados
georreferenciados e em estudos de dindmica de pragas e doengas (PENG; WEN, 1999; DIAMANTO-
POULOU, 2005; GORGENS et al., 2009; SILVA et al., 2009; BINOTI et al., 2014).

Conforme exposto por Braga et al., (2007) o mecanismo de funcionamento da rede é inspirada
no funcionamento dos neurdnios bioldgicos. Segundo o autor, cada neuroénio constitui uma uni-
dade de processamento simples onde se opera uma equagao matematica (funcao de ativacao), em
geral nao linear, que processa a informagao recebida e a transmite para outro neurénio.

Didaticamente, cada uma dessas unidades é disposta em camadas com conexdes entre si, que
simbolizam os sinais a serem transmitidos de um neurénio para outro (Figura 1). A primeira ca-
mada é referente aos dados de entrada, que seria uma sequéncia de neurdénios nao computacionais,
que servirao como fonte de dados para a rede, sendo uma unidade para cada varidvel quantitativa
e uma para cada categoria das variaveis qualitativas, as quais sao tratadas como variaveis binarias,
de forma que cada categoria de uma variavel recebe um c6digo especifico. A segunda camada (ca-
mada oculta) é onde o processamento se realiza para ser transmitido a tltima camada. Esta por sua
vez fard o processamento para apresentacao dos valores da rede, sendo a quantidade de neurénios
igual a quantidade de varidveis a serem estimadas ou a quantidade de categorias da classificagao
(HAYKIN, 2001).

Camada de Camada Camada de
entrada intermediéria salida

Figura 1. Exemplo simplificado de uma rede neural multicamadas (HAYKIN, 2001).
Figure 1. Exemplification of a simple multilayer neural network (HAYKIN, 2001).

Durante o treinamento, o erro associado aos valores estimados é entao retornado aos neurénios
da rede, os quais reajustam os seus parametros em um processo iterativo para minimizar os erros
segundo uma funcao de custo. Dessa forma o tipo de rede sera determinado pela sua arquitetura,
dada pela disposi¢ao dos neuronios, as suas conexdes, o niimero de camadas e as fungoes de ativa-
¢do utilizadas. Dentre as arquiteturas mais comuns estao as redes do tipo Perceptron Multicamadas
(MLP) e as de Fungao de Base Radial (RBF) (BROOMHEAD; LOWE, 1988; BRAGA et al., 2007).
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Outra ferramenta de IC bastante promissora é a Mdquina de Vetor de Suporte (MVS) desenvolvi-
da por Vapnik (1995) a partir dos estudos de Vapnik e Chervonenkis (1971); e Boser et al., (1992).
O seu mecanismo de classificagao consiste na separagao 6tima de um grupo de dados, independen-
temente da sua dimensionalidade, através de um problema de programacao quadratica que permite
boa generalizacao (VAPNIK, 1998; HAYKIN, 2001; LORENA, 2006). Esse procedimento garante que
a MVS encontre um minimo global na superficie de custo, o que pode ser considerado como vanta-
gem do método (HAYKIN, 2001).

Essa técnica vem sendo utilizada com sucesso em trabalhos que envolvem classificacio de dados
e por isso é amplamente aplicada na bioinformatica para classificacao de genes e biomoléculas, mo-
delagem de distribuicao geografica de espécies, identificacdo de imagens e varios outros objetivos
(HEARST et al., 1998; GUYON et al., 2002; NOBLE, 2006; BARRETO, 2008). Apesar disso, ainda
nao foram encontrados estudos envolvendo a aplicagao da MVS na drea de modelagem de florestas
para fins de manejo, sendo mais comuns os trabalhos que envolvem sensoriamento de imagens e
analises quimicas (SOUSA et al., 2010; NUNES et al., 2011).

Sendo assim, devido ao sucesso destes métodos em lidar com dados nao lineares, corriqueiros
na modelagem de florestas, este trabalho teve por objetivo comparar os resultados obtidos pelo
processamento de dados florestais com a Maquina de Vetor de Suporte e a Rede Neural Artificial,
visando a classificacao da capacidade produtiva de povoamentos de eucalipto.

MATERIAL E METODOS

Para realizar esse estudo utilizou-se o cadastro de 926 propriedades de uma empresa florestal
contendo as informagoes sobre o tipo de solo e o tipo de preparo antes do plantio, o espagamento
utilizado, a idade do povoamento, altura dominante, area basal, volume com casca, didmetro a 1,3
m de altura (dap) minimo, médio e maximo do povoamento, o nimero de individuos por hectare e
a classe de local, previamente determinada por curvas de indice de local geradas através do método
da curva guia (Tabela 1). Porém, essa ultima varidvel nao foi utilizada para realizagao dos testes,
mas somente para fins comparativos. Assim, cada propriedade foi classificada entre as classes I para
o melhor sitio, classe II para o intermediario e classe I1I para o pior sitio.

Tabela 1. Descrigao do banco de dados usado para realizagao dos testes.
Table 1. Description of the database used in the tests.

Caracteristicas Classe | Classe ll Classe i
Média Desv. Pad. Média Desv. Pad. Média Desv. Pad.
N° de casos 215 598 113
indice de Local (m) 14,3 0,6 12,1 0,8 9,3 1,0
Altura dominante (m) 9,9 1,3 9,2 1,5 6,5 1,2
Idade (anos) 3,3 0,8 3,8 1,0 3,3 0,8
Dap minimo (cm) 6,0 0,7 5,9 0,8 55 0,6
Dap médio (cm) 9,2 1,5 9,3 1,7 7.4 1,2
Dap maximo (cm) 13,4 2,6 13,5 2,8 10,4 2,4
Area basal (m?) 8,1042 29778 7,7974 3,3078 3,3104 2,1251
Volume com casca (m?3) 35,3126 17,4358 32,7159 17,5286 10,4514 7,6632
Arvores/ha 1193,9063 190,3723 1095,8816 270,2025 710,3259 380,1747

Dentro das varidveis categoricas, estavam descritos dez tipos de solos diferentes, distinguidos até
o quinto nivel categérico (EMBRAPA, 2006), dois tipos de preparo do solo, sendo diferenciados
pelo implemento utilizado na subsolagem, e cinco tipos de espacamento diferentes. Cabe destacar
que maiores detalhes sobre as varidveis categéricas sao irrelevantes neste trabalho, uma vez se obje-
tiva avaliar o seu uso na classificacao do sitio e nao a andlise individual da produtividade em cada
situacao em que elas ocorrem.

Foram realizados cinco testes para cada uma das duas ferramentas usando grupos de variaveis
diferentes, somando ao todo 10 testes (Tabela 2). Inicialmente, foi feito o teste com a RNA e a MVS
utilizando todas as variaveis de entrada existentes no banco de dados, com excecao do indice de
local, como mencionado anteriormente. No segundo, realizou-se o mesmo processo utilizando
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somente as varidveis “altura dominante”, “idade”, “espacamento” e "tipo de solo” na tentativa de
reduzir o nimero de entradas e avaliar a contribui¢ao delas nas estimativas. O terceiro teste foi feito
d de entrad 1 trib del timat Ot teste foi feit
usando somente as varidveis “espacamento”, “tipo de solo” e “Idade”; e no quarto teste usaram-se
as varidveis “espacamento”, “tipo de solo” e “altura dominante”, para verificar se existe diferenca na
utilizacao da variavel “Idade” em detrimento da “altura dominante”. Por tltimo, foram testadas so-
mente as entradas “espacamento” e “tipo de solo” para fazer a classificagao por meio de elementos

ambientais e de manejo, sem a necessidade de dados do povoamento.

Tabela 2. Descrigao dos testes executados.
Table 2. Description of the tests performed.

Teste Técnica Variaveis utilizadas
1 RNA Todas*
MVS Todas*
2 RNA Tipo de solo, espagamento, Idade, altura dominante
MVS Tipo de solo, espagamento, Idade, altura dominante
3 RNA Tipo de solo, espagamento, idade
MVS Tipo de solo, espagamento, idade
4 RNA Tipo de solo, espagamento, altura dominante
MVS Tipo de solo, espagamento, altura dominante
5 RNA Tipo de solo, espagamento
MVS Tipo de solo, espacamento

* Com excegao da variavel “indice de local”.

O processamento dos dados foi feito no programa Statistica 10 (STATSOFT INC, 2015) através
do localizador automatico de rede, onde foram treinadas 400 redes com diferentes configuracoes e
selecionada a que apresentava o melhor resultado de classificacao.

Com deste método, permitiu-se que o nimero de neurénios da camada oculta variasse de 2 a
15 unidades, bem como a arquitetura da rede, podendo ser do tipo Perceptron Multicamada ou
Funcao de Base Radial. Ainda, no caso da rede MLP, variou-se a fun¢ao de ativacao, podendo ser
a funcao identidade, logistica, tangencial hiperbédlica ou exponencial, para saber qual se adaptaria
melhor aos dados.

Para o caso da rede RBF esta variacao nao é permitida, uma vez que seu funcionamento é defi-
nido pelo uso da funcao gaussiana na camada intermedidria. Ja a funcao da camada de saida sera
determinada conforme a func¢do de custo. Dentre elas foram testadas a do tipo soma de quadrados
e entropia cruzada, estando respectivamente associadas as fun¢oes de ativagao identidade e Softmax
para a camada de saida (BISHOP, 1995).

Uma vez que nao foram encontradas na literatura recomendacoes sobre o uso deste tipo de dado
para o treinamento de uma RNA, optou-se por fraciond-lo em treino, com 70%, teste e validacao,
ambos com 15%.

Os dados de treinamento sdo destinados ao ajuste dos pesos da rede, sendo desejavel, a princi-
pio, maior percentual para abranger a diversidade dos dados em todas as suas categorias. O segundo
grupo sao dados nao apresentados durante o treino. Os erros de classificacao do teste sao obtidos
para cada ciclo do treinamento, com tendéncias a reduzir no inicio do processo e a aumentar a
medida que a rede se torna mais especifica para os dados de treino (BRAGA et al., 2007). Este fato
é utilizado como artificio do programa para que a rede nao realize sobreajuste, permitindo que o
programa finalize o treinamento quando o erro de teste do ciclo atual for menor do que no ciclo
anterior. Os dados da validacao também nao sao apresentados durante o treinamento, sendo utili-
zados ao fim do processo para calcular o erro de generalizacao da rede, servindo-se entao de mais
um parametro para avaliar a sua qualidade. Assim, mesmo com pouco percentual, estas duas repar-
ticoes (teste e validacao) estarao aplicadas a um banco de dados extenso, abrangendo um volume
de ocorréncias consideravel.

Apos o treinamento foram retidas as 15 melhores redes para a avaliagdo dos resultados e foi
escolhida aquela que apresentava a melhor acuracia dos resultados na validacao, que seria o percen-
tual das classificacoes corretas de cada teste, dando preferéncia para a rede que apresentava menor
quantidade de neurénios na camada oculta, a fim de evitar sobreajuste.
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Para o caso da Madquina de Vetor de Suporte escolheu-se o kernel mais comum nos trabalhos
de classificagdo, a Funcao de Base Radial (BROOMHEAD; LOWE, 1988), utilizando o padrao do
proprio sistema para definir o parametro Gama e o otimizador v-fold-cross-validation para encontrar
o fator Capacidade, como recomendado em Statsoft Inc (2015).

Este otimizador promove a reparticao dos dados em v-pastas, neste caso 10, e promove o trei-
namento com v-1 pastas, no caso 9. A pasta restante é utilizada para calcular o erro de classificagao
como forma de validagao. Em seguida a pasta utilizada como validacao é englobada ao conjunto
de pastas de treinamento e outra é selecionada para se obter novamente o erro de validacao. Esse
procedimento é entao repetido para todas as pastas (v vezes) para se estimar o erro médio de vali-
dagao do grupo de dados. Dessa forma permitiu-se que o programa variasse unitariamente o fator
Capacidade entre 1 e 40, para que fosse escolhido aquele que causasse a menor estimativa do erro
médio de validacao.

Nessa etapa os dados também foram divididos em treinamento (70%) e teste (30%), sendo o
teste utilizado para calcular o erro de generalizacao do treinamento da MVS.

RESULTADOS E DISCUSSAO

As configuragoes obtidas ap6s os testes para cada uma dos casos descritos estao apresentados na
Tabela 3 e 4 para a RNA, e na Tabela 5 para a MVS.

Tabela 3. Configuracdo das Redes Neurais Artificiais apos o treinamento.
Table 3. Summary of network parameters after training.

Fungao de ativagao

RNA \Variaveis de entrada’ Arquitetura? Funcgao de custo Camada Camada
intermediaria de saida
rede-1 Todas MLP 24-9-3 Entropia Cruzada Identidade Softmax
rede-2 Alt_Dom.; Idade; Espag.; Solo MLP 17-2-3 Entropia Cruzada Identidade Softmax
rede-3 Idade; Espag.; Solo MLP 16-8-3 Soma de Quadrados Logistica Tangencial hiperbdlica
rede-4 Alt_Dom.; Espag.; Solo MLP 16-3-3 Soma de Quadrados Exponencial Logistica
rede-5 Solo e Espag. RBF 15-5-3 Entropia Cruzada Gaussiana Softmax

'Espag. = Espagamento, Alt_dom = Altura dominante. 2Tipo da rede e distribuicao dos neurénios na camada de entrada, oculta e de saida.

Tabela 4. Descrigao dos resultados obtidos para as redes.
Table 4. Description of the results obtained with the neural networks.

Acuracia (%)

. \
RNA Variaveis de entrada Treino Teste Validagao Total
rede-1 Todas 99,54 97,10 98,55 99,03
rede-2 Solo; Espag.; Idade; Alt_Dom 98,92 96,38 98,55 98,49
rede-3 Solo; Espag.; Idade; 65,69 67,39 68,84 66,41
rede-4 Solo; Espag.; Alt_Dom 71,85 67,39 76,81 71,92
rede-5 Solo; Espac. 64,31 68,84 61,59 64,58

'Espag. = Espacamento, Alt_dom = Altura dominante.

Tabela 5. Descricdo dos parametros das MVSs obtidas.
Table 5. Summary of SVMs parameters after training.

Acuracia (%)

MVS \Variaveis de entrada’ Capacidade Gama

Treino Teste  Validagao Total
mvs-1 Todas 38 0,1 95,21 89,93 89,51 93,63
mvs-2 Solo; Espag.; Idade; Alt_Dom 38 0,25 95,83 93,88 92,43 95,24
mvs-3  Solo; Espag.; Idade; 10 0,33 69,29 64,39 65,43 67,82
mvs-4  Solo; Espag.; Alt_Dom 15 0,33 71,30 72,66 67,90 71,71
mvs-5 Solo; Espag. 1 0,5 64,35 65,11 61,88 64,58

'Espag. = Espacamento, Alt_dom = Altura dominante.

Ap6s o processamento dos dados e a selecao das melhores redes, foi observada que a fungao
de custo Entropia Cruzada e, consequentemente, a fun¢do da camada de saida Softmax (BISHOP,
1995), foi a melhor para a rede-1, rede-2 e rede-5, indicando que esta fun¢ao é adequada para lidar
com esse tipo de tarefa (Tabela 3).
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Estas fungodes utilizadas pelo programa sao dadas por:

N
=S E i
E.. = Ztitin(ti)

e{ﬂf)
(@) =5 —@p
j=1

Onde E__ € o erro da equacao entropia cruzada; N € o nimero de dados de treinamento; y, € a
estimativa da rede para o valor observado t; f(a,) € o sinal produzido pela funcao de ativacao Soft-
max; a, € a soma dos sinais recebidos pelo neurdnio j; e K é o total de neurdnios na camada de saida.

Com essa arquitetura a classificacao dos talhoes pela rede tera carater probabilistico, assumindo
distribuicao multinomial das classes (STATSOFT INC, 2015). Assim, o valor emitido por cada um
dos trés neurdnios da camada de saida representara a probabilidade de um dado talhao pertencer
a sua respectiva classe, sendo entiao dada a classe do neurénio que apresentar maior probabilidade
de acerto.

Outro ponto importante é a qualidade dos ajustes para as diferentes varidaveis de entrada. No
caso da RNA, a eficiéncia para o treinamento, teste e validacao, foram semelhantes na rede-1 e
rede-2 (Tabela 6), mostrando que a presenca das varidveis: preparo do solo, area basal, nimero de
arvores por hectare, volume com casca, Dap minimo, médio e maximo, nao interferem significati-
vamente na classificacio dos dados. Além disso, o percentual de acerto para ambas as redes foram
semelhantes.

Tabela 6. Resultado da classificagdo.
Table 6. Classifications results.

L . Classificagdo pela RNA Classificagao pela MVS
Varidveis de entrada | I Ml Total | | T il Total
Observado: 215 598 113 926 215 598 113 926
Correto: 212 593 112 917 194 583 90 867
Todas Incorreto: 3 5 1 9 21 15 23 59

Correto (%): 98,60 99,16 99,12 99,03 | 90,23 97,49 79,65 93,63
Incorreto (%): 1,40 0,84 0,88 0,97 | 9,77 251 20,35 6,37
Correto: 208 593 111 912 198 582 102 882
Incorreto: 7 5 2 14 17 16 1" 44
Correto (%): 96,74 99,16 98,23 98,49 | 92,09 97,32 90,27 95,25
Incorreto (%): 3,26 0,84 1,77 1,51 7,91 2,68 9,73 4,75
Correto: 45 531 39 615 55 532 41 628
Incorreto: 170 67 74 311 160 66 72 298
Correto (%): 20,93 88,80 34,51 66,41 | 2558 88,96 36,28 67,82
Incorreto (%): 79,07 11,20 65,49 33,59| 7442 11,04 63,72 32,18

Alt_Dom.; Idade; Espag.; Solo

Idade; Espag.; Solo

Correto: 5 579 82 666 38 553 73 664

Alt_Dom.: Espac.: Solo Incorreto: 210 19 31 260 177 45 40 262
- ' ’ Correto (%): 2,33 96,82 7257 7192 | 17,67 92,47 64,60 71,71
Incorreto (%): 97,67 3,18 27,43 28,08 | 82,33 7,53 3540 28,29

Correto: 0 598 0 598 0 598 0 598

Solo e Espag. Incorreto: 215 0 113 328 215 0 113 328
Correto (%): 0,00 100,00 0,00 64,58| 0,00 100,00 0,00 64,58

Incorreto (%): 100,00 0,00 100,00 35,42 100,00 0,00 100,00 35,42

'Espag. = Espacamento; Alt_dom = Altura dominante.

Resultado similar foi encontrado com a Mdquina de Vetor de Suporte (Tabela 5), em que houve
inclusive pequena reducao da precisao quando se utilizou todas as variaveis de entrada (mvs-1).
Isso pode ter ocorrido pela dificuldade do sistema em fazer a correspondéncia entre a variavel de
saida e um grande nimero de varidveis de entrada, as quais nao influenciavam significativamente
no processo de classificagao.
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Para os testes com trés variaveis os resultados foram semelhantes para ambas a técnicas (rede-3,
rede-4, mvs-3 e mvs-4). O valor da precisao reduziu consideravelmente, em especial nos casos onde
se usou a idade ao invés da altura dominante, evidenciando que esta tltima varidvel possui maior
peso no processo de classificacao.

O uso somente do tipo de solo com o espacamento nao permitiu, entretanto, que a RNA (rede-
5) e nem a MVS (mvs-5) alcangassem bons resultados, mostrando que a presenca das variaveis “ida-
de” e “altura dominante” influenciam fortemente na precisao. Além disso, as estimativas ficaram
concentradas apenas para a classe intermedidria (Tabela 6). Este tipo de erro seria grave, pois iria
superestimar todos os sitios ruins (classe III) e subestimaria todos os sitios considerados melhores
(classe I).

Contudo os testes mostraram que o uso dessas quatro variaveis juntas foi suficiente para fazer
boas estimativas da classe de local, apresentando erros de 1,51% na rede-2 (Tabela 4) e 4,75% na
mvs-2 (Tabela 5).

Tal situagao pode ser explicada pela eficiéncia de se classificar a capacidade produtiva conside-
rando o tipo de solo do povoamento, uma vez que o desenvolvimento das drvores estd intrinseca-
mente ligado aos fatores edificos do local (BARROS, 1974; BRAGA et al., 1999; ORTIZ et al., 2006).
A inclusdo da idade neste caso se torna titil por dar sentido ao valor da altura dominante, de forma
que um talhao com idade avancada e baixa altura dominante indicaria baixo potencial produtivo, e
vise e versa. Ja a variavel espacamento, contribui para melhoria do treinamento por ser intimamente
ligada a densidade do povoamento, sendo possivel atribuir pesos adequados para um local onde a
produtividade ao longo do tempo (m3ha' ano!) nao seja condizente com adensamento do plantio.

A metodologia de IC para esse tipo de banco de dados foi bem sucedida em avaliar a qualidade
do local baseado néao sé nas informacoes tradicionais de idade e altura dominante, mas também in-
cluindo uma variavel ambiental, o tipo de solo, e outra referente a0 manejo, que seria o espacamen-
to. Entretanto Campos (1970) e Braga et al., (1999) mostram que existem varios outros fatores ca-
pazes de interferir no desenvolvimento da planta, porém estes nao foram contemplados no estudo.

Ja& com relacao ao uso dos dois sistemas, a Mdquina de Vetor de Suporte teve vantagem por
dispensar avaliacao a posteriori que é feita na RNA para selecao da melhor rede. Isto se deve a oti-
mizacao quadratica ocorrida durante o treinamento da MVS (BOSER et al., 1992) que permite a
cada configuragao do sistema obter o mesmo resultado, sempre que aplicada a um mesmo banco
de dados. Ja as redes neurais possuem mais elementos a serem manipulados, além da inicializagao
dos parametros dos neurénios ocorrerem de maneira aleatéria (HAYKIN, 2001). Assim cada rede
treinada apresentard pequenas diferencas nas estimativas, mesmo se mantida a mesma arquitetura.
Esta diferenca entre as duas técnicas evidencia a praticidade das MVS por excluir a subjetividade do
operador em ter que escolher a melhor rede a ser aplicada no banco de dados.

CONCLUSOES

Ao fim deste trabalho foi possivel concluir que:

- As técnicas de Inteligéncia Computacional avaliadas sao capazes de classificar a capacidade
produtiva do local de forma satisfatéria, desde que utilizadas as varidveis de entrada adequadas.

- O uso conjunto das variaveis tipo de solo, espacamento, idade e altura dominante, foi suficien-
te para classificar os locais.

- As Redes Neurais Artificiais é mais precisa que a Mdaquina de Vetor de Suporte na classificacao
de sitios florestais para producao.

- Ainclusao de muitas varidveis pouco significativas pode prejudicar ou ser indiferente no desem-
penho da RNA e da MVS.
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