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RESUMO

Modelos de machine learning envolvendo algoritmos de regressdo podem ser
utilizados por gestores florestais na otimizagdo dos processos em que empreendem e
como suporte as tomadas de decisbes. A excelente performance preditiva dos
modelos de machine learning pode contribuir para o gerenciamento eficiente da
cadeia de suprimentos, reducao de desperdicios e, otimizacdo do tempo, maquinas e
equipamentos. Na operagao de colheita mecanizada de madeira, a incorporagao de
ferramentas preditivas, como a técnica de machine learning, auxilia nos
planejamentos estratégico, tatico e operacional, reduzindo a complexidade e
aproveitando a diversidade dos dados. Assim, como o planejamento pode ser
associado a provisdes, verificamos se a produtividade de maquinas florestais
autopropelidas pode ser obtida por meio da implementagao de algoritmos de machine
learning no sistema cut-to-length. Foram avaliados dados da atividade de corte e
processamento de madeira provenientes de florestas plantadas de Pinus e Eucalyptus
no Brasil, realizados por 21 harvesters e 23 forwarders em sistemas cut-to-length.
Métodos de aprendizado por blending e stacking foram testados, incorporando a
permutacdo de 18 e 22 algoritmos na predigdo da produtividade de harvesters e
forwarders, respectivamente. Os métodos de aprendizado e os algoritmos foram
comparados a partir de métricas de performance. Mesmo com o comprometimento da
qualidade da base, métricas de desempenho satisfatérias foram obtidas pelo default
dos algoritmos. Na ingestdo de dados aptos por algoritmos de machine learning,
alcanca-se coeficiente de determinacao de 0,74 na estimativa da produtividade de
harvesters por meio do default do algoritmo extra trees regressor e 0 modo default do
light gradient boosting de 0,77 na estimativa da produtividade na estimativa da

produtividade do forwarder.

Palavras-chave: qualidade de dados; Eucalyptus; florestas plantadas;, machine
learning; maquinas florestais autopropelidas; operacgdes florestais.






ABSTRACT

Machine learning models involving regression algorithms can be used by forest
managers to optimize the processes they undertake and provide support for decision-
making. The excellent predictive performance of machine learning models can
contribute to efficient supply chain management, waste reduction, and the optimization
of time, machinery, and equipment. In the mechanized wood harvesting operation, the
incorporation of predictive tools, such as machine learning, assists in strategic, tactical,
and operational planning, reducing complexity and leveraging data diversity. Just as
planning can be associated with provisions, we investigate whether the productivity of
self-propelled forestry machines can be achieved through the implementation of
machine learning algorithms in the cut-fo-length system. Data from the cutting and
wood processing activities in planted Pinus and Eucalyptus forests in Brazil were
evaluated, carried out by 21 harvesters and 23 forwarders in cut-to-length systems.
Blending and stacking learning methods were tested, incorporating the permutation of
18 and 22 algorithms in predicting the productivity of harvesters and forwarders,
respectively. Learning methods and algorithms were compared based on performance
metrics. Even with the compromise of the database quality, satisfactory performance
metrics were obtained using default algorithms. When processing suitable data
through machine learning algorithms, a coefficient of determination of 0.74 was
achieved in estimating harvester productivity through the default extra trees regressor
algorithm and a default light gradient boosting mode with a coefficient of determination

of 0.77 in estimating forwarder productivity.

Keywords: data quality; Eucalyptus; forest operations; machine learning; planted

forests; self-propelled forest machines.
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INTRODUGAO GERAL

Florestas plantadas com espécies de rapido crescimento e variedade
comercial, como Eucalyptus e Pinus, atuam como fonte de matéria-prima para
diversos setores industriais, incluindo a fabricagdo de painéis de madeira. As
caracteristicas especificas da madeira, como densidade, resisténcia mecanica e
composi¢cao quimica, sao determinantes para sua adequacgao a diferentes aplicacoes
industriais.

Além disso, condi¢cbes edafoclimaticas favoraveis, aliadas ao uso de
tecnologias avangadas em colheita mecanizada, ndo apenas asseguram a produg¢ao
de madeira com qualidade, mas também impulsionam a produtividade dessas
florestas plantadas. A colheita mecanizada da madeira, etapa essencial da cadeia de
florestas plantadas produtivas, engloba o corte de arvores, o transporte interno na
area de manejo e a remogao da madeira para processamento industrial.

A integracdo de tecnologias avangadas no planejamento da colheita
mecanizada da madeira otimiza a precisdo das operacgdes, reduz os impactos
ambientais e promove maior seguranga para os trabalhadores envolvidos. Quando
mecanizada, normalmente o sistema cut-to-length (CTL) é composto por duas
maquinas florestais autopropelidas, sendo elas, o harvester e o forwarder. O harvester
realiza o corte, o desgalhamento e seccionamento das toras em medidas especificas
diretamente no campo. Ja o forwarder é responsavel por transportar os troncos
processados até o patio intermediarios.

Nao obstante de outros setores, na colheita mecanizada de madeira, a
disponibilizacédo e o0 acesso as informagdes € uma realidade. Com a incorporacao de
técnicas de data wrangling, isto é, preparagao dos dados, associadas a técnica de
machine learning, implementa-se a extracdo de conhecimento destas informagdes.
Assim, gestores, dos diversos segmentos, sobretudo do setor florestal, sdo inseridos
em uma nova configuragédo, que os atribui autonomia e seguranga no exercicio de
empreender as tomadas de decisdes.

Deste modo, gestores florestais, mais especificamente os que atuam no
gerenciamento de sistemas de colheita de madeira em florestas plantadas, acessam
cluster especificos de informacgdes. Exemplo disto, relatorios de inventario florestal,
interfaces tecnologicas das maquinas autopropelidas empregadas na operagao,



24

sensores adaptados aos sistemas, satélites de sensoriamento remoto, ou ainda, na
concatenacao de diversos métodos de entrada de dados.

Por demandar aporte financeiro, a exequibilidade das estratégias de
gerenciamento florestal empregadas aos sistemas de colheita de madeira demanda a
construcdo de modelos preditivos. Estes modelos, propiciam a prévia classificagao
das condi¢des aos quais estardo expostos ao adotar, por exemplo, um tipo de sistema
de colheita. As consequéncias destas escolhas, atribuirdo, inclusive, a magnitude da
produtividade a partir da ado¢ado de um determinado sistema.

Assim, gestores florestais podem aliar o data wrangling com algoritmos de
machine learning e estabelecer modelos de predigcdo com as informagdes das distintas
bases as quais possuem acesso. Se unificadas, podem aumentar a acuracia de suas
decisdes, sobretudo, no gerenciamento da colheita mecanizada de madeira que
permitam otimizar a alocagao de recursos, reduzir custos e aumentar a eficiéncia do
processo produtivo.

Como o planejamento pode ser associado a provisdes, o objetivo geral deste
estudo foi verificar se a produtividade de maquinas florestais autopropelidas pode ser
predita por meio de algoritmos de machine learning no sistema de colheita
mecanizado de madeira cut-to-length.

No primeiro capitulo, desenvolvendo e validando modelos de machine
learning capazes de estimar a produtividade de harvesters em fungédo de variaveis
operacionais, ambientais e caracteristicas da floresta. E no segundo capitulo,
construindo e avaliando modelos de machine learning para prever a produtividade de
forwarders, considerando fatores como distancia de transporte, topografia do terreno

e caracteristicas das toras.
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REVISAO DE LITERATURA

Florestas Plantadas

Comparadas as florestas naturais, as florestas plantadas geralmente
possuem menor diversidade de espécies e estruturas florestais mais simples. Além
de atuarem na regulagéo de gases de efeito estufa, destacam-se na economia global
por fornecerem matéria-prima para diversas industrias, como a de papel e celulose,
construgéo civil e bioenergia (Aerts; Honnay, 2011; Zemp et al., 2019; Dymond; Giles-
Hansen; Asante, 2020; Getachew et al., 2024; Patil et al., 2024; Xue et al., 2024).

O potencial produtivo das florestas plantadas pode ser influenciado por
diversos fatores, como solo, luz, altura dominante das arvores e a idade em um local
especifico. Por meio desses fatores, o planejamento e a previsibilidade da
produtividade dessas florestas plantadas ajudam a estabilizar os mercados de
produtos florestais (Lemos et al., 2023; Munis et al., 2023; Lv; Duan; Zhang, 2024;
Stefanello et al., 2024).

Em consonancia com o beneficio comercial, praticas de manejo sustentavel
auxiliam no aumento da produtividade das florestas plantadas sem comprometer o
meio ambiente. Técnicas como rotagao de culturas e manejo integrado de pragas sao
algumas das abordagens que podem ser adotadas para promover a sustentabilidade
e produtividade dessas florestas (Forrester; Bauhus, 2016; Munis et al., 2022a Negi et
al., 2024).

Neste contexto, politicas de incentivo oferecem oportunidades para o
desenvolvimento futuro e a maximizacdo dos beneficios de florestas plantadas.
Associada a adaptabilidade e produtividade dessas florestas, condigdes
agroecoldgicas especificas, faz com que gestores florestais optem pelo manejo,
inclusive em areas remotas e de dificil acesso (Brockerhoff et al., 2013; Camargo et
al., 2022a; Welfle; Roder, 2022; Alemayehu; Melka; Eshete, 2024).

Comercialmente, em diferentes regides do mundo, as florestas plantadas
foram implementadas com sucesso, corroborando melhores praticas que podem ser
aplicadas em outras areas para alcancar resultados semelhantes. Exemplo disso sao
paises como China, india, Brasil, Africa do Sul, Etiépia e outros, que tiveram o cultivo
extensivo de florestas plantadas, onde, por exemplo, o Eucalyptus € o género de
arvore mais plantado (Payn et al., 2015; Daba, 2016; Camargo et al., 2022b; Cheng
et al., 2024; Getachew et al., 2024).
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Em suma, as florestas plantadas desempenham um papel vital tanto para a
economia global quanto para o meio ambiente. Embora apresentem menor
diversidade de espécies e estruturas mais simples em comparacéo com as florestas
naturais, sua capacidade de fornecer matéria-prima de forma previsivel e eficiente é
indispensavel para a economia do setor florestal (Rollan et al., 2018; Bhatt et al., 2021;
Munis et al., 2022b; Seipp et al., 2023).

Somada a uma variedade de hibridos, o género Eucalyptus inclui mais de 900
espécies, o que o torna amplamente dominante em varias partes do mundo, apesar
de sua origem australiana. Sua cadeia de valor foi fundamental para garantir o
desenvolvimento de florestas plantadas em rapida evolugdo. Com inicio em viveiros
especializados na produgado de mudas de Eucalyptus, sequencia-se sua cadeia de
valor com o cultivo e manejo da floresta plantada. Quando atingem a maturidade
adequada para a colheita, as arvores sido cortadas e preparadas para transporte e,
conseguinte, passam pelo processamento industrial (Oikari et al., 2010; Zubizarreta-
Gerendiain; Pukkala; Peltola, 2016; Cataldo et al., 2020; Floréncio; Martins; Fagundes,
2022; Lopes et al., 2022; Mlichelon et al., 2024).

Podendo ser transformada em uma variedade de produto, alimentam redes
de distribuicdo estabelecidas. Em atendimento a agenda Environmental Social
Governance (ESG), parte da cadeia de valor também inclui a reciclagem e reutilizagao
de residuos de Eucalyptus, como cascas e serragem, que podem ser utilizados para
producdo de energia, compostagem ou outros usos industriais. Em todo o mundo, as
plantacdes de Eucalyptus sao consideradas significativas, pois fornecem matérias-
primas valiosas para as industrias madeireiras. A gestdo racional das florestas
plantadas de Eucalyptus é, portanto, imperativa para garantir a produgéo sustentada
e o fornecimento de matérias-primas ao negocio (Gumus; Acar; Toksoy, 2008;
Adewuyi; Olofin, 2015; Eker, 2020; Holm et al., 2020; Iglesias et al., 2021; Chiang;
Castro; Molina, 2023; Chu et al., 2023; Bellink; Verburg, 2023).

Além de sua contribuicdo econdmica e ambiental, as plantagcbes de
Eucalyptus também desempenham um importante papel na promog¢ao do
desenvolvimento socioeconémico local em muitas regides do mundo. A criagao de
empregos diretos e indiretos nas etapas de cultivo, colheita e processamento,
proporcionam oportunidades de trabalho e impulsionam a economia local (Nabuurs et
al., 2014; Ribeiro; Azevedo-Ramos; Santos, 2020; Parajuli et al., 2022; Temu et al.,
2022; Xu; Cai; Zhao, 2024).
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Colheita mecanizada de madeira

A selecao do sistema de colheita nas operagdes florestais € uma componente
integral do manejo florestal aplicado. Em operacdes florestais, 0 uso de maquinas
florestais autopropelidas para o corte e baldeio de madeira é pratica comum em todo
o mundo. Assim, o desempenho de uma equipe de colheita em termos de sua
capacidade de transformar insumos em produtos € influenciado por fatores
discricionarios sob o controle da unidade, como a sele¢gdo de maquinas e operadores
(Becker et al., 2018; Cudzik et al., 2018; Norihiro et al., 2018; Obi; Visser, 2018;
Ceccherini et al., 2020).

Com os avangos tecnoldgicos, maquinas florestais autopropelidas para corte
e baldeio da madeira passaram a ser empregadas. Nesse sentido, especialmente o
planejamento do baldeio de madeira envolvem esforgos com multiplos propdsitos.
Sendo assim, essas maquinas devem ser planejadas e dimensionadas, para as
operagdes serem fisicamente e economicamente viaveis (llintsev et al., 2018; Haas;
Kirchner; Lang, 2020; Zhang; Barten, 2009; Ezzati; Najafi; Bettinger, 2016; Daugherty
et al., 2018; Jayasuriya; Germain; Wagner, 2020).

De acordo com Lopes et al. (2017), faz-se necessario conhecer as variaveis
que exercem influéncia na operagéo de colheita mecanizada de madeira. Miyajima et
al. (2020) corroboram a necessidade de otimizagcdo dos recursos aplicados nessa
operacgao. Gestores florestais precisam entender os beneficios e as desvantagens de
diferentes estratégias do manejo de sistemas de colheita mecanizada de madeira e,
por conseguinte, permitir previsdes eficientes de planejamento e produtividade
(Marceta et al., 2020; Mederski et al., 2021; Raulerson et al., 2020).

Acompanhando avangos tecnologicos que permitem maior eficiéncia e
adaptabilidade, a utilizacdo de sistemas mecanizados na colheita de madeira
proporcionou aumento da qualidade do produto, conforto e seguranga aos operadores
e reducgédo dos custos de produgdo. Além disso, a automacéo e a digitalizagcado desses
sistemas tém facilitado o monitoramento em tempo real das operagdes, possibilitando
uma gestdo mais precisa e integrada dos processos florestais (Pereira et al., 2015;
Rodrigues et al., 2019; Silva et al., 2011).



28

Sistema cut-to-length

O sistema cut-to-length (CTL) pode ser realizado por meio de maquinas
florestais autopropelidas, ou seja, um sistema mecanizado especializado para o corte
e processamento da madeira ainda no interior dos talhdes. Esse sistema é
amplamente utilizado em operacdes florestais devido a sua eficiéncia e menor impacto
ambiental. Portanto, quando mecanizado, as maquinas florestais autopropelidas
utilizadas no sistema CTL sdo o harvester e forwarder (Chen et al., 2017; Eriksson;
Lindroos, 2014; Laina et al., 2013; Prinz et al., 2018).

O harvester € uma maquina multifuncional que derruba, desgalha, descasca
e corta a arvore em troncos de comprimentos predeterminados, isto é, realiza o
processamento completo da arvore. Ja o forwarder € responsavel pelo baldeio das
toras, que foram seccionadas pelo harvester, para o local de carregamento, onde a
madeira é preparada para o transporte ou em um patio de armazenamento temporario
(Almeida et al., 2024; Polowy; Rutkowski, 2024; Wester; Eliasson, 2003).

De acordo com Bacic et al. (2024) diferentes autores abordam o sistema CTL
sobre diversos aspectos, desde a eficiéncia energética e ambiental até a seguranga e
os impactos na regeneracao florestal e biodiversidade. Os beneficios da escolha do
CTL na realizagcao da colheita mecanizada da madeira, destacando que, ao realizar o
processamento da madeira no proprio talhdo, reduz o numero de maquinas
necessarias nas operagdes e, consequentemente, diminui o trafego pesado e a
compactacao do solo (Palander et al., 2024; Sagar et al., 2024; Sirén; Aaltio, 2003).

Outro aspecto importante é a flexibilidade operacional que o sistema CTL
proporciona. O harvester com o forwarder podem ser configurados para operar em
uma ampla gama de terrenos, desde planicies até areas com relevo acidentado
(Garren et al., 2019; Kormanek et al., 2023). Apesar de aumentar a precisao das
operacgoes, reduzindo o desperdicio de madeira e maximizando a produtividade por
hora trabalhada, o sistema CTL ainda promove melhorias significativas na seguranca
dos trabalhadores florestais. As cabines dos harvesters e forwarders sao projetadas
para oferecer maior protecéo e conforto, possibilitando um ambiente de trabalho mais
seguro e ergondmico (Camargo et al., 2021; Gerasimov; Sokolov, 2014; Synwoldt;
Gellerstedt, 2003).

A produtividade do harvester pode ser influenciada por diversos fatores

relacionados a floresta plantada e ao terreno. A idade da floresta plantada
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desempenha um papel importante, florestas plantadas com ciclos mais longos tendem
a ter arvores com troncos maiores, aumentando a eficiéncia do corte e
processamento. O indice de sitio, que reflete a qualidade do solo e as condigdes de
crescimento, também impacta a produtividade, ja que locais com melhor crescimento
resultam em arvores mais robustas (Talbot et al., 2003; Leite et al., 2014; Fernandes
et al., 2013).

Além disso, a densidade da floresta e a espécie das arvores podem afetar a
facilidade de operagdo, sendo que florestas muito densas ou espécies hardwoods
exigem maior esforgo. O tipo e a declividade do terreno sao outro fator que impacta
nas operagoes do harvester, areas mais acidentadas dificultam sua movimentacgao e
manuseio (Karha et al., 2004; Holzleitner et al., 2019).

A declividade do terreno também é um dos elementos que impactam a
produtividade do forwarder, pois terrenos inclinados podem reduzir a velocidade de
deslocamento e aumentar o esforco necessario. Além disso, a distancia entre os locais
de carregamento e descarregamento exercem um impacto negativo, uma vez que
distancias mais longas diminuem a produtividade (Cadei et al., 2020; Marcu; Borz,
2024).

Outro fator que impacta a produtividade do forwarder, € a capacidade de
considerada determinante, uma vez que modelos com maior capacidade podem
transportar mais madeira por viagem, melhorando o desempenho geral. Também
deve-se considerar as condi¢cdes do solo, como umidade excessiva, podem reduzir a
tracao e dificultar o deslocamento (Vaatainen et al., 2021; West et al., 2022; Bumber
et al., 2023).

Gerenciamento florestal

O gerenciamento florestal consiste no planejamento da implantacéo e
manutencdo das florestas plantadas, envolvendo a operagdo de colheita, o
abastecimento continuo das industrias, o cumprimento de legislagbes ambientais e
trabalhistas e tudo o que envolve a cadeia de suprimentos. O gerenciamento inclui,
impreterivelmente, implementar e executar normas de saude e seguranga do trabalho
na gestdo de todos os colaboradores que fazem parte dos processos e operagdes
(Camargo; Munis; Simdes, 2021; Alayet et al., 2016 Bligard; Haggstrom, 2019).
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Conforme a complexidade das decisdes, torna-se mais dificil para os
tomadores de deciséo identificar uma alternativa de gerenciamento que maximize
todos os critérios de decis&do. Portanto, o gerenciamento florestal deve ser pautado
em medidas técnicas que examinem a natureza dos problemas abordados e a
incorporacgao do risco no manejo florestal e na tomada de decisdes (Pukkala; Kangas,
1993; Ananda; Herath, 2009).

As informagdes das florestas servem de base para o planejamento florestal,
permitindo o uso de modelos de crescimento e rendimento para prever condi¢des
futuras com possibilidade de diferentes opgdes de gerenciamento. Dados coletados
em inventario florestal, avaliagbes das medi¢cées em nivel de talhdo, manejo florestal
auxiliam e viabilizam a gestdo (Mcroberts; Tomppo, 2007; Liang et al., 2016;
Eyvindson; Saad; Eriksson, 2017).

Pesquisadores e profissionais estao utilizando ferramentas tecnolégicas que
auxiliam nas tomadas de decisdes para tornar a gestao florestal mais eficiente. Com
base em indicadores de qualidade, critérios de avaliagdo, métodos de diagndstico
para a medicao, técnicas de analise de risco aprimoram as estruturas que apoiam 0s
tomadores de decisdo em seus esforgos (Mendoza; Prabhu, 2000; Hunt; Haider, 2001;
Pollard et al., 2010; Bai; Sarkis, 2019; Welch et al., 2019).

Machine learning Aplicada em Atividades Florestais

O gerenciamento correto das informagdes obtidas no cumprimento das atividades
florestais, auxilia na formacdo de estratégias. Associar essas informagdées com
analises econdmicas podem ajudar os proprietarios de terras a tomar decisdes
informadas. A economia dos sistemas de recursos florestais deve ser estudada
ponderando os custos totais das cadeias de suprimento, sobretudo, os custos a
colheita da madeira (Wagner, 2012; Karttunen; Laitila, 2015; Hitchner et al., 2021).

A gestao deve procurar garantir que as varias perspectivas possiveis sejam
consideradas ainda no inicio do processo de tomada de deciséo estratégica. Contudo,
quando os gestores aliam o conhecimento com o acesso a fontes confidveis de
informagdes, se beneficiam de decisdes mais informadas e consistentes (Smith et al.,
2008; Bozhesku, 2011; Osuszek; Stanek; Twardowski, 2016).

A abordagem da técnica de machine learning é fundamental para a tomada

de decisdao e controle das interferéncias humanas em ecossistemas naturais,
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sobretudo, em florestas. A inovagdo e a tecnologia se tornaram a tendéncia do
desenvolvimento global. Técnicas de machine learning sao amplamente
recomendadas para aplicagdes ecologicas, dada suas precisdes na classificagdo e
acuracia na detecgao de alteragcdes dinamicas (Elith; Leathwick; Hastie, 2008; Yu et
al., 2020; Shabani; Pourghasemi; Blaschke, 2020; Gao; Su, 2020; Sva¢; Cagarova,
2020).

Pourghasemi et al. (2020), por exemplo, utilizaram-se da abordagem de
machine learning para mapear os riscos ambientais, como incéndios florestais. Do
mesmo modo, Hararuk, Kurz e Didion (2020) combinaram observagdes de inventario
florestal com técnicas de machine learning para quantificar as taxas de decaimento
de arvores abatidas em florestas. Logan et al. (2020) utilizaram-se da abordagem para
examinar a influéncia das condigdes micro ambientais nas caracteristicas das plantas
lenhosas em camadas de regeneragao.

Zhou et al. (2020b) verificaram que métodos de aprendizagem de maquinas
sao eficazes no monitoramento da dindmica de florestas plantadas. Soma-se a
capacidade de algoritmos de machine learning em explicar fatores espaciais da
composicao das espécies arboreas de dossel em fungao da cobertura florestal. A
fusdo de dados do sistema de comunicacdo que conecta os diferentes componentes
de uma maquina florestal, como sensores, atuadores e unidades de controle
eletrénico com as informagdes de inventario florestal permite que métodos de machine
learning descubram relagdes entre a maquina florestal e variaveis do ambiente
captadas pelos sensores como localizagao via GPS e inclinagéo do terreno (Melander;
Einola; Ritala, 2020; Balzotti et al., 2020).

Métodos de machine learning foram utilizados para construir um modelo
capaz de prever a classe de pedregosidade de um determinado local, a fim de
viabilizar a operagdao de colheita mecanizada de madeira (Melander; Ritala;
Strandstrom, 2019). Algoritmos de machine learning fornecem suporte no
monitoramento da qualidade da madeira no momento da colheita mecanizada de
madeira e na estimaram as probabilidades de ocorréncia de queimada florestal por
meio de classificacdo de imagens (Palander et al., 2018; Hawbaker et al. 2020).

Além disso, métodos de machine learning tém sido aplicados para otimizar a
eficiéncia operacional das maquinas de colheita mecanizada de madeira. Por
exemplo, Almeida et al. (2024) desenvolveram um modelo preditivo que utiliza dados
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de sensores instalados em harvesters para criar um modelo de alto desempenho que

preveja com precisado sua produtividade em florestas plantadas de Eucalyptus.

Data mining

Com o avango da tecnologia da informagao, grandes quantidades de dados
estdo disponibilizadas para o acesso de pesquisadores e gestores. A técnica de
mineragdo de dados, da lingua inglesa data mining, foi reconhecida como uma das
ferramentas mais promissoras para extragao de informagao de conjuntos de dados. O
data mining pode ser utilizado para extrair as informagdes mais relevantes em um
conjunto de dados, bem como, para aumentar a preciséo e a qualidade dos resultados
na estimativa de parametros criticos. A utilizagao de algoritmos de data mining fornece
poder preditivo (Kim et al., 2018; Xu et al., 2020; Zhao et al., 2020; Khosravi et al.,
2020; Schuh; Prote; Hunnekes, 2020; Zonouzi; Kargari, 2020).

Os algoritmos de data mining, extraem informagdes quantitativas e
qualitativas, de modo que os fatores de influéncia possam ser reconhecidos e
categorizados. Por meio de técnicas de data mining é possivel ainda, investigar
associagdes entre variaveis e sustentar hipoteses pautadas nos conjuntos de dados.
Portanto, as técnicas de data mining sdo amplamente utilizadas para reduzir a
dimensionalidade de problemas (Hallberg; Salimi, 2020; Ren; Zhang; Liu, 2020; Cho
et al., 2020; Maia; Plastino; Penna, 2020).

Os conhecimentos gerados, decorrentes da aplicagdo da mineragdo dos
dados, desempenham um papel fundamental na tomada de decisbes inteligente.
Relaciona-se ainda, na melhoria do desempenho de sistemas e no gerenciamento de
recursos e servigos. A introdugdo de modernos sistemas e tecnologias de informagao
nos processos de negocios torna possivel a utilizagdo de grandes quantidades de
dados (Hunt, 2021; Shaikh et al., 2021; Mitroshin et al., 2022; Huang, 2020; Sunhare;
Chowdhary; Chattopadhyay, 2020; Li et al., 2021; Fonseca-Galindo et al., 2022).

Nesse contexto, a mineragao de dados promove a analise de comportamento
de um espectro em massa com tendéncias ou caracteristicas comuns. Assim, um
banco de dados associado a programas de mineragdo de dados resulta em dados
orientados a uma variavel resposta conhecida. Além disso, auxilia na analise de
padrdes e caracteristicas desconhecidas, permitindo que as empresas se informem e
tomem decisbes (Kamath et al., 2021; He et al., 2022; Mao et al., 2022).
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As rotinas de integragdo e gerenciamento para a analise de dados auxiliam
no diagnostico de problemas de qualidade de dados, além de suportar hipéteses. O
data wrangling caracteriza-se pela transformacao e preparagdo dos dados por meio
da identificacdo, extracao, filtragem e integragdo dos conjuntos de dados adequadas
ao tipo de analise (Kandel et al., 2011; Endel; Piringer, 2015; Furche et al., 2016;
Bellomarini et al., 2022).

A mineragao de dados demonstra ser um método confiavel para analisar e
descobrir conhecimento util. Além disto, algumas ferramentas de mineracao de dados
possuem recursos de data wrangling que automatizam o processo de filtragem de
dados. A transformacdo de dados permite processamento rapido de consultas de
negocios com solugbes certas para analistas e usuarios consumidores (Santos-
Pereira; Gruenwald; Bernardino, 2021; Shakorshahabi et al., 2021; Costa et al., 2022;
Konstantinou et al., 2017; Patil; Hiremath, 2018).

Os processos de data wrangling precisam garantir que as etapas de
transformacao de dados se beneficiem da automacgao sempre que possivel. A técnica
de data wrangling permite ao usuario explorar o fluxo de dados e distribuicdo de
problemas em todo o conjunto de dados para determinar padrdes de erro. Destaca-se
ainda, como técnica que propicia o desenvolvimento da qualidade ao longo do tempo
em uma sequéncia de operagdes (Koehler et al., 2017; Bors; Gschwandtner; Miksch,
2019; Bellomarini et al., 2022; Yang et al., 2022).

Machine learning

A obtencao de dados de observagdes, medicdes ou leituras de instrumentos,
podem ser quantificados de forma a atuarem na classificagao ou predicao de dados,
por meio do aprendizado de maquina, da lingua inglesa machine learning (Liu et al.,
2020a; Xu et al., 2020). A combinagédo da técnica de machine learning (ML) com
técnicas de data mining podem melhorar a capacidade de mensuragao de riscos. Em
algumas aplicag¢des, aprimora os parametros de interesse como minimizadores de
uma funcgéo de risco, separados de modelos estatisticos (Wang; Martin, 2020; Zhang,
2020).

Essa selecédo € fundamental para facilitar a interpretabilidade dos dados de
modo a revelar relacionamentos em dados estruturados e fornecer melhor poder

preditivo ao modelo. Além de atuar na modelagem preditiva, a técnica de machine
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learning fornece subsidios quantitativos ou qualitativos na detec¢do de falhas
operacionais ou fraudes. A disponibilidade de recursos de dados ajuda as
organizagbes a extrairem informagbes uteis e a tomar decisbes mais bem
fundamentadas (Ta, 2019; Bozdag; Dokuz; Gokgek, 2020; Wei; Yang; Sun, 2020;
Won; Manzour; Chaovalitwongse, 2020).

O desenvolvimento de um modelo para predizer o comportamento dinamico,
sob diferentes configuragdes, facilita a otimizagcdo de processos. A técnica de ML,
quando bem ajustada, pode fornecer resultados validados, quando se tem um
conjunto de dados de validagéo, e precisos para expandir o conhecimento das
caracteristicas que compdem o0s processos. Salienta-se que existem varios
parametros dos algoritmos de treinamento que precisam ser selecionados para os
diferentes algoritmos de ML (Kudyba, 2018; Jaegher et al., 2020; Liu et al., 2020b;
Escrig et al., 2020; Mccarthy et al., 2020; Shamsara; Schuirmann, 2020).

Quando ha requerimento de alta precisdo em analises, técnicas de machine
learning sdo amplamente utilizadas para criar métodos de analise que identificam
padrdes ou tendéncias. Nesses casos, técnicas de ML s&do empregadas na resolugéo
de fungdes criticas envolvendo data mining, mineragao de texto, analise preditiva e
sistemas de tomada de decisao. A utilizagao da técnica de machine learning pode dar-
se por aprendizado supervisionado e nao supervisionado. Contudo, outros tipos de
algoritmos de machine learning sao obtidos para aprendizados semi-supervisionado
e por reforgo (Chowdhury et al., 2020; Ma et al., 2020; Orozco et al., 2020; Hwang;
Jun, 2014; Camastra; Vinciarelli, 2015; Wang et al., 2015; Dornheim; Link; Gumbsch,
2020; Luo et al., 2020).

Aprendizado supervisionado

Neste tipo de aprendizado, o algoritmo de treinamento supervisionado,
aprende com base em dados de limites de decisdo entre infinitas categorias (ou
classes). Supde-se que um classificador supervisionado possa anotar um conjunto de
dados quando um especialista fornece amostras rotuladas de todas as classes,
conseguinte, validagao (Fu; Kara, 2011; Amorim et al., 2019; Hussain et al., 2020).

O aprendizado supervisionado so € possivel de ser empregado em amostras
rotuladas (/abeled sample). Amostras rotuladas caracterizam-se por conter rétulos ou

classes, isto €, informacdes importantes sobre a distribuicdo de dados, o que é
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essencial para produzir um classificador ajustado. Em uma estrutura de aprendizado
supervisionado, as amostras rotuladas sao dispostas aleatoriamente no conjunto de
treinamento, a fim de atualizar os parametros (Liu; Xiang, 2017; Aydemir; Bilgin, 2020;
Shi et al., 2020; Tian et al., 2020; Chu; Torre; Cohn, 2019; Frank et al., 2020; Wei et
al., 2020).

Como o aprendizado supervisionado é baseado em grandes quantidades de
dados rotulados, isto requer tempo e recursos extensivos. A coleta de amostras
rotuladas, por vezes, pode ser cara e onerosa, limitando o espago amostral de
treinamento e apresentando um desafio para a classificagdo supervisionada (He; Hu;
Hang, 2018; Rezagholiradeh; Haidar, 2018; Zhang; Yu, 2020).

No aprendizado supervisionado, varias métricas de classe local e uma métrica
global s&o treinadas em conjunto. E um método de treinamento no qual o nimero de
dados de entrada e o numero de rétulos devem ser iguais. Ressalta-se que se deve
explorar o maximo possivel de informagdes de dados para melhorar a precisdo do
aprendizado da distribuigao de rotulos (Jia et al., 2021; Shim et al., 2022; Sun; Yang,
2022).

Dentre as diversas abordagens para a analise de conteudo automatizada, os
métodos de aprendizado supervisionado s&o utilizados. Eles podem ser empregados
para classificar eventos automaticamente com base em um sistema de classificacado
pré-existente. Este tipo de algoritmo utiliza de informagbdes explicitas de
categorizagdo. Portanto, nos casos de aprendizado supervisionado, exemplos s&o
mostrados e testados para que um diagndstico da verdade basica seja reconhecido
ou nao (Robins, 1992; Collingwood; Wilkerson, 2012; Wey; Kosorok, 2013; Dun;
Soroka; Wlezien, 2021).

Algoritmos supervisionados s&o mais sensiveis a composi¢cdo dos dados e
auxiliam na deteccdo de mudancgas na distribuicido das variaveis do processo. Eles
caracterizam-se por conter um conjunto de amostras de treinamento rotuladas. A
aplicacdo de algoritmos de aprendizado supervisionado para previsdo promove a
deteccgao precoce de problemas em contextos especificos. Além disto, o aprendizado
supervisionado para classificacdo de dados, potencializa a discriminagao de
mudancgas e a deteccao de limites. Inclusive, por meio da abordagem de aprendizado
supervisionado hierarquico, pode-se aumentar a probabilidade da deteccdo de
anomalias (Li; Runger; Tuv, 2007; Vatsavai; Shekhar; Burk, 2007; Okori; Obua, 2011).
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Contudo, para aplicagdo destes algoritmos, a falta de dados rotulados € um
desafio critico que deve ser superado para treinar modelos de aprendizagem
supervisionada. A partir de benchmarking baseado em critérios de avaliagao
claramente definidos, o aprendizado supervisionado pode ser implementado com
éxito. Sao exemplos de algoritmos por aprendizado supervisionado o Random Forest,
Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes (NB), K-nearest neighbor (KNN),
Perceptron Multicamadas (MP) e regresséo logistica (Chen; Hsu; Su, 2017; Zhou; Li,
2017; Kumar et al., 2018; (Yakimovich et al., 2021; Alrfou et al., 2022; Mehari;
Strodthoff, 2022).

Aprendizado nao supervisionado

Em um machine learning ndo supervisionado, o algoritmo consiste em um
codificador automatico, que obtém a distribuicdo de recursos desejada, alterando a
funcdo objetivo. Neste tipo de aprendizado, a identificagdo de clusters na presencga de
diferentes classes, € implementada. No aprendizado ndao supervisionado, os rétulos
dos dados de treinamento sdo desconhecidos (Gao; Su, 2020; Mondal; Barman, 2020;
Zhang et al., 2020a).

Se os dados forem desconhecidos e o contexto ndo for facilmente entendido,
técnicas n&o supervisionadas sao empregadas. Dentre as vantagens do aprendizado
nao supervisionado esta a viabilidade em descobrir o niumero natural de clusters no
conjunto de dados. A definicdo de clusters viabiliza a obtengao de grupos derivados
de um grande conjunto de dados (Bhopale; Tiwari, 2020; Morette et al., 2020;
Richhariya; Tanveer, 2020).

Essa divisdo por clusters auxilia na expectativa de acesso rapido e preciso ao
conhecimento estruturado. A amostragem nao supervisionada permite a coleta de
dados sob condi¢des reais de operagao, contrario de amostras geradas artificialmente
a partir do aumento de dados. Essa técnica de clusterizagao auxilia na organizacgéo e
categorizagdo de grandes volumes de dados, permitindo um acesso mais rapido e
preciso a informacgdes relevantes (Parisi et al., 2014; Li; Li; Ma, 2020).

Por meio de alguns algoritmos, é possivel promover o agrupamento e a
classificagdo dos dados. Embora o método de aprendizado nao supervisionado
permita maior acuracia na predicao dos dados, face ao aprendizado supervisionado,
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a convergéncia do modelo pode nao ser alcangada e, conseguinte os resultados

podem n&o ser precisos (Murray; Perera, 2020; Tseng et al., 2020).

Aprendizado semi-supervisionado

O aprendizado semi-supervisionado consiste em refinar a classificacédo de um
conjunto de dados. Este processo ocorre por meio da concatenagado de dados n&o
rotulados, facilmente acessiveis e com amplo volume de informacdo, com dados
rotulados, porém em numero limitado. A partir do aprendizado semi-supervisionado,
um conjunto de testes pode ser construido, com dados rotulados, para avaliar o
desempenho da classificagdo do algoritmo (Khan; Lee, 2019; Luo et al., 2020; Roopa;
Nagarajan, 2020).

Quando aplicado, o aprendizado semi-supervisionado, reduz a complexidade
da validacdo de resultados no aprendizado n&o supervisionado. Conseguinte, o
aprendizado semi-supervisionado pode ser realizado automaticamente, com
monitoramento técnico de especialistas. O beneficio principal € a melhoria da
capacidade de generalizagdo do modelo, aproveitando a abundancia de dados nao
rotulados para refinar as previsées com um numero reduzido de amostras rotuladas
(Okaro et al., 2019; Alipour; Harris, 2020; Almagro et al., 2020; Morette et al., 2020;
Zhang et al., 2020b).

No aprendizado semi-supervisionado, uma correlagcao entre os recursos pode
ser alcangada na aplicacdo de amostras rotuladas e nao-rotuladas. A interagao
humana durante o treinamento pode ser minimizada na estrutura de aprendizado
semi-supervisionado e a eficiéncia do diagnéstico melhorada. Ao combinar dados
rotulados e nao-rotulados, os modelos podem alcancar melhor desempenho em
tarefas de classificagédo e previsédo, aproveitando a grande quantidade de dados néo
rotulados disponiveis (Li; Li; Ma, 2020; Sheikhpour et al., 2020).

Aprendizado por refor¢o

Na técnica de ML por reforgo um agente aprende por tentativa e erro atuando
em ambientes dindmicos. Os agentes tém a capacidade de interagir entre si de

maneira distribuida e encontrar a melhor estratégia em ambientes competitivos. Com
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a abordagem de aprendizado por reforco, o agente aprende uma politica de
comportamento baseado nas observacbes ao longo do tempo (Monteiro; Ribeiro,
2004; Glatt et al., 2020; Samadi; Badri; Ebrahimpour, 2020).

Assim, cada acao executada pelo agente é associada a uma recompensa, a
fim de obter uma politica étima. O modelo de aprendizagem por reforgo aprende a
executar acoes ideais, para entédo ajustar a regidao de interesse inferida por meio do
quadro anterior, conseguinte, atualizagdo do modelo. Isto é valido, mesmo que a
politica ideal seja a que adéqua como melhor decis&o ir contra os comportamentos de
outros agentes (Soleymani; Paquet, 2020; Wang; Deng; Pan, 2020).

Com o agente de aprendizado por reforgo adaptado a regido de interesse,
ocorre atuagdes, em tempo real, de forma inteligente. A aprendizagem por reforgo,
pertence a divisdo de algoritmos de aprendizagem semi-supervisionados, porém
acrescidos de uma exploracao profunda e dindmica das melhores agoes, visando
recompensas (Ghorbani; Afsharchi; Derhami, 2020; Kang et al., 2020; Mhaisen et al.,
2020; Sun et al., 2020; Wen; Chen; Li, 2020).

Métodos de aprendizado em conjunto

O método de aprendizado por blending ensemble learning € uma técnica de
machine learning em conjunto que usa um meta-modelo para combinar os resultados
preditivos, a partir de modelos de base heterogéneos dispostos em pelo menos uma
camada. A variagdo do conjunto de combinacdo de predicdo € baseada em um
conjunto de validagdo de dados, que foi utilizado para ajustar o meta-modelo
(Chatzimparmpas et al., 2021; Hansrajh; Adeliyi; Wing, 2021).

A blending ensemble learning é aplicada em modelo para aprendizado
robusto, que podem prever varias tarefas ao mesmo tempo com menor parametro e
melhorar a sensibilidade do modelo de reconhecimento, compartilhando informacdes
entre diferentes tarefas. Essa técnica permite reconhecer e treinar algoritmo de
segundo nivel para combinar o modelo de predi¢des de forma otimizada e formar um
conjunto predi¢des (Malik et al., 2019; Fang et al., 2020; Hao et al., 2020).

A abordagem de machine learning reduz o erro e produz resultados mais
precisos em comparagdo com as abordagens convencionais de modelos com base
na média simplista ponderados igualmente ou de forma desigual. Os resultados da

técnica de machine learning combinado com varios modelos permitem melhorar o
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desempenho preditivo em comparagao com um unico modelo (Lu et al., 2015; Chen
et al., 2020; Chen et al. 2020, Wu et al., 2021).

Ja o método de aprendizado por stacking ensemble learning, € um método de
aprendizagem de conjunto integrado, o qual combina varios modelos de classificagéo
ou regressao por meio de um meta-modelo. O modelo é treinado no conjunto de dados
de treinamento completo e os resultados aplicados para o treinamento do novo
modelo. O principio fundamental € integrar as vantagens de diferentes algoritmos para
obter um desempenho superior em comparagdo com modelos individuais (Divina et
al., 2018; Shen et al., 2019).

O método é caracterizado por utilizar varios modelos para efetuar previsdes
combinando os valores previstos. A combinacéo dos valores pode ser obtida por meio
da média dos resultados ou por modelos adicionais que agreguem a previsao final as
previsdes de todos os modelos individuais. A classificagdo com base neste método
consiste em duas etapas em que a saida de um nivel de classificador no primeiro
estagio € usada como entrada para o segundo nivel (Sun; Trevor, 2018; Lee; Kim; Ko,
2019).

Diante disso, o método de aprendizagem reduz o erro de generalizacao,
aumentando a heterogeneidade dos dados basicos e utilizando diferentes algoritmos
de aprendizado para combinar os resultados previstos pelo database. O stacking
oferece a vantagem de integrar diferentes perspectivas e capacidades dos modelos
individuais, resultando em um desempenho mais robusto e uma maior capacidade de
generalizacao (Cui et al., 2021; Li et al., 2021; Shabankareh et al., 2021).

Arvore de decisdo

A arvore de decisdo € um tipo de algoritmo de machine learning
supervisionado, amplamente empregado na classificacdo de dados. Em sua estrutura,
quando ha situacdes de classificacdo, o operador separa valores pertencentes a
diferentes classes, ou entdo, em caso de regressao, separa-os para reduzir o erro do
parametro de critério selecionado (Ahmed et al., 2020; Chowdhury et al., 2020;
Meenachi; Ramakrishnan, 2020).

Sendo um método ndo paramétrico de data mining, a arvore de decisdo é
capaz de lidar com relacionamentos nao lineares entre contribuidores e a

probabilidade de falha, além de possuir capacidade de detectar padrées em um
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conjunto de big data. As arvores de decisdo atuam como uma ferramenta de previséo,
que divide um conjunto de dados em subconjuntos cada vez menores. Sendo assim,
ao dividir os dados em subgrupos homogéneos, considerando suas propriedades,
uma arvore € ajustada aos dados de calibragcéo (Zhou et al., 2020a; Faiz et al., 2020;
Jafari; Rajaee; Kisi, 2020; Wolff; O’donncha; Chen, 2020).

A selecdo de um atributo para o posicionamento da arvore de decisdo em uma
posicao apropriada, por exemplo, raiz da arvore, € uma decisao importante. Nesta
particao da estrutura de uma arvore de decisdo, a entropia de Shannon desempenha
um papel fundamental, uma vez que por meio dela sao feitas as selecdes dos atributos
(Shannon, 1948; Shaheen; Zafar; Khan, 2019; Singer; Anuar; Ben-Gal, 2020).

A arvore de decisao como classificador € usada para treinar o0 modelo com
base no rétulo categorico e a arvore de decisdo como regressor € usada para treinar
o modelo com base em um rétulo nao categérico. As arvores dividem recursivamente
0 espaco de particdo nas regides correspondentes as classes, escolhendo um recurso
que fornega o maior ganho de informagdes (Friedman, 2001; Kushwah et al., 2021).

A técnica de machine learning, como principal categoria de seu tipo, compde
diversos algoritmos, entretanto, modelos de arvore de decisdo geralmente sao
preferiveis. Aliar informagdes mais precisas, como melhores previsdes, a partir da
combinagdao de algoritmos de arvores de decisdo e otimizagdo combinatdria,
promovem decisbes mais bem informadas (Liu et al., 2022; Ramos et al., 2022;
Gumuskaya et al., 2021; He et al., 2021; Cunha et al., 2022).

A técnica de machine learning, incluindo algoritmos de arvore de decisao,
geralmente apresenta alta confiabilidade e baixo custo computacional. Entretanto,
toda arvore de decisdo néo é independente, porque uma nova arvore de decisao €
adicionada, aumentando a énfase nas amostras classificadas incorretamente. A
dependéncia presente na estrutura das arvores de decisédo, faz com que ela seja
extremamente sensivel as alteragdes nos dados de base, isto €, no efeito longitudinal
(Cukié et al., 2020; Liang et al., 2020; Martin et al., 2020).

Random forest

O algoritmo de random forest, consiste em uma técnica de machine learning
em conjunto, uma vez que, geram muitos classificadores ou regressores, agregando

seus resultados. O algoritmo de random forest € uma combinagao de preditores de
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arvores. Este tipo de algoritmo permite que a combinagdo de muitos classificadores
unicos fornega uma representacdo mais diversificada dos dados (Breiman, 2001;
Iranitalab; Khattak, 2020; Breiman, 1999; Maman et al., 2020).

Random forest € um algoritmo, geralmente, eficiente e que reduz distorgdes e
variagdes na classificagao e regressao de dados. Por ser um método de aprendizado
em conjunto, destinado a combinar varios resultados previstos de aprendizado,
melhora a capacidade de generalizagdo do aprendizado individual e a robustez
(Ahmed et al., 2020; Jaber et al., 2020; Pei et al., 2020).

Destarte, cada classificador da arvore é criado por um vetor aleatdrio
amostrado independentemente do vetor de entrada. Como este algoritmo é definido
por uma sequéncia de regras que dividem os dados, ele reduz a variagdo da melhor
maneira possivel. O método de classificagédo por algoritmos de random forest, permite
inferir a relevancia dos fatores preditivos nas variaveis target (Baidai et al., 2020;
Marzouq et al., 2020; Zhi; Yang; Fu, 2020).

Gradient Boosting

Desenvolvido por Friedman (2001), o Gradient Boosting ou regressao por
Gradient Boosting € um algoritmo de aprendizado de conjunto ajustado por meio de
uma série de calculos iterativos. O algoritmo do Gradient Boosting foi motivado como
um método de descida de gradiente no espaco funcional, capaz de ajustar modelos
preditivos ndo paramétricos genéricos (Ma; Fildes, 2020; Peng et al., 2020).

Este algoritmo de aprendizado desenvolve as arvores subsequentes, pautado
nos residuos da arvore anterior, sob ajuste de derivativos de primeira ordem. Os
algoritmos arvore de decisdao, Random Forest e Gradient Boosting sao métodos
l6gicos baseados em regras que podem detectar relacionamentos n&o lineares e
identificar a importancia da variavel, mesmo com valores ausentes (Rahman et al.,
2020; Truong; Choi, 2020).

Dentre os algoritmos de classificagdo mais utilizados esta o Gradient
Boosting, haja vista seu desempenho superior em tarefas que dependem da
engenharia de recursos. Soma-se que o Gradient Boosting pode fornecer informagdes
abundantes sobre os efeitos nao lineares para variaveis independentes, desenhando
os efeitos parciais. Contrario ao algoritmo de Random Forest, os modelos individuais

no Gradient Boosting ndo sao produzidos com base na seleg¢ao aleatéria de dados,
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mas sequencialmente, além de ser propenso a sobreajuste (Ville; Neville, 2013; Das;
Khan; Ahmed, 2020; Gilbert; Mateu; Planes, 2020; Li et al., 2020).

Regressao Linear

A regressao linear consiste em uma analise estatistica para estimar a relagao
entre duas variaveis, ou seja, avalia valores de uma variavel dependente a partir de
uma variavel independente. E uma técnica de modelagem em que uma variavel
dependente é prevista com base em uma ou mais variaveis independentes (Ludbrook,
2010; Uyanik; Guler, 2013; Kumari; Yadav, 2018).

Na regressao linear, os dados sao modelados para se ajustar a uma linha reta
ou ajustar duas variaveis para que um atributo possa ser usado para prever o outro.
A regresséo linear simples é utilizada para estimar os valores da fungao densidade e
sua segunda derivada em um ponto. Deste modo, uma variavel de resposta pode ser
modelada como uma func&o linear de outra variavel preditora (Hino; Koshijima;
Murata, 2015; llic et al., 2021; Loftus, 2022).

A regressao linear simples € uma suposi¢do subentendida da populagao
homogénea, que estima os parédmetros de regressao capturando as caracteristicas da
populacao representadas na amostra. No entanto, em alguns eventos, a suposigéo da
amostra pode conter varias subpopulacdes, ndo sendo realista (Aguila; Benitez-
Parejo, 2011; Bashir; Carter, 2012).

A regressao linear multipla € uma extens&o da regresséo linear, onde mais de
dois atributos estdo envolvidos e os dados sdo ajustados a uma superficie
multidimensional. Esses coeficientes podem ser resolvidos pelo método dos minimos
quadrados, que minimiza o erro entre a linha real que separa os dados e a estimativa
da linha (Han; Kamber; Pei, 2012; Olive, 2017; Bertsimas; Li, 2020; Sarker, 2021).

K-nearest neighbor

O método K-nearest neighbor é aplicado na classificagdo de objetos com base
em dados de aprendizagem que estdo mais proximos do objeto, a partir da
comparacgao entre os dados anteriores e os dados atuais. Essa técnica é conhecida

por ser robusta quando utilizada em varias aplicacdes de mineracdo de dados como
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um modelo de classificagdo com grandes conjuntos de dados (Jiang et al., 2007,
Kramer, 2013; Lubis; Lubis; Al-Khowarizmi, 2020).

O método K-nearest neighbor € uma das primeiras escolhas para um estudo
de classificacdo quando ha pouco ou nenhum conhecimento prévio sobre a
distribuicao dos dados. Caracterizado como uma técnica de mineragao de dados
simples, mas eficaz. Parametros de controle adaptativo, incluindo coeficientes de
aceleragdo variaveis e peso de inércia variavel no tempo, sdo empregados (Ling; Mei,
2009; Triguero et al., 2018).

Esses pardmetros auxiliam controlar, de forma eficiente, a capacidade de
busca local e global do algoritmo. As analises K-nearest neighbor sao nao
paramétricas, as quais podem ser desenvolvidas com variaveis de resposta
categoricas para as classificagbes dos dados. Contudo, as técnicas podem ser
empregadas a partir de variaveis de resposta continuas para a previsdo, e serem
utilizadas para predicdo univariada e multivariada (Fayed; Atiya, 2009; Chen et al.,
2011, Mangalova; Agafonov, 2014; Ferreira et al., 2015; Mcroberts, 2012; Xia et al.,
2015).

Quando existe dois ou mais grupos de dados no algoritmo classificado em
distintas classes, pondera-se as distancias entre os objetos. A classificacdo K-nearest
neighbor pode ser desenvolvida a partir da representacéo de escolhas multiplas de
dois parametros-chave. Assim, a partir de um € aplicada a definicdo da funcdo de
pertinéncia e do outro, o calculo da regra de votagao (Derrac et al., 2016; Hoang et
al., 2018).

Support vector machine

O support vector machine € um algoritmo de aprendizagem supervisionada,
aplicavel tanto a problemas de classificagdo como de regresséo. Envolve técnicas
estatisticas e de machine learning com o objetivo principal de previsdo. Pode ser
aplicado em dados continuos, resultados binarios e categoéricos analogos a
gaussianos, regressoes logisticas e multinominais (Shmilovici, 2010; Guenther;
Schonlau, 2016).

O support vector machine € uma ferramenta de modelagem e previsado de
sucesso para uma variedade de aplicagdes com tratamento rigoroso dos resultados

de ultima geracao. Capaz de resolver problemas de classificagdo binarios e ainda
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pode ser aplicada em conjunto com técnicas para as solugdes de problemas de
analise de dados (Lorena; Carvalho, 2007; Steinwart; Christmann, 2008).

O support vector machine aprendera com um conjunto de dados de
treinamento e tentara generalizar e fazer previsdes corretas sobre novos dados. Esta
formulacéo visa combinar observagdes de gradiente com as observacgdes de roétulos
inteiros em problemas de classificagao e valores reais na regressdo dentro uma unica
estrutura de otimizagdo (Mammone et al., 2009; Campbell; Ying, 2011; Shukla; Billard,
2014).

A vantagem da abordagem do support vector machine é que solugdes
esparsas para problemas de classificagdo e regressao geralmente séo obtidas em
apenas algumas amostras. Estas amostras sdo determinantes na obtengdo das
funcdes de classificagdo ou regressdo. Esse conceito de solugdes esparsas torna o
support vector machine especialmente eficiente, pois, ao usar apenas as amostras
mais influentes, o modelo consegue evitar o sobreajuste e manter a complexidade do
modelo relativamente baixa, sem sacrificar a precisdo (Moguerza; Mufioz, 2006;
Zhang, 2020).

Rede neural artificial

A rede neural artificial € uma técnica de machine learning desenvolvido a partir
da ideia de simular o cérebro humano. Uma rede neural artificial pode ser criada
simulando uma rede de modelos de neurdnios em um computador. A rede neural
artificial pode identificar e aprender padrées entre conjuntos de dados de entrada e
valores de destino correspondentes (Krogh, 2008; Zou; Han; So, 2008; Sharma;
Chopra, 2013).

Os modelos de rede neural sdo capazes de aprender qualgquer mapeamento
nao linear complexo e aproximar qualquer funcédo continua. As redes neurais podem
fornecer uma gama de novas técnicas poderosas para resolver problemas nas
analises de dados, deteccao de falhas, identificacao de processos controle, previsao,
modelagem, avaliacédo e diagndstico de falhas em sistemas (Hakimpoor et al., 2011;
Pirdashti, et al., 2013; ATA, 2015).

A classificagao da rede € determinada pelas conexdes que interconectam os
neurdnios. As conexdes sao ajustadas ou treinadas para atingir um comportamento

geral desejado da rede e governada por seu algoritmo de aprendizagem. O aspecto
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do projeto de rede neural depende da selegdo de um método de treinamento
adequado e eficiente a partir de muitos algoritmos de treinamento possiveis e de
parametros correspondentes (Pham; Packianather; Afify, 2007; Pirdashti et al., 2013;
Kubat, 2021).

O uso de modelos de redes neurais artificiais para enriquecer as capacidades
analiticas e preditivas dos sistemas de apoio a decisdo tem aumentado. Em
complemento, diversas métricas podem compor uma analise sistematica para
validagado do modelo de rede neural artificial obtido, por exemplo, considerando o erro
quadratico médio e o coeficiente de determinagdo. Assim, o modelo de rede neural
pode ser verificado e testado a partir de dados experimentais (Mumali, 2022; Peng et
al., 2022; Skrypnik et al., 2022; Tam et al., 2022).
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CAPITULO 1

Métodos de aprendizado de maquina na estimativa da
produtividade de Harvesters: colheita mecanizada de
madeira no Brasil’

Resumo: A correta captacao de informagdes das operagdes florestais realizadas em florestas plantadas pode auxiliar
no manejo da colheita mecanizada de madeira. A gestao adequada deve ser capaz de dimensionar recursos e
ferramentas necessarias ao cumprimento das operacdes e auxiliar no planejamento estratégico, tatico e operacional.
Com o objetivo de facilitar a tomada de decisdo dos gestores florestais, este trabalho teve como objetivo analisar o
desempenho de modelos de machine learning na estimativa da produtividade de harvesters. Como preditores de
produtividade, utilizamos a disponibilidade de horas de uso da maquina, volumes médios individuais de arvores
e declividades do terreno. O conjunto de dados foi composto por 144.973 registros, obtidos em um periodo de 28
meses. Testamos o desempenho preditivo de 24 algoritmos de machine learning no modo default. Além disso,
testamos o desempenho de métodos de aprendizagem conjunta blending e stacking. Avaliamos o ajuste do modelo
usando a raiz do erro quadratico médio, erro médio absoluto, erro percentual médio absoluto e coeficiente de
determinagdo. Apds a limpeza inicial do banco de dados, apenas 1,12% puderam ser utilizados para construir o
modelo. A aprendizagem por blending ensemble destacou-se com coeficiente de determinagao de 0,77 e erro
percentual médio absoluto de 15%. A partir da utilizagdo de dados de algoritmos de machine learning, tornou-se
possivel prever a produtividade dos harvesters. Testar uma variedade de modelos de machine learning com
dinamicas diferentes contribuiu para a técnica de machine learning que nos ajudou a atingir nosso objetivo:
maximizar o desempenho do modelo por meio da realizacdo de experimentagao.

Palavras-chave: volume médio individual; blending ensemble learning; tomada de decisao; declividade do terreno;
florestas plantadas; stacking ensemble learning.

1.1 Introdugao

A gestdo integra a rotina dos gestores florestais responsaveis por orientar e implementar operagoes
madeireiras mecanizadas. A otimizagao do tempo e dos ativos bioldgicos capitalizados nas florestas
plantadas, quando exaustos por harvesters, afeta o sucesso da operagao. Assim, é necessario conhecer as
variaveis que influenciam a colheita mecanizada de madeira, permitindo um planejamento mais eficaz.

Indicadores de qualidade, critérios de avaliagdo e técnicas de analise de risco melhoram as
estruturas que apoiam os tomadores de decisao. Ao fazer isso, os dados coletados no inventario
florestal, medi¢des no nivel do povoamento, manejo florestal operacional e computadores de bordo em
maquinas florestais ajudam e permitem os procedimentos de gerenciamento para operagdes de colheita
de madeira [1-6].

A manipulagdo e reutilizagdo dessas informagdes promovem a sua utilizagdo no préprio
desenvolvimento da gestao e auxiliam na identificacdo de oportunidades que podem ser previstas. No
entanto, o escopo do planejamento de uma operagao de colheita mecanizada de madeira requer
necessariamente uma base de dados quantitativa, robusta e confiavel [7,8].

Diariamente, uma grande quantidade de dados € gerada a partir do registro das atividades das
maquinas que compdem os diferentes sistemas de colheita. No Brasil, o sistema mecanizado cut-to-
length (CTL), composto por um harvester e um forwarder, é normalmente utilizado para fornecer matéria-
prima para industrias de base florestal. Devido a utilizacdo do harvester na configuragao do sistema CTL,
as arvores sao cortadas e seccionadas em toras processadas. Além disso, a madeira sem residuos de
colheita, propria para processos industriais, é preparada para extragao por meio de forwarder [9-16].

As fontes e estimativas comunicadas pelos operadores promovem o nivel de qualidade do conjunto
de dados. Ao fornecer alertas antecipados, o machine learning fornece subsidios qualitativos na deteccao
de associagOes entre variaveis, além de apoiar hipdteses. No entanto, os algoritmos de machine learning
devem ser associados a data wrangling para destacar valores discrepantes, reduzir o tamanho e facilitar
a filtragem do conjunto de dados [17-21].

" Capitulo publicado e redigido de acordo com as normas da revista Forests
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Além do data wrangling, a preparacao dos dados se adapta a diferentes andlises por meio da
identificacao, extracgdo, limpeza, transformagao e integracao de conjuntos de dados. A organizacdo dos
dados permite ao usuario explorar o fluxo de dados e a distribui¢do de problemas ao longo do conjunto
de dados para detectar padrdes de erro. Esta técnica propicia um desenvolvimento com qualidade na
observacao das operagdes ao longo do tempo [22-27].

Os gestores florestais, por meio de conjuntos de dados, sdo capazes de extrair informagdes tteis e
tomar decisdes mais bem informadas que incluem, por exemplo, estimar a produtividade de harvesters.
Desenvolver modelos para previsao do comportamento dinamico da produtividade de maquinas, sob
diferentes configurag¢des, pode contribuir para otimizacao da operacao [28-31].

Associar o conhecimento gerado a partir da aplicagao do data wrangling em um conjunto de dados
com algoritmos de machine learning pode promover uma tomada de decisdo inteligente. A unido de
técnicas de machine learning pode melhorar o desempenho do sistema cut-fo-length, e a gestao de recursos
florestais e servigos [32-35].

Alguns estudos investigaram e propuseram maneiras de melhorar essa associa¢ao, por exemplo,
métodos de machine learning em conjuntos usam um meta-modelo para combinar resultados preditivos
de modelos bésicos organizados em pelo menos uma camada. Assim, a variagao nas combinagdes de
previsoes é baseada em um conjunto de valida¢ao de dados [36-39].

Os métodos de aprendizagem por blending ensemble learning e stacking ensemble learning podem
promover modelos mais robustos e precisos porque diminuem exponencialmente a taxa de erro da
aprendizagem conjunta. O método blending ensemble learning permite reconhecer e treinar algoritmos de
segundo nivel para combinar modelos de previsdao de maneira ideal, enquanto o stacking ensemble
learning combina valores por média ou por modelos adicionais que se somam as previsdes parciais ou
finais de todos os modelos individuais [40-46].

Os modelos de machine learning sao cada vez mais utilizados para prever atributos porque, por nao
estarem sujeitos as suposigOes estatisticas tradicionais, podem incorporar variaveis e encontrar padrdes
nao lineares e complexos nos dados. O machine learning inclui uma variedade de algoritmos para
aprender regras preditivas a partir de dados histéricos e construir modelos que possam prever valores
futuros [47-51].

O machine learning tornou-se uma ferramenta eficaz de andlise preditiva para grandes volumes de
dados, com aplica¢gdes na medicina, nas financas e, recentemente, no setor florestal. Foi comprovado
que a automacao de processos florestais aumenta a produtividade e a qualidade do trabalho. No
entanto, a operagdo mecanizada de colheita de madeira é desafiadora e complexa [52-55].

Tradicionalmente, a produtividade € estimada por meio do estudo de tempo, que consiste em
analisar os elementos de trabalho que compdem o ciclo operacional do harvester, individualmente,
associando o tempo necessario e o volume de madeira. No entanto, os requisitos de mao de obra e a
quantidade minima de amostra necessaria torna-o caro para as industrias de base florestal.

Diante deste contexto de interacdes complexas, justifica-se aos gestores florestais a utilizagao de
ferramentas analiticas eficientes, como o machine learning, para auxilia-los na tomada de decisdo. Assim,
verificamos se a produtividade de maquinas florestais autopropelidas pode ser estimada por meio de
algoritmos de machine learning por diferentes métodos de aprendizado.

1.2 Material e Métodos

1.2.1 Dataset

Foram utilizados dados estruturados de producao e operacao de colheita mecanizada de madeira,
em florestas plantadas de Eucalyptus e Pinus, realizadas por sistemas cut-to-length. As florestas plantadas
com Eucalyptus apresentaram espacamento de 3,3 m x 1,8 m e idade média de 14 + 9,87 anos. A floresta
de Pinus apresentou espacamento de 3,3 m x 1,8 m e idade média de 22 + 9,09 anos. A madeira dessas
florestas foi utilizada como matéria-prima para a produgao de celulose e papel.

As condi¢Oes meteoroldgicas médias na regido de estudo, segundo o Instituto Nacional de
Meteorologia [56], foram umidade relativa de 69,24%, velocidade do vento de 4,29 m s™! e temperatura
do ar de 289,3 K. As operagdes ocorreram no Brasil, em regiao com gradiente de declividade de 7,32%
a 35,06%. Os intervalos foram categorizados em relevo suave (3% a 10%), moderado (10% a 32%) e
ingreme (32% a 56%), de acordo com Speight [57].
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Esta pesquisa foi baseada em dados empiricos e insumos silviculturais; portanto, os dados faziam
parte dos registros diarios coletados em campo pelos computadores de bordo dos harvesters. Apesar de
considerarmos todos os registros na analise inicial, empregamos uma série de controles compensatdrios
a partir do data wrangling.

Nos dois turnos didrios de 10 horas, a disponibilidade de maquinas, os volumes médios individuais
das arvores e a declividade do terreno somaram 144.973 ocorréncias ocorridas no periodo de 28 meses.
As bases foram rotuladas, unidas e manipuladas usando a linguagem de programacao R [58].

Os tempos reais gastos nas atividades foram registrados nos computadores de bordo dos harvesters.
Dessa forma, estimamos a produtividade a partir da razao entre o volume de madeira extraido por um
harvester, em metros cuibicos, e o tempo efetivo de operagao, em segundos [59-60]. O mesmo operador
poderia operar diferentes marcas e modelos de colheitadeiras de madeira; entretanto, esta variavel nao
foi adicionada na constru¢ao do modelo, devido a dificuldade de rastreamento desses dados no banco
de dados. Ao todo foram utilizados os registros operacionais de 21 harvesters (Tabela 1).

Tabela 1. Especificacdes técnica das maquinas florestais autopropelidas empregadas no corte e
processamento das arvores.

Maéquina florestal autopropelida Quantidades de maquinas

Marca Modelo Poténcia (KW) florestais autopropelidas
Harvester Ponsse ERGO 8W 205 17
Harvester John Deere 1270E 170 2
Harvester Ponsse BEAVER 150 1
Harvester John Deere 1270G 200 1

Por meio da linguagem de programacao R, ao implementar rotinas de aprendizado de maquina
para planejamento de gestao e deteccdo de qualidade de dados, consideramos, segundo Konstantinou
e Paton [61], procedimentos de transformacao, limpeza e fusao de diferentes fontes. Construimos uma
rotina de data wrangling, na qual foram removidos os outliers e variaveis potencialmente
correlacionadas.

As instancias passaram pelo processo de data wrangling, que foi realizado para transformar e
coletar adequadamente os dados adquiridos. Adicionalmente, por meio do intervalo interquartil,
definido conceitualmente pelo intervalo de Tukey [62], retiramos os outliers e, por meio da correlacao
de Spearman, verificamos as correla¢des entre os atributos (p < 0,05).

Além disso, foi realizado o balanceamento de dados do SMOTE. O SMOTE foi adotado por ser um
algoritmo de referéncia para resolver o problema de aprendizagem por desequilibrio de classes [63]. O
algoritmo SMOTE tem a dinamica de gerar novos exemplos sintéticos na vizinhanga de pequenos
grupos de instancias proximas, utilizando o k-vizinho mais proximo [64]. A funcao foi implementada a
partir do pacote smotefamily.

1.2.2 Diferentes métodos de aprendizado e abordagens de algoritmos

Usando um tnico conjunto de dados, comparamos o desempenho preditivo de 24 algoritmos de
machine learning para estimar a produtividade de harvesters. Esses algoritmos foram baseados em uma
arvore de decisao, gradient boosting machine, regressao linear, k-nearest neighbors, support vector
machine e artificial neural network.

Adotou-se o gradiente (5, 10, 15, 20 e 25) para validacao cruzada, em que os hiperparametros foram
otimizados automaticamente. Por fim, implementamos os métodos de aprendizagem por stacking
ensemble e blending ensemble. Ordenamos o método stacking ensemble learning em uma estrutura de dados
hierarquica. Em cada conjunto de dobras, aplicamos validacao cruzada k-fold.

O desempenho preditivo dos modelos em relagao aos dados nao observados foi maximizado pelo
coeficiente de determinacdo (R?), minimizando o teste RMSE, que foi determinado a partir da média
amostral aleatdria gerada (n = 80). Implementamos a regressao pelo aprendizado supervisionado
utilizando a biblioteca PyCaret da linguagem de programacao Python [65] para automatizar o fluxo de
trabalho de machine learning e o desenvolvimento de modelos. Das instancias de dados, agrupamos 90%
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(n =1.466) como conjunto de treinamento e 10% (n = 163) como conjunto de teste. Testamos algoritmos
de machine learning e os selecionamos de acordo com seu desempenho na previsao da produtividade de
harvesters, usando métricas estatisticas universais para avaliar o desempenho dos modelos [66], como
raiz do erro quadratico médio (RMSE), erro médio absoluto (MAE), erro percentual médio absoluto
(MAPE) e coeficiente de determinagao (R?).

Assim, submetemos os algoritmos a diferentes métodos de machine learning. Primeiramente,
verificamos o desempenho dos algoritmos em modo default. Para melhorar o desempenho, ajustamos
os hiperparametros dos algoritmos selecionados. Combinamos os dados validados e formamos o
conjunto de meta-recursos, os dados de teste e o conjunto de destino. Novamente, combinamos os
conjuntos usando novos conjuntos de meta-recursos, criando um novo conjunto de meta-treinamento.
Os novos conjuntos de metas formaram um novo meta-teste. Geramos previsoes finais por meta-aluno
de nivel um, a partir do treinamento com o conjunto de meta-treinamento.

O método de aprendizado combinado consistiu em combinar algoritmos de aprendizagem de
maquina para minimizar as taxas de erro de previsdo. Para isso, dividimos o conjunto de dados em
treinamento e teste, além de implementar algoritmos de camada zero, que geraram conjuntos de
validacdo e teste. Combinamos os respectivos conjuntos com novos conjuntos de meta-treinamento e
meta-teste [67] e geramos previsdes finais.

1.3 Resultados

1.3.1. Qualidade do dataset

A manipulagado do conjunto de dados com registros diarios da operacdo mecanizada de colheita de
madeira resultou em uma amostra de 144.973 ocorréncias. Porém, por ter sido consolidado a partir da
unidade de diferentes fontes, incluindo notas manuais, a qualidade do conjunto de dados ficou
parcialmente comprometida. Assim, removemos instancias duplicadas e instdncias com informagoes
ausentes.

Com uma rotina de data wrangling, além de filtrar e transformar os dados, realizamos um exame
de qualidade dos dados, excluindo outliers e promovendo balanceamento. Vale ressaltar que, apesar dos
harvesters possuirem computadores de bordo, o processo de registro dos dados ainda exigia interagdes
manuais. Consequentemente, implementamos os modelos com algoritmos de machine learning em 1,12%
do conjunto de dados (Tabela 2).

Tabela 2. Procedimentos de data wrangling aplicado ao dataset proveniente da operagdo de colheita
mecanizada de madeira.

Procedimento de data wrangling Input Output
Instancias duplicadas 144.973 144.781
Remocgao de dados faltantes 144.781 98.459
Erros de anotagdes 98.459 1.703
Remocao de outliers 1.703 1.629

Os atributos selecionados para a construgado do modelo foram volumes médios individuais de
arvores, declividade do terreno e disponibilidade de horas de uso da maquina. Mais detalhes sobre a
média, desvio padrao e mediana do conjunto de dados da operacao mecanizada de colheita de madeira
para os atributos em estudo sdo apresentados na Tabela 3.
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Tabela 3. Média, desvio padrao e mediana do dataset proveniente da operagao de colheita mecanizada
de madeira, apos processo de remocao de outliers dos trés atributos iniciais.

Desvi

Atributo Minimo Maximo Média esv~10 Mediana Assimetria Curtose
padrdo

Vol Médio Individual

[rr(:s;lme cHOmMAVICUA 511 062 035 0,09 0,36 0,09 2,83

Declividade [%] 2,86 35,06 12,37 6,46 11,40 1,62 6,26

Disponibilidade de Horas 0,15 133 0,69 0,12 0,70 0,55 519

de Uso [h]

1.3.2. Diferentes métodos de aprendizado e abordagens de algoritmos

Primeiro, analisamos o desempenho preditivo de 24 algoritmos, individualmente, com base em
métricas de ajuste de modelo. Dos trés algoritmos treinados, baseados na arvore de decisao, destacou-
se o coeficiente de determinagdo das arvores extras, que foi 0,01 superior ao coeficiente de determinacao
da floresta aleatoria e 0,22 superior ao da arvore de decisao (Tabela 4).

Tabela 4. Métrica de avaliacao dos modelos baseados em decision tree, aplicados ao dataset proveniente
da operacdo de colheita mecanizada de madeira.

Modelo MAE RMSE R2 MAPE Time
Extra Trees Regressor 3,21 4,68 0,72 17 0,12
Random Forest Regressor 3,36 4,72 0,71 18 0,13
Decision Tree Regressor 4,26 6,22 0,50 22 0,01

Ao analisar os quatro algoritmos baseados em gradient-boosted machines, o melhor coeficiente de
determinagdo foi obtido pelo CatBoost Regressor, que foi 0,04 maior que o Gradient Boosting Regressor e
0,20 maior que o AdaBoost Regressor (Tabela 5).

Tabela 5. Métrica de avaliacdo dos modelos baseados em gradient boosted machine, aplicados ao dataset
proveniente da operacdo de colheita mecanizada de madeira.

RMSE MAPE Time

Modelo MAE [ms 1] R? (%] [s]
CatBoost Regressor 3,35 4,55 0,73 18 1,40
Gradient Boosting Regressor 3,68 4,91 0,69 20 0,04
AdaBoost Regressor 4,82 6,04 0,53 18 0,03

A disponibilidade do algoritmo baseado em regressdo linear contribuiu para a aplicagao dos 12
algoritmos treinados (Tabela 6).
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Tabela 6. Métrica de avaliacdo dos modelos baseados em linear regression, aplicados ao dataset
proveniente da operacado de colheita mecanizada de madeira.

Modelo MAE RMSE R2 MAPE Time
[m? h71] [%] [s]
Automatic Relevance Determination 4,62 6,02 0,53 25 0,03
Kernel Ridge 4,65 6,04 0,53 25 0,02
Linear Regression 4,62 6,03 0,53 25 0,30
Huber Regressor 4,58 6,05 0,53 25 0,02
Ridge Regression 4,64 6,04 0,53 25 0,20
Bayesian Ridge 4,62 6,03 0,53 25 0,02
TheilSen Regressor 4,72 6,19 0,51 26 0,51
Least Angle Regression 4,87 6,38 0,47 26 0,01
Orthogonal Matching Pursuit 5,49 6,87 0,4 29 0,01
Lasso Regression 6,68 8,35 0,11 40 0,28
Elastic Net 6,68 8,34 0,11 40 0,02
Lasso Least Angle Regression 7,32 8,86 0 44 0,02

Verificou-se que os algoritmos Automatic Relevance Determination, Kernel Ridge, Linear Regression,
Huber Regression, Ridge Regression e Bayesian Ridge apresentaram o mesmo coeficiente de determinagao,
que foi 0,02 maior que o do Regressor TheilSen, 0,06 maior que a Least Angle Regression, 0,13 maior do que
Orthogonal Matching Pursuit e 0,42 maior que Lasso Regression e Elastic Net.

Apesar de apresentarem dinamicas diferentes, o melhor coeficiente de determinacdo foi obtido
pelo k-neighbors regressor, que foi 0,05 superior ao multi-layer perceptron regressor, 0,18 superior ao
Random Sample Consensus e 0,45 superior a Support Vector Regression (Tabela 7).

Tabela 7. Métrica de avaliagdo de modelos baseados em k-nearest neighbor, multi-layer perception regressor,
random sample consensus, support vector regression, dummy regressor e passive-aggressive regressor aplicado
ao conjunto de treinamento da operagao mecanizada de colheita de madeira.

Modelo MAE RMSE R2 MAPE Time
[m? h'] [%] [s]
K-Neighbors Regressor 4,09 5,59 0,6 24 0,02
Multilayer Perceptron Regressor 4,57 5,94 0,55 25 0,40
Random Sample Consensus 5,10 6,73 0,42 27 0,02
Support Vector Regression 6,35 8,18 0,15 37 0,03
Dummy Regressor 7,32 8,86 0 44 0,01
Passive-Aggressive Regressor 8,25 10,02 -0,49 52 0,02

Entre os modelos aplicados que apresentaram melhores coeficientes de determinacdo estao o
blending ensemble e o stacking ensemble. A seguir, os algoritmos foram testados em modo default, com
destaque para o Extra Trees Regressor (Tabela 8).
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Tabela 8. Desempenho obtido no conjunto de treinamento, em modo default, stacking ensemble
learning e blending ensemble learning.

RMSE MAPE
Modelo Processo MAE [m® h1] R? (%]
Extra Trees Regressor (A) Default 3,31 4,49 0,74 18
CatBoost Regressor (B) Default 3,13 4,58 0,73 17
K-Neighbors Regressor (C) Default 4,06 5,54 0,61 24
A, BeC Blending ensemble 3,18 4,43 0,75 18
A, Be C-A Stacking ensemble 3,21 4,43 0,75 18

Ao analisar as métricas no teste de conjunto de dados, o modelo blending ensemble foi confirmado
como o melhor preditor de produtividade dos harvesters (Tabela 9).

Tabela 9. Resultados obtidos no conjunto de dados de teste, em modo default, stacking ensemble
learning e blending ensemble learning.

Modelo Processo R2 MAPE
[%]
A, BeC Blending ensemble 0,77 15
A, Be C-A Stacking ensemble 0,76 14
Extra Trees Regressor Default 0,74 14
CatBoost Regressor Default 0,74 15
K-Neighbors Regressor Default 0,67 19

Além disso, como avaliagao do desempenho geral do modelo, verificamos as 80 instancias de dados
do conjunto de testes, com a resposta. Assim, ficou evidente que o blending ensemble, seguido pelo
stacking ensemble, produziu valores médios de R? relativamente mais elevados (Figura 1) e um menor
grau de dispersao.

1.00-

Category

Blending ensemble
= CatBoost
. Extra Trees

K Neighbors
Stacking ensemble

Determination Coefficient

0.00-

Models
Figura 1. Valores médios dos coeficientes de determinagao dos modelos empregados.

A Figura 2 ilustra o desempenho dos principais algoritmos utilizados na constru¢ao de modelos
para previsao de produtividade, em relagao aos valores observados.
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Figura 2. Comparacao dos valores do grafico de dispersao dos modelos empregados.

Quando selecionamos o algoritmo caixa preta, o aumento no desempenho comprometeu a
interpretacdo das relagdes entre as varidveis preditoras e a varidvel alvo. Fungdes matematicas
complexas dificultavam inferéncias de especialistas técnicos. Porém, ao visualizar as distribui¢des das
variaveis preditoras em cada quartil da variavel resposta foi possivel inferir que maior produtividade
estava associada a maior disponibilidade de maquinas e menores niveis de inclinagao.

Embora os algoritmos utilizados na constru¢ao dos modelos nao permitam interpretabilidade,
conforme evidenciado pelos quartis de produtividade do conjunto de testes, foi determinada a
distribuicao de densidade das varidveis preditoras dos volumes médios individuais das arvores, da
inclinagao do terreno e da disponibilidade das maquinas (Figura 3).
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Figura 3. Distribuicdo de densidade dos modelos empregados.
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1.4 Discussio

Incorporar modelos de machine learning as rotinas de gestao das operacdes florestais permite aos
gestores inferir ajustes taticos e operacionais, com agilidade na tomada de decisdes e progndsticos
precisos. Na colheita mecanizada de madeira, a dinamica do cenario e as influéncias externas que
impactam as atividades exigem essa adaptabilidade juntamente com capacidades de previsao.

No entanto, a condugao e o monitoramento do desempenho das operagdes mecanizadas de colheita
de madeira, utilizando ferramentas analiticas como machine learning, sao restritos devido a quantidade
e qualidade dos dados disponiveis. Liski, et al. [31] e Maktoubian et al. [68]. Demirci et al. [69] e Abbasi
et al. [70] relatam que a descentralizacdo e a falta de gestao de dados em ambientes florestais reduzem
a obtencao de resultados significativos.

Os harvesters que atuaram como fontes de dados possuiam tecnologia embarcada, com registros de
saida das atividades de corte e seccionamento de madeira. A falta de interoperabilidade entre os
dispositivos eletrdnicos tornou suscetivel a comunicagao e a transferéncia de dados, comprometendo a
possibilidade de corre¢des instantaneas e a percepgao de desvios nas notas. Além disso, Buccafurri et al.
[71] e Shi et al. [72] apontam que a qualidade das instancias geradas faz parte de um processo
cooperativo, que exige participacao e, portanto, nivelamento de todos os envolvidos. A gestao de dados
deve estar alinhada com a organizacdo das operagdes, o que torna responsabilidade dos gestores
florestais coordenar esses esforcos.

O volume residual de dados, apds a execugao dos processos de data wrangling, ainda foi suficiente
para verificar o desempenho dos algoritmos de machine learning na modelagem da produtividade da
colheita mecanizada de madeira. Dos grupos de algoritmos aplicados na modelagem, no processo
padrao, os que tiveram melhor desempenho foram aqueles baseados em decision tree, gradient-boosted
machine e k-nearest neighbor. Portanto, os algoritmos de melhor desempenho individual foram,
respectivamente: extract trees, gradient-boosted e k-nearest neighbor.

Existem muitos tipos de arvores de decisao que tém como ntcleo a entropia da informacao.
Segundo An e Zhou [73], no processo de analise especifica, as informacdes obtidas para cada atributo
sao classificadas e ordenadas. Dentre os algoritmos de arvore de decisdo avaliados, o que apresentou
melhor desempenho foi o algoritmo de extremely randomized trees ou extra trees. Este algoritmo foi
desenvolvido por Geurts et al., [74] e utiliza o mesmo principio do random forests. No entanto, conforme
apoiado por Ahmad et al. [75], o extra trees pode ter se diferenciado usando todo o conjunto de dados de
treinamento para treinar cada arvore de regressao e nao apenas uma réplica de bootstrap.

Dos algoritmos baseados em gradient-boosted machines, o CatBoost Regressor apresentou o modelo
que melhor se ajusta aos dados. Este algoritmo desenvolvido por Prokhorenkova et al. [76] é um
aprimoramento do gradient boosting, projetado para evitar dependéncia de atributos e melhorar a
precisao da previsdao em pequenos conjuntos de dados. Por se tratar de um algoritmo nao paramétrico
que, segundo Ortiz-Bejar et al. [77], armazena todas as observagdes conhecidas e as utiliza na previsao
baseada em fungdes de similaridade, o terceiro melhor desempenho foi do modelo baseado em k-nearest
neighbor.

Como forma de melhorar a previsao, foram realizados testes com os métodos de aprendizagem
blending ensemble e stacking ensemble learning, utilizando aprendizagem combinada. Esses aprendizados
foram combinados a partir dos trés algoritmos, em modo default, que apresentaram os melhores
desempenhos. As previsdes obtidas por ambos os métodos foram superiores as obtidas pelos algoritmos
em modo default. Jong et al. [78] e Jordan e Mitchell [79] apontam que, em geral, métodos de
aprendizagem combinados aumentam o desempenho de modelos construidos com machine learning.

Associar o uso do blending ensemble a possibilidade de pré-determinar a produtividade, com base
em atributos de volumes médios individuais das arvores, declividade do terreno e disponibilidade de
horas de uso das mdaquinas, promove dinamismo no planejamento dos gestores, especialmente no
planejamento operacional, que exige respostas dgeis em condi¢des operacionais adversas. Isto corrobora
as limitagdes do método tradicional de estimativa de produtividade por meio do estudo de tempos.

Além disso, a comparacdo por meio dos valores dos diagramas de dispersao dos modelos
empregados demonstrou os efeitos das variaveis preditoras sobre a produtividade. Nos quartis
superiores, em condi¢des de operagdo com menores declividades e maior disponibilidade da maquina,
seus efeitos aumentam consideravelmente a produtividade.
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A construgao de modelos envolvendo algoritmos de machine learning, além de fornecer previsao da
produtividade dos harvesters na operagao mecanizada de colheita de madeira, permitiu olhar para as
bases que orientam as decisOes estratégicas das operagdes em florestas plantadas. Esta oportunidade
mostrou que, apesar da qualidade, dados adequados promovem a extragio de conhecimento,
principalmente de atributos ndo correlacionados com a produtividade.

1.5 Conclusodes

A partir da utilizacdo de dados ajustados com algoritmos de machine learning é possivel prever a
produtividade das colheitadeiras de madeira.

Entre os atributos que compdem os conjuntos de dados das atividades mecanizadas de colheita de
madeira, o volume médio individual das arvores, a inclinagdo do terreno e a disponibilidade de
maquinas sdo os principais fatores que impactam a estimativa da produtividade dos harvesters.

Testar diversos algoritmos de machine learning com diferentes dindmicas contribuiu para o
desenvolvimento de uma técnica de machine learning que possibilitou o que se propde, ou seja, a
experimentacdo e o bom desempenho dos modelos. Assim, a escolha pelo blending ensemble learning foi
orientada pela comparacao de métricas estatisticas de ajuste do modelo.

Entre os métodos de aprendizagem por blending ensemble, stacking ensemble e algoritmos, no modo
default, o blending ensemble apresentou coeficiente de determinacdo de 0,77 e erro percentual absoluto
médio de 15%.
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CAPITULO 2

Planejamento tatico de forwarders: uma abordagem
baseada em dados do baldeio de madeira no Brasil?

Resumo: O planejamento tatico na colheita de madeira envolve aspectos relacionados ao macroplanejamento
florestal e, particularmente, a alocagdo de recursos e ao sequenciamento das atividades, todos os quais afetam a
alocacdo de madeira em patios e estradas florestais, sobretudo, a produtividade das maquinas florestais. As
abordagens baseadas em dados incentivam a utilizagao de informagdes obtidas a partir de dados para aumentar a
eficiéncia da tomada de decisdes e apoiar o desenvolvimento de estratégias de curto prazo. Portanto, nossa
investigagao teve como objetivo determinar se uma abordagem baseada em dados pode gerar subsidios suficientes
para modelar a produtividade dos forwarders no baldeio de madeira em florestas plantadas de Pinus e Eucalyptus,
para apoiar o planejamento tatico. Utilizamos 3.812 instancias de dados brutos que foram gerados ao longo de um
periodo de 36 meses. Os dados foram coletados de 23 forwarders que atuavam em florestas plantadas de Pinus e
Eucalyptus. Aplicamos 22 algoritmos de regressao, por um método de aprendizado supervisionado, a partir de uma
abordagem experimental de machine learning as instancias de dados. Avaliamos os modelos ajustados usando trés
métricas de desempenho. Dos algoritmos testados, o modo default do light gradient boosting produziu um erro
quadratico médio de 14,80 m® h', um erro médio absoluto de 2,70 e um coeficiente de determinagao de 0,77.
Portanto, os métodos baseados em dados apoiam adequadamente a modelagem da produtividade dos forwarders
no baldeio de madeira em florestas plantadas e auxiliam os gestores florestais com o planejamento tatico.

Palavras-chave: andlise preditiva; cut-to-length; operagdes florestais; produtividade florestal;, gestao florestal
inteligente.

2.1 Introdugao

As técnicas de manipulagao de dados, como o machine learning, podem permitir o planeamento
tatico integrado da colheita mecanizada, do baldeio de madeira para patios de armazenamento e de
estradas florestais. A integracdo desses processos promove a gestao racional dos recursos, alocando de
forma eficiente as matérias-primas para atender as necessidades das industrias de base florestal. Os
gestores florestais devem ndo apenas compreender a cadeia produtiva das florestas plantadas, mas
também estar atentos aos incrementos nos padrdes de desempenho do sistema homem-maquina.
Avaliar as intera¢des entre o sistema e o ambiente externo é crucial para identificar e aprimorar as
fung¢des do operador durante o processo de integracao de uma maquina florestal.

Economicamente, as receitas devem compensar os custos de oportunidade incorridos e cobrir as
despesas dos sistemas mecanizados escolhidos para garantir a viabilidade de um projeto [1]. Os custos
financeiros envolvidos na implementacao de estratégias de manejo florestal em sistemas de colheita de
madeira podem ser avaliados por meio da construcao de modelos preditivos para determinar sua
viabilidade. Por exemplo, ao adotar um sistema de colheita, esses modelos oferecem uma classificagao
avancada das condigbes que enfrentara.

O sistema de colheita cut-to-length tornou-se o método mais popular na industria de papel. Este
sistema normalmente envolve harvesters e forwarders que processam e baldeiam as arvores,
respectivamente [2-3]. Mapear a produtividade das méaquinas de colheita florestal, como o forwarder, em
sistemas cut-to-length pode ser uma fonte valiosa de dados para o gerenciamento florestal inteligente.
Esses dados contabilizam todos os eventos e interven¢des durante a colheita de madeira e podem ser
utilizados para informar estratégias de gestao florestal [4].

O mapeamento da produtividade dos forwarders fornece aos gestores florestais dados quantitativos
que podem ser utilizados de forma conveniente para o planejamento tatico. A utilizacdo de maquinas
autopropelidas para a colheita de madeira € uma pratica comum em todo o mundo nas operagdes
florestais. Portanto, o desempenho de uma equipe de colheita depende de fatores discriciondrios
controlados pela unidade, como a selegdo de maquinas e operadores, que afetam sua capacidade de
converter insumos em resultados [5-7].

2 Capitulo publicado e redigido de acordo com as normas da revista Forests
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Os gestores florestais podem antecipar desafios, alocar recursos e estabelecer objetivos utilizando
os trés niveis de tomada de decisdo: tomada de decisao estratégica, tactica e operacional. No entanto, a
nivel tatico, os gestores florestais avaliam as decisdes de médio prazo necessarias para tomar decisdes
sustentaveis, garantir o fornecimento eficaz de matérias-primas e executar planos operacionais [8-11].

Os gestores florestais podem criar estratégias de colheita para cumprir objetivos unitarios
especificos dentro de uma determinada escala de tempo, utilizando abordagens baseadas em dados —
como a coleta de dados em resposta a uma procura especifica — ao dimensionar a frota de forwarders,
por exemplo. Neste cendrio, o uso de abordagens baseadas em dados pode reduzir ou eliminar a
subjetividade na atribui¢do de parametros, levando a previsdes confiaveis e eficientes [12-14].

As técnicas de machine learning utilizam uma abordagem baseada em dados para gerar informagoes
confiaveis e acelerar o processo de obtengao de métricas de desempenho para atividades de forwarders
em florestas plantadas. Infelizmente, as abordagens tradicionais para obter informacdes sobre a
produtividade das maquinas de colheita florestal podem ser subjetivas; isso ocorre principalmente
porque eles nao sdo generalizaveis. Quando se trata de eficiéncia e precisao, os procedimentos baseados
em dados tém uma vantagem sobre as abordagens tradicionais baseadas na experiéncia [15-17].

Para obter alta precisdo durante a analise, técnicas de machine learning sdo comumente empregadas
para criar metodologias de andlise que identificam padrdes ou tendéncias. Essas técnicas sao utilizadas
para executar fungdes criticas em mineragdo de dados, mineracdo de texto, analise preditiva e sistemas
de tomada de decisdo [18-20]. Um tipo de aprendizado de maquina é a abordagem supervisionada. Ao
usar a abordagem supervisionada, os algoritmos sao treinados usando dados rotulados para fazer
previsdes. A abordagem supervisionada apresenta diversas vantagens em cendrios de andlise de dados,
pois permite previsdes altamente precisas, adaptagao a problemas complexos e otimizag¢ao de decisdes.
No aprendizado supervisionado, o modelo ajusta seus parametros iterativamente para corresponder a
saida das previsdes com base na entrada, garantindo a precisao [21-22].

A literatura tem discutido o uso de aprendizado de maquina para prever a produtividade de
maquinas florestais utilizadas na colheita mecanizada de madeira. Eriksson e Lindroos [23] treinaram
modelos de aprendizado de maquina para estimar a produtividade de harvesters e forwarders. A precisao
da estimativa foi maior para os harvesters. Guerra et al. [24] estimaram a produtividade de harvesters que
operam em florestas de Pinus e Eucalyptus. Ghaffariyan ef al. [25] previram a produtividade de harvesters
e forwarders utilizando modelos de regressao multipla. O foco estava no poder explicativo das variaveis
preditoras.

No entanto, a previsao e o monitoramento da produtividade dos forwarders podem fornecer aos
gestores florestais insights sobre previsao de demanda, rotas, analise comportamental, planejamento de
instalagOes e, o mais importante, previsao de trafego de caminhdes [26]. Foi detectada uma lacuna na
literatura em relacéo a utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina e dados empiricos relativos a
maquinas de colheita florestal, florestas plantadas e turnos de trabalho na estimativa da produtividade
dos forwarders. A medida que os gestores florestais planejam a colheita de florestas plantadas, espera-se
que um modelo preditivo de produtividade dos forwarders apoie o planejamento tatico das operagdes,
incluindo o dimensionamento do cronograma de atividades, os turnos de operacdes e o niimero de
forwarders necessarios.

Nos avaliamos se uma abordagem baseada em dados, especificamente aprendizado de méquina,
pode fornecer informagdes suficientes para prever a produtividade no baldeio de madeira em florestas
plantadas de Pinus e Eucalyptus. Nossa investigacao teve como objetivo determinar se uma abordagem
baseada em dados pode gerar informagdes suficientes para modelar a produtividade dos forwarders no
transporte de madeira em florestas plantadas de Pinus e Eucalyptus para apoiar o planejamento tatico.

2.2 Material e Métodos

2.2.1 Origem dos dados

O estudo coletou dados empiricos da e controller area network (CAN) da atividade de baldeio
realizada por forwarders ap6s a colheita de madeira ter sido realizada por harvesters em florestas
plantadas de Pinus e Eucalyptus, no Brasil. As areas totais dessas florestas foram de 325 ha e 290 ha para
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Pinus e Eucalyptus, respectivamente. As declividades da regido variam de 7,32% a 35,06%, e os intervalos
foram classificados por Speight e Isbell [27] como suaves (3% a 10%), moderados (10% a 32%) e ingremes
(32% a 56 %).

As florestas plantadas com Pinus tinham espacamento de 3,3 m x 1,8 m, idade média de 22 anos e
volume total colhido de 146.680 m? As florestas plantadas com Eucalyptus também tiveram
espacamento de 3,3 m x 1,8 m, mas a idade média foi de 14 anos e o volume total colhido foi de 235.720
m?. A distancia média para transporte de madeira da floresta de Pinus foi de 273 m, e para a floresta de
Eucalyptus foi de 285 m. Apds a colheita, a madeira era colocada nas bordas dos talhdes, proximo as
estradas florestais, para posterior carregamento e transporte até a industria de base florestal para
producao de papel.

Analisamos os dados operacionais de 21 forwarders Elephant King (modelo fabricado pela Ponsse
Plc, Vieremd, Finlandia) em condi¢des normais de trabalho. Os forwarders tinham poténcia nominal de
205 kW, capacidade de carga de 20.000 kg e estavam equipados com sistemas de rodados com pneus de
0,36 m? e tracao 8x8. Além disso, analisamos dois forwarders Ponsse Buffalo (modelo fabricado pela
Ponsse Plc, Vieremd, Finlandia) com poténcia de 210 kW e capacidade de 15.000 kg. Os forwarders eram
equipados com garra de 0,36 m? sistemas de rodas com pneus e tragao 8x8.

2.2.2 Varidveis dependentes e target no conjunto de dados

Utilizamos 3.812 instancias de dados brutos gerados ao longo de um periodo de 36 meses. Como a
previsao de rendimento pode ser influenciada por diferentes atributos do forwarder [28], o conjunto de
dados avaliado consistiu em informacdes relacionadas aos forwarders, florestas plantadas e turnos de
trabalho. A analise utilizou seis variaveis, sendo quatro continuas (Tabela 1) e duas categoricas. A
variavel target foi as horas produtivas da maquina (m? h'). Ressalta-se que o horimetro do forwarder foi
incluido nos ajustes do modelo, mas acabou sendo removido por aumentar a complexidade do ajuste
sem contribuir para a minimizagao do erro.

Tabela 1. Perfil dos dados do dataset utilizado para ajustar os modelos de previsao de produtividade do
forwarder.

L. .. Desvio Valor ] Valor
Variaveis Média Padrio Minimo Mediana Maximo
Inclinagdo do terreno (%) 12,85 5,81 4,49 11,84 37,46
Area do talhdo (m?2) 19,48 19,20 0,11 12,42 76,71
Distancia total (m) 5.387,78 2.125,68 - 5.380,50 17.269,00
Distancia média (m) 281,41 170,68 - 231,79 1.489,50

Entre as variaveis dependentes relacionadas aos forwarders, avaliamos a distancia total e média de
transporte de madeira (expressa em metros). Os atributos relacionados as florestas plantadas que
avaliamos incluiram declividade do terreno (%), area do talhdo (m?) e espécies. Para atender a demanda
industrial por madeira no Brasil, normalmente sao necessarios dois turnos diarios de trabalho. Em nossa
analise também consideramos os turnos de trabalho, que transformamos em uma variavel dummy com
valor zero ou um para indicar a auséncia ou presenca do atributo. Isso nos permitiu classificar os dados
em categorias mutuamente exclusivas, cada uma consistindo de 10 horas por dia.

A produtividade do forwarder foi estimada como o produto da capacidade maxima de madeira
transportada pelo forwarder e o nimero reportado de cargas transportadas, dividido pelo tempo efetivo
da atividade. Assim, a produtividade (Equagdo 1) é calculada dividindo-se o total de madeira
encaminhada (v) em m? pela soma correspondente de horas produtivas da maquina (h).

Produtividade = =

W (M

Apos obter os dados brutos, utilizamos o R para limpar e transformar o conjunto de dados, um
processo conhecido como data wrangling [29]. A maioria das variaveis foi utilizada no modelo no seu
estado original, com excegao da variavel ‘turnos de trabalho’, que foi convertida em varidveis dummy
para avaliar o seu impacto. Além disso, os outliers foram eliminados por meio da aplicagdo do método
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do intervalo interquartil, delineado conceitualmente pelo intervalo de Tukey, e também foram
removidos os valores missings das varidveis numéricas.

2.2.3 Modelagem da produtividade do forwarder

Na primeira etapa de modelagem, os algoritmos supervisionados sdao aplicados ao conjunto de
dados de treinamento no modo default. Das instancias de dados, atribuimos 80% (n = 3.049) como
conjunto de treinamento e 20% (n =763) como conjunto de teste.

Ressaltamos que a técnica de aprendizado de maquina supervisionado compreende uma série de
etapas ordenadas necessdrias para realizar o modelo de previsao. Essas etapas incluem: determinar o
tipo de estudo - classificagao, regressdo ou deteccdo de anomalias; realizar etapas de limpeza e
processamento de dados e transformar os dados para garantir que estejam preparados para analise;
dividir os dados em conjuntos de treinamento, validacao e teste; identificar as varidveis do conjunto de
dados que servirdo de entrada para o modelo; selecionar um ou mais algoritmos de aprendizado de
maquina adequados para o problema; ajustar os hiperparametros do modelo usando o conjunto de
validagao (se aplicavel) e avaliar o desempenho em dados desconhecidos; utilizar métricas de avaliagao
apropriadas para medir o desempenho do modelo nos dados de teste.

Os pesos atribuidos aos modelos de regressao sao determinados com base na sua precisao. A
previsao final é obtida iterativamente por meio de um fluxo de trabalho que consolida as previsoes dos
modelos de regressao aplicados ao conjunto de dados de teste [30-31]. Em nossa estrutura de
aprendizagem supervisionada, os dados rotulados foram organizados aleatoriamente no conjunto de
treinamento para atualizar os pardmetros. Como resultado, os rétulos foram exibidos durante o
treinamento e mascarados durante os testes.

Um modelo de previsao de produtividade do forwarder foi construido usando a biblioteca scikit-
learn [32] em Python. Algoritmos de aprendizado de maquina foram aplicados aos dados por meio de
aprendizado supervisionado [33-34]. O ajuste de hiperparametros foi avaliado para otimizar os folds,
iteragdes e estimador do modelo com diferentes métodos de aprendizado, como modo default, modo
tuned, modo voting e modo de stacking [35-38].

Por default, os algoritmos tém impacto limitado porque ndo otimizam suas configuragdes de
hiperparametros [39]. Para superar esse problema, os parametros do modelo sdo ajustados — por
exemplo, com Tuned — para otimizar seu desempenho. Este processo envolve encontrar a combinacdo
ideal, o que leva a um melhor desempenho.

Para desenvolver modelos capazes de prever a produtividade do forwarder e otimizar sua
produtividade, é necessario o ajuste de hiperparametros. O ajuste de hiperparametros é a otimizac¢ao
automatica dos parametros de um modelo de aprendizado de maquina [36].

No entanto, diversas técnicas avangadas envolvendo aprendizagem em conjunto sdo avaliadas,
incluindo voting e stacking. O sistema de ponderagao por voting permite que dois ou trés métodos de
aprendizado de maquina se complementem [37,40]. Um modelo stacking permite a combinacdo de
varios algoritmos de aprendizado de maquina sob a supervisdo do meta-modelo, alcangando, em tltima
andlise, a maior precisao possivel [41].

O aprendizado de maquina é um processo experimental. Em outras palavras, quando construimos
um modelo de aprendizado de maquina, permitimos que programas de computador aprendam com os
dados fornecidos e fagam ajustes nos hiperparametros com base nos mesmos dados [42]. Avaliamos
varios algoritmos, hiperparametros e métodos de aprendizagem para identificar a solu¢ao mais eficaz.

Testamos os 22 algoritmos de aprendizado de maquina a seguir, com diferentes bases
metodolédgicas para determinar o melhor ajuste para estimar a produtividade do forwarder, conforme
sugerido por Souza et al. [43]. Este estudo utilizou um total de 22 algoritmos, escolhidos por sua
facilidade de implementacao e capacidade de executar processamento paralelo (multithreading) usando
as bibliotecas Python scikit-learn, CatBoost, XGBoost e SymbolicRegressor [32,44-45]. Esses algoritmos
pertencem a categoria de métodos lineares (Automatic Relevance Determination, Bayesian Ridge,
ElasticNet, Huber, Lasso, LassoLars, Linear Regression, Orthogonal Matching Pursuit, Ridge), arvore
de decisdao (CART), nearest neighbors (Nearest Neighbors), support vector machine (Support Vector
Machine Linear Kernel, SVM rbf Kernel), neural artificial network (Multilayer Perceptron), ensemble
methods (AdaBoost, Extremely Randomized Trees, CatBoost, Extreme Gradient Boosting, Gradient
Boosting, Light Gradient Boosting, Random Forest) e algoritmos genéticos (Symbolic Regressor).
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2.2.4 Escolhendo o melhor modelo

Para avaliar o desempenho dos modelos ajustados, utilizamos trés métodos quantitativos
comumente recomendados [46,47]. Utilizamos o coeficiente de determinacao (R2) dos valores previstos
(Pi) e observados (5i) para expressar a variagdo da variavel resposta sobre a variagdo das variaveis
preditoras (Equacao 2) [48]:

I, (Pi - S)°
RZ = 1 Zim G 7 20 2
OIS @

A Root Mean Squared Error (RMSE) foi empregada para medir a distancia euclidiana entre os
valores reais dos valores preditos (Equagao 3) [49]:

, n Y
RMSE = W’ (3)

Utilizamos a Mean Absolute Error (MAE) para medir o erro entre observagdes pareadas conforme
a Equacao 4 [50]:

MAE = Zi:llpi - Sil[ (4)

n

2.3 Resultados

O desempenho de cada modelo foi avaliado comparando-se os resultados preditos por eles com os
valores reais de produtividade. Conforme a Figure 1, os modelos, em modo default, produziram
variagOes média de 0,56 + 0,22. Destacando-se o Light Gradient Boosting com R? de 0,21 acima da média
geral.

Model
AdaBiost Light Gradient Boosting
Automatic Relevance Determination Linear Regression
Bayesian Ridge Multlayer Perceptron with 1 Layer
carT Multiayer Prrceptron with 2 Layers
CatBoost

Nearest Neghbors
Orthagonal Matching Pursul

Determination Coefficient

t
Extremely Randomized Trees Ridge
Gradent Boostng SVM Linear Kernel
Huber SVM bl Kermed
Lasso Symbolc Regressor

Figura 1. Coeficiente de determinacao dos 22 modelos ajustados em modo default.

Em relagdo aos erros gerados na predi¢do da produtividade (Tabela 2), em modo default, os
modelos que produziram os menores ruidos foram quatro algoritmos de boosting (Light Gradient
Boosting), dois de arvore de decisao (Random Forest) e um de agrupamento (Nearest Neighbors).
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Tabela 2. Estimativa dos erros gerados na predicao a partir dos modelos em modo default pelo Root Mean Squared
Error (RMSE) e Mean Absolute Error (MAE).

Modelo Meédia * desvio padrao (RMSE) Meédia + desvio padriao (MAE)
Light Gradient Boosting 14,80 + 10,55 2,70+ 0,86
Gradient Boosting 16,11 + 10,55 2,81+0,87
CatBoost 16,89 + 11,64 2,83+0,87
Extreme Gradient Boosting 16,97 +£11,99 2,89+0,87
Random Forest 18,37 £+ 13,10 3,00+ 0,95
Extremely Randomized Trees 19,23 + 13,39 3,01+1,04
Nearest Neighbors 20,34 +12,31 3,33+1,01
AdaBoost 23,11+£8,95 3,83+0,79
Multilayer Perceptron with 1 Layer 25,82 + 14,69 3,64 0,99
Lasso 27,21+£11,39 4,16 £ 0,85
Symbolic Regressor 27,49 £ 22,90 3,28 +1,25
ElasticNet 27,57 £12,72 4,21+0,89
Orthogonal Matching Pursuit 27,74 £13,20 4,20+0,91
Bayesian Ridge 28,20+ 12,36 4,28 +0,86
Ridge 28,27 £12,63 4,27 £ 0,96
Lassolars 28,79 £10,80 4,33+0,82
Linear Regression 28,82 +12,88 4,29 £ 0,90
Huber 31,24 £12,50 4,27 £0,92
CART 34,43 £21,89 4,02 £1,27
Automatic Relevance Determination 37,70+ 11,50 5,02 £0,80
SVM rbf Kernel 38,02 £13,38 4,97 £ 0,87
Multilayer Perceptron with 2 Layers 38,86 + 18,38 4,77 +1,11
SVM Linear Kernel 68,01 £ 20,29 7,15+1,20

Controlamos a forca dos parametros de penalidade dos algoritmos Ridge Regression e Lasso
Regression, que apresentaram melhor desempenho no modo default, por meio de um processo ajustado
(Tabela 3).
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Tabela 3. Desempenho dos melhores modelos no modo default apds ajuste do coeficiente de
determinacgao do processo (R?), Root Mean Squared Error (RMSE) e Mean Absolute Error (MAE).

Modelo Média + desvio padrio Média * desvio padrao Média + desvio padrao
(R?) (RMSE) (MAE)
Light Gradient Boosting 0,74+0,18 16,63 £ 12,16 2,87+0,83
earest Neighbors 0,72+0,18 17,68 +11,39 3,13+0,85
Random Forest 0,69+0,17 19,67 + 11,34 3,32+0,94

Considerando o modo Stacking dos algoritmos Light Gradient Boosting, Nearest Neighbors e o Linear
Regression, nenhum dos nove arranjos elevaram a capacidade preditiva, obtendo um R? maximo de 0,70
+ 0,04, e minimos RMSE de 19,03 + 2,23 e MAE de 3,18 + 0,18. Do mesmo modo, ao ajustar o modo
Stacking com quatro camadas, portanto, 16 arranjos, alcangamos um R? maximo de 0.72 + 0.03, e minimos
RMSE de 17,27 + 2,14 e MAE de 2,99 + 0,18. Apesar do aprendizado em modo voting ter se destacado
entre as trés variagdes de stacking (Tabela 4), ndo superou a performance do Light Gradient Boosting em
modo default.

Tabela 4. Estimativa dos erros gerados na predigao a partir dos modelos em modo Voting pelo Root Mean Squared
Error (RMSE) e Mean Absolute Error (MAE).

Modelo Modo Média + desvio  Média + desvio Média * desvio

padrio (R?) padrio (RMSE) padriao (MAE)
Random Forest x Light Gradient Boosting Voting 0,74 +0,03 16,20 £ 2,00 2,90+0,16
Light Gradient Boosting x Nearest Neighbors Voting 0,74+0,03 16,20 + 2,00 2,90+0,16
Nearest Neighbors x Random Forest Voting 0,74 +£0,03 16,20 + 2,00 2,90+0,16
Nearest Neighbors x Light Gradient Boosting x Random Forest Voting 0,75%0,03 15,34 + 2,02 2,81+0,17

Neste contexto, mesmo com os diferentes métodos de aprendizado e com o ajuste dos
hiperparametros, a melhor performance da predi¢dao da produtividade foi obtida por meio do algoritmo
Light Gradient Boosting, em modo default (Figura 2).

Metric

Figura 2. Métricas quantitativas da performance do modelo eleito Light Gradient Boosting.
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2.4 Discussio

Cada algoritmo possui uma base metodologica que confere pontos fortes e fracos, os quais
impactam na performance do modelo em resposta a resolucdo do problema de predi¢ao da
produtividade de forwarders. O desempenho de cada modelo, em modo default, comparando-se os
resultados preditos por eles com os valores reais de produtividade, oscilou de -0,06 a 0,77 do SVM Linear
Kernel ao Light Gradient Boosting, respectivamente. Isto pode estar relacionado ao tamanho do dataset, ou
também pode estar relacionado a estrutura do conjunto de dados. Portanto, segundo Goliatt ef al. [51] e
Altin et al. [52], é fundamental escolher o algoritmo correto para um problema especifico.

Varios fatores influenciaram o padrao de diferenciagao entre os algoritmos. Conforme observado
por Cipolla e Gondzio [53], o desempenho do SVM Linear Kernel esta relacionado aos altos requisitos de
armazenamento e manipulagdo de matrizes de kernel densas e nao estruturadas. O desempenho da
previsibilidade foi melhorado pelo Light Gradient Boosting, que foi desenvolvido para reduzir o consumo
de memoria [54]. O estudo preditivo altamente preciso de Sun ef al. [55] confirmou que o desempenho
do Light Gradient Boosting é mais robusto em comparagao com o do SVM. Como resultado, corroboramos
que os algoritmos baseados em boosting foram mais eficientes na previsao da produtividade do
forwarder.

Além do desempenho dos algoritmos, os resultados da analise residual, ou seja, 0 RMSE e o MAE,
apoiam a nossa escolha do modelo de melhor ajuste. Nesta andlise, mesmo com penalidade, o Light
Gradient Boosting se destacou entre os demais algoritmos testados. Segundo Saaidi et al. [56], esses ajustes
sao garantidos por um processo de otimizagao iterativo para minimizar pseudoresiduos. Porém, além
de confirmar o ajuste do modelo pelo R?, relacionamos o desempenho do modelo a minimizag¢ao da
fungdo de erro entre os valores reais de produtividade e os valores de produtividade previstos.

A integracao do ajuste de hiperparametros com a estratégia de aprendizagem visa melhorar o
desempenho preditivo dos modelos gerados. Uma comparagdao entre os valores de produtividade
previstos pelo Light Gradient Boosting e aqueles obtidos apds o processo de ajuste mostrou uma redugao
de 0,03 no R? e incrementos de 1,83 e 0,17 no RMSE e MAE, respectivamente. Da mesma forma, a
aplicagdo do método combinado de aprendizado de voting e stacking com trés e quatro camadas de
algoritmos resultou em um ligeiro declinio no desempenho do modelo. No entanto, no modo default, o
Light Gradient Boosting persistiu como o melhor desempenho.

Li et al. [57] sugeriram que o uso de uma estratégia de aprendizado integrado deveria ser limitado
a problemas de previsao com multiplos estagios, onde diferentes fatores influenciam cada estagio. Para
prever a produtividade dos forwarders, o algoritmo Light Gradient Boosting em modo default foi suficiente,
visto que os fatores de influéncia foram generalizados em todas as etapas, e garantiu praticidade e
capacidade preditiva abrangente.

Tiernan et al. [58] observaram que o uso de fatores influentes para prever a produtividade do
forwarder no baldeio de madeira fornece um meio conveniente e transparente para negociar contratos
florestais. Propor a produtividade esperada do forwarder no planejamento tatico com uma explicagao da
variacao das varidveis preditoras aumentou a autonomia dos gestores florestais e, mais importante,
reduziu o otimizou o tempo de se dedicar a abordagens tradicionais, como estudos de tempo.

O modelo de aprendizado de maquina desenvolvido pode auxiliar os gestores florestais em suas
atividades, fornecendo estimativas precisas do volume de madeira esperado, atingindo um R2 de 0,77.
Para obter uma estimativa mais precisa, os gestores florestais podem otimizar a logistica de colheita e
planejar taticamente as operagdes de acordo com as projecdes de producao.

Malinovski et al. [59] constataram que a produtividade dos forwarders € influenciada pela distancia
de transporte devido a necessidade de possiveis viagens. Cadei ef al. [60] confirmaram que a
produtividade de um forwarder é significativamente afetada pela distancia percorrida, volume de carga
e inclinag¢do do terreno durante o0 movimento. Levar em conta essas fontes de incerteza ao modelar a
produtividade de um forwarder da ao gestor florestal confianca na programagao das operagdes, na
alocacao de equipes e maquinas e na definicdo de rotas em tempo habil com base em decisdes
informadas.

A utilizagdo de recursos orientados por dados promove a gestdo florestal em gestdo florestal
inteligente. Os resultados dos eventos e a¢des executadas durante a manipulacao das toras de madeira
sao indicadores da produtividade do forwarder. No entanto, um processo baseado em dados nao pode
depender exclusivamente da criagdo de um modelo de aprendizado automatico para manter a
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inferéncia. A observagao é um passo subsequente crucial na incorporacao e utilizacao deste recurso no
planejamento tatico das operagdes.

Feng et al. [61] relataram o desenvolvimento de diversas bibliotecas em diversas linguagens de
programacao que poderiam servir a esse propdsito. Klass et al. [62] reforcam que as probabilidades
relatadas a partir de modelos de aprendizado de maquina podem ser enganosas se as varidaveis nao
forem monitoradas de forma agndstica.

Devido a natureza em constante mudanca do setor florestal, o modelo foi treinado numa base de
dados transitéria. Como resultado, os gestores florestais podem avaliar o modelo desenvolvendo
métodos para demonstrar a sua capacidade de detectar até mesmo pequenos desvios no
monitoramento, incluindo dimensdes técnicas e empresariais, e comparando-o com dados recentes.

2.5 Conclusodes

A produtividade dos forwarders no transporte de madeira em florestas plantadas de Pinus e
Eucalyptus pode ser modelada usando abordagens baseadas em dados. Essa modelagem auxilia os
gestores florestais no planejamento tatico.

O modo default de otimizacdo iterativa para minimizar pseudoresiduos usando Light Gradient
Boosting alcanca excelente desempenho em termos de estimativa de produtividade, com coeficiente de
determinacao de 0,77.

Os fatores que afetam a produtividade do forwarder, como distancia de transporte de madeira,
inclinagao do terreno, area do talhdo, espécie e turno de trabalho, sdao generalizados ao longo do
processo de construgao do modelo, dispensando a utilizacdo de métodos de aprendizado integrado.
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CONSIDERAGOES FINAIS

A correta captagao de informagdes nas operagdes florestais, aliada a gestao
eficiente, pode maximizar a produtividade na colheita mecanizada de madeira. O uso
de modelos de machine learning, como analisado nos dois capitulos, proporciona uma
ferramenta valiosa para a predicdo e otimizagcdo da produtividade de harvesters e
forwarders.

A incorporagdao de dados como disponibilidade de horas de uso, volumes
médios de arvores e declividades do terreno destaca a importancia da variedade de
preditores na modelagem das produtividades de maquinas florestais autopropelidas.
Os resultados da aprendizagem por blending e do modo default do light gradient
boosting destacaram-se na estimativa da produtividade de harvesters e forwarders,
respectivamente.

A aplicacdo de 24 algoritmos de machine learning e 22 algoritmos de
regressdo em diferentes contextos contribui para uma abordagem experimental
robusta e que capta a dindmica de cada modelo ajustado. A abordagem baseada em
dados revelou-se eficaz para apoiar o planejamento tatico na colheita de madeira,
fornecendo subsidios suficientes para a modelagem da produtividade das maquinas
florestais autopropelidas.

A consideracdo da diversidade dos dados e a aplicagdo de técnicas de
machine learning contribuiram para a maximizagdo do desempenho dos modelos,
facilitando a experimentacdo e a tomada de decisdes. Essas consideracbes e
aplicacbes praticas destacam o papel crucial que a tecnologia de machine learning
desempenha na otimizacdo das operagdes florestais, proporcionando insights
valiosos para os gestores florestais e contribuindo para uma abordagem mais eficiente

e estratégica no setor.
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