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RESUMO

O presente estudo tem como objetivo tratar sobre a modelagem da produtividade de
Harvester processador em sistema Full-tree em colheita de Pinus taeda, e Harvester
derrubador-processador em sistema Cut-to-Length em colheita de Eucalyptus dunni e
Eucalyptus benthamii, através da aplicagdo de técnicas de inteligéncia artificial em
comparagao com metodos de regressao, utilizando volume individual e comprimento
das toras como preditores. Os bancos de dados pertencem a um estudo de tempos e
movimentos ao nivel de turno, advindos de uma empresa florestal localizada na cidade
de Otacilio Costa — SC. As técnicas de inteligéncia artificial avaliadas foram Redes
Neurais Atrtificiais, Maquina de Vetor de Suporte e Random Forests, que foram
comparadas as metodologias de Regresséao Linear Multipla e Regressao Linear por
Stepwise, as quais foram avaliadas quanto o desempenho estatistico dos resultados
das estimativas. Assim, foi calculada a produtividade por hora maquina produtiva dos
equipamentos (tPMH,, '), e calculada as estatisticas descritivas desta e das variaveis
independentes. Nas técnicas de regressao, foi aplicado o teste de normalidade de
Kolgomorov — Smirnov, em nivel de 5% de significancia, que constatou a auséncia de
normalidade em ambas as maquinas monitoradas para a produtividade, necessitando
entdo de transformacdo matematica. No aprendizado das técnicas de Machine
Learning, foram testadas diferentes técnicas de separagdo da base de dados em
treino e validagao (hold-out e cross-validation), além de diferentes configuragbes dos
parametros utilizados na modelagem dos métodos. Para o Harvester processador no
sistema FT, as Redes Neurais apresentaram melhores resultados dos indicadores de
qualidade e acuracia estatistica na estimacg¢ao da produtividade, em contrapartida no
sistema CTL, a Regresséo Linear por Stepwise obteve melhor desempenho no ajuste
da variavel de interesse do equipamento estudado, indicando um potencial do uso da
Inteligéncia Artificial na modelagem de variaveis das Operacdes Florestais, bem como
a validacao da Regressao Linear como uma ferramenta sélida para a esta finalidade.

Palavras-chave: Colheita Florestal, Inteligéncia Artificial, Modelagem, Produtividade.



ABSTRACT

The present study aims to address the modeling of productivity of the Harvester
processor in a Full-tree system in Pinus taeda harvesting, and Harvester feller-
processor in a Cut-to-Length system in Eucalyptus dunni and Eucalyptus benthamii
harvesting, through the application of artificial intelligence techniques compared to
regression methods, using individual volume and length of logs as predictors. The
databases belong to a time and motion study at the shift level, coming from a forestry
company located in the city of Otacilio Costa - SC. The artificial intelligence techniques
evaluated were Artificial Neural Networks, Support Vector Machine and Random
Forests, which were compared to the Multiple Linear Regression and Stepwise Linear
Regression methodologies, as which were evaluated regarding the statistical
performance of the results of the operations. Thus, the productivity per productive
machine hour of the equipment (tPMH,,!) was calculated, and the descriptive
statistics of this and the independent variables statistics were calculated. In the
regression techniques, the Kolgomorov - Smirnov normality test was applied, at a 5%
significance level, which found the absence of normality in both machines monitored
for productivity, thus requiring a mathematical transformation. In learning of Machine
Learning techniques, different database separation techniques were tested in training
and validation (hold-out and cross-validation), in addition to different configurations of
the parameters used in modeling the methods. For the Harvester processor in the FT
system, the Artificial Neural Networks have better results of the quality indicators and
statistical accuracy in the estimation of productivity, in contrast to the CTL system, the
Linear Regression by Stepwise obtained better performance in the adjustment of the
variable of interest of the studied equipment, indicating a potential for the use of
Artificial Intelligence in the modeling of variables in Forest Operations, as well as the
validation of Linear Regression as a solid tool for this goal.

Keywords: Forest Harvest, Artificial Intelligence, Modeling, Productivity.
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1 INTRODUGAO

Atualmente o Brasil possui uma base de florestas plantadas consolidada,
devido ao alto nivel de incremento de biomassa encontrado nas plantacdes brasileiras

frente aos demais paises com atividade florestal desenvolvida (IBA, 2021).

Segundo Silva (2015), uma parcela significativa do custo total da madeira
entregue no patio das empresas esta associada as atividades e operagdes da colheita
e transporte florestal. As operacdes da colheita florestal tém inicio no corte da floresta

e prosseguem até o carregamento da madeira nos caminhdes de transporte.

Nos principais sistemas de colheita mecanizada aplicados no Brasil, utiliza-se
uma maquina denominada Harvester nas suas atividades. Os sistemas de arvores
inteiras (Full-tree) utiliza o equipamento exclusivamente para o processamento do
fuste, ja no sistema de toras curtas (Cut-to-length) o colhedor florestal € o responsavel

pela derrubada e processamento das arvores.

Em funcéo do alto investimento realizado na aquisicdo dessas maquinas, além
do elevado custo de produgédo, se faz necessario um controle rigoroso na predigao

das informagdes relacionadas a produtividade desses equipamentos.

A possibilidade de prever a produtividade das maquinas de colheita por meio
da modelagem das operagdes, em diferentes condigdes do terreno e do povoamento,
€ de fundamental importancia para o planejamento florestal. Assim, a equipe de
gestao, tera uma ferramenta de previsado da produtividade das maquinas de colheita

para cada condicio de terreno e do povoamento.

Essa previsao podera ser utilizada no planejamento operacional para discutir
as estratégias e metas de produgdo de madeira para colheitas futuras, além de ser
responsavel pelo planejamento das operagdes ou ordens de produgao. Com reflexos
importantes no suprimento de madeira para a fabrica no curto, médio e longo prazos;

ou com reflexos no planejamento estratégico e operacional.

Nesse sentido, os sistemas computacionais sdo importantes ferramentas para
auxiliar no planejamento e na reducgao dos custos na colheita florestal. O investimento
elevado em maquinas na colheita da madeira sem um planejamento adequado da

operagdo e sem a aplicacdo de ferramentas tecnoldgicas, pode resultar em um
11



aumento nos custos e problemas de gestdo das operagdes (MALINOVSKI et al.,
2008).

Métodos multivariados de inteligéncia artificial (IA) sdo conhecidos sistemas
computacionais para prever a saida de sistemas complexos e resolver problemas nao
lineares multifacetados problemas (mesmo sem informagéao prévia com alta precisao)
(NABAVI-PELESARAEI et al. 2018).

Geralmente, sdo uma alternativa aos métodos tradicionais de modelagem (por
exemplo, os modelos de regressao estatistica) e tem maior generalizacdo, menos
suscetibilidade ao ruido e outliers e a capacidade de modelar relagdes nao lineares

em comparag¢ao com modelos de regressao (HAYKIN, 2009).

Desse modo, buscando maior acuracidade na modelagem da produtividade do
Harvester nos sistemas de colheita Full-tree e Cut-to-length, por meio do uso de
técnicas e ferramentas de Inteligéncia Artificial, comparando-as com técnicas

tradicionais de regressao linear.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Geral

Modelar a produtividade do Harvester nos sistemas de colheita Full-tree e Cut-
to-length, por meio do uso de técnicas e ferramentas de Inteligéncia Artificial,

comparando-as com técnicas tradicionais de regresséo linear;

1.1.2 Especificos

- Aplicar trés técnicas de inteligéncia artificial, bem como, duas metodologias de
Regresséo Linear para a estimacéo da produtividade de Harvester no processamento
de arvores inteiras de Pinus taeda L. e no processamento de toras curtas de

Eucalyptus sp.;

- Avaliar dois métodos de separacao da base de dados em treino e teste;

12



2 REVISAO BIBLIOGRAGICA

2.1 ACULTURA DO PINUS NO BRASIL

O Pinus taeda L. ou do inglés “loblolly pine” ocorre naturalmente em diversos
estados do Atlantico médio e sul dos Estados Unidos da América e tem uma das mais
extensas geografias dentre os pinheiros. Essa espécie tem distribuicdo que vai do
Texas até a Florida central (28° N) a leste e, para o norte até Delaware (39° N)
(SCHULTZ, 1997). Sua regiao de ocorréncia natural é caracterizada como umida,

temperada quente com verdes longos e quentes e invernos suaves.

Nesse contexto, em meados da década de 60, o cultivo comercial do Pinus
taeda e outras espécies desse género foi impulsionado no pais, por meio da
promulgacao da lei de incentivos fiscais pelo governo (KRONKA et al., 2005). Na
atualidade, o Brasil tem um dos maiores programas de manejo do género Pinus do
mundo (HARMS et al., 2000).

O estado do Parana, segundo IBA (2021) lidera o ranking de area plantada de
Pinus no Brasil, com 44% da area total com a area de 722.338 hectares, seguido por
Santa Catarina, com 26% correspondendo a 430.348 mil hectares e Rio Grande do
Sul com 281.548 hectares representando 17% da area plantada em todo o territorio

brasileiro.

2.2 A CULTURA DO EUCALIPTO NO BRASIL

Eucalyptus é um género de plantas pertencente a familia Myrtaceae que reune
mais de seiscentas espécies conhecidas comumente pelo nome “eucalipto”, as quais,
em sua maioria, ocorrem naturalmente em ambientes temperados, desérticos,
tropicais e sub-alpinos da Australia continental e da Ilha da Tasméania (BARRETO,
2019). onde segundo Abares (2019) suas florestas cobrem uma area de 101 milhdes

de hectares, cerca de 77% das florestas nativas deste pais.
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No Brasil, no inicio do século XX, Edmundo Navarro de Andrade sendo o
precursor da silvicultura intensiva, passa a ser considerado o introdutor dos eucaliptos
e o pai da nova silvicultura no pais (SCHUMACHER & VIERA, 2016).

Martini (2004) relata que a partir de 1904, o género comeca a ser utilizado pela
Companhia Paulista de Estradas de Ferro, para suprir a demanda de madeira,
comprovando que o eucalipto era a melhor espécie para suas necessidades através

da implantacao de talhdes experimentais.

Na década de 70, ndo so para testes, mas também para plantios comerciais
em pequena escala, novas procedéncias de E. grandis de Zimbabwe e da Africa do
Sul, visando formar novas populagdes para os programas de melhoramento genético
da espécie. A partir do uso dessas sementes, houve a rapida expansao dos
reflorestamentos brasileiros estimulados pelos incentivos fiscais, que tiveram inicio
em meados da década de 1960 (EMBRAPA, 2019).

Atualmente o género Eucalyptus € o mais plantado no Brasil. Em 2019
apresentava uma area de 6,97 milhdes de hectares, representando 77% do total da
area plantada que se concentra principalmente em Minas Gerais, Mato Grosso do Sul
e Sao Paulo. A produtividade média no Brasil é de 35,3 m*ha/ano, sendo destaque

com relacdo a todos os outros paises produtores (IBA, 2021).

2.3 COLHEITA FLORESTAL

Segundo Machado (2014), o termo colheita florestal pode ser definido como um
conjunto de operagbes realizadas em um macico florestal, iniciando com a sua
preparacao até extragdo da madeira para o local de transporte, usando as técnicas e
os padrdes estabelecidos para se transformar a madeira em um produto final. O autor
ainda cita como destaque na colheita florestal o fato de ser a atividade, mais
importante, do ponto de vista técnico-econdmico, e inclui como etapas: o corte
(derrubada, desgalhamento e processamento), o descascamento quando realizado

no campo, extragao e carregamento.

Para Freitas (2005), colheita florestal é o trabalho realizado desde a preparagéo

das arvores para serem abatidas até o transporte para o local definitivo de uso final
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da madeira. Dependendo da situacdo, a operacdo de colheita florestal, envolvera
também o planejamento da operacéo, a medi¢do da madeira, o recebimento no local

definitivo (patio da industria) e a sua comercializagao.

No Brasil as atividades nos primordios da colheita florestal eram realizadas de
forma manual, empregados na exploragéo de florestas nativas, ndo se mensurando e
se preocupando com as suas atividades produtivas. Esta forma ainda € utilizada em
pequena escala, frequentemente para obtencdo de madeira para o uso doméstico
(MOREIRA, 2000).

As grandes empresas, atualmente, do setor florestal no Brasil dispdem de
modernas e tecnoldgicas maquinas florestais. Diferentemente disso as médias
empresas utilizam mao-de-obra especializada, mas com equipamentos adaptados.
Enquanto as pequenas empresas geralmente utilizam métodos rudimentares com a
sua méo-de-obra sendo de forma desqualificada (MACHADO et al., 2008).

2.3.1 Fatores que afetam a produtividade das maquinas florestais

Com relacdo as variaveis sujeitas de mensuragcédo e que podem interferir na
produtividade das maquinas pode-se considerar, segundo Malinovski e Camargo
(2001): a declividade do terreno, a espécie a ser utilizada, o didametro da base e dos
galhos, a altura e volume individual das arvores, o volume por hectare, o espagamento
adotado, o tipo de intervengao que ira ocorrer, tipo de rebrota, a necessidade de
sortimento, a concentracdo de madeira, a qualidade da atividade anterior, a densidade
e qualidade da malha viaria, a altura de tocos apds operacao de corte, a distancia
meédia de extragcao, as dimensdes e qualidade do estaleiro, comprimento da madeira,
tipo de solo, teor de umidade, o tempo que a madeira permanece no campo, epoca
do ano, a qualidade do planejamento das operagdes, pluviosidade, composi¢cdo do

sub-bosque, alinhamento e danos em florestas remanescentes.

A producao florestal, conforme Malinovski e Camargo (2001), quando sofre
intervengcdes de variaveis imprevistas como as chuvas fortes e repentinas,

associadas, por exemplo, a alguns tipos de solo pode inviabilizar o trafego sob

15



algumas condigdes. Variaveis independentes de planejamento, como essa, aliada a

pratica e ao bom senso sao ferramentas fundamentais.

Os maquinarios utilizados também sao considerados variaveis operacionais
que podem afligir a produtividade, sdo eles: o estado dos elementos de desgaste, a
qualidade das pecas de reposi¢ao, o estado dos pneus e esteiras, dependéncia de
outros equipamentos e sistema de manejo adotado (MALINOVSKI; CAMARGO,
2001).

As variaveis operacionais devem ser controladas regularmente para que se
possam executar satisfatoriamente as operagdes programadas. O acompanhamento
operacional e manutencao dos equipamentos sao de suma importancia na obtencao
do resultado (BERTIN, 2010).

2.3.2 Sistemas de Colheita Florestal

O sistema de colheita florestal pode ser definido como um conjunto de
atividades, integradas entre si, que permitem o fluxo constante de matéria-prima, ou
seja, da madeira, evitando os pontos de estrangulamento e exigindo dos
equipamentos o maximo empenho de sua capacidade de utilizagdo (MALINOVSKI;
MALINOVSKI, 1998).

O sistema de toras curtas (Cut-to-length) trata-se do principal sistema de
colheita de madeira utilizado no Brasil, sendo que todas as atividades
complementares ao corte (desgalhamento, destopamento, tragamento,
descascamento e empilhamento) séo realizadas no local de derrubada da arvore
(MACHADO, 2014), com producéo de toras de até 6 m de comprimento. O sistema se
realizado de forma mecanizado, € composto basicamente por duas maquinas:
Harvester, que realiza o corte e processamento da madeira, e Forwarder, que realiza

a extracdo da madeira na forma de baldeio, do interior para a margem do talh&o.

Tal sistema pode ser empregado em povoamentos submetidos ao regime de
corte raso ou desbaste, sendo neste ultimo caso, uma das melhores alternativas,
permitindo a eliminacdo seletiva e sistematica das arvores do povoamento

(INDERFOR E MFAF, 2005). Este sistema de colheita pode ser desenvolvido por
16



métodos semi-mecanizados e mecanizados, sendo que o mecanizado € o mais usual
quando aplicado em desbastes comerciais, em virtude da elevada capacidade de
produgdo e maior produtividade das maquinas, apesar de seu elevado custo

operacional e investimento (SPINELLI, 2004).

A colheita pelo sistema de arvores inteiras implica na extracido das arvores
inteiras para a margem do talh&do ou patio intermediario apds a derrubada, onde sao

processadas em varios produtos (SPINELLI, 2004).

Segundo Adebayo et al. (2006) o tipico sistema mecanizado de arvores inteiras
requer quatro maquinas: feller-buncher, skidder, processador e carregador florestal.
O feller-buncher derruba e acumula as arvores em feixes, posteriormente o skidder
realiza a extracdo na forma de arraste, e por fim, o processador processa as arvores

a margem da estrada ou patio intermediario.

As maiores empresas do Sul do Brasil utilizam esse sistema em suas
operacgdes devido ao baixo custo e a tradicdo de uso por empresas americanas
(MALINOVSKI et al., 2014).

Quando se objetiva o aproveitamento da biomassa residual, esse sistema é
recomendado, pois os residuos ficam acumulados a margem do talhdo o que facilita
sua utilizagcdo. Ademais, elimina a maior parte do material combustivel dos talhdes,
prevenindo incéndios florestais e facilitando as operagdes silviculturais posteriores
(ADEBAYO, et al., 2006).

Entretanto, suas maiores limitagbes estao relacionadas a maior exigéncia de
planejamento das operagdes, de modo a evitar gargalos nas atividades do sistema,
aumento da exportacao de nutrientes dos sitios florestais e necessidade de adogao
de alto nivel de mecanizagdo (MALINOVSKI et al., 2002).

2.3.2.1 Harvester

Esta maquina denominada de colhedor florestal e/ou, processador florestal,
possui uma avangada tecnologia, pela capacidade de operar em situagdes adversas

e em condi¢des variadas. Em florestas com espagamentos abertos, com arvores de
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volume entre 0,25 e 0,35 m?, sdo encontradas as situacdes ideais de operacgao, néao
sendo indicada o uso no corte em florestas com producdes abaixo de 150 m3ha™!.
Sao maquinas adequadas para operagdes com toras entre 2 e 6 metros de
comprimento (BURLA, 2008).

O Harvester dispde de uma capacidade de execucao simultanea, realizando as
operacbes de derrubada, desgalhamento, tragamento, descascamento,
destopamento e empilhamento da madeira (MACHADO, 2014). E a maquina
empregada para realizar as atividades de dentre as diversas alternativas dos sistemas

de toras curtas e de arvores inteiras.

2.3.3 Estudo de trabalho nas operacdes florestais

Atualmente, ha um acordo geral na comunidade internacional de Engenharia
Florestal em relacdo aos objetivos e métodos de estudo do trabalho (BJORHEDEN,
1991). Isso advém de uma forte cooperagdo internacional que se iniciou
informalmente no final da década de 1950 e posteriormente foi formalizada por varias
redes cientificas, como o Conselho de Pesquisa Florestal Nordica (Nordic Forest
Research Council, NSRJ e Unido Internacional de Organizagbes de Pesquisa
Florestal (International Union of Forest Research Organizations, IUFRO)
(SUNDBERG, 1988). No final da década de 1990, o pesquisador florestal internacional
ja tinha disponivel varios documentos uteis para consultar, como a Nomenclatura do
Estudo sobre o Trabalho Florestal da IUFRO (BJORHEDEN et al., 1995).

O estudo de tempos e movimentos € uma das técnicas utilizadas no
planejamento e otimizacdo das atividades de colheita de madeira. Por meio desta
técnica, é possivel avaliar a eficiéncia e a produtividade do conjunto de operacgbes
empregadas, bem como as variaveis que estao colaborando para as interrupgdes do
trabalho (ANDRADE, 1998).

E utilizado para a determinacdo do tempo necessario para que uma pessoa
qualificada e devidamente treinada, trabalhando em ritmo normal, leva para executar

uma tarefa especifica (BARNES, 1977). E uma técnica muito importante para anélise
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do trabalho, em fungao de informacgdes relevantes em melhorias ou modificagcbes dos

processos e métodos de trabalho, geralmente associados a produtividade.

2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial (IA) pesquisa o desenvolvimento de sistemas
computacionais que pensam ou atuam como seres humanos. Porém, se pretende-se
dizer que um software pensa como um ser humano, tem-se de ter alguma forma que
determinar como os seres humanos pensam (RUSSEL; NORVIG, 2004). Refere-se
ao estudo e projeto de agentes inteligentes, em que o agente inteligente € um sistema
que entende o se ambiente e toma decisbes baseadas neste e maximiza suas
chances de resolver problemas (MCCARTHY, 2002).

2.4.1 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (AM) inclui técnicas capazes de realizar a
estimacgao de variaveis através de experiéncias passadas, baseado em fungdes de
proximidade ou hipoteses (Faceli et al., 2001; Schikowski, 2016). Diversas séao as
técnicas de AM disponiveis, dentre elas a Data mining ou mineragdo de dados,
Random Forests ou florestas aleatérias e Redes Neurais Artificiais.

2.4.1.1 Redes Neurais Artificiais

As RNAs séo algoritmos baseados em redes bioldgicas de pensamento do ser
humano. De acordo com Bullinaria (2014), a rede neural é composta por diversas
unidades de processamento simples e se formam em camadas de redes. De acordo
com Eraslan (2009), durante o treinamento, a RNA otimiza as ligacées entre as
unidades até a minimizagao do erro das previsdes, atingindo a precisao especificada

previamente.
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Segundo Santos (2001) e Silva (2015), os algoritmos de RNAs sdo muito uteis
e possuem grande eficiéncia, principalmente para problemas em que o0s seus
processos sao de dificil estimacao através das equacdes fisicas. Para Leite et al.
(2015), a aplicagcdo de RNA em empresas florestais tem se tornado cada vez maior e

tornando-se uma ferramenta estratégica no planejamento.

2.4.1.2 Maquina de Vetor de Suporte (SVM)

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVM - Support Vector Machines) podem
ser usados para classificar dados linearmente separaveis e podem ser estendidos
para gerar fronteiras ndo lineares. Ha também uma formulagéo de SVM que pode ser

usada para problemas de regressao (VAPNIK, 1995).

Segundo (HAYKIN, 1999) a maquina de vetores suporte € uma outra categoria
das redes neurais alimentadas adiante, ou seja, redes cujas saidas dos neurdnios de
uma camada alimentam os neurbnios da camada posterior, ndo ocorrendo a

realimentacéo.

Basicamente a ideia por tras do SVM é encontrar uma linha de separacéo entre
0s objetos que os separa em classes. Esta linha se torna um plano ou hiperplano, em
dimensdes maiores. SVMs podem usar dados linearmente separaveis ou ndo. A figura

a sequir ilustra a separagao entre objetos para classificagao (ARCE et al. 2020).

2.4.1.3 Random Forests

Esta técnica de aprendizado de maquina tem como objetivo construir uma
estrutura de dados baseada em arvores, contendo nds, que representam regras sobre
os dados de treinamento (ARCE et. al., 2020). De acordo com Schikowski (2016), as
Random forests consistem em um conjunto de arvores de regressao que sao treinadas

randomicamente e cada arvore indica sua decisao sobre o valor do objeto.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

O presente estudo foi conduzido a partir de dados de colheita florestal advindos
de uma empresa localizada no municipio de Otacilio Costa, na Serra Catarinense,
Santa Catarina (FIGURA 1). O clima da regiao segundo a classificacao de Koppen é
o clima Cfb, mesotérmico, subtropical umido, com verdes frescos e sem estacao seca,

mas com a ocorréncia de geadas severas (ALVAREZ et al., 2013).

FIGURA 1 - MAPA DE LOCALIZAGAO DA AREA DE ESTUDO.
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FONTE: O autor (2021).

O estudo abrangeu o trabalho de equipamentos Harvester's utilizados em dois
sistemas de colheita, sendo estes: (i) Full-tree (FT), onde as arvores eram derrubadas
e arrastadas até a borda do talhdo e, entao, processadas em toras na beira do talhdao
por Harvester processador de esteiras, John Deere modelo 906 K com cabecote

Waratah 620B, que media, tragava e organizava cada segmento da arvore
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(sortimentos) em diferentes pilhas conforme seu uso final; e (ii) Cut-to-Length (CTL),
onde as arvores eram derrubadas e processadas em toras ainda dentro do talhdo por
Harvester derrubador/processador de pneus, John Deere modelo 1270 E com
cabecote Waratah 270E, que organizava um unico sortimento produzido em pilhas

visando facilitar a extracao.

Em sistema FT a espécie avaliada foi de Pinus taeda L., toras destinadas a dois
sortimentos, comércio e processo. No sortimento denominado “comércio” foram
admitidos o minimo de 18 cm de didmetro na ponta fina, com comprimentos de tora
variando entre 250 e 420 cm; e, para o sortimento “processo”, o diametro de ponta
fina minimo aceitavel foi de 8 cm, com comprimentos variando entre 260 e 700 cm. Ja
em sistema CTL os individuos eram correspondentes a Eucalyptus benthamii Maiden
et Cambage. e Eucalyptus dunni (Maid), producao de toras somente de processo com

comprimento médio 720 cm e 6 cm de diametro limite na ponta fina.

Nenhum destes sistemas passaram por desbastes, seguindo o cronograma
proposto pelo regime pulpwood, o qual segundo Scolforo (1997) é preferencialmente
utilizado por industrias de papel e celulose, uma vez que prioriza a produgao de
individuos com menores classes diamétricas. Vale frisar que os mdodulos de colheita
amostrados possuem idades distintas, entre 14 a 18 anos para pinus e entre 7 e 8
anos para eucalipto, implicando assim em diversos valores de volume médio

individual, para ambos os bancos de dados.

3.2 COLETA DE DADOS

O método de estudo do trabalho escolhido para a coleta de dados foi ao nivel
de turno, seguindo uma abordagem de modelagem, conforme proposto por
Magagnotti e Spinelli (2012). O método segundo os autores, corresponde na
observacao de um turno inteiro de trabalho, tomando nota de todos os acontecimentos

que neste ocorrem.

No presente estudo, cada modulo de colheita trabalhava numa programagao
de dois turnos com a duracao de 10 horas cada com diversas maquinas e operadores.

A coleta de dados foi feita de forma de apontamento de campo manual, ou seja, pelo
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préprio operador, onde este tomava nota de tempos superiores a 10 minutos. A
variavel dependente de interesse do estudo foi a produtividade (Pr) (em toneladas por
hora maquina produtiva considerando interrup¢cdes de até 10 minutos,

(t * PMH,," 1), utilizando um fator de conversdo médio de 1,05 (BONAZZA, 2015)

. -1
tonelada por metro cubico (t * m3 7).

3.3 PROCESSAMENTO DOS DADOS

Para fins de modelagem, foram consideradas como variaveis independentes: o
volume médio individual (VMI) e comprimento médio ponderado das toras (CP) para
o FT e somente o volume médio individual (VMI) para o CTL. Estes foram escolhidos
através de estudos bibliograficos (RODRIGUES et al, 2019; PURFURST; ERLER,
2013; BRAMUCCI, SEIXAS, 2002; OLIVEIRA et al., 2016).

Ressalta-se que o comprimento médio ponderado, nada mais é do que a média
ponderada do comprimento das toras em fungéo da produgao por turno, condigao que
nao ocorria em CTL, pois, o comprimento das toras processadas era padronizado em

7 metros.

De posse do banco de dados com todas as variaveis de estudo, foram
realizadas as estimativas de produtividade, ou também denominada rendimento

operacional do Harvester.

As estimativas de produtividade foram realizadas por meio de duas técnicas de
regressao: Multipla e Stepwise, e trés técnicas de inteligéncia artificial: Redes Neurais
Artificiais (RNA), Random Forests e Maquina de Vetor de Suporte (SVM). Os métodos
aplicados no estudo foram definidos de forma empirica, através de testes preliminares,

bem como, por consultas a literatura disponivel.

Para gerar um modelo usando uma base de dados conhecida (observada),
deve-se aplicar uma fase de treinamento. Ao final do treinamento, o modelo é gerado
e pode-se medir a sua qualidade a partir de métricas conhecidas, também conhecida

como fase de teste.
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O treinamento é feito usando uma parte da base de dados e os testes outra,
sendo estas bases disjuntas. Isso é feito para evitar que o teste seja efetuado com
dados ja conhecidos do treinamento, invalidando os resultados de generalizagao do

modelo.

O método hold-out separa a base em duas: base de treino e base de teste. Em
geral sdo usadas parcelas de 80%/20% ou 70%/30%. A qualidade do modelo € a
medida de qualidade obtida com a base de treino. No estudo em questao optou-se

pela proporgéo 80%/20%.

Ja no cross-validation a base é separada em grupos, por exemplo em 10
grupos. Na primeira rodada, 9 sdo usados para treino e 1 para teste. Nas rodadas
posteriores o grupo de teste é alternado, de forma que cada dado da base participou
tanto do treino como do teste. A medida de qualidade € a média de todas as medidas

de qualidades parciais em cada rodada e o modelo final é treinado com a base toda.

O presente trabalho avalia ambas as metodologias de separagao de dados e
utiliza a que obter o melhor desempenho estatistico para cada algoritmo testado, com

excegao das técnicas de regressao, nas quais obrigatoriamente utilizou-se o hold-out.

3.3.1 Regresséo Linear

Os dados da variavel de interesse a ser predita (produtividade por hora
maquina produtiva) e das variaveis independentes aleatérias (VMI e CP) foram
analisados por estatistica descritiva. Feito isto, aplicou-se o teste de normalidade de
Kolgomorov — Smirnov, em nivel de 5% de significadncia, na variavel dependente
(produtividade). Como a variavel ndo apresentou normalidade, esta foi transformada
matematicamente até apresentar tal pressuposto estatistico e, dessa forma, ser

possivel prosseguir com a analise covariancia e regressao linear.

Encontrada a normalidade da variavel dependente e classificados os fatores
fixos, iniciou-se com a construcdo de equagdes para estimativa de produtividade de
Harvester utilizando o software estatistico Statgraphics com auxilio do software
Microsoft® Excel®. Foi comparada a acuracidade de modelos com ajuste por

regressao linear multipla e regressao linear por Stepwise.
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Para o ajuste da equacgao por regresséao linear foi utilizado os valores das
variaveis aleatorias sem transformacdo matematica. As outras equagdes foram
ajustadas utilizando o procedimento Stepwise, pelo método “forward”, o qual testa as
variaveis independentes (transformadas ou nao) e as insere na equagado caso

agreguem uma melhora no ajuste.

A diferenga entre essas técnicas de modelagem, esta na utilizagdo de
transformacdes das variaveis na aplicagdo de Stepwise (Tabela 1). Assim, foram
criadas 2 possibilidades de equacgdes para estimar a produtividade de Harvester
processador (FT) e 2 para Harvester derrubador-processador (CTL).

TABELA 1 - VARIAVEIS ALEATORIAS FORNECIDAS PARA APLICAGCAO DO MODELO DE
STEPWISE.

- CTL
VMI VMI
VM2 VM2
VMI? VM

1/VMI 1/VMI

In(VMI) In(VMI)
VMI VMI
CcP -
CcP? .
cP3 -
1/CP -

In(CP) -
/TP )

FONTE: O autor, 2021.

EM QUE: In = logaritmo natural; VMI = volume médio individual; CP = comprimento médio
ponderado.

As equagdes ajustadas pelo método de Stepwise e linear, na Tabela 2, estas
estdo apresentadas conforme banco de dados geral e fatores fixos analisados, ainda
sendo possivel observar a equacgao linear simples e de dupla entrada, a qual

geralmente é empregada pelas empresas do setor florestal.
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TABELA 2 - EQUAGOES PROPOSTAS POR STEPWISE E EQUAGAO LINEAR PARA ESTIMATIVA
DE PRODUTIVIDADE DE HARVESTER PROCESSADOR EM SISTEMA FT, E HARVESTER
DERRUBADOR EM SISTEMA CTL.

FT

Classificagao Modelos

Linear

Mltipla VPr = Bo+ By *CP + B xVMI

. 1

Stepwise VPr = Bo+ By* VMI® + B, = T Bs * log(VMI) — B, * 1NVMI + B * CP?
CTL

Classificagao Modelos

Linear 2

Multipla InPre = By + By *VMI

Stepwise InPr?= By — By *VVMI

FONTE: O autor, 2021.
EM QUE: In = logaritmo natural; Pr = Produtividade (t PMH,,""); VMI = volume médio individual
(m?/arv); CP = comprimento médio ponderado (cm); Bo; B1; B2 € Bz; Ba4; Bs= coeficientes do ajuste.

Para a modelagem referente de ambos os sistemas de colheita, na Tabela 9
estao representados os parametros de acuracidade dos modelos, bem como seus
respectivos valores de coeficientes. Assim, pode-se observar que todas a equacodes
apresentaram relagdes estatisticamente significativas, devido aos valores de P serem

inferiores ao nivel de probabilidade de 5%.

3.3.2 Redes Neurais Artificiais

Através do pacote “caret’ do software RStudio, usando o modelo “nnet’ foi
treinada uma rede neural com base em dois parametros: size e decay. A métrica size
diz respeito a quantidade de neurdnios que serao alocados na camada escondida.
Deve-se ter cuidado para nao utilizar nem unidades demais, o que pode levar a rede
a memorizar os dados de treinamento (overfitting), ao invés de extrair as
caracteristicas gerais que permitirdo a generalizagdo, nem um numero muito pequeno,
que pode forcar a rede agastar tempo em excesso tentando encontrar uma

representacéo otima.
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O decay € um fator de regularizagdo da rede neural, valores muito baixos
tornam o aprendizado da rede muito lento, ao passo que valores muito altos provocam
oscilagdes no treinamento e impede a convergéncia do processo de aprendizado. A

Tabela 3 apresenta os valores dos parametros utilizados no treinamento das RNAs.

TABELA 3 - PARAMETROS DE TREINAMENTO DAS RNAS PARA PRODUTIVIDADE DO
HARVESTER.

Parametro Faixa Saltos
camadas ocultas 1 -
Size 1a50 1
Decay 0,1a0,9 0,1

FONTE: O autor, 2021.

3.3.3 Maquina de Vetores de Suporte

Utilizando o modelo “svmRadial’ inserido no pacote “caret” do software
RStudio, foi realizado o aprendizado da maquina vetor de suporte em fungao de duas
métricas. O parametro “C” ou Custo da Classificacdo que determina o equilibrio a
acuracia e desempenho do modelo, ja o “kernel” mapeia pontos em dimensdes mais
elevadas pode tornar mais facil a definicdo de um hiperplano que separe as classes

de forma mais precisa.

A escolha dos parametros da funcéo kernel e o valor de custo (C) atribuido
controlam a complexidade e sao os valores que devem ser ajustados de maneira a
evitar o overfitting do grupo de treinamento. Normalmente quando C é baixo o modelo
€ undeffited, subajustado, ao passo que quando o valor de C é elevado pode ocorrer
overfitting, sobreajuste, a depender do valor dos parametros do kernel. Os valores dos
parametros utilizados para o aprendizado das SVMs estdo disponiveis abaixo
(TABELA 4):

TABELA 4 - PARAMETROS DE TREINAMENTO DAS SVMS PARA PRODUTIVIDADE DO
HARVESTER.

Parametro Faixa Saltos
Custo (C) 100 a 1000 100
0,1a0,9 0,1
Kernel
0,01 a 0,09 0,01

FONTE: O autor, 2021.
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3.3.4 Random Forests

Nessa técnica de Inteligéncia Artificial, com o uso do pacote “caret” do RStudio,
o aprendizado do modelo “rf’ foi realizado com a manipulagéo do parametro “mtry”,
referente ao numero de atributos escolhidos aleatoriamente para cada arvore, usados

para criar os nos de decisao.

Deve-se ter cuidado para nao utilizar atributos demais, o que pode levar a rede
a memorizar os dados de treinamento (overfitting), ao invés de extrair as
caracteristicas gerais que permitirdo a generalizagdo, nem um numero muito pequeno,
que pode forgar a floresta a gastar tempo em excesso tentando encontrar uma
representacdo otima. Na Tabela 5 estdo as configuragdes dos parametros para o

aprendizado das RFs.

TABELA 5 - PARAMETROS DE TREINAMENTO DAS RFS PARA PRODUTIVIDADE DO
HARVESTER.

Parametro Faixa Saltos

Atributos 1a3 1
FONTE: O autor, 2021.

3.4 ANALISE DOS DADOS

As estimativas geradas através das técnicas de estimagédo da produtividade
foram avaliadas quanto a qualidade e acuracia estatistica. A qualidade foi determinada
através dos critérios estatisticos, sendo: erro quadratico médio absoluto e relativo da
variavel estimada (EQUACAO 1), coeficiente de determinacdo entre os dados
estimados e observados (EQUACAO 2), residuos percentuais das estimativas
(EQUACAO 3) e andlise grafica da dispersdo dos dados e de residuos.

0 2 (V= Y)?

RMSE% = == (1)

n

ONDE: RMSE%: erro quadratico médio, %; Y: média dos valores observados; Yi: valores observados;
YI: valores estimados; n: numero de observagoes.
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2 = M 2
T Sy 2)

ONDE: r% coeficiente de determinacéo; ¥: média dos valores observados; Yi: valores observados; YI:
valores estimados; n: nUmero de observagoes.

8,% = (YY;Y’) « 100 (3)

ONDE: &,%: erro médio relativo, %; Y: valores observados; Y: valores estimados.

Os ajustes foram avaliados graficamente conforme a dispersdo dos dados
estimados frente aos dados observados, a distribuicdo dos residuos em relacéo a
variavel observada e o grafico de frequéncia dos residuos da estimativa por classes
de produtividade do processador florestal, visando fundamentar a escolha do melhor

modelo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ESTATISTICA DESCRITIVA

O banco de dados abrangeu 6018 observacbes (TABELA 6), para a maioria
das variaveis analisadas, com excecdo do comprimento ponderado, os coeficientes
de variagdo foram maiores que 20% (TABELA 7), indicando que, segundo a
classificagao proposta por Gomes e Garcia (2002), ocorre uma alta variagdo no banco
de dados, uma vez que este mede a dispersao relativa das observagdes (Hoffman,
2016). Através deste mesmo coeficiente podemos observar que o banco de dados
referente ao Harvester derrubador-processador (CTL), apresenta maior
heterogeneidade nos dados e menor produtividade em relacdo ao Harvester
processador (FT). Este comportamento pode ser decorrente devido ao fato que
Harvester em sistema CTL possui a fungdo de derrubar, processar e organizar as

toras dentro do talhao.

TABELA 6 — AMOSTRAGEM DO BANCO DE DADOS UTILIZADO NO ESTUDO.

n CP (cm) VMI (m?/arv) Pr(t PMHy, ™)

1 625,44 0,350 44,10

2 619,44 0,360 51,64

3 665,22 0,460 40,42

4 636,88 0,460 49,25
6018 NA 0,280 23,10

FONTE: O autor, 2021.

EM QUE: Pr = produtividade real; VMI = volume médio individual; CP = comprimento ponderado; CV%
= coeficiente de variagao relativo; NA= nao se aplica.
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TABELA 7 - ESTATISTICA DESCRITIVA DAS VARIAVEIS DO HARVESTER DERRUBADOR-
PROCESSADOR (CTL) E HARVESTER PROCESSADOR (FT).

R FT CTL
Parametro =) - - -
Pr(t PMH,,~") VMI(m%arv) CP(cm) Pr(tPMH,, ) VMI(m3/arv)
Observagdes 4324 4324 4324 1694 1694
Média 61,3 0,4523 620,8 24,2 0,284
Desvio padrao 13,6 0,1153 66,4 6,7 0,0792
Minimo 21,5 0,23 260 0,7 0,11
Maximo 94,4 1,55 700 55,9 0,71
CV% 22,10% 25,50% 10,70% 27,60% 27,90%

FONTE: O autor, 2021.

EM QUE: Pr = produtividade real; VMI = volume médio individual; CP = comprimento ponderado; CV%
= coeficiente de variacao relativo.

4.2 PROCESSAMENTO DOS DADOS

4.2.1 Regressao Linear

Como requisito para a realizagao da modelagem da variavel de interesse pelos
métodos de Regresséao Linear, foi realizado o teste de normalidade de Kolmogorov —

Sminov, para a variavel produtividade com 95% de confianca (TABELA 8).,

TABELA 8 - TESTE DE NORMALIDADE DE KOLMOGOROV — SMIRNOV, NA VARIAVEL
PRODUTIVIDADE, REFERENTE AO EQUIPAMENTO HARVESTER NO CORTE RASO DE
Eucalyptus sp. E Pinus taeda.

Operagao P - Valor e Significancia
Pr VPr
FT
0,00ns 0,24*
Pr InPr?
CTL
0,00ns 0,06*

FONTE: O autor, 2021.
EM QUE: Pr = produtividade; In = logaritmo natural; ns = n&o significativo; * = significativo em um nivel
de confianga de 95%.

Assim, para alcancgar a normalidade dos dados e, entdo, dar continuidade aos
ajustes foi necessaria a transformacéao desta (TABELA 7). Portando, define-se assim

que nos modelos ajustados a variavel dependente deve ser raiz quadrada da
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produtividade, para Harvester processador e logaritmo natural da produtividade ao

quadrado, para Harvester derrubador-processador.

4.2.2 Inteligéncia Artificial

ApoOs a realizagdo da testagem das diversas configuragées dos algoritmos
avaliados no presente estudo, a Tabela 9 demonstra os arranjos que apresentaram
os melhores resultados estatisticos para cada técnica utilizada por sistema de

colheita:

TABELA 9 - CONFIGURAGCOES DAS TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL COM MELHOR
DESEMPENHO ESTATISTICO.

FT CTL
método parametro Valor valor
size 6 33
RNA
decay 0,5 0,2
custo (C) 10 10
SVM
Kernel 0,1 0,1
RF Atributos 1 1

FONTE: O autor, 2021.

4.2.3 Modelagem da produtividade

Quanto a separagao da base de dados em treino e teste, de maneira geral, o
meétodo cross-validation apresentou melhor desempenho estatistico. Para o sistema
de colheita Full-tree, no aprendizado da Rede Neural Artificial e da Random Forests
foi a utilizada, enquanto no ajuste da Maquina de Vetor Suporte, a técnica de hold-out

registrou resultados mais satisfatorios (TABELA 10).
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TABELA 10 - RESULTADOS DOS INDICES ESTATISTICOS POR TECNICA DE SEPARAGAO DA
BASE DE DADOS NO SISTEMA FT.

Hold-out Cross-validation
Método r2 RMSE r2 RMSE
RNA 0,5742 8,5658 0,5868 8,4380
SVM 0,5857 8,4516 0,5852 8,4567
RF 0,5235 9,0613 0,5502 8,8039

FONTE: O autor, 2021.

No CTL, para as trés técnicas de Inteligéncia Artificial, a particdo dos dados por
meio do cross-validation gerou um melhor desempenho frente ao hold-out, dessa
forma sendo a técnica aplicada para a obtencéo dos resultados no presente trabalho
(TABELA 11).

TABELA 11 - RESULTADOS DOS INDICES ESTATISTICOS POR TECNICA DE SEPARAGCAO DA
BASE DE DADOS NO SISTEMA CTL.

Hold-out Cross-validation
Método r2 RMSE r2 RMSE
RNA 0,2393 5,6250 0,2413 5,6180
SVM 0,2412 5,6467 0,2477 5,6216
RF 0,2210 5,6919 0,2246 5,6786

FONTE: O autor, 2021.

O desempenho estatistico resultante do comportamento dos critérios
estatisticos com base nas estimativas de produtividade € apresentado pelas Tabelas
12 e 13, para as cinco técnicas de estimacao estudadas por sistema de colheita.
Espera-se que os resultados de RMSE e Erro Relativo Médio sejam menores
possiveis, e a coeficiente de determinacdo, sendo a principal métrica dentre as
citadas, seja maior.

Ressalta-se que os resultados abaixo foram obtidos da porgcao referente a
validacdo dos dados, buscando uma capacidade de generalizagdo e evitando

tendenciosidade nos resultados do modelo.
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TABELA 12 - RESULTADOS ESTATISTICOS DAS ESTIMATIVAS DE PRODUTIVIDADE POR
INTELIGENCIA ARTIFICIAL E REGRESSAO DO HARVESTER NO SISTEMA FULL-TREE.

Estatistica R.L. Maltipla R.L. Stepwise RNA SVM RF
2 0,4073385 0,5722526 0,586833  0,58573  0,550231
RMSE(t PMH,, ) 10,14463 8,589254 8437969 845162  8,803877
RMSE (%) 17,31638 14,66143 14,40319 14,4265  15,02778
&% -1,089421 -1,741226 2,39412  -2,89111  -2,52048

FONTE: O autor, 2021.
ONDE: r% coeficiente de determinagcao; RMSE: erro quadratico médio absoluto; RMSE%: erro
quadratico médio relativo; &;%: erro médio relativo.

Com relacao aos resultados oriundos do sistema Full-tree, observa-se que as
técnicas de Redes Neurais e Maquina de Vetores de Suporte apresentaram um
melhor desempenho estatistico, com valores préximos entre os indices calculados, na
sequéncia, de forma decrescente, a Regressao Linear por Stepwise, o algoritmo de
Random Forests e por ultimo, a Regresséo Linear Multipla, que via de regra, € o

método utilizado no planejamento das atividades de empresas do setor florestal.

TABELA 13 - RESULTADOS ESTATISTICOS DAS ESTIMATIVAS DE PRODUTIVIDADE POR
INTELIGENCIA ARTIFICIAL E REGRESSAO DO HARVESTER NO SISTEMA CUT-TO-LENGTH.

Estatistica R.L. Multipla R.L. Stepwise RNA SVM RF
r? 0,2183014 0,2535521 0,2413156  0,2477316  0,2245843
RMSE(t PMH;, ") 5,717632 5,598916 5,618019 5,621605 5,678649
RMSE (%) 23,56148 23,07226 23,15098 23,77316 23,42897
&% -3,711285 -2,815278 -4,811225 -2,80663 -4,92293

FONTE: O autor, 2021.
ONDE: r% coeficiente de determinagcao; RMSE: erro quadratico médio absoluto; RMSE%: erro
quadratico médio relativo; &;%: erro médio relativo.

De maneira similar, os resultados referentes ao sistema CTL, indicaram como
técnica com pior desempenho a Regressao Linear Multipla, e depois, a técnica de
Random Forests, porém nesse caso, a Regressao Linear por Stepwise se mostrou

mais eficiente na modelagem da produtividade do Harvester, comparada as
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metodologias de RNA e SVM, pois apresentou menores valores de RMSE e um maior

coeficiente de determinagéo.

A analise gréfica de disperséao e de residuos, surge como uma ferramenta para

a validacao da analise dos critérios estatisticos previamente realizada. Sendo assim,

as Figuras 2 e 3 apresentam a dispersao das estimativas em relagdo aos valores

observados, para o conjunto de generalizagao por sistema de colheita estudado.

Prod. estimada (m*/PMH) Prod. estimada (m*PMH)

Prod. estimada (m*/PMH)

FIGURA 2 - GRAFICOS DE DISPERSAO DAS ESTIMATIVAS EM RELACAO AOS DADOS
OBSERVADOS NO SISTEMA FULL-TREE.
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FONTE: O autor, 2021.
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ONDE: A) Redes Neurais Artificiais; B) Maquinas de Vetores de Suporte; C) Random Forests; D)

Regressao Linear por Stepwise; E) Regressao Linear Mdltipla.
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Prod. estimada (m3*/PMH) Prod. estimada (m*/PMH)

Prod. estimada (m*PMH)

FIGURA 3 - GRAFICOS DE DISPERSAO DAS ESTIMATIVAS EM RELAGAO AOS DADOS
OBSERVADOS NO SISTEMA CUT-TO-LENGTH.
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FONTE: O autor, 2021.
ONDE: A) Redes Neurais Artificiais; B) Maquinas de Vetores de Suporte; C) Random Forests; D)
Regresséo Linear por Stepwise; E) Regressao Linear Mdltipla.
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De maneira geral, como era esperado, os modelos tiveram boa capacidade

preditiva em valores proximos a meédia e maiores divergéncias nos valores extremos,
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superestimando valores de menor grandeza e subestimando valores maiores, em
funcdo da escassez de informacdes nessas faixas de produtividade do Harvester.
Essa tendéncia pode ser confirmada através da analise grafica dos residuos em
funcao da produtividade do Harvester, observada nas Figuras 4 e 5 e dos histogramas

dos residuos nas Figuras 6 e 7.

FIGURA 4 - DISPERSAO DOS RESIDUOS DAS ESTIMATIVAS EM FUNGCAO DA PRODUTIVIDADE
NO SISTEMA FULL-TREE.
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ONDE: A) Redes Neurais Artificiais; B) Maquinas de Vetores de Suporte; C) Random Forests; D)
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FIGURA 5 - DISPERSAO DOS RESIDUOS DAS ESTIMATIVAS EM FUNGAO DA PRODUTIVIDADE

NO SISTEMA CTL.
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FONTE: O autor, 2021.

ONDE: A) Redes Neurais Artificiais; B) Maquinas de Vetores de Suporte; C) Random Forests; D)
Regresséo Linear por Stepwise; E) Regressao Linear Mdltipla.
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FIGURA 6 - HISTOGRAMA POR CLASSE DE RESIDUO DAS ESTIMATIVAS DE PRODUTIVIDADE
DO HARVESTER NO SISTEMA FULL-TREE
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FONTE: O autor, 2021.
ONDE: A) Redes Neurais Atrtificiais; B) Maquinas de Vetores de Suporte; C) Random Forests; D)
Regresséo Linear por Stepwise; E) Regressao Linear Mdltipla.
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FIGURA 7 - HISTOGRAMA POR CLASSE DE RESIDUO DAS ESTIMATIVAS DE PRODUTIVIDADE
DO HARVESTER NO SISTEMA CUT-TO-LENGTH.
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FONTE: O autor, 2021.
ONDE: A) Redes Neurais Atrtificiais; B) Maquinas de Vetores de Suporte; C) Random Forests; D)
Regressao Linear por Stepwise; E) Regresséao Linear Mdultipla.

Por se tratar de analises complementares, os resultados apresentados
permitem um parecer conclusivo sobre o desempenho similar das técnicas de Redes
Neurais Artificiais, Maquina de Vetor de Suporte e Regresséo Linear por Stepwise,
variando de acordo com o sistema de colheita avaliado ou forma de exibi¢cao grafica
utilizado. Outro padrao observado na analise, € a diferenga entre os modelos de

Random Forests e Regressao Linear Multipla em relacdo as demais, validando os

40



resultados obtidos por meio dos critérios de qualidade e acuracia estatistica

previamente analisados.

O estudo indicou que em situagbes em que ha uma base de dados mais soélida
e as variaveis independentes possuem uma forte correlagdo com a variavel
dependente, como foi o caso do sistema Full-free, os algoritmos de Inteligéncia
Artificial desempenham um papel melhor que as ferramentas tradicionalmente
utilizadas para este fim. Por outro lado, onde ha uma escassez de informagdes na
base de dados, bem como uma correlagao fraca entre as variaveis utilizadas na
pesquisa, exemplificado no sistema CTL, os métodos de Regressao Linear,

principalmente por Stepwise, geram estimativas com maior qualidade estatistica.

Proto et al. (2020) relataram resultados superiores de coeficiente de correlagao
e RMSE de Redes Neurais Artificial em comparacédo a Regressao Linear Multipla na
produtividade de operagdes de colheita de Castanea sativa, Pinus nigra var. Calabrica
Delamareno, Fagus sylvatica L. e Abies alba Mill. nos sistemas Full-tree e Tree-length

na ltalia, corroborando com os resultados obtidos no atual estudo.

Gongalves (2017) em sua tese de doutorado constatou que ambas as técnicas
de modelagem foram eficientes na predi¢ao da produtividade do Harvester no sistema
de toras curtas, mas a RNA apresentou estimativas mais precisas e pode ser indicada

em substituigdo ao modelo tradicional de regressao linear multipla.

A Regressdao OLS (Método dos Minimos Quadrados) ainda provou ser um
método eficaz para prever a produtividade do Harvester no sistema CTL com um
numero limitado de observagdes e variaveis, mas a SVM apresenta grande potencial
se tratando de uma grande quantidade de dados juntamente com o desenvolvimento
de varios aplicativos de big data (LISKI et al., 2020).

A utilizagdo da Regressao Linear e suas varias formas ainda consegue
executar um bom papel nas predigdes das variaveis nas Operacgdes Florestais, porém
com o avango da industria 4.0 de automatizagao de processos e manuseio um grande
volume de informacgdes, as técnicas de Inteligéncia Artificial mostram um grande
potencial nessa linha de pesquisa. As mesmas tém um melhor desempenho que os

modelos de regressdo, devido a sua estrutura massiva e paralelamente distribuida
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(camadas); habilidade de aprender e generalizar, que as tornam capazes de resolver
problemas complexos; tolerancia a falhas e ruidos; possibilidade de modelar diversas

variaveis e suas relagdes nao lineares; e analogia neurobiolégica (HAYKIN, 2001).

Vale ressaltar que a diferenga nos critérios estatisticos analisados no presente
trabalho, provavelmente é fruto das diferentes fungdes executadas pelas maquinas,
onde o Harvester processador, como a prépria nomenclatura indica, é responsavel
somente pelo processamento do fuste previamente derrubado por um Feller-Buncher
e arrastado por um Skidder até a beira da estrada, minimizando os deslocamentos e

tornando a modelagem da produtividade mais assertiva.

O Harvester derrubador/processador esta sujeito a diversos fatores que
influenciam no seu rendimento operacional, tais como a atividade de derrubada, a
organizagao das pilhas para o posterior baldeio do Forwarder e o deslocamento entre
as arvores a serem derrubadas, os quais o equipamento destinado exclusivamente ao
processamento ndao é submetido, gerando uma dificuldade na criagdo de modelos
matematicos capazes de expressar com maior exatiddo a variavel de interesse do

estudo.

A evolugado desse ramo de pesquisa das ciéncias florestais passar por uma
padronizagao do maquinario utilizado nas operagdes de colheita e dos procedimentos
operacionais adotados pelas empresas do setor, métodos mais aprimorados de coleta
de dados, assim como a adogao de novas ferramentas capazes de criarem modelos

matematicos cada vez mais fidedignos a realidade do campo.
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5 CONCLUSAO

Ap0ds as analises realizadas foi possivel concluir:

Dentro das técnicas de Inteligéncia Atrtificial, a que apresentou os melhores
resultados na estimacao da produtividade do Harvester nas analises realizadas foram
as Redes Neurais Atrtificiais para o sistema de colheita Full-tree e as Maquinas de

Vetores de Suporte para o sistema Cut-to-length.

A Regressao Linear por Stepwise mostrou resultados mais satisfatérios tanto

no Full-tree quanto no Cut-to-length para a estimagao da produtividade do Harvester.

Quando comparadas as técnicas de IA com as de Regresséo Linear, no Full-
free as RNAs ainda apresentam o melhor desempenho entre todos os modelos
estudados, entretanto no CTL, a Regressao Linear por Stepwise obteve os melhores

resultados.

Com relagao aos métodos de separagao de base de dados, o cross-validation
apresentou valores superiores dos indicadores de desempenho e acuracia estatistica
para todos os algoritmos de IA em ambos os sistemas de colheita estudados, com

excecao da Maquina Vetor de Suporte no Full-tree.
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