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RESUMO

SILVA, Fabricio. M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de 2015.
Aplicagao de redes neurais artificiais para estimar a produtividade do
forwarder na extragcao de madeira. Orientador: Luciano José Minette.
Coorientador: Amaury Paulo de Souza.

Conhecer a produtividade das maquinas é essencial para um planejamento
adequado da colheita da madeira. Na extragao florestal, as estimativas de
produtividade das maquinas normalmente sao realizadas através de modelos de
regressao, utilizando-se poucas variaveis que afetam a produtividade das
maquinas. Entretanto, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) tem sido uma técnica
cada vez mais empregada para modelagem de problemas complexos,
comumente aqueles que envolvem diversas variaveis (categoricas e continuas).
Portanto, o objetivo desta pesquisa foi avaliar e aplicar a técnica das RNAs para
estimar a produtividade do forwarder em funcao de variaveis relacionadas ao
povoamento, planejamento operacional e caracteristicas fisicas do terreno. O
estudo foi realizado em areas de operacao de colheita florestal mecanizada em
povoamentos de Eucalyptus spp de uma empresa localizada no Estado de Minas
Gerais, Brasil. O banco de dados foi constituido de dados de estudo de tempos
e movimentos da operagao de extracdo mecanizada, registro de produgao dos
operadores, dados cadastrais dos talhdes, dados de inventario florestal, dados
geograficos dos projetos florestais. Na modelagem a produtividade do forwarder

através da técnica de RNAs, as entradas das redes foram utilizadas variaveis
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continuas, como volume por hectare, dados gerados no Sistema de Informacgéo
Geografica (SIG), relacionados a topografia e estradas, Didametro a Altura do
Peito (DAP) médio e maximo. As variaveis categoricas foram o método de
colheita, experiéncia do operador, comprimento da madeira, idade do
povoamento e clima. Os dados foram divididos aleatoriamente para serem
utilizados no treinamento (70%) e na generalizag&o (30%). Foram treinados trés
tipos de arquiteturas de redes: Multilayer Perceptron (MLP), Radial Basic
Function (RBF) e Adaptative Linear Neuron (ADALINE). O emprego de redes
neurais artificiais foi capaz de estimar com preciséo a produtividade (m? he') do
forwarder. Uma RNA, com arquitetura MLP, 30 - 14 - 1, utilizando todos os dados
de entrada, funcdo de ativacdo sigmoidal nas camadas intermediarias e na
camada de saida, foi a que obteve o melhor desempenho para estimar a

produtividade da extragdo com o forwarder em povoamentos de Eucalyptus spp.



ABSTRACT

SILVA, Fabricio. M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July, 2015. Modeling
Application of artificial neural networks to estimate the forwarder
productivity in timber extraction. Advisor: Luciano José Minette. Co Advisor:
Amaury Paulo de Souza.

Meet the productivity of machines is essential for proper planning of timber
harvest. In forestry extraction, the machines productivity estimates are usually
carried out through regression models, generally using few variables that affect
the productivity of the machines. However, the Artificial Neural Networks (ANN)
has been increasingly used technique for modeling complex problems, often
those involving several variables (categorical and continuous).The objective of
this research was to evaluate and use the ANN technique to estimate the
productivity do forwarder in related variables function the forest, operational
planning and physical characteristics of the land. The study was conducted in
mechanized harvesting forest areas of Eucalyptus spp in a company site in Minas
Gerais, Brazil. The database consisted in spreadsheets of time and motion study
of mechanized extraction operation, registry of production, forest inventory data,
and geographic data of forest projects. The forwarder's productivity modeling was
conduced using the ANN technique. In input data were used continuous variables
such as volume per hectare, topography and roads GIS data, average and
maximum Diameter at Breast Height (DBH). As categorical variables harvesting

method, operator experience, log length, forest age class and climate. The data



were randomly assigned to be used in training (70%) and the generalization
(30%). The ANNs were trained using three types of network architectures:
Multilayer Perceptron (MLP), Radius Basic Function (RBF) and linear structure.
The use of artificial neural network was able to accurately estimate the
productivity (m? he ') of the forwarder. MLP architecture ANN: 30 - 14 - 1, using
all input data, sigmoidal activation function in the hidden layer and output layer
was the best performance to estimate the extraction of the forwarder's

productivity in Eucalyptus spp plantations.
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1 INTRODUGAO

O Brasil tem se destacado como uma grande poténcia florestal, propiciado
principalmente pelo grande avango tecnoldgico da silvicultura e colheita da
madeira. Apesar da maior parte das florestas do Pais serem formadas por
florestas nativas, praticamente toda riqueza socioecondmica do setor florestal
brasileiro vem das florestas plantadas.

Somente no ano de 2013, o setor de florestas plantadas representou 1,2%
de toda a riqueza gerada no Brasil e a drea plantada chegou a atingir 7,6 milhdes
de hectares, sendo o eucalipto a espécie mais plantada (72,0%) (INDUSTRIA
BRASILEIRA DE ARVORES - IBA, 2014).

Nos ultimos anos o setor de florestas plantadas tem sofrido um aumento
consideravel nos custos de produg¢ao da madeira. No Brasil, o aumento no custo
da produgdo da madeira para celulose chegou a 93% em délar no periodo entre
2003 a 2013 (IBA, 2014).

Uma parcela significativa do custo total da madeira posta no patio das
fabricas esta envolvida com as atividades de colheita florestal. Neste contexto, a
reducao dos custos da colheita € uma meta fundamental para qualquer empresa
florestal que visa manter ou conseguir uma vantagem competitiva.

O sucesso da mecanizagcao nos processos da colheita da madeira e os
avangos tecnoldgicos das maquinas permitiram uma substancial reducéo dos
custos operacionais, aumento de produtividade e melhorias nas condi¢gdes de

trabalho. Hoje em dia, o desafio é otimizar as operag¢des envolvidas na colheita
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florestal de forma a racionalizar os recursos materiais e humanos, bem como
reduzir os impactos ambientais. Portanto, o desenvolvimento de pesquisas
cientifica na area de colheita florestal é primordial para melhorar o desempenho
dos sistemas mecanizados de colheita de madeira.

A operacao de extracdo da madeira € uma das etapas mais complexas e
onerosas da colheita florestal. Diversas variaveis relacionadas com o terreno,
povoamento e aspectos operacionais podem afetar a atividade de extracao
florestal mecanizada e em alguns casos a interagao dessas variaveis podem até
inviabilizar o uso de maquinas. Alguns dos principais fatores que influenciam a
produtividade das maquinas na extragdo da madeira sao: topografia, volume das
arvores, comprimento da tora, experiéncia do operador, distdncia média de
extracdo, condi¢des climaticas, capacidade da maquina, entre outras.

Para que seja possivel realizar um planejamento adequado da colheita da
madeira é essencial conhecer a produtividade e custos das maquinas. O
rendimento das maquinas, por exemplo, permite um dimensionamento mais
eficiente da frota, uma previsdo do tempo de execugdo das operagdes, um
melhor estabelecimento de metas de produgdo para os operadores,
balanceamento de producgao entre as operacdes de corte e extracido e uma maior
seguranga no abastecimento de madeira.

As estimativas de produtividade da extracao florestal podem ser obtidas a
partir de estudo de tempos e movimentos e dados do talhdo. Na extracao
florestal, € comum a utilizagdo de modelos de regressao para estimativas de
desempenho das maquinas, na maioria das vezes utilizando-se poucas
variaveis, o que pode resultar em estimativas tendenciosas e imprecisas, dada
a quantidade de variaveis que afetam a operagao.

A aplicacédo de modelos baseados em Redes Neurais Artificiais (RNA) tem
sido uma técnica cada vez mais empregada para resolver uma grande
quantidade de problemas. No manejo de recursos florestais, as RNAs tem sido
uma ferramenta muito promissora em relacao as classicas técnicas de regressao
(BINOTI et al., 2013).

Essa ferramenta de inteligéncia artificial consiste de um modelo que
simula o processamento de um cérebro humano, composta por varias unidades
denominadas de neurbnios artificiais. A RNA é capaz de armazenar um

conhecimento adquirido durante a aprendizagem (treinamento) e disponibilizar



esse conhecimento posteriormente para resolver um problema especifico. Essa
caracteristica das RNAs de extrair informacbes a partir da dados sé&o
apresentados, torna-a uma ferramentas poderosas e flexiveis para fins preditivos
e modelagem, e oferece grande potencial para aplicagdes nos diversos campos
(MAIND e WANKAR, 2014)



2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

O objetivo desta pesquisa foi utilizar a técnica de RNAs para estimar a
produtividade do forwarder em funcéo de variaveis relacionadas ao povoamento,

planejamento operacional e caracteristicas fisicas do terreno.

2.2 Objetivos especificos

e Avaliar as estimativas de produtividade (m® he') do forwarder geradas
pela técnica das RNAs para estimar a produtividade (m*® he) do
forwarder.

e Verificar a eficiéncia das RNAs construidas nas ferramentas
computacionais NeuroForest e Intelligent Problem Solver do Statistica.

e Aplicar uma arquitetura de RNA para estimar a produtividade da extracao

com o forwarder em um projeto florestal.



3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 Setor florestal brasileiro

O setor florestal brasileiro compreende tanto as florestas nativas como as
florestas plantadas. O Brasil possui uma das maiores areas de coberturas
florestal do mundo, com cerca de 516 milhdes de hectares, ou seja, 60,8% da
area do total do Brasil (SERVICO FLORESTAL BRASILEIRO - SFB, 2012).

Em 2013, as florestas plantadas no Brasil atingiram uma area de 7,6
milhdes de hectares (IBA, 2014). Entretanto, apesar do Pais possuir mais de 500
milhées de hectares de florestas nativas, a maior parte de toda a riqueza
socioeconbémica do setor florestal brasileiro vem das florestas plantadas
(VALVERDE et al., 2012).

O destaque do setor florestal no desenvolvimento socioeconémico do
Brasil foi resultante de uma série de eventos marcantes, tais como os incentivos
fiscais para reflorestamento, grandes avango tecnolégicos na silvicultura e na
mecanizagao das operagdes florestais (SHIMIzU, 1995; MENDES, 2010).

Segundo Minette et al. (2008), o setor florestal brasileiro passou por varias
mudancas a partir da década de 90 que resultaram na implementagdo e
modernizacdo de maquinas e equipamentos, visando um aumento de

produtividade na colheita da madeira.



3.2 Colheita florestal

A colheita florestal refere-se a um conjunto de operagdes executadas em
uma floresta de forma a preparar e extrair a madeira até o local de transporte,
seguindo técnicas e padrdes definidos no planejamento. Portanto, a colheita da
madeira corresponde a fase final de um ciclo da producao florestal. Nesta etapa
sao obtidos os produtos mais valiosos, constituindo um dos fatores que
determinam a viabilidade de um empreendimento florestal (ARCE et al., 2004).

Em um empreendimento florestal, a colheita € uma das operagdes mais
caras e chega a representar um custo bastante expressivo no valor final da
madeira. Em 2011, o custo médio com a colheita florestal chegava a representar
cerca de R$ 23,20/m? (POYRY SILVICONSULT, 2011), ou seja, o custo da colheita
podia corresponder até 28% do custo total da madeira, considerando uma
distancia de transporte de até 50 km.

Devido ao altos custos da colheita florestal, muitas empresas vém
adotando o emprego de modernas tecnologias para otimizar as atividades com
objetivo de reduzir custos operacionais, bem como a diminuicdo da mao de obra
empregada (YAMASHITA, 2002). A utilizagdo de maquinas de alta tecnologia
permitiu colocar os custos de produgao de madeira entre os mais competitivos
do mundo, tornou as operagdes mais seguras e aumentou consideravel o
rendimento operacional da colheita florestal (MAGALHAES e KATZz, 2010)

No Brasil, a maior parte dos sistemas de colheita mecanizados utilizados
pelas grandes empresas, em sua maioria, sdo os sistemas de colheita cut-to-
length (toras curtas) e full-tree (arvores inteiras) (ROBERT, 2013).

Nos paises europeus, o sistema cut-to-length tém sido amplamente
utilizado na colheita mecanizada (JIROUSEK et al., 2007). Segundo Mackl e
Dvorak (2013), o sistema cut-to-length € o método de colheita mais moderno e
esta relacionado com rapido desenvolvimento dos harvesters e forwarders nos
ultimos 20 anos.

A produtividade dos sistemas de colheita florestal € uma das principais
variadveis que determinam a viabilidade dos empreendimentos florestais,
geralmente €& inversamente proporcional ao custo da madeira (R$/m?)
(MALINOVsKI et al., 2006). Ainda segundo os autores, a produtividade das
operacgbes é diretamente influenciada pelas variaveis fisicas do terreno, do

povoamento e do planejamento.



3.3 Planejamento na colheita florestal

O planejamento pode ser definido como o desenvolvimento de processos,
baseando-se em técnicas e atitudes administrativas, de maneira a proporcionar
uma situagao viavel de avaliar as implicagdes futuras de decisdes presentes, em
funcdo dos objetivos da organizagao, que facilitardo a tomada de decisao no
futuro, de modo mais rapido, coerente, eficiente e eficaz (OLIVEIRA, 2014).

A colheita florestal possui uma alta complexidade das operacgoes,
maquinas cada vez mais sofisticadas e produtivas (MACHADO e LOPES, 2008). De
Acordo com Leite (2012), embora as maquinas florestais sejam produtivas, é
importante ter um conhecimento detalhado para um planejamento adequado das
operacdes, uma vez que as maquinas estdo expostas a diversas variaveis
ambientais que podem até restringir seu uso.

O uso de ferramentas computacionais € importante para auxiliar na tarefa
de planejamento e reducédo dos custos na colheita florestal. O investimento
elevado em maquinas na colheita da madeira, porém sem um planejamento
adequado da operacgao e sem a aplicacdo de ferramentas tecnolégicas podem
resultar em um aumento nos custos, visto que o custo por hora dessas maquinas
séo elevados (MALINOVSKI et al., 2008).

Segundo Freitas et al. (2005), quando o planejamento é assistido por
programas computacionais € possivel ter uma maior eficiéncia no controle dos
aspectos técnicos, econdmicos e ambientais da colheita florestal, uma vez que
se tem conhecimento das potencialidade de geragao de impactos e do alto custo
envolvido.

Na colheita florestal, um dos principais desafios dos técnicos florestais é
a otimizacao de todas as atividades envolvidas. Segundo Malinovski et al.
(2008), € necessario conhecer, com a maior precisao possivel, as restricdes e
alternativas inerentes a cada operacao para um melhor controle das operacgoes.

O planejamento € uma etapa essencial para que os problemas sejam
antecipados, e as variaveis envolvidas identificadas, de modo que os impactos
sobre a producgao e os custos possam ser estimados (MACHADO e LOPES, 2008).

O exercicio sistematico do planejamento tende a reduzir a incerteza
envolvida no processo decisorio e provoca o aumento da probabilidade de
alcance dos objetivos, desafios e metas estabelecidas para a empresa (OLIVEIRA,
2014). Portanto, somente através de um bom planejamento havera viabilidade
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técnica, econbmica e ambiental dos moédulos de colheita florestal em uma

empresa (MACHADO e LOPES, 2008).
3.3.1 Niveis hierarquicos de planejamento

Os tipos de planejamento nas empresas dependeram do seu nivel na
organizagado, tamanho e o tipo de organizacdo (WALDRON et al.,, 1997). O
desenvolvimento do planejamento em uma empresa envolve varias etapas. Em
geral, existem trés niveis de planejamento empresarial, sendo que a
diferenciagao entre eles ocorre em termos relativos e se fundamenta em quatro
aspectos: nivel de decisao, horizonte temporal, especificidade e a amplitude de
efeitos (BEZERRA, 2014).

Os tipos de planejamento podem ocorrer em trés niveis hierarquicos na
organizacao (Figura 1), classificados como estratégico, tatico e operacional
(TERENCE, 2002).

NIVEL

ORGANIZACIONAL ORGANIZAGAO CONTEUDO AMPLITUDE

Macro-orientado.

Desenho Genérico e Aborda a organi-
Nivel organizacional sintético Zagao como uma
estratégico totalidade.
m Aborda cada unidade
Nivel titico Desenho Menos genérico e R
: organizacional
departamental mais detalhado
separadamente.
e Micro-orientado.
P Desenho de Detalhado Aborda cada
cargos e tarefas e analitico operacao separa-

damente.

Figura 1 - Hierarquia do planejamento nas organizagdes
Fonte: Chiavenato (1999) adaptado (IESDE BRASIL, 2015)



3.3.1.1 Planejamento estratégico

Os planos estratégicos sdo elaborados pela alta administragcdo, como
CEOs (Chief Executive Officer), presidentes ou diretores, que decidem sobre o
futuro e metas ao logo prazo da organizagao como um todo (HARTZELL, 2015).
Segundo Terence (2002) o planejamento estratégico considera uma analise do
ambiente externo e interno, de forma a determinar um rumo amplo e
generalizado da empresa. O planejamento estratégico da colheita € realizado
baseando-se na demanda da madeira pela industria no horizonte de

planejamento.
3.3.1.2 Planejamento tatico

O planejamento tatico é responsavel em apoiar os planos estratégicos e
traduzi-los em planos especificos para uma area distinta da organizagao
(HARTZELL, 2015). Os planos taticos sao desenvolvidos a mais curto prazo com
relacdo os planos estratégicos, possuem etapas capazes de implementar as
estratégias e ter resultados mensuraveis (KOKEMULLER e MEDIA, 2015). Nas
empresas 0 planejamento tatico na colheita da madeira pode ser dividido em
macro e microplanejamento. A principal diferenga entre o macro e
microplanejamento esta relacionada com a escala de detalhamento geografico
onde as operagdes serao executadas(BANHARA, 2009).

No macroplanejamento é realizado um levantamento e caracterizacao
dos talhdes que atingiram uma determinada idade num horizonte de
planejamento (GUIMARAES, 2004). Segundo Malinovski (2007), a
caracterizacao dos talhdes também inclui aspectos relativos produtividade do
povoamento florestal, rede viaria e atendimento aos fluxos de distribuigao da
madeira. Algum dos objetivos do macroplanejamento sdo (GUIMARAES, 2004):

e Definir os talhdes a serem colhidos dentro do horizonte de
planejamento;

e Analisar as estradas disponiveis e a distdncia média de
transporte;

e Avaliar os investimentos de médio prazo;

e Atender a legislagdo ambiental.



No microplanejamento é realizado um maior detalhamento das
atividades em cada talhdo, como marcacdo dos eixos de corte, forma de
baldeio, rotas de extragdo da madeira, identificacdo de acidentes naturais,
delimitacdo de areas proibidas para corte (BANHARA, 2009). Os principais
objetivos do microplanejamento sdo (GUIMARAES, 2004):

e Quantificar o volume de madeira por talhao.

e Definir sentido e distancia de extracao;

e Identificar areas de Reserva Legal e Areas de Preservacédo
Permanente (APP);

e Caracterizagao fisica das estradas florestais;

e Locais de carregamento de madeira.
3.3.1.3 Planejamento operacional

O planejamento operacional tem a funcdo de identificar os
procedimentos e processos especificos de tarefas rotineiras, baseando-se no
planejamento tatico (BATEMAN e SNELL, 1998). De acordo com Banhara
(2009), esse tipo de planejamento trata de decisbes a curto prazo, com
decisbes contendo, geralmente, um horizonte meédio de um ano e
periodicidade semanal.

O planejamento operacional busca identificar os possiveis problemas
na atividade e prever os possiveis impactos sobre a produgao e nos custos.
Em areas com relevo acidentados ou em condi¢cdes topograficas desfavoraveis,
o planejamento das operagdes deve ter um alto nivel de detalhamento (LIMA e
LEITE, 2008).

3.4 Extracao florestal

A operagao de extracao florestal refere-se a retirada da madeira do local
do corte até a estrada ou patio intermediario (SEIxAs, 2008). Ainda Seixas (2008),
existem outros sinbnimos para essa operagao, dependendo as vezes da forma
ou tipo de equipamento que € empregado, sendo comum 0s termos como:
baldeio, arraste, encoste e transporte primario. No Brasil a extragdo mecanizada
da madeira tem sido realizada por meio de skidders e forwarders (OLIVEIRA et al.,
2006).
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Nos sistemas de toras curtas (cut-to-length), a extragdo da madeira &
realizada geralmente com utilizagdo de tratores agricolas autocarregaveis e
forwardes (SIMOES e FENNER, 2010a) Segundo Leite et al. (2014), o uso de
forwarders de alta tecnologia na extragdo da madeira tem permitido altos

rendimentos operacionais.
3.5 Fatores Influentes na extracao florestal

Segundo Seixas (2008), a extracdo da madeira é uma das etapas criticas
da colheita florestal e necessita de um planejamento detalhado da operacéo,
pois diversos fatores podem influenciar a atividade. O rendimento da extragao
com forwarder pode ser afetado por diversas variaveis, destacando-se as
condicdes operacionais e da floresta (LEITE et al., 2014).

Simdes e Fenner (2010b), afirmam que a realizagao de estudos sobre as
variaveis que influenciam a produtividade das operagdes na colheita florestal é
essencial para a minimizacdo dos custos e a otimizagcdo operacional. O
conhecimento do desempenho operacional das maquinas nas diversas
condicbes € importante para poder indicar e dimensionar os maquinarios
(MALINOVSKI € MALINOVSKI, 1998).

Em um estudo realizado por Malinovski et al. (2006) identificou as
principais variaveis fisicas do terreno, do povoamento e do planejamento que
influenciam na produtividade das maquinas de colheita florestal. Na operacao
com de extragdo com forwarder, os autores relacionaram as seguintes variaveis

que afetam a produtividade da maquina:
Variaveis fisicas do terreno

e |Inclinagdo do terreno: na operagdo de extracdo com forwarder é
fortemente influenciada pela declividade, podendo até limitar a operacdo em

algumas areas.
Variaveis relacionadas ao planejamento operacional

e Desempenho do operador: esta relacionada com o tempo de
experiéncia, qualidade e produtividade média dos operadores. A
experiéncia do operador tem influéncia direta sobre a produtividade da

maquina, em um estudo realizado por Bramucci (2001) foi verificado uma
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tendéncia no aumento de produtividade com o aumento de horas em
operagao.

e Distancia Média de Extragdao (DME): € uma variavel que possui uma
relagcao direta na produtividade do forwarder. Quanto maior a distancia de
extragdo, maior € o tempo gasto no deslocamento (vazio ou carregado),
portanto menor sera a produtividade da operagao de extracao.

e Turno de trabalho: podem afetar a produtividade do forwarder devido a
reducdo da visibilidade nos turnos noturnos.

e Comprimento da tora: tem influéncia na produtividade do forwarder, caso
o sortimento seja unico, quanto menor a dimensao das toras, menor sera

a produtividade em virtude do aumento do tempo de carga e descarga.
Variaveis do povoamento

e Tipo de intervengao: refere-se a escolha do regime de manejo que as
maquinas irdo realizar na floresta, podendo ser desbastes ou corte final
(com ou sem brotacao). O tipo de intervencado tem influéncia direta na
produtividade nos forwarders que operam no interior do talhao.

e Volume por hectare: tem influéncia direta na produtividade do forwarder
utilizados na extracédo, quanto maior for a quantidade de madeira em uma
determinada area, maior sera a produtividade na maquina, devido a

diminuicdo da necessidade de deslocamento.
3.6 Ferramentas cientificas no planejamento

As atividades contidas no processo de planejamento do negécio florestal
necessitam de muita consisténcia entre as decisdes no passado e presente em
busca de conduzir a empresa a situagdes futuras desejadas (LEITE et al., 2015).
Para controlar e equacionar a grande quantidade de variaveis que interferem na
atividade de colheita florestal e além disso alcangar uma otimizacéo desejada, é
indispensavel o uso de metodologias cientificas (FARIA, 2013).

A utilizagao de ferramentas cientificas na colheita de madeira baseia-se no
processo de monitoramento das condi¢cdes reais e elaboracdo de modelos,
geralmente assistido por sistemas computacionais, que possam traduzir um
determinado cenario para conduzir as operacdes na colheita da madeira da

melhor maneira. Segundo Machado e Lopes (2008), as diversas variaveis que
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influenciam a colheita ndo atuam isoladamente e devem ser consideradas em
conjunto, isso s6 é possivel com a utilizagdo de métodos cientificos no

planejamento.
3.6.1 Sistemas de Informagao Geografica (SIG)

No Brasil, a pesquisa operacional e o SIG sdo as duas ferramentas que
tém auxiliado no planejamento e na solugdo de problemas na colheita florestal
(FREITAS et al., 2005).

O SIG constitui de um poderoso conjunto de ferramentas para colegéo,
armazenamento, recuperacgao, transformagcdo e apresentacdo de dados
espaciais do mundo real (BURROUGH, 1994).

Freitas et al. (2005), uma das principais caracteristicas do SIG é a
possibilidade de trabalhar com sobreposi¢cao de cartas tematicas (solo, categoria
de declividade, classes de estabilidade do terreno etc.) de uma determinada
area, podendo através da sobreposicdo dos mapas tematicos, realizar um
planejamento da colheita florestal de baixo impacto, bem como considerar os
problemas relacionados a erosao, assoreamento, turbidez, dentre outros.

A possibilidade de combinar informagao cartografica e tabular, bem como
embutir conhecimento especifico e/ou subjetivo em uma analise, torna um SIG
uma ferramenta especialmente util para o planejamento de empreendimentos
(WEBER et al., 1998).

O SIG tornou-se uma ferramenta fundamental para a engenharia florestal,
pois pode ser aplicado praticamente em qualquer area da atividade florestal,
desde a construgao de estradas, planejamento das operagdes florestais, colheita
florestal, pesquisa (relagao solo-sitio), combate de incéndios florestais e entre
outras (CouTto, 1993). De acordo com Baskent e Keles (2005), em muitas
empresas 0 uso da tecnologia do SIG varia de um simples mapeamento ou até
mensurar, modelar e prever a produgao das florestas ao longo do tempo.

Na colheita e transporte florestal, o SIG tem sido uma ferramenta muito
importante para o planejamento. Em uma empresa florestal, Barddal (1994)
utilizou o SIG para elaborar projetos de estradas, reformular os tragados
existentes, de forma a otimizar o transporte de madeira contemplando variaveis
técnicas e econdbmicas. Motta et al. (1996), em um estudo, demonstraram a
viabilidade dos SIG’s e da distancia virtual na determinacédo da rota 6tima de
transporte florestal rodoviario. Nessa determinagdo, os autores utilizaram
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operadores de distancia gerando diferentes cenarios, constando-se diferencas
entre rotas e veiculos distintos no que concerne a otimizagao do transporte.

Zambelli et al. (2012), desenvolveram um procedimento combinado com
SIG para avaliar a disponibilidade de recursos florestais, considerando
caracteristicas do terreno, a disponibilidade de estrada, tecnologia de colheita
existentes e dados de produtividade florestal. Yamaguchi et al. (2010)
construiram um modelo baseado no SIG para estimar o volume e custos da
colheita da madeira na cidade de Sano, Japao.

Segundo Leite (2010), um SIG pode permitir ao planejador visualizar e
entender as melhor as solugdes de problemas, facilitar a tomada de decisdes e
até mesmo altera-las rapidamente, como substituir uma solugdo gerada pelo
sistema por uma alternativa que considere fatores adequados para aquele
cenario, como fatores politicos e socioecondmicos.

De acordo Pina et al. (2000), o SIG faz parte de um conjunto de
tecnologias relacionadas ao geoprocessamento. Esse conjunto de tecnologias
engloba varios tipos de sistemas e técnicas para tratamento da informacéao
espacial e permite a visualizacdo em forma de mapas, tabelas e graficos,
constituindo-se ferramenta de analise e subsidio a tomada de decisdo (EMMERT
et al., 2010) .O geoprocessamento engloba diversas tecnologias de tratamento
e manipulacado de dados geograficos, por meio de programas computacionais
(PINA et al., 2000).

Abdi et al. (2009) propuseram uma metodologia envolvendo SIG e
avaliacdo de multicritérios para o planejamento de estradas florestais. Os
autores mencionam que a analise espacial e avaliagao de multicritérios permitiu
combinar diferentes fatores para selecionar o melhor projeto de estrada florestal.
Malinovski (2007) demostrou que o SIG foi capaz de para estimar a distancia
média de extragdo com o forwarder em determinadas situagbes. Lima et al.
(2011) aplicaram técnicas envolvendo sistema de informagdo geografica e
pesquisa operacional (programacgao linear), de acordo com os resultados,
concluiram que a tecnologia foi eficiente para alocagdo 6tima de patios de

estocagem de madeira.
3.6.2 Redes neurais artificiais

Segundo (BULLINARIA, 2014) RNAs sao redes de neurdnios artificiais
composto por varias unidades de processamento simples, conectadas entre si,
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conforme uma arquitetura especifica para desempenhar uma determinada
tarefa. Uma RNA é uma estrutura matematica flexivel, sendo capaz de identificar
relacbes nao-lineares complexas entre entrada e saida de conjuntos de dados
(Hsu et al., 1995).

As RNAs podem ser formadas a partir de centenas de unidades
individuais (neurdnios artificiais ou elementos de processamento) relacionados
com coeficientes (pesos), que constituem a estrutura neural organizadas em
camadas, sendo que comportamento de uma RNA depende das fung¢des de
transferéncia de seus neurbnios, pela regra de aprendizagem, e pela prépria
arquitetura (AGATONOVIC-KUSTRIN € BERESFORD, 2000).

A resposta do neurbnio artificial € dada através de uma funcdo de
transferéncia ou de ativacdo a soma ponderada das entradas (LOPES et al.,
2008).0 sinal de ativagao produzir uma unica saida do neurdnio (AGATONOVIC-
KUSTRIN e BERESFORD, 2000). Durante o treinamento, as ligagbes entre as
unidades sao otimizados até que o erro nas previsdes € minimizada e a RNA
atinge o nivel especificado de precisao (ERASLAN, 2009).

Ha uma grande variedade de RNAs que sao utilizados para fins de
engenharia, tais como reconhecimento de padrdes, previsdo e compressao de
dados (GERSHENSON, 2015). Em termos de especificagdo do modelo, as RNAs
nao requerem muito conhecimento da fonte dos dados, entretanto, por
possuirem muitos pesos que devem ser estimados, € necessario um grande
conjunto para treinamento (HAYKIN, 1999). Os modelos de RNAs s&o muito uteis
e eficientes, particularmente em problemas para os quais as caracteristicas dos
processos dificeis para descrever utilizando equacgdes fisicas (SANTOS, 2001).

Segundo Leite et al. (2015), a aplicagdo das RNAs é uma ferramenta
estratégica no planejamento florestal, diversos trabalhos demonstram que a
técnica pode reduzir significativamente os custo nas atividades de manejo e
mensuragao florestal.

Binoti et al. (2013) utilizaram um modelo de RNA para estimar altura de
arvores em povoamento de eucalipto, de acordo com os resultados a
metodologia reduz significativamente a medi¢cdo de clones recém-introduzidos
no povoamento. Em um estudo realizado por Ferraz et al. (2014), a técnica de
RNA apresentou um excelente desempenho para estimar estoques de biomassa

aérea em um fragmento de mata natural através de imagens do satélite IKONOS.
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 Caracterizagao da area de estudo

Este estudo foi realizado em areas de operagcdo de colheita florestal
mecanizada em povoamentos de Eucalyptus spp de uma empresa localizada
predominantemente na mesorregido do Vale do Rio Doce no Estado de Minas
Gerais. A area de estudo (Figura 2) esta compreendida entre as coordenadas
geograficas 18° 20' 17.552" S, 42° 16' 18.296" W e 20° 8' 37.316" S e 43° 30'
16.871" W.
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Figura 2 - Localizagédo da area de estudo (povoamentos de Eucalyptus ssp).
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A classificacao climaticas da area de estudo é representada pela classe
climatica de Koppen Aw (clima tropical de savana com estagéo seca de inverno)
(SA JUNIOR, 2009).

4.2 Coleta de dados

O banco de dados utilizados neste estudo foi formado por: dados estudo
de tempos e movimentos da atividade de extragcao florestal mecanizada; registro
de producéao dos operadores; dados cadastrais dos talhdes; dados de inventario
florestal e dados espaciais dos projetos florestais.

O periodo de coleta de dados de estudo de tempos e movimentos da
atividade de extracao florestal mecanizada compreendeu o periodo de 2 de
janeiro de 2013 a 22 de julho de 2014, durante o turno os trés turnos de trabalho
de 235 operadores de forwarders. As atividades do estudo de tempos e
movimentos foram divididas:

e Trabalho efetivo: refere-se ao tempo do ciclo operacional em que a
maquina realiza o deslocamento vazio no interior do talhdo,
carregamento, deslocamento entre os feixes, deslocamento cheio até a
borda do talhdo e descarregamento.

¢ Manutencéo: refere-se ao tempo para abastecer e lubrificar a maquina,
realizar manutencao preventiva e manutencgao corretiva.

e Ancoragem e pausas: refere-se ao tempo necessario para realizar a
ancoragem da maquina e as interrupgdes para necessidades pessoais do

operador, entre outros.
4.3 Analise e processamento dos dados

Para analise e processamento dos dados, foram utilizados os seguintes

softwares:

e ArcGIS 10.2 (EsRI, 2013): O ArcGIS Desktop € um SIG integrado que
consiste de cinco principais componentes, a saber: ArcMap, ArcCatalog,
ArcGlobe, ArcScene e ArcToolbox. O ArcMap, o ArcCatalog e o
ArcToolbox foram  projetados para trabalharem juntos e
complementarmente, afim de executarem todas atividades de um SIG.

e EXCEL: é um editor de planilha eletrbnica da Microsoft muito utilizado
para organizar, manipular e analisar banco de dados. Neste trabalho foi
utilizado o Excel 2013 (MICROSOFT, 2012)
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Neuroforest. programa para simulagdo de RNAs idealizado por
professores e estudantes da Universidade Federal de Vigosa. Esse
software permite ao usuario selecionar centenas de tipologias
dependendo do tipo de problema e demanda (BINOTI, 2013). A versao
utilizada foi a 3.2 (BINOTI et al., 2014a).

e Statistica (STATSOFT, 2015): € uma ferramenta estatistica avangada que
oferece uma grande quantidade de ferramentas de modelagem linear e
nao linear. Na plataforma do programa estdo disponiveis solugdes
incluindo ferramentas como redes neurais automatizadas, Controle de
qualidade e analise de processo. O software suporta preditores continuos
e categoricos, interagbes e modelos hierarquicos. Todas as analises
incorporam extensivamente suporte grafico interativo e um completo
mecanismo de codificacdo em Visual Basic para facilitar implementacoes.

Neste estudo foi utilizado o Statistica 7 (STATSOFT, 2004).
4.4 Caracterizacao do sistema de colheita

O mddulo mecanizado na empresa florestal utiliza o sistema de colheita
em toras curtas (cut-to-length). A derrubada e o processamento das arvores
foram realizados pelo trator florestal harvester (Figura 3). O eito de derrubada foi
constituido de quatro linhas de arvores, sendo que o deslocamento das
maquinas foi feito no sentido ascendente ou descendente do relevo, ou seja,
perpendicularmente as curvas de nivel. O deslocamento do harvester se dava
sempre sobre a 22 linha, as arvores foram processadas e os feixes de toretes
dispostos a esquerda e perpendicularmente da maquina. Em terrenos com maior
declividade o deslocamento pode ser feito com auxilio do guincho de tragao tanto

na descida quanto na subida.
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Figura 3 - Esquema da operacgéo do corte florestal com harvester

O baldeio da madeira (Figura 4) foi realizado com o forwarder, geralmente
o trator florestal segue o0 mesmo sentido da entrada do harvester. O forwarder
realizou o baldeio dos feixes dos toretes dispostos na linha de plantio para a

borda do talhao.

Figura 4 - Esquema da operagao da extracao florestal com forwarder

Nas operagdes em terrenos montanhosos, a cabine do forwarder é
direcionada para o ponto mais baixo e a plataforma de carga para o ponto mais
elevado, dependendo das condi¢des do terreno o deslocamento € realizado com

auxilio do guincho de tracéao.
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4.5 Descricao dos forwarders utilizados na extragao da madeira

A frota de maquinas utilizadas na extracdo da madeira era composta por
forwarders da marca Komatsu Forest modelo 860.3 e marca John Deere modelo
1710D e 1910. Nas areas com inclinagao entre 27° a 37° as maquinas operavam
com auxilio de um guincho de tragao, geralmente em condigdes de topografia
desfavoravel e/ou com baixa aderéncia do solo.

O forwarder da marca Komatsu Forest, modelo 860.3 (Figura 5), possui
tracdo 6x6 com rodados de pneus, motor a diesel com poténcia de 201 HP em
1900 RPM, peso de 16 t (descarregado), alcance maximo da grua é de 7,8 m e
(KomMATSU, 2015).
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Figura 5 — Forwarder utilizado na extragédo de madeira, modelo Komatsu Forest 860.3
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O forwarder da marca John Deere, modelo 1710D (Figura 6), possui
tracao 8x8 com rodados de pneus, motor a diesel com poténcia de 215 HP em
2000 RPM, peso de 19,5 t (descarregado), alcance maximo da grua € de 8,5 m
e a carga bruta pode chegar até 17 t (JOHN DEERE, 2014).
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O forwarder da marca John Deere, modelo 1910 (Figura 7), possui tracéo
8x8 com rodados de pneus, motor a diesel com poténcia de 249 HP em 1900

RPM, peso de 21,8 t (descarregado), alcance maximo da grua € de 8,5 m e a

carga bruta pode chegar até 19 t (JOHN DEERE, 2015).

Figura 7 - Forwarder utilizado na extragdo de madeira, modelo John Deere 1910
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4.6 Produtividade do forwarder

A produtividade foi determinada em volume em metros cubicos de
madeira extraida do talhdo pelas horas de trabalho efetivo (m®he'), de acordo

com a equacgao 1.

Em que:
P = produtividade (m*he™);
V =Volume de madeira extraida (m3);

He = horas de trabalho efetivo.
4.7 Fatores influentes na extracao florestal com forwarder

As variaveis quantitativas e qualitativas consideradas neste estudo para
predicdo da produtividade da operacdo com o forwarder foram: método de
colheita, experiéncia do operador, volume por hectare, comprimento da madeira,

idade do povoamento, clima, variaveis relacionadas a topografia e estradas.
4.7.1 Método de colheita florestal

Na mecanizagdo da colheita florestal em areas montanhosas dois
métodos sdo comumente utilizados com o médulo harvester e forwarder,
classificados como:

— Colheita padrao: sdo areas com inclinagao entre 0° e 27° onde o harvester

e forwarder operam sem auxilio do guincho de tragéo.

— Colheita com guincho: sdo areas com inclinagao entre 27° e 36°, onde o

harvester ou forwarder operam com auxilio de um guincho de tragéo. O

objetivo do guincho € melhorar a tragédo da maquina e permitir ultrapassar

obstaculos encontrados no solo pelos pneus.

4.7.2 Experiéncia do operador da maquina de colheita florestal

A experiéncia do operador tem influéncia direta sobre a produtividade da

maquina. Os operadores foram agrupados em duas classes, uma denominada
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de novatos e outra de experientes, de acordo com a quantidade de horas

operadas no forwarder.
4.7.3 Volume por hectare e Diametro a Altura do Peito (DAP)

O volume por hectare tem uma relagao direta com a produtividade na
extracdo com o forwarder, a medida que diminui o volume por hectare, menor o
volume individual das arvores e maior sera o tempo da atividade de
carregamento. Além do volume por hectare, os dados de DAP maximo e médio

dos talhdes foram utilizados para compor as entradas das RNAs.
4.7.4 Comprimento da madeira

O comprimento da madeira influencia significativamente a produtividade
e os custos da extracdo da madeira, bem como do transporte florestal. De acordo
com o objetivo da madeira e o tipo de transporte florestal utilizado o comprimento
das toras pode variar de 2,2 a 6,3 metros. Na empresa florestal os tamanhos da
madeira eram padronizados em de comprimentos de 2,2, 2,6, 3,3 e 6,3 metros.
4.7.5 ldade do povoamento florestal

O aumento do volume individual das arvores possuir uma relagao natural
com o aumento da idade. Entretanto povoamentos florestais com idades mais
avancgadas é comum a formag¢ao de um sub-bosque, e no momento da colheita
da madeira isso gera uma quantidade maior de residuos que podem dificultar a
visibilidade do operador na a operacao de extracao florestal
4.7.6 Precipitagao

O rendimento da operacdo de extracdo de madeira é fortemente
influenciado pelas condi¢des climaticas, principalmente a precipitagao.

Na area de estudo, principalmente compreendida na classe climatica Aw
(Classificacdo de Koppen), a época com menor precipitagcdo coincide com o
outono e o inverno, ou seja, espera-se que 0 maior desempenho na extragao
florestal mecanizada se concentra nas estagdes com menor precipitagéo.

Na Figura 8 é apresentado o grafico caracteristico com a distribuigao
percentual da precipitacdo nas estagdes do ano na classe climatica Aw.
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Figura 8 — Precipitagdo nas estagdes do ano na classe climatica Aw
Fonte: SA JUNIOR, 2009
Para relacionar a precipitacdo com a influéncia na extragao florestal, os

meses de execucao da colheita da madeira foram classificadas de acordo com
as quatros estagdes do ano (verdo, outono, inverno e primavera), formando as

variaveis categoricas para entrada na RNA.
4.7.7 Topografia e densidade de estradas

A topografia e a densidade das estradas sao umas das variaveis mais
importantes que interferem no rendimento e custos da extragdo florestal. A
medida que aumenta a inclinacado do terreno e a distancia de extragao eleva o
tempo da atividade de deslocamento do forwarder.

As variaveis relacionadas a topografia e estradas florestais, influentes na
extracdo da madeira, foram calculadas através de uma ferramenta criada no
ambiente do Model Builder no ArcMap, denominada de “Forwarder GIS”

(Figura 9).
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Figura 9 — Ferramenta “Forwarder GIS” desenvolvida no Model Builder

A ferramenta é formada por um conjunto de processos encadeados em
uma sequéncia determinada, sendo que os dados obtidos em um processo se
tornam os dados de entrada no processo seguinte. Os processos baseiam em
analises espaciais do Modelo Digital de Elevacao (MDE), dados vetoriais das
estradas florestais e dos talhdes. Dentro dessa rotina calcula para cada talhdo
um raster com os valores de Inclinagao do terreno, distancia euclidiana entre as
estradas florestais e uma superficie de impedancia acumulativa para uma fonte
mais préxima ao longo de uma superficie de custo (inclinagao do terreno)

A ferramenta visa automatizar o processo de calculo destas variaveis que
interferem na extragdo florestal mecanizada. O modelo pode ser executado
dentro do ArcToolbox, sendo que as variaveis finais continuas calculadas foram:
Distancia Média de Extragdo (DME), Inclinagdo média dos talhbes e um
Distancia Média de Extragdo ponderada por uma superficie de impedancia
(inclinagao do relevo).

Os resultados sao exportados para uma planilha no formato do Excel com

o registro de cada talhao.
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4.8 Organizagao do Banco de Dados

Para modelar a produtividade do forwarder por meio das RNAs, foi
organizada uma planilha eletrbnica com as todas variaveis, descritas
anteriormente, que podem interferir no rendimento da extracdo florestal
mecanizada. Essa planilha foi importada para os softwares para treinamento e
aplicagao de RNAs.

Além das variaveis de entradas (fatores influentes da extragdo do
forwarder) o banco de dados também possuia uma variavel dependente que

representava a produtividade da maquina (m? he') naquelas condigdes.
4.9 Arquitetura e Treinamento das Redes Neurais Artificiais

Os tipos de redes utilizadas foram do tipo Multilayer Perceptron (MLP)
(Figura 10), Adaptive Linear Neuron (ADALINE) (Figura 11) e Radial Basic
Function (RBF) (Figura 12).

Dados de
Entrada

Camada de Camadas Camada de
entrada intermediarias saida

Figura 10 — Representagao grafica de uma rede MLP
Fonte: Fiorin et al. (2011)
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Figura 11 - Estrutura de basica de uma rede neural artificial ADALINE

Fonte: Hassoun (1995)
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Figura 12 - Estrutura basica de uma rede neural artificial RBF
Fonte: Sayad (2015)

Cada conexao entre as unidades de processamento possuem um peso
associado, o valor desse peso é determinado no processo de aprendizagem ou
treinamento da RNA.

No Statistica 7 foram geradas 20 redes através da ferramenta Intelligent
Problem Solver, sendo selecionadas as 5 melhores RNAs. O Intelligent Problem
Solver permite treinar e testar automaticamente varios tipos de rede,
arquiteturas, calcular as estimativas de cada uma e determinar as melhores
redes.

No Neuroforest foram treinadas e aplicadas duas arquiteturas de rede
utilizando o tipo de rede MLP e uma arquitetura ADALINE. Nas redes MLP, foram
avaliadas 3 combinacgdes relacionadas as entradas da rede e com a fungao de
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ativacao das camadas. Foram treinadas 5 redes para cada arquitetura, sendo
selecionada a rede com melhor desempenho para cada estrutura.

No Neuroforest 3.2, o treinamento da RNA foi realizado através do
algoritmo de aprendizagem Resilient Propagation (RPROP+). Na camada
intermediaria e na camada de saida foram testadas duas fungdes de ativagao
(sigmoidal e tangente hiperbdlica).

Os dados foram divididos aleatoriamente em dois grupos para realizar o
treinamento e generalizagdo das RNAs nos dois softwares. Apos a selegcédo dos
dados, os softwares realizam a normalizacdo dos dados, de modo a transformar
cada variavel numérica em um determinado intervalo de valores, tais como de 0
al.

Para o treinamento das redes foi utilizado um conjunto de 70% dos dados
escolhidos aleatoriamente. De acordo com Tatibana e Kaetsu (2015), de 50 a
90% do total de dados ja sao suficientes para o realizar o treinamento. Isso
permite que a RNA “aprenda” as regras e n&o “decore” os dados do treinamento.

A outra parte dos dados pode ser utilizada para a generalizacdo da RNA.
4.10 Generalizagao das redes neurais artificiais

A generalizagédo corresponde a aplicagdo da RNA em um conjunto de
dados que ndo estavam presentes no treinamento da rede, ou seja, em um
conjunto de dados independente e desconhecido. A generalizacdo das RNAs
tem o objetivo de testar a capacidade das redes treinadas em produzir saidas
adequadas.

Para generalizagao (validagado) das RNAs foram utilizados um conjunto de

dados aleatérios restantes, composto por 30% dos dados.
4.11 Avaliacao das estimativas das redes neurais artificiais

Apo6s a fase de treinamento e aplicacdo das RNAs, a avaliacido das
estimativas das redes neurais foi realizada através de estatisticas, analise
grafica dos residuos, distribuicao dos erros e graficos de valores observados e
estimados.

As estatisticas empregadas para avaliar as RNAs foram a correlagéo
entre os valores observados e estimados (ryy) € 0 erro quadratico meédio
(RMSE(%))
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A correlagdo (ryy) (equacdo 2) indica o relacionamento linear entre os
valores observados e estimados, ou seja, indica 0 grau de associagao entre
essas duas variaveis. A correlacdo assume valores entre 0 e 1, sendo que
quanto maior for o coeficiente de correlagdo (préximo de 1), maior € a precisao

das estimativas.

= cov (YY) 2)

yy /SZ(Y)SZ(?)

Em que:

Tyf, = correlagao;
COv = covariancia;
s2= variancia.

O coeficiente de correlacdo pode ser interpretado qualitativamente da
seguinte forma (SHIMAKURA, 2006): de 0,9 a 1,0, existe uma correlagdo muito
forte; de 0,7 a 0,89, indica uma correlagao forte; de 0,4 a 0,69 ha uma correlagao
moderada.

O RMSE (%) (equagéo 3) é uma soma dos quadrados das diferengas
entre os valores estimados e o valor observados, ponderados pelo numero de
termos. Essa estatistica € usualmente utilizada para comparar estimadores e

indicar o quao distante, em média, o conjunto de estimativas esta do parametro

a ser estimado. Quanto menor o RMSE, melhor a precisado da estimativa.
100 XL, (Yi—¥)?
RMSE (%) = 7 AN o (3)

Em que:
RMSE (%) = erro quadraticos médios em porcentagem;
Y = média dos valores observados;
Y; = valores observados;
Y, = valores estimados;
n = numero total de observagdes.
Na analise grafica, foram elaborados graficos de dispersdo entre os

valores observados e estimado para cada rede para os dados de treinamento e
30



generalizagao, histograma de erros (%) e dispersao dos residuos (%). Os Erros

ou residuos foram calculados pela equacgao 4.

Y-y

Erro (%) = >

.100 (4)

Em que:
Y = variavel observada;

Y =variavel de saida estimada pela rede.

4.12 Aplicacao da rede neural artificial

Aplicagao da RNA consistiu na selecdo de um projeto florestal e emprego
da melhor RNA para prever a produtividade do forwarder na extragcao da
madeira. Os fatores categoricos foram fixados em: comprimento da madeira em
6,30 m; turno de trabalho 1; classe de idade do povoamento florestal em 7 anos;
estacao do ano foi inverno. Através dos valores de produtividade estimada para
o projeto foi gerado um mapa de produtividade do forwarder para o projeto

florestal.

31



5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 1 sdo apresentadas as caracteristicas e estatisticas de 9 RNAs
selecionadas no treinamento da produtividade do forwarder. As RNAs de 1 a 4
foram geradas no Neuroforest e as RNAs de 5 a 9 foram treinadas no Statistica
7. As RNAs do tipo RBF nao foram geradas no Neuroforest.

Nas RNAs selecionadas no treinamento, observou-se que as RNAs 1 e 2
apresentaram coeficientes de correlacdo maiores que 0,90 entre os valores

observados e estimados (r

y9) € menor RMSE (%), ou seja, indica uma alta

precisdo entre as estimativas e os valores observados. No treinamento dessas
duas RNAs foram utilizadas todas as variaveis de entradas disponiveis,
categdricas e numéricas, diferenciando apenas a fungdo de ativagdo nas
camadas.

No treinamento das RNAs de 3 a 9, os coeficientes de correlagdo (1)
estiveram entre 0,7554 a 0,8893, indicando uma correlacao forte entre os valores
observados e estimados. E possivel notar que as RNAs do tipo MLP tiveram um
desempenho melhor, sendo que os coeficientes de correlagdo (ryy) foram
maiores que 0,8690 no treinamento e nas RNAs do tipo RBF apresentaram
valores entre 0,8047 e 0,8236.
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Tabela 1 - Caracteristicas e estatisticas de precisao das redes neurais artificiais selecionadas para estimar a produtividade do forwarder

Funcao de ativacao Treinamento Generalizagao
Tipo de . . Camada Camada de Entradas Entradas RMSE o - RMSE - .
RNA Rede Arquitetura intermediaria saida continuas categoricas (%) Yy (%) yy
V, DME, In, CEMLP
1 MLP 30-14-1 Sigmoidal  Sigmoidal = DMEP, DAP, "Ea T 10,77 09302 17,94 0,7857
DAP max '
V, DME, In,
2 MLP  30-10-1  angente - Tangente  oroThp CEMLP. 4576 09350 1937 07404
Hiperbdlica Hiperbdlica DAP,., EAT
3 MLP  27-12-1 Sigmoidal  Sigmoidal V,DAP,DAPma &= MM P 4320 08878 1967 07474
v, DME, D, CEMILP
4 ADALINE 30-1 - Sigmoidal ~ DMEP, DAP, "Ea T 1927 0,7567 20,80 0,7370
DAPmaX ’
) ] : V,DME,D, C,E,M,I,P, 0,7554 0,7243
5 ADALINE 24 -1 Identidade DMEP. DAP EA, T 19,25 19,40
6 MLP 11-4-1 Hiperbdlica Logistica - C,E,M, I 14,51 0,8690 20,52 0,7131
7 MLP  18-5-1 Hiperbdlica Logistica ] ©EML 1341 08893 2051 07134
V, DME, In, CEMIP
8 RBF 25-49 -1 Exponencial Linear DMEP, DAP, ’ E’A ’T’ ’ 17,41 0,8047 18,97  0,7400
DAP max ’
V, DME, D, C,EEMIP
9 RBF 25-74 -1 Exponencial Linear DMEP, DAP, In, ™ EA T 16,63  0,8236 19,29 0,7305
DAP max '

MLP: Multilayer Perceptron; ADALINE: Adaptative Linear Element; RBF: Radial Basis Function. (*) indica o numero de neurénios da camada de entrada, intermediaria
e saida. Variaveis continuas: V — Volume por hectare (m3ha'), DME — Distancia Média de Extragdo, In — Inclinagdo média do terreno, DMEP — Distancia Média de
Extracdo Ponderada, DAP — Didmetro a Altura do Peito médio, DAPmax — DAP méaximo. Variaveis categodricas: C — Comprimento das toras, E — Experiéncia do
operador, M — Método de colheita, | — Idade, P — Processamento (com casca ou sem casca), EA — Estagdo do Ano, T — Turno de trabalho.



Na analise estatistica das RNAs, observou-se que todas as
generalizagbes das redes foram precisas para gerar estimativas da
produtividade do forwarder, mostrando a eficiéncia do método durante o

treinamento. Os valores da correlagéo (ryy) na generalizagdo das RNAs foram

superiores a 0,7404 utilizando redes MLP no Neuroforest.

Das estruturas de redes avaliadas, as RNAs 1 e 2 apresentaram o melhor
treino (maior correlacdo e menor RMSE%) em relagdo as demais redes.
Entretanto, a generalizacdo da RNA 2 foi menos precisa devido a menor
correlagéo (r,5) e maior RMSE (%) quando comparada com a RNA 1, o que pode
indicar um super-ajuste (over-training), ou seja, a rede especializa
demasiadamente em relagdo ao conjunto de dados do treino. Segundo Heaton
(2008), geralmente ocorre o super-ajuste na rede quando utiliza-se muitos
neurénios na camada oculta.

Nas RNAs 6 e 7 também foi possivel observar o mesmo comportamento
de over-training. Quando comparados os coeficientes de correlacdo e o RMSE
(%), nota-se uma diferenca expressiva das estatisticas dos treinos e das
generalizagdes das RNAs 6 e 7. Provavelmente a utilizagdo de apenas entradas
categdricas nessas duas redes fizeram com que “decorassem” os dados ao invés
de relacionar corretamente os dados do aprendizado.

Nas Figura 13 sado apresentados os graficos de dispersdo dos valores
estimados e observados de produtividade do forwarder para cada RNA do
treinamento e generalizagdo (validagdo) para a produtividade (m® he') do
forwarder.

Nas Figuras 14 a 16 sdo apresentados os desvios (%) para cada rede no
treinamento e na generalizagdo (validagdo) para a produtividade (m* he') do
forwarder. Nestas Figuras é possivel constatar tendéncias em algumas
estimativas das redes 3, 4, 5, 8 e 9. Essas redes tiveram uma leve tendéncia de
superestimar a produtividade nos valores menores que 18 m® he™' e subestimar

em valores maiores de 40 m3 he™".
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Silva et al. (2009), a utilizaram RNAs do tipo RBF e MLP para estimar o
volume de arvores, os resultados mostraram que o método pode ser
recomendado para previsdo volumétrica da producio de florestas plantadas. De
acordo com os autores, a obtencédo de arquiteturas adequadas para as RNAs
depende de inumeras tentativas para gerar resultados satisfatérios.

Utilizando regressao para modelagem da produtividade da operagéo de
corte florestal com harvester, Leite et al. (2013) encontraram estimativas de 7,5
de 0,9036 e 0,9286 para aclive e declive, respectivamente. Tarnowski et al.
(1999), também utilizando regressdo para modelar a produtividade de um
processador na colheita da madeira, encontraram estimativas para o coeficiente
de correlagao (ryy) de 0,7404 para a produtividade maxima e 0,9217 para a
produtividade média.

Na modelagem da produtividade da extracdo com forwarder utilizando
regressdo, em duas situagdes de terreno, Tiernan et al. (2004) obtiveram
coeficiente de correlagdo (r,y) de 0,5744 e 0,6782, empregando a distancia
meédia de extracdo como variavel independente. Usando a capacidade de carga
do forwarder como variavel de entrada no modelo, os autores encontraram um

coeficiente de correlagéo (r,,3) de 0,7071 e 0,9219. Leite et al. (2014) obtiveram
coeficientes de correlagéo (r,5) de 0,9056 e 0,9448 para a produtividade do

forwarder, sendo a declividade e distancia de deslocamento as variaveis
independentes.

Embora os modelos de regressdo apresentem uma certa precisdo na
geracao de estimativas de desempenho das maquinas, € importante destacar
que os modelos de regressdo provavelmente serdo mais adequados somente
para aquela realidade ou situacao especifica na colheita florestal, ou seja, uma
mudanga no ambiente, ou das variaveis ndo incluidas no modelo, pode tornar as
estimativas imprecisas e/ou tendenciosas.

A RNA1 destacou-se pela capacidade de generalizar e estimar com maior
precisao a produtividade do forwarder. Conforme os histogramas de frequéncia
percentuais dos erros das estimativas (Figura 16), a maior parte dos erros
percentuais da RNA1 concentrou-se em +10% no treinamento e em +20% na

generalizagao.
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A possibilidade de incluir variaveis categoricas nas RNAs permitiu que
uma unica rede seja capaz de modelar a produtividade do forwarder, ao invés de
realizar varios ajustes de modelos para combinacdo de variaveis qualitativas.
Segundo Silva (2010) isso representa uma grande vantagem operacional das
RNAs em relac&o aos classicos modelos estatisticos de regresséo. Binoti et al.
(2014b) destacam que ao incluir variaveis de entradas categdricas nas RNAs
também pode aumentar a exatiddo das estimativas.

Na Tabela 2 sao apresentados os valores de produtividade estimada do
forwarder utilizando a RNA 1. Na Figura 17 é representado o mapa de

produtividade da maquina na extragdo da madeira no projeto florestal.

Tabela 2 — Produtividade prevista (m® he') do forwarder na extragdo da madeira

para cada talhdo no projeto florestal

Cédigo Talhdo Método Area (ha) Prod. prevista (m?he™)

1 013 GW 19,90 16,61
2 013 PD 8,10 26,46
3 015 GW 16,31 14,04
4 015 PD 17,24 27,42
5 016 GW 9,89 18,08
6 016 PD 4,25 33,32
7 017 GW 5,01 12,75
8 017 PD 1,78 23,30
9 018 GW 13,96 12,71
10 018 PD 3,82 21,94
11 019 GW 13,08 13,31
12 019 PD 8,19 21,50
13 021 GW 5,61 16,73
14 021 PD 21,81 28,78
15 023 GW 21,49 14,96
16 023 PD 2,46 24,84
17 024 GW 24,48 17,40
18 024 PD 10,84 24,70
19 026 GW 17,02 11,25
20 026 PD 3,14 22,80
21 028 GW 28,67 14,22
22 028 PD 4,68 19,59
23 029 GW 15,63 14,43
24 029 PD 18,76 25,11
25 030 GW 22,68 12,41
26 030 PD 8,77 18,39
27 032 GW 17,67 13,03
28 033 GW 46,05 12,65
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Figura 17 - Mapa de produtividade prevista para o forwarder no projeto florestal
A empresa florestal utilizando das informagbdes de produtividade do
forwarder no projeto florestal pode determinar os custos do forwarder para cada

talhdo e dar maior apoio no processo de planejamento da colheita florestal.
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6 CONCLUSOES

As principais conclusdes deste estudo foram:

A técnica de RNAs foi eficiente para de estimar a produtividade (m? he")
do forwarder.

As RNAs construidas no Neuroforest tiveram um desempenho superior
que as redes processadas pela ferramenta Intelligent Problem Solver do
Statistica.

A RNA com arquitetura MLP: 30 — 14 — 1, utilizando todos os dados de
entrada, fungdo de ativagdo sigmoidal na camada intermediaria e na
camada de saida foi a que obteve o melhor desempenho para estimar a
produtividade da extracdo com o forwarder.

Os resultados da aplicagdo das RNAs demostram o grande potencial da
técnica para prever a produtividade do forwarder e apoio no processo de

planejamento da colheita florestal.
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