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RESUMO

No ciclo produtivo das florestas plantadas de Eucalyptus, vem sendo buscado otimizar suas etapas e
reduzir seus custos. Dentre elas, destaca-se o transporte rodovidrio de madeira, com dispéndios
representando cerca de 45% dos custos totais. Neste sentido, 0 volume das madeiras possui importante
impacto, sendo fundamental sua correta estimacéo. Isto posto, foi verificado se ha preciséo na estimativa
do volume de madeira de Eucalyptus transportadas por caminhdo trator em rodovias, por meio de
aprendizagem de maquina. Realizou-se o processo de ajuste dos dados das varidveis ponderadas por
meio da linguagem de programacao R. Apos a execucdo do data wrangling, utilizou-se o aprendizado
supervisionado, via linguagem de programacéo Python, com balanceamento de dados via oversampling,
e divisdo das instancias em conjuntos de treinamento e teste. Posterior a modelagem, a selecdo dos
modelos com melhor performance em coeficiente de determinacéo, erro absoluto médio e erro
quadratico médio, e da realizacdo do treinamento e teste, pode-se confirmar que o modelo obteve alta
performance na estimativa do volume de madeiras, sendo que o0 modelo de combinagéo gerado a partir
de AdaBoost Regressor, Bayesian Ridge e Gradient Boosting Regressor, demonstrou a melhor
performance para predicéo.
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INTRODUCAO

O género Eucalyptus, um dos principais da familia Myrtaceae, é a folhosa mais plantada
no mundo, contando com uma area de aproximadamente 25 milhdes de hectares. Isto deve-se a
elevada resisténcia a estresses biétipos, ao rapido crescimento de sua madeira, a qual pode ter
diversas finalidades. Dessarte, 0 género vem ganhando considerada importancia econémica e
valor comercial (ABIRI, etal., 2020; ELLI, etal., 2020; FREITAS, et al., 2020; FERNANDES,
etal., 2022).

Dentre as etapas de produgdo em florestas plantadas, o transporte de madeira consiste
em movimentar os feixes para unidades consumidoras ou estaleiros. Na conexdo entre floresta
plantada e as unidades fabris, destaca-se 0 modal rodoviario com deslocamento por caminhdes,
em virtude da variada oferta de veiculos e ao curto periodo de deslocamento. Este processo
representa cerca de 45% dos dispéndios totais da cadeia produtiva (MALLADI e SOWLATI,
2017; MULLER, et al., 2019).

Decorrente do contexto, um sistema de transporte inadequado pode proporcionar
inviabilidade econémica. Por conseguinte, busca-se otimiza-lo e reduzir os custos, para
maximizar os ganhos na produgdo. Uma variavel que possui importante impacto nos dispéndios
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do transporte é o volume das madeiras (LACHINI, et al., 2018; TYMENDORF e TRZCINSKI,
2020).

O volume relaciona-se com a densidade aparente e a umidade da madeira, gerando um
aumento em seu valor e elevando o peso da tara do caminhdo, podendo alcancar rapidamente o
limite de carregamento e, consequente, diminuir o lucro. Portanto, o volume deve ser
corretamente estimado, visando aprimorar a etapa de transporte rodovidrio de madeira
(KOIRALA, etal., 2017; DANTAS, et al., 2020).

A aprendizagem de maquinas, ou machine learning, é definido como a capacidade de
maquinas aprenderem a lidar com dados eficientemente, sem programacéo estrita. O processo
é feito, principalmente, de forma supervisionada, ndo supervisionada ou semi-supervisionada,
efetuando analises como classificacdo, regressao, regras de associacdo, clusterizacdo, series
temporais e deteccdo de anomalias. Dentre seus usos, ha a predicdo do volume de madeiras
transportadas (LIAKQOS, et al., 2018; UCCI, et al., 2019; FLUKE e JACOBS, 2020; MAHESH,
2020).

Em virtude da abundancia de dados na atualidade, a demanda por machine learning esta
se avolumando, com aplicacdo em diversas areas, como na medicina, farmacologia, educacéo,
comunicacdo, ciberseguranca e, sobretudo, na silvicultura. Sua aplicacdo na silvicultura da-se
para predicdo de varidveis da estrutura florestal, no estoque de carbono, aspectos ecoldgicos,
no transporte de madeira, entre outros (CIHAN, et al., 2017; CARLEO, et al., 2019; ARUMAE,
etal., 2022).

Diante deste contexto, objetivou verificar se a aprendizagem de maquina, por regressao,
atingira boa performance na predicdo do volume de madeiras de Eucalyptus transportadas pelo
modal rodoviério.

MATERIAL E METODOS

O estudo foi desenvolvido a partir de dados provenientes de florestas plantadas de
Eucalyptus grandis, localizados na regido Oeste do Uruguai. A idade média da floresta plantada
era de 172 meses, com densidade média de 0,87 g cm. O comprimento das toras transportadas
correspondia a 7,2 m.

A Combinacdo de Veiculos para Transporte de Carga, caminhdo trator trucado com
semirreboque, utilizado para o transporte das madeiras possuia um eixo simples e um conjunto
de eixos em tandem duplo, juntamente a um semirreboque com conjunto de eixos em tandem
triplo com distancia maior que 1,20 m e menor que 2,40 m entre eles, apresentando
comprimento de 18,60 m.

As rodovias utilizadas para o transporte de madeira tinham predominancia de geometria
plana, pavimentacdo asféltica, boas condi¢cGes de conservacdo e eram abrangidas, em sua
maioria, com pistas de rodagem simples.

Foi ponderado o transporte de madeira realizado em um periodo de 35 meses, por meio
de um modelo de Combinacéo de Veiculos para Transporte de Carga (CVC), caminh&o trator
trucado com semirreboque, cujo Peso Bruto Total Combinado (PBTC) correspondia a 49,5
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toneladas. Posto isto, estruturou-se o banco de dados com os atributos de idade da floresta,
densidade da madeira, quantidade de dias que a madeira permaneceu no campo apos a
derrubada, tempo do ciclo operacional, velocidade da CVC com carga e volume da madeira,
sendo este 0 alvo de predicdo. O processo de ajuste dos dados foi realizado por meio da
linguagem de programacéo R, a partir dos pacotes doFuture, foreach, multidplyr e tidyverse
(BENGTSSON, 2021; WALLIG, 2021; WICKHAM, 2021a; WICKHAM, 2021b; RSTUDIO
TEAM, 2022).

Sequente a execucdo da andlise exploratéria e do data wrangling, foi utilizado a
aprendizagem supervisionada, com balanceamento de dados via oversampling — SMOTE,
dividindo o banco de dados em conjunto de treinamento e teste, com 90% e 10% das instancias,
respectivamente (LEMAITTRE, et al., 2017; SUHAIMI e ABAS, 2020).

Foram aplicados 16 algoritmos de aprendizagem, modo default, a fim de selecionar os
de melhor performance. Os selecionados passaram pelos processos de tune, ensemble, blend, e
stack, todos com cross-validation, para alcangar melhor performance de predigdo. Para
avaliacdo da performance dos modelos, as métricas utilizadas foram o coeficiente de
determinacéo (R?), o erro absoluto médio ou mean absolut error (MAE) e o erro quadratico
médio ou mean square error (MSE).

O aprendizado de maquina foi conduzido por meio da linguagem de programacao
Python, utilizando as bibliotecas Matplotlib, NumPy, Pandas, pycaret, Scikit-learn e SciPy
(MCKINNEY, 2017; HARRIS, et al., 2020; NELLI, 2018; PYCARET, 2020; VIRTANEN et
al., 2020; GAUR, et al., 2021).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Observando o comportamento das 484 instancias na analise exploratdria, notou-se
presenca de outliers nos atributos de tempo do ciclo operacional e velocidade da CVC com
carga. Apds o processo de ajuste e aplicacdo do data wrangling, as instancias foram reduzidas
para 464 (Tabela 1), separando aleatoriamente 90% para o conjunto de treinamento e 10% para
0 de teste.

Tabela 1. Comportamento do Banco de dados estruturados com as instancias, comparando o
mesmo antes e apds a remocdo dos outliers, na anélise exploratdria.

Outliers Presentes Outliers Ausentes

Atributos - :
- Desvio - Desvio
Média Padréo Média Padréo
Idade da floresta (meses) 171,89 13,71 172,45 13,52
Densidade da madeira (g cm™) 0,87 0,13 0,87 0,13
Tempo de permanéncia da madeira 69.99 6181 69.76 62.12

no campo apos derrubada (dias)
Tempo do ciclo operacional (hora) 6,19 1,09 6,21 1,03
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Velocidade da CVC com carga
(km h
Volume (cm?) 35,53 5,38 35,38 5,37

41,32 6,76 40,68 5,65

Em seguida, com a aplicacdo dos modelos aos dados de treinamento (Tabela 2), modo
default, foram selecionados trés diferentes algoritmos de aprendizagem, a saber: AdaBoost
Regressor, Bayesian Ridge e Gradient Boosting Regressor.

Tabela 2. Performance obtida com os 16 algoritmos aplicados sobre o conjunto de treinamento.

Modelo MAE MSE R?
Linear Regression 1,41 3,31 0,89
Bayesian Ridge 1,42 3,32 0,89
Ridge Regression 1,42 3,31 0,89
AdaBoost Regressor 1,48 3,47 0,88
Gradient Boosting Regressor 1,45 3,38 0,88
CatBoost Regressor 1,48 3,47 0,88
Extra Trees Regressor 1,44 3,48 0,88
Extra Trees Regressor 1,46 3,42 0,88
Orthogonal Matching Pursuit 1,45 3,51 0,88
Extreme Gradient Boosting 1,53 3,74 0,87
Least Angle Regression 1,53 4,03 0,86
Huber Regressor 1,65 4,43 0,85
Lasso Regression 1,68 4,69 0,84
Decision Tree Regressor 1,79 5,37 0,81
K Neighbors Regressor 1,81 5,96 0,80
Elastic Net 2,07 6,70 0,77

Desta forma, no conjunto de treinamento, o modelo Bayesian Ridge obteve a melhor
performance com R? de 0,89, seguido pelo AdaBoost Regressor com R? igual a 0,88 e 0
Gradient Boosting Regressor, salientando-se com R? de 0,88. Ap6s 0 processo de tune,
ensemble, blend, e stack, todos os modelos gerados foram aplicados sobre o conjunto de teste
(Tabela 3), destacando-se 0 modelo combinado, via blend, dos trés algoritmos utilizados,
alcancando um valor de R? de 0,79.
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Tabela 3. Performance obtida nos testes, a partir da aplicacdo dos modelos sobre o conjunto de
dados desconhecidos, nos processos Blend, Stack, Default, Ensembled, Tuned.

Modelo Processo R? MAE MSE
Modelo Combinado - Blend - 0,79 1,73 4,85
Modelo Combinado - Stacked - 0,78 1,76 5,08
AdaBoost Regressor Default 0,76 1,92 5,53
AdaBoost Regressor Ensembled 0,77 1,84 511
AdaBoost Regressor Tuned 0,76 1,90 5,33
Bayesian Ridge Default 0,77 1,78 5,20
Bayesian Ridge Ensembled 0,78 1,74 5,00
Bayesian Ridge Tuned 0,78 1,76 5,07
Gradient Boosting Regressor Default 0,75 1,89 5,64
Gradient Boosting Regressor Ensembled 0,78 1,76 5,08
Gradient Boosting Regressor Tuned 0,77 1,82 5,24

O modelo combinado, via blend, supera os trés modelos selecionados previamente
durante o treinamento. Isto pode ter ocorrido devido a sua caracteristica de combinar modelos,
aproveitando a complementaridade de todos, a fim de fornecer predi¢Ges aprimoradas
(CANABARRO, 2019).

Referente ao desempenho do modelo combinado, Zeng, et al. (2021), indica que em sua
analise do desenvolvimento e validacdo do modelo, ele superou 0s escores convencionais na
predicdo, mostrando-se flexivel na integracdo de diferentes modelos de aprendizado de
maquinas. Em consonancia, este modelo evidenciou, também, maior adequacao para a predicao
de volume da madeira de Eucalyptus.

Técnicas estatisticas classicas, como correlacdo e regressdao ndo linear possuem
dificuldades para modelagem de dados bioldgicos, principalmente por retornarem overfitting,
conforme Reis, et al. (2018). Assim, a modelagem feita por machine learning, alcangou boa
performance na predicdo, sendo capaz de atender as necessidades para esse conjunto de dados.

CONCLUSOES
O modelo combinado, via blend, gerado a partir dos algoritmos AdaBoost Regressor,
Bayesian Ridge e Gradient Boosting Regressor, alcancou alta performance de predigdo, R? de
0,79, para o volume de madeiras de Eucalyptus transportadas pelo modal rodoviario, por meio
do aprendizado de maquina.
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