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Modelagem da produtividade pela garra tragadora no processamento de madeira

RESUMO

A colheita florestal é uma das atividades que mais influenciam no custo total das operacdes
florestais. Essa atividade demanda andlise criteriosa das varidveis que influenciam a
produtividade do corte florestal, visando sua otimizacdo. O presente trabalho teve como
objetivo avaliar a influéncia de varidveis na estimativa da produtividade do corte florestal com
uso da garra tracadora, bem como a comparacdo entre o random forest e sua combinagdo com
o algoritmo genético. Foram avaliadas varidveis referentes ao Inventario florestal (espécie,
idade do talhdo, volume médio individual das arvores), clima (temperatura maxima,
temperatura minima e precipitacdo), solo (tipo de solo e textura de solo) e registros de producédo
do operador (turno, horas efetivas de trabalho e experiéncia do operador). Para isto, os dados
foram divididos aleatoriamente para treinamento (80%) e validacdo (20%). Os métodos
utilizados foram o Random Forest (RF) e a sua combinacdo com o algoritmo genético
(AG+RF), para a avaliagdo das variaveis preditoras na estimativa da produtividade na colheita
florestal. Assim, diante da complexidade de modelagem da produtividade de corte florestal,
observou-se que a selecdo das variaveis resultante do AG+RF alcancou resultados estatisticos
satisfatorios para a validacdo com melhoria de 1,77% no RMSE em comparacdo com o modelo
RF, com apenas 4 variaveis selecionadas: experiéncia do operador, volume médio individual
das arvores, espécie e turno. Portanto, essas variaveis podem dar suporte aos gestores florestais
na adocgdo de melhorias para o controle da produtividade, evidenciando um amplo campo para
oportunidades de otimizac&o.

Palavras-chave: Garra Tragadora, Planejamento florestal, Aprendizado de Maquina.



Modeling of productivity by grapple saw in wood processing

ABSTRACT

The forest harvesting is one of the activities that most influences the total cost of the wood
delivery at the paper and pulp mill. This activity requires a detailed analysis in the variables
that influence the forest cutting productivity, aiming at its optimization. The objective of this
study was to evaluate the influence of variables on the productivity estimation using a grapple
saw cutting trees on roadside. Variables related to forest inventory (species, field age, individual
average volume of trees), climate (maximum temperature, minimum temperature and
precipitation), soil (soil type and soil texture) and operator production records (shift, effective
working hours and operator experience) were evaluated. For this, the data were randomly
divided in training (80%) and validation (20%). The methods used were Random Forest (RF)
and its combination with Genetic Algorithm (AG + RF), for the evaluation of the predictive
variables in the estimation of productivity in the forest harvest. Therefore, given the complexity
of modeling forest productivity, it was observed that the selection of the variables resulting
from the GA + RF achieved satisfactory statistical results with a 1.77% improvement in RMSE
in comparison to the RF model, with only 4 variables selected: worker experience, individual
average volume of trees, species and shift. Therefore, these variables can support the forest
managers in the adoption of improvements to the productivity control, evidencing a wide field
for optimization opportunities.

Keywords: Grapple Saw, Forestry planning, Machine learning.
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1 INTRODUCAO

A colheita florestal é considerada muito importante dentro da cadeia produtiva pois,
aliada a melhoria de métodos silviculturais e ao melhoramento florestal possibilitou o
crescimento do setor florestal, tornando-o competitivo frente a outros mercados. A execucgao
das operacbes de colheita florestal € complexa, demandando assim conhecimento e
planejamento com a finalidade de tornar esta atividade economicamente viavel,
ambientalmente correta, segura e principalmente produtiva (SHE; CHUNG; KIM, 2018).
Devido aos fatos expostos, as empresas estdo atentas as novas maquinas florestais que surgem
no mercado, refletindo em suas operagdes florestais com elevado nivel tecnoldgico. Esse
cenario permite grandes inovagcfes no processo produtivo, possibilitando a geracdo de dados,
monitoramento e controle das atividades que acontecem no campo, auxiliando na melhor
conducéo da empresa (NASCIMENTO et al., 2011).

Os dados coletados em campo tém sido amplamente utilizados para a extracdo de
conhecimento sobre a produtividade de maquinas (STRANDGARD; MITCHELL; ACUNA,
2016), que consiste em uma tarefa desafiadora, visto que a mesma varia em funcédo de diferentes
variaveis, como exemplo, espécie, terreno, caracteristicas do maquinario, tamanho da arvore e
treinamento do operador (SILAYO; MIGUNGA, 2014). Entretanto, o elevado nimero de
variaveis disponiveis pode demandar técnicas robustas para sua analise. Além disso, 0s mesmos
podem conter ruidos ou caracteristicas ndo lineares, exigindo uma selecdo prévia para assegurar
boa capacidade preditiva dos modelos que serdo gerados (BURGEL; ANZANELLO, 2018). A
etapa de selecdo de variaveis é considerada pouco explorada na modelagem da produtividade
de maquinas florestais, logo esforgos sdo necessarios para abordagem da mesma, uma vez que
pode permitir um aumento no poder de predi¢do dos futuros modelos.

Diante do exposto, uma alternativa promissora é a adocdo de métodos de Machine
learning que permite analise de dados e automatiza a construgéo de modelos estatisticos, dentre
estes métodos destaca-se 0 Random Forest (RF), que fundamenta-se na construcdo de um
grande nimero de arvores de decisdo descorrelacionadas para a melhoria da acurécia da
predicdo que é obtida pela média dos valores preditos por todas as arvores (REDDY;
GEBRESLASIE; ISMAIL, 2017). Esse vem sendo amplamente aplicado em diversas areas, por
apresentar altos desempenhos preditivos quando comparado com outras metodologias e
também pela sua capacidade em obter as variaveis mais importantes (LAHSSINI et al., 2015;
MUTANGA; ADAM; CHO, 2012). Além disso, em busca de melhores solugdes, como um

conjunto ideal de variaveis com boa capacidade de predi¢cdo pode-se combinar 0 RF com o
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Algoritmo Genético (AG). O AG possibilita a simplificacdo de solugdes de problemas de
otimizagdo quando envolve um grande nimero de variaveis. A vantagem da combinagdo de
duas técnicas reflete na obtencdo de um sistema capaz de reduzir erros e melhorar a predicédo
dos modelos (COSTA et al., 2018).

Neste sentido, o objetivo deste estudo foi avaliar a influéncia das variaveis do Inventério
florestal, climéticas, solo e registros de producdo do operador na estimativa da produtividade
do corte florestal com uso da garra tracadora, bem como a comparacao entre o random forest e

sua combinacdo com o algoritmo genético.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 Descricdo da area de estudo

A empresa Klabin S.A. possui no total de suas areas 229 mil hectares plantados com
pinus e eucalipto e 214 mil hectares de matas nativas preservadas. No estado do Parand, a
empresa possui destaque no setor de empresas de base florestal com maior area de
reflorestamento préprio (ALMEIDA; SILVA; ANGELO, 2012). O estudo foi realizado na
Fazenda Monte Alegre de propriedade da empresa, localizado nas coordenadas 24°13°19” Sul
e 50°32°33” Oeste, com a maior parte de suas terras pertencente ao municipio de Telémaco
Borba — PR (SOUZA et al., 2018). Segundo a classificacdo de Kdppen, este local possui clima
do tipo Cfa/Cfb, subtropical umido transicional para clima oceanico, com temperatura média
anual no més mais frio inferior a 18°C e temperatura média do més mais quente acima de 22°C,
apresenta verdes quentes (ALVARES et al., 2014).

2.2 Base de dados

Os dados foram provenientes de uma area de estudo que compreende em torno de 65
talhdes com diferentes espécies de Eucalyptus (E. dunnii, E. grandis, E. saligna e E. grandis x
E. urophylla) plantados para a producdo de celulose. Variaveis qualitativas também foram
coletadas como os 2 turnos de trabalho (manhé/tarde e tarde/noite de 10 horas por dia), tipo de
solo (cambissolo héplico, latossolo vermelho, neossolo lit6lico, neossolo quartzarénico),
textura do solo (arenosa, argilosa, muito argilosa, média e siltosa).

A produtividade da garra tragadora, equipamento florestal utilizado como objeto de
estudo, foi determinada por meio do volume médio individual das arvores fornecido pelo
inventario da empresa, cujo valor foi multiplicado pelo nimero de arvores tragadas no turno de
trabalho e dividido pelas horas efetivamente trabalhadas, conforme a expressao utilizada por

Burgin, Lopes e Rodrigues (2017).

Em que: P = produtividade da méaquina (m3He); V = volume total de madeira

processada (m3); He = hora efetiva de trabalho (horas).
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O periodo de coleta dos dados ocorreu entre os meses de fevereiro a outubro/2018, sendo
descritos na Tabela 1. Apds a consolidagdo dos dados, este passou por um processo de validagdo

e identificacdo de erros, gerando 301 observacdes.

Tabela 1 - Estatistica descritiva da produtividade e das variaveis quantitativas.

Variavel Minimo Média Maximo CV (%)
Prod (m2.he™) 38.2 97.56 183.6 30.82
Tmax (°C) 13.26 22.90 31.15 17,61
Tmin (°C) 3.93 14.34 22.4 26,91
P (mm) 0 2.53 43.6 259,59
| (anos) 6 9 29 36.06
Exp (dias) 0 112.84 242 56,30
He (h) 1 5.86 9 34,61
VMI (m3) 0.23 0.39 0.80 28,68

Em que: Prod = produtividade de corte (m3.he), Tmax = temperatura maxima; Tmin = temperatura
minima; P = precipitacdo; | = idade; Exp = experiéncia do operador; He= horas efetivas; VMI= volume
médio individual e CV = coeficiente de variagéo.

Since: Prod = cutting productivity (m3.h-1), Tmax = maximum temperature; Tmin = minimum
temperature; P= precipitation; | = age; Exp = operator experience; He = effective hours; VMI =
individual average volume and CV = Coefficient of variation.

Fonte: Do autor (2019).

2.3 Modelagem e selecdo de variaveis para a predicédo da produtividade do corte

O numero de variaveis preditoras que influenciam a produtividade do corte florestal
pode gerar uma complexidade em sua modelagem, sendo necessaria a selecdo das principais
que explicam seu comportamento, que podem auxiliar no processo de gestdo da atividade no
campo, sendo justificavel essa etapa. Assim, o grande desafio é a identificacdo dessas variaveis
gue melhor explicam a produtividade do corte florestal, para isto, a base de dados foi dividida
aleatoriamente em dois conjuntos com 80% (treino) e 20% (validacéo).

O primeiro método testado foi a aplicacdo do Random Forest (RF) na sua forma pura,
sendo utilizado todas as 11 varidveis (qualitativas e quantitativas) disponiveis. Esse método
baseia-se na combinacéo de &rvores preditoras, em que cada arvore é construida a partir de uma
selecdo aleatoria de amostras e variaveis (BREIMAN, 2001). Os parametros consistiram em:
numero de arvores de regressdo (ntree) igual a 500, nimero de variaveis preditoras amostradas
aleatoriamente a cada divisdo (mtry) igual a 2 e 0 nimero minimo de amostras dentro dos nos
terminais (nodesize) igual a 4. O processamento foi realizado em linguagem R com uso do
pacote randomforest (LIAW; WIENER, 2002). O segundo método testado foi um hibrido entre
o Algoritmo Genético (AG) e o Random Forest (RF), conforme desenvolvido por Carvalho

(2019). A meta-heuristica implementada no R foi adicionada para a selecdo das melhores
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combinagdes de varidveis, que explicam a produtividade do corte florestal. Na sequéncia, cada
individuo da populacéo executava o Random Forest, retornando como fitness o erro quadratico
médio (MSE). A partir de testes prévios, adotou-se 0s seguintes parametros iniciais: a) tamanho
da populacdo igual a 100; b) nimero de geracdes igual a 10; c) taxa de selecdo igual a 0,5 e d)
taxa de mutacéo igual a 0,1. O operador de selecéo torneio foi adotado para o crossover, com
trocas ponto a ponto.

Uma medida da importancia das varidveis preditoras foi utilizada, denominada de
Increment in Mean Square Error (%IncMSE). Esta avalia a reducdo do poder preditivo do
modelo em termos de aumento do erro quadratico médio, quando os valores das amostras (Out-
of-bag — OOB) sdo permutados para cada variavel preditora, enquanto as outras permanecem
fixas. Assim, as variaveis com alto valor de %IncMSE séo consideradas as mais importantes.

Esses valores foram gerados para cada método testado.

2.4 Avaliacao dos métodos de predicéo

A avaliacéo das estimativas (Tabela 2) resultantes da aplicacdo do RF e AG+RF para 0s
conjuntos de treinamento e validacdo foi efetuada por meio das estatisticas, coeficiente de
determinacédo (R2), bias (%) e a raiz do erro quadrado médio percentual (Root Mean Square
Error — RMSE%), como ainda, uma analise grafica dos residuos (grafico de correlacdo e
dispersdo do erro). Uma validacédo cruzada foi implementada, para avaliar a estabilidade do erro
ou comportamento do modelo pelos métodos (NUNES; GORGENS, 2016). Nesse sentido,
adotou-se o método k-folds com 10 repeticdes (HONG et al., 2018) e 500 interacdes (NUNES;
GORGENS, 2016). Logo, um total de 5 mil modelos com uso do RF e AG+RF foram gerados.
Tabela 2- Estatisticas de avaliacdo dos modelos Random Forest — RF e Algoritmo Genético

associado com Random Forest — AG+RF.



14

Tabela 2 - Estatisticas de avaliacdo dos modelos Random Forest — RF e Algoritmo Genético
associado com Random Forest — AG+RF.

Estatistica Formula
Coeficiente de determinagéo - R2 P MY, - \_(i)z
MY -Y)?
o Ry vm g
Bias (%) B(%) = 1(_)0 .Zi=1Yl i Y
Y n
Raiz do erro quadrado médio (% N
; o) 100 |3, (% - 9
RMSE (%) = 7 "

Em que: Y; =observado; Y; =estimada; Y =média observada; e n =nlimero de observagdes.
Since: Y; = observed; Y; = estimated; Y = observed average; and n = number of observations.
Fonte: Do autor (2019).
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 3 estdo apresentadas as analises estatisticas dos modelos utilizados, visto que
para a validacéo cruzada os resultados para cada técnica utilizada consistiram na média de todos
0s modelos gerados. Observa-se que os valores de RMSE (%), B(%) e R? apresentaram
resultados muitos proximos, porém o modelo AG+RF conseguiu reduzir o RMSE (%) da
validacao e aumentou o valor do R2 da validacao, indicando assim uma melhora na qualidade
de ajuste e uma maior concordancia entre os valores estimados e observados. A avaliacdo
estatistica dos melhores modelos selecionados confirma o desempenho levemente superior do
modelo AG+RF na validacdo. Sendo, portanto, o modelo utilizado para avaliacdo das variaveis
preditoras na estimativa da produtividade de corte florestal com uso da garra tracadora.

Diversos estudos tem demonstrado éxito na modelagem de varidaveis como, altura
(FERRAZ FILHO et al., 2018), volume (KOHLER et al., 2012) e afilamento de arvores
(MENDONCGCA et al., 2014) com R? acima de 0,9. Portanto, comparada a estas, a estimagéo da
produtividade do corte florestal ainda € uma tarefa desafiadora, o que corrobora com o0s
resultados deste estudo, em que o maior R2 alcancado foi de 0,41 com 0 AG+RF. Goncalves
(2017) atribui a dificuldade de modelagem desta variavel devido aos dados serem de dificil

mensuracdo e apresentarem relagdes complexas.

Tabela 3 — Estatisticas de avaliacdo da validacao cruzada para os modelos Random Forest — RF
e Algoritmo Genético associado com Random Forest — AG+RF. Estatisticas de
avaliacdo para os modelos selecionados de Random Forest — RF e Algoritmo
Genético associado com Random Forest — AG+RF.

validagdo cruzada Melhores

Modelo Estatistica Treino Validacdo Treino Validacéo
RMSE (%) 13.30 24.76 13.22 23.60
RF BIAS (%) -0.16 0.28 -0.13 3.49
R? 0.81 0.37 0.82 0.31
RMSE (%) 14.82 23.41 14.98 21.83
AG+RF BIAS (%) -0.16 -0.27 -0.09 3.65
R? 0.77 0.43 0.77 0.41

Fonte: Do autor (2019).

As andlises graficas de correlagdo entre as produtividades observadas e estimadas pelo
RF e AG+RF e distribuicdo de erros percentuais para o treino e validagdo estdo dispostas na
Figura 1. Para os dados de treino, o grafico de correlacdo entre as produtividades observadas e

estimadas destacou-se ao apresentar os dados proximos a linha de 45° para ambos os modelos.
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J4, os dados de validacédo revelam que o modelo AG+RF obteve pontos mais proximos da linha

de 45°, 0 que evidencia uma correlagdo maior quando comparado com a validacéo do RF.

Figura 1 - Produtividade estimada versus produtividade observada, obtidas por Random Forest
(RF) e Algoritmo Genético + Random Forest (AG+RF), para os dados de treino e
validacao.
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Fonte: Do autor (2019).

Para os dados de treino de ambos os modelos conforme Figura 2, verifica-se no grafico
de disperséo do erro que houve uma dispersao mais homogénea proxima ao eixo zero, mas com
tendéncia em superestimar os valores mais baixos de produtividade, diferente da validacdo que

demonstrou maior dispersao do erro.
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Figura 2 - Distribuicdo dos erros percentuais das estimativas de produtividade, obtidas por
Random Forest (RF) e Algoritmo Genético + Random Forest (AG+RF), para 0s
dados de treino e validag&o.
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Fonte: Do autor (2019).

As variaveis quantitativas consideradas para este estudo possuem fator de impacto e
influéncia importante na produtividade final do equipamento, sendo 0 mesmo comportamento
observado para as variaveis qualitativas. Estudos mostram que a experiéncia do operador,
otimizacdo das horas efetivas, condi¢cdes ambientais de trabalho (temperaturas e precipitagéo)
e volume médio individual das arvores interferem diretamente na produtividade (ALVES et al.,
2015; RODRIGUES et al., 2018; ROSSIT et al., 2019; SIMOES; FENNER; ESPERANCINI,
2014). Varios autores afirmam que a iluminagdo natural durante o trabalho, capacidade
operacional dos equipamentos, variedade genética, possuem influéncia na produtividade final
(ALVES et al., 2015; ROCHA et al., 2009; ROSSIT et al., 2019). A partir do ranqueamento
das variaveis conforme a importancia (%IncMSE), verificou-se que a experiéncia do operador,
o volume médio individual das arvores, a idade do talhdo e a espécie foram as que mais
influenciaram na produtividade do corte florestal (Figura 3) pelo RF, o que corrobora com 0s
demais trabalhos. Ja considerando o AG+RF a experiéncia do operador, volume médio

individual das arvores, espécie e turno, foram as mais influentes do conjunto.
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Figura3 - Importancia das variaveis preditoras utilizando o modelo RF, em que: Exp=
experiéncia do operador; VMI= volume médio individual; 1= idade; Esp= espécie;
Tmax = temperatura méxima; Tmin = temperatura minima; Text. Solo= textura do
solo; Ts=tipo de solo; He= hora efetiva e P= precipitacéo.
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Fonte: Do autor (2019).

A relevancia da experiéncia do operador é evidenciada neste estudo. Para Rossit et al.
(2019), a mesma é considerada um fator de impacto importante na produtividade e que quanto
mais experiente o operador, maior sera sua produtividade. Purfust (2010), analisou o impacto
do treinamento na capacidade produtiva dos trabalhadores, indicando que ao final do
treinamento sua capacidade de producdo atual era bastante superior a capacidade de produgéo
inicial.

O volume médio individual das arvores, conforme os estudos realizados por Rodrigues
etal. (2018) e Simdes, Fenner e Esperancini (2014) possuem relacédo direta com a produtividade
e 0 desempenho operacional das maquinas florestais. Estas afirmac@es coincidem diretamente
com nosso estudo. Gongalves et al. (2017) em seu estudo apresenta que o volume de madeira
aumentou de acordo com a idade, sendo uma varidvel importante para decisdo da rotacao
econbmica, visando aproveitar o maximo volume da floresta.

Rossit et al. (2019) considerou em seu estudo a especie como uma variavel capaz de
exercer influéncia na produtividade, pois em todos os testes realizados em seu estudo ela
aparece como uma variavel importante, sendo compativel com nossos resultados tais
afirmacgdes. Alves et al. (2015) considerou que o turno de trabalho dos operadores possui
influéncia na produtividade das méaquinas florestais sendo que a velocidade de operacéo,
planejamento de trabalho e analise do ambiente circuncidante séo influenciadas pela iluminacéo
natural que possibilita aos trabalhadores uma velocidade maior de processamento, indo de
encontro com nosso resultado.

Oliveira et al. (2006) nos diz que a precipitacdo e o clima sdo fatores ambientais que

possuem influéncia em toda a atividade florestal. Porém a maquina em estudo neste trabalho
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possui elevada tecnologia visando a seguranca do operador e que a operagdo ocorra
normalmente independente das condigdes ambientais. As condi¢des climaticas analisadas neste
estudo sdo bem controladas devido a tecnologia existente que permite ao operador o controle
da temperatura dentro de sua cabine para que ndo interfira em sua jornada de trabalho. No
periodo dos dados analisados houve uma seca na regido de estudo, explicando assim a quase
nulidade de importancia da varidvel precipitagao.

As variaveis tipo de solo e textura do solo tiveram baixa influéncia de importancia
devido ao maquinario em estudo realizar sua operacdo somente na beirada do talhdo que na
maioria das vezes € um local plano, firme e sem declividade.

As horas efetivas de trabalho possuem influéncia na produtividade sendo necessario
sempre que possivel maximiza-la, visando reduzir ao maximo o ndmero de interrupcdes
(LINHARES et al., 2012). A baixa influéncia na produtividade vista neste estudo pode ser
explicada devido a estes dados serem informados pelos proprios operadores, podendo conter
erros de marcacdo devido o entendimento ao conceito da defini¢do de hora efetiva.

A abordagem de diversas variaveis para modelagem da produtividade do corte florestal
conferiu um aspecto inovador a este estudo que permitiu a selecdo das variaveis que mais

impactam na produtividade, por meio do modelo AG+RF.
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4 CONCLUSAO

O modelo AG+RF mostrou-se eficiente na avaliacdo das diversas variaveis capazes de
influenciar a produtividade do corte florestal com a garra tragcadora, possibilitando a priorizacéo
das 4 variaveis que mais influenciaram, sendo: experiéncia do operador, volume medio
individual das arvores, espécie e turno.

As técnicas utilizadas apresentaram desempenho similar, embora com uma melhoria de
1,77% no RMSE para a validacdo do modelo AG+RF, demonstrando um amplo campo de

oportunidade de otimizacao e estudo.
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