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RESUMO

LACERDA, Leonardo Cassani. Modelagem da disponibilidade mecanica em
maquinas de colheita da madeira. 2022. Tese (Doutorado em Ciéncias Florestais)
— Universidade Federal do Espirito Santo, Jerdnimo Monteiro, ES. Orientador: Prof.

Dr. Nilton Cesar Fiedler. Coorientador: Prof. Dr. Edney Leandro da Vitoria.

O setor florestal representa uma fatia relevante da economia brasileira, sendo este
dominado em sua maior parte pela producédo de plantios do género Eucalyptus. De
um modo geral, a mecanizac¢do das atividades sobretudo da colheita florestal, &
considerada uma das mais importantes do processo, agregando valores que por
vezes ultrapassam 50% dos custos totais das atividades. Desta forma, com a
presente pesquisa objetivou-se realizar a predicdo da disponibilidade mecanica
(DM), de maquinas que constituem os sistemas de colheita de arvores inteiras (full-
tree) e toras curtas (CTL), por meio de redes neurais artificiais (RNA) e regressao
linear. A pesquisa foi desenvolvida por meio de um banco de dados provenientes
de uma empresa florestal, concentrando-se as atividades das maquinas do sistema
full-tree no norte do estado do Espirito Santo, e as do sistema CTL no sul do estado
da Bahia. Com as variaveis hora trabalhada (HT), horas paradas mecéanicas (HPM),
volume médio individual (VMI), arvores colhidas por hora (arv/h), metros cubicos
por hora (m3/h) e 6leo hidraulico por hora (Hdr), foram realizadas a predi¢cdo da
disponibilidade mecénica por meio de RNA e regressao linear, tendo a variavel
volume médio individual (VMI), testada isoladamente com as RNA. Tendo como
variavel de saida a disponibilidade mecéanica, os dados foram divididos
aleatoriamente para serem utilizados na predicdo das RNA, com amostragens de
70% e 80% para treinamento e 30% e 20% para validac&o, respectivamente. Foram
treinadas por trés algoritmos (resillient propagation, backpropagation e quick
propagation) utilizando-se de configuracbes variando de 5 a 11 neurdnios na
camada oculta, funcdes logistica e sigmoidal com 50 redes por configuracao,
totalizando 8.400 redes treinadas. A analise de regresséo linear utilizou apenas as
variaveis que apresentaram correlacdo linear significativa com a produtividade,
segundo matriz de coeficiente de correlacédo de Pearson, pelo teste t a 5% e 1% de
probabilidade. Ambas as técnicas de modelagem foram avaliadas por meio de

estatisticas e analise grafica dos residuos. As redes neurais artificiais selecionadas,



apresentaram R2 acima de 0,95, indicando forte correlacdo e alta exatiddo em
relacdo aos valores observados. Dentre os algoritmos de treinamento, o resiliente
propagation, mostrou-se mais eficaz na predicéo da disponibilidade mecanica para
ambos os sistemas de colheita. J& a funcéo de ativagéo logistica, predominou para
o full-tree e a funcdo sigmoidal para cut-to-length. A variavel de entrada VMI,
testada separadamente utilizando-se da melhor configuracdo encontrada em cada
sistema, demonstrou influenciar na predi¢cado da disponibilidade mecéanica. Por fim
concluiu-se que as metodologias de predicao para a DM, foram eficazes, tendo o
sistema full-tree superado o CTL e para ambos as RNA superiores a modelagem
por regressao linear.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais; Full-tree; Cut-to-length; Mecanizacao

florestal.



ABSTRACT

LACERDA, Leonardo Cassani. Prediction of mechanical availability in forest
harvesting through artificial neural networks. 2022. Thesis (Doctorate in Forest
Sciences) — Federal University of Espirito Santo, Jerbnimo Monteiro, ES. Advisor:

Prof. Dr. Nilton Cesar Fiedler. Co-advisor: Prof. Dr. Edney Leandro da Vitéria.

The forest sector represents a relevant part of the Brazilian economy, which is
dominated for the most part by the production of plantations of the Eucalyptus sp.
In general, the mechanization of activities, especially forest harvesting, is
considered one of the most important in the process, adding values that sometimes
exceed 50% of the total costs of the activities. Thus, the present research aimed to
predict the mechanical availability of machines that constitute the harvesting
systems of full-tree and Cut-to-lenght, through artificial neural networks and linear
regression. The research was developed through a database from a forestry
company, concentrating data such as the activities of the machines of the full-tree
system in the north of the state of Espirito Santo, and the Cut-to-Length system in
the south of the state of Bahia. With variables harvested per hour worked, hours for
mechanics, average individual volume, trees harvested per hour, cubic meters per
hour and hydraulic oil per hour, presented the mechanical prediction by means of
individual mean volume artificial neural networks, having a variable in isolation with
as individual artificial neural networks. Having mechanical availability as the output
variable, the data were randomly divided to be used in the ANN prediction, with
samples of 70% and 80% for training and 30% and 20% for validation, respectively.
They were trained by three algorithms (resillient propagation, backpropagation and
quick propagation) using configurations ranging from 5 to 11 neurons in the hidden
layer, logistic and sigmoidal functions with 50 networks per configuration, totaling
8,400 trained networks. The linear regression analysis used only the variables that
showed a significant linear correlation with productivity, according to Pearson's
correlation coefficient matrix, using the “t” test at 5% and 1% significance. Both
modeling techniques were evaluated through statistics and graphical analysis of
residuals. The selected artificial neural networks presented R2 above 0.95,
indicating strong correlation and high accuracy in relation to the observed values.

Among the training algorithms, the resilient propagation proved to be more effective



in predicting the mechanical availability for both harvesting systems. In a another
way, the logistic activation function predominated for the full-tree and the sigmoidal
function for the cut-to-length. The average individual volume input variable, tested
separately using the best configuration found in each system, showed to influence
the prediction of mechanical availability. Finally, it was concluded that the prediction
methodologies for Mechanical disponible were effective, with the full-tree system
surpassing the Cut-to-length and for both ANNs superior to linear regression
modeling.

Keywords: Artificial neural networks; Full-tree; Cut-to-length; Forest

mechanization.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, o Brasil possui uma area de florestas plantadas de 9,55 milhdes
de hectares, um recuo de 1,4% comparado a 2020. Desse total, 78% (7,47 milhdes
de hectares) é representado pelo cultivo de eucalipto, 18% (1,7 milhdo de hectares)
de pinus e 4% de outras espécies (IBA, 2021).

Dado as grandes proporcOes territoriais do setor, as atividades que o
contemplam precisam ser planejadas e executadas de forma eficiente, visando a
otimizacdo dos recursos e bons rendimentos. Dentre as atividades do setor
florestal, a colheita da madeira pode ser caracterizada como um conjunto de
operacoes realizadas no macico florestal, visando preparar e transportar a madeira
até o local de uso final.

Teixeira et al. (2018), definiu a colheita florestal como etapa mais importante
do ponto de vista financeiro, sendo influenciada por fatores técnicos, ambientais,
sociais, tendo a partir da década de 90, uma intensa mecanizacdo, 0 que
proporcionou uma reducao significativa de custos e aumento de produtividade.
Santos et al. (2018), associa o custo da colheita florestal mecanizada em torno de
50%, do custo final da madeira posto fabrica e/ou consumidores. A etapa de
colheita pode ser dividida em duas operagOes distintas, sendo elas: o corte e a
extracdo. O corte consiste na derrubada e processamento da madeira dentro do
macico florestal e possui grande influéncia nas operacfes subsequentes. A
extracdo consiste na retirada da madeira cortada para as margens do plantio.
Ambas as etapas podem ser realizadas de forma manual, semimecanizada e
mecanizada (MACHADO, 2014).

A forma mais utilizada no setor, consiste no modelo mecanizado, utilizando-
se de tratores florestais. A necessidade de maiores rendimentos nas operacoes,
baixa disponibilidade de mao de obra, altos custos do processo, execucao do
trabalho de forma mais ergondmica e com maior eficiéncia, fizeram com que as
empresas aderissem a mecanizagdo como medida de seguranca a cadeia
produtiva para abastecimento do setor industrial/fabril (OLIVEIRA, 2020).

A colheita florestal vive um momento de grandes inovacfes tecnoldgicas
guanto a sua mecanizacdo. Novas tecnologias cada vez mais presentes nas
maquinas florestais, tem contribuido no planejamento das atividades, bem como

favorecendo a otimizacéo das atividades, muitas vezes, em tempo real. De forma
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global estas inovacfes estao diretamente ligadas a rentabilidade do processo das
empresas, podendo promover perdas ou ganhos sistémicos na cadeia produtiva.
Contudo, o setor ainda sofre com a falta de dados confidveis para a escolha, seja
do sistema e/ou das maquinas mais adequadas e mais economicamente viaveis
para 0 processo.

A intensificacdo da mecanizacdo ganhou maior notoriedade em relacdo a
colheita florestal, levando a um processo continuo de avaliacdo dos rendimentos
técnicos e econdmicos, devido ao grande percentual dos custos de producéo
agregados aos plantios comerciais. Diversos indicadores sdo adotados para
estabelecimento e monitoramento do bom rendimento das atividades, dentre eles,
um dos mais notaveis € a disponibilidade mecanica (DM). Uma boa manutencédo
mecanica proporciona as maquinas maior confiabilidade e operacédo continuada,
permitindo que consigam se manter em condi¢gbes de operacdo normal pelo maior
tempo possivel, impactando diretamente na reducdo dos custos bem como nos
rendimentos operacionais (LIMA, 2019; BELCAVELLO, 2020).

Buscando meios de alcancar uma maior assertividade em tomadas de
decisdes que possam influenciar no rendimento das méaquinas, sejam elas em
produtividade ou mecanicamente, métodos computacionais avancados como as
Redes Neurais Artificiais (RNA), tém sido utilizados.

Este modelo de inteligéncia artificial, procura desenvolver modelos
computacionais, executando suas interfaces semelhantemente ao cérebro humano
guando estd pensando. Apresentam excelentes resultados na solucdo de
problemas complexos em que envolvam muitas variaveis. No contexto florestal,
varios trabalhos foram desenvolvidos utilizando-se do método de RNA,
comprovaram a eficiencia da aplicagdo, autores como: (GORDON, 1998;
DIAMANTOPOULOU, 2005; BINOTI et al., 2009; GORGENS et al., 2009; BINOTI,
2010; LEITE etal., 2011; BINOTI, 2012; HICKEY et al., 2015; BHERING et al., 2015;
SILVA RIBEIRO et al., 2016; ZANUNCIO et al., 2016; VAHEDI, 2017; LACERDA et
al., 2022).

Estudos por meio de RNA se justificam por diversos fatores como:
adaptabilidade (uma vez que as redes possuem a capacidade de lidar com
modificacBes durante o processo e pode ser retreinada), tolerancias a falhas e

capacidade de trabalho com conjunto de dados de grande porte.
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A predicdo de indicadores da colheita florestal mecanizada, em especifico a
disponibilidade mecanica, justifica-se, pois, uma vez sendo possivel, utilizar-se de
variaveis categoricas existentes no ambiente, local e maquinas, para alimentar um
procedimento computacional, predizer o rendimento, as analises e tomadas de

decisdes, tornam-se de maior facilidade.
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1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo geral

Realizar a predicao da disponibilidade mecéanica em sistemas de colheita de
arvores inteiras (full-tree) e de toras curtas (cut-to-length - CTL) por meio de redes

neurais artificiais (RNA) e regresséo linear.

1.1.2. Objetivo especifico

- Modelar a disponibilidade mecénica para os diferentes sistemas de colheita em
funcéo das varidveis operacionais por meio de redes neurais artificiais (RNA);

- Modelar a disponibilidade mecanica para os diferentes sistemas de colheita em

funcéo das variaveis operacionais por meio de regressao linear;

- Comparar a eficiéncia dos modelos de predi¢céo para a disponibilidade mecéanica

nos diferentes sistemas de colheita da madeira;
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. Setor Florestal Brasileiro

Com a criagdo da politica de incentivos fiscais, a implantacéo de florestas de
producao (floresta plantada), teve um rapido crescimento. Isso se deu ao final da
década de 60, onde até entdo a exploracdo florestal no Brasil era quase que
exclusivamente de florestas nativas, expandindo-se para o setor de plantios
comerciais, atendendo diversificados mercados como: celulose e papel, serrarias,
construcao civil dentre outros (COELHO JUNIOR et al., 2020; DIAS et al., 2017).

De acordo com a Industria Brasileira de Arvores (IBA), atualmente o Brasil
possui uma das maiores areas de florestas plantadas do mundo, cerca de 9,55
milhdes de hectares. Desse total, 78% (7,47 milhdes de hectares) é representado
pelo cultivo de eucalipto, 18% de pinus (1,7 milhdo de hectares) (IBA, 2021).

Em 2020, a producdo de celulose brasileira alcancou seu segundo maior
volume histérico, totalizando 21 milhées de toneladas. Papel cartéo, utilizado em
embalagens de delivery, especialmente, chegou a 798 mil toneladas produzidas,
um avanco anual de 4,9% em relagcao a 2019. Papelao ondulado, voltado para o e-
commerce, também avancou. Houve aumento de demanda, inclusive, de pisos
laminados e painéis de madeira, uma vez que o home office vem estimulando a
adequacdo de lares para ambientes mais propicios ao trabalho (IBA, 2021).

No Brasil, a atividade florestal possui grande importancia, para a sociedade
em termos econémicos, sociais e ambientais, devido a capacidade de geracéo de

empregos e renda, além de oferecer servicos ambientais (RAMOS et al., 2018).

2.2. Colheita Florestal

A colheita florestal é definida por Spinelli et al. (2019), como um conjunto de
operacdes pré-estabelecidas realizadas em areas de florestas plantadas, visando
preparar e retirar a madeira do interior do povoamento para o local de transporte
(patio intermediario ou margens das estradas). A variedade de fatores que podem
influenciar na qualidade e viabilidade da colheita florestal torna esta, uma atividade
consideravelmente complexa e de alto valor agregado, podendo atingir valores que

correspondem em torno de 50% dos custos totais da madeira colocada na fabrica



15

(GONCALVES et al., 2021; HIESL et al., 2015; LACERDA et al., 2017; LEITE et al.,
2014; SANTOS et al., 2018).

Por essa razdo, um eficiente planejamento, controle das operacdes e
conhecimento de cada uma das etapas que compdem a colheita é essencial para
reduzir os custos, otimizar o trabalho e melhorar a qualidade do produto final (LANA
et al., 2018).

Dito isso, a colheita de madeira é subdividida em duas grandes etapas,

sendo elas: o corte e a extracdo (MACHADO et al., 2014) (Figura 1).
Corte

Extracao

Figura 1. Etapas da colheita florestal (corte e extracao).

Fonte: O autor (2022).

A etapa de corte, primeira etapa da colheita florestal, € um conjunto de
atividades realizadas ainda dentro do talhdo, com o objetivo de preparar a madeira
para a proxima etapa da colheita, ou seja, a extracdo (SANT'ANNA, 2014). Dentre
essas atividades é possivel citar a derrubada (ato de cortar a arvore e derruba-la
sobre o0 solo), o desgalhamento (remocédo dos galhos ao longo do fuste),
destopamento (remocdo da parte com didmetro ndo comercial da &arvore,
normalmente a copa), tracamento (seccionamento do fuste em toras)
descascamento (remocao da casca da arvore) e empilhamento (arranjo da madeira
para facilitar a extracao) (RAMOS et al., 2016).

A extracdo, por sua vez, é definida por Miyajima et al. (2017) como as
atividades realizadas com o objetivo de retirar a madeira do interior do talhdo e
deposita-la no patio de estocagem ou nas margens das estradas para

posteriormente ser transportada. De acordo com Seixas e Castro (2014), a extracao
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€ realizada, na maior parte das vezes, por duas formas distintas, sendo eles: o
baldeio e o arraste. O baldeio consiste na extracdo da madeira sobre uma
plataforma acoplada a um maquinario autopropelido, sem que a mesma tenha
contato direto com o solo. Ja o arraste é realizado de tal maneira que toda a arvore,
ou parte dela, é apoiada sobre o solo (SEIXAS; CASTRO, 2014).

Tanto a etapa de corte quanto a etapa de extracao florestal, podem ser

realizadas pelo método manual, semimecanizado ou mecanizado.

2.2.1. Colheita florestal mecanizada

A colheita florestal mecanizada € baseada no uso de maquinas, para realizar
todas as operacdes envolvidas nos processos da colheita (RODRIGUES, 2018).
Durante as ultimas décadas houve um grande avanco tecnoldgico nas maquinas
utilizadas na colheita florestal, tal avanco possibilitou ganhos de produtividade e
reducéo dos custos (MACHADO et al., 2014; FIEDLER, OLIVEIRA, 2018).

O incremento tecnolégico advindo das maquinas de colheita florestal,
propiciaram as empresas do ramo ganhos significativos de produtividade e redugéo
dos custos. Sdo inumeras as vantagens desse método frente aos demais,
destacando-se o alto rendimento individual, maior seguranca e qualidade de
trabalho dos operadores, melhor qualidade de operacéo, entre outras (RISSMAN
et al.,, 2022). No entanto, apesar dos beneficios associados, a mecaniza¢do na
colheita florestal acarretou altos valores de aquisi¢éo, necessidade de estrutura de
manutencdo mais robusta, limitacdo de atuacdo em terrenos inclinados, entre
outros (LIMA; LEITE, 2014).

Devido ao alto custo de aquisicdo e manutencdo das maquinas e
equipamentos, a colheita mecanizada € empregada principalmente em empresas
com maior poder de compra e com maiores areas de plantio que exigem altos niveis
de produtividade. Além do custo de aquisicdo mais elevado que os demais
métodos, 0 sucesso da mecanizacao das atividades de colheita esta condicionado
a diversos fatores de influéncia, tais como a topografia do terreno, as condi¢des de
suporte do solo, o clima, as caracteristicas do povoamento, a finalidade da madeira,
as potencialidades e limitacbes dos operadores, o maquinario utilizado e as
condi¢des da malha viaria (LIMA; LEITE, 2014).
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2.3. Fatores de influéncia sobre a colheita florestal

A qualidade e viabilidade das operacbes de colheita florestal em um
empreendimento do ramo madeireiro estdo atreladas a inUmeros fatores de
influéncia. A seguir séo listadas as principais varidveis a serem consideradas
durante um planejamento de execucéo da colheita florestal:

a) Mecanizacdao e nivel tecnoldgico: a mecanizacao na colheita florestal ja €
uma realidade em boa parte dos empreendimentos florestais no Brasil. No entanto,
cada um destes empreendimentos apresenta suas peculiaridades e necessidades,
diferindo-se dos demais principalmente em relacdo ao nivel de mecanizacdo
empregado, haja vista que algumas mecanizam todo 0 processo e outras apenas
parte do sistema (MACHADO et al., 2014);

b) Qualidade: dado o fato que a colheita € a Ultima fase do processo
produtivo do setor florestal, essa devera ser realizada de maneira a atender 0s
principios da Qualidade Total e as exigéncias do mercado (HAGGSTROM,;
LINDROOS, 2016). O termo Qualidade Total se refere a obtencdo de
produtos/servicos com a melhor qualidade pelo menor custo possivel,
proporcionando aos colaboradores qualidade de vida e seguranca no trabalho e
fornecendo aos consumidores um produto final seguro (NEWMAN et al., 2018);

c) Uso multiplo da floresta: os plantios florestais oferecem a possibilidade de
uso multiplo de seus produtos, seja para atender consumidores diferentes ou um
mesmo consumidor que necessita de diferentes caracteristicas da madeira. No
entanto, para que seja possivel gerar mdaltiplos produtos, os povoamentos
florestais, os sistemas de colheita e de processamento da madeira devem ser
submetidos a adaptacdes para atender a todas as exigéncias, como por exemplo,
0 espacamento, desbaste, espécie, modais de colheita, nivel de mecanizacéo, etc.
Todas essas adaptacOes influenciam diretamente no desempenho da colheita
florestal (MACHADO et al., 2014);

d) Treinamento: O avanco tecnolégico inerente aos maquinarios
empregados na colheita florestal tem exigido cada vez mais dos empreendimentos
a contratacao de colaboradores treinados, capacitados e com um grau de instrugcéo
mais elevado (LINDROOS; HERA; HAGGSTROM, 2017). Isso ocorre porque essas

maquinas possuem além de seu alto custo agregado e necessitam de operadores
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com capacidade de operacao e leitura de comandos cada vez melhor (de SOUZA
et al., 2008);

e) Declividade de operacao: Os plantios de florestas comerciais, abrangem
areas de diversas caracteristicas de relevo, dentre elas a declividade. Tal fator,
torna-se de grande importancia para a etapa da colheita, pois podem ocasionar um
maior tempo para realizacdo das atividades e consequentemente menor
produtividade (OLIVEIRA, 2019). Maquinas providas de implementos que auxiliem
neste tipo de atividade, tornam-se fator determinante para a execucao.

f) Caracteristicas da floresta: Dentre as variaveis relacionadas as
caracteristicas da floresta, diversas literaturas citam o volume por arvore como
sendo a variavel que melhor explica a produtividade alcancada pelo harvester
(SANTOS e MACHADO, 1995; HOLTZSCHER e LANFORD, 1997; MARTINS et
al., 2009), de maneira que o rendimento da operacdo acompanha
proporcionalmente o volume individual das arvores até atingir um ponto maximo.
LEITE et al. (2014) testaram a influéncia de diferentes espacamentos (3 x 2,5 m; 3
x 3,33 m e 3 x4 m) e inclinagao (baixada; encosta) no desempenho do harvester,
tendo encontrado produtividade superior na baixada e no espagamento de 3 x 4 m.

Os fatores citados influenciam tanto durante as operac¢des quanto durante
o planejamento da colheita florestal. Em relacdo as fases de planejamento que
antecedem o inicio das atividades, todas essas varidveis devem ser levadas em

consideragao para a escolha do melhor sistema de colheita a ser adotado.

2.4. Sistemas de colheita da madeira

Os sistemas de colheita florestal sdo definidos como o conjunto de atividades
e processos interconectados realizados no plantio florestal, desde o corte até o
descarregamento nas margens da estrada ou patios de estocagem, com o objetivo
mutuo de garantir o fluxo continuo de madeira, levando as maquinas a maxima
utilizacdo, buscando evitar pontos de gargalos no sistema produtivo (ALZAMORA,
OVIEDO e RUBILAR, 2020). Os autores explicam ainda que para o sucesso dos
sistemas de colheita florestal, os tomadores de decisdo devem estar atentos a
todos os dados que o compdem, de maneira a garantir que estes atinjam o mesmo
objetivo, respeitando sempre a ordem cronoldgica de operacédo e as hierarquias
entre 0S processos.
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Segundo Amorim (2021) os sistemas de colheita de madeira podem ser
variados e classificados de acordo com as caracteristicas do povoamento (idade,
espécie, espacamento, volume), manejo adotado, uso final da madeira, topografia
e mecanizacao.

De acordo com a Organizacdo das Nacbes Unidas para Alimentacdo e
Agricultura (FAO, 1977), o principal critério de classificacdo dos sistemas de
colheita florestal é a forma na qual a madeira encontra-se na fase de extracao.

Neste sentido, Machado (1985) prop6s uma classificacdo dos sistemas de
colheita de acordo com as especificagbes da FAO. Nessa classificagdo o autor
listou o sistema de toras curtas, o sistema de toras compridas, o sistema de arvores
inteiras, o sistema de arvores completas e o sistema de cavaqueamento. Os
sistemas mais utilizados no Brasil sdo o de Toras Curtas e o de Arvores Inteiras
(FERNANDES et al., 2009). Desta forma, na presente revisdo a abordagem sera

sobre esses dois sistemas.

2.5. Sistema de Toras Curtas

O sistema de toras curtas ou cut-to-length (CTL), € o mais antigo e mais
utilizado no Brasil e em paises escandinavos. Esse método de colheita consiste na
extracdo da madeira em toras de comprimento igual ou inferior a 6 metros, apés a
realizacdo de todas as etapas de corte no interior do talhdo (RODRIGUES, 2018)
(Figura 2).

NO INTERIOR DO TALHAO:

Desgalhamento
Tragamento

gy
L ¢

~~\

Destopamento

Figura 2. Representacgdo grafica do sistema de colheita de toras curtas.

Fonte: Rodrigues (2018).
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Esse sistema pode ser realizado por qualquer um dos métodos de colheita
(manual, semimecanizado ou mecanizado), porém, quando a extracao € manual a
limitagdo quanto ao tamanho das toras € maior (RODRIGUES, 2018).

No sistema de toras curtas, todos os residuos permanecem no interior dos
talhdes, auxiliando assim, a ciclagem de nutrientes, servindo de base para os
rodados dos maquinarios evitando a compactacéao e permitindo o trabalho em solos
umidos. Além disso, a demanda por espaco nos patios intermediarios ou margem
das estradas é menor e ndo existe a necessidade de trilhas de arraste, visto que a
madeira € extraida por baldeio (MALINOVSKI et al., 2014; SZYMCZAK et al., 2014).
Além disso, devido ao tamanho reduzido das toras, € comum que estas sejam
extraidas por meio de baldeio, o que evita a formacdo de processos erosivos
derivados do contato direto da madeira com o solo.

Quando o sistema de toras curtas € realizado pelo método de colheita
mecanizado, as maquinas mais utilizadas sdo o harvester (colhedor florestal —
etapa de corte) em conjunto com o forwarder (trator florestal auto carregavel— etapa
de extracao) (SANTOS et al., 2018).

2.5.1. Harvester

Harvester, em uma traducgao livre do termo, significa “colhedor”, ou seja, o
harvester florestal € também conhecido como “colhedor florestal” e € composto por
uma maquina-base e um cabecote harvester (VASILEV et al., 2019). Essa
denominacdo se d& pelo fato que essa maquina € capaz de realizar,
sequencialmente, todas as etapas do corte florestal (derrubada, desgalhamento,
destopamento, tragcamento e descascamento) (MACHADO et al., 2014). A escolha
da maquina-base e do cabecote depende de diversos fatores, como o tipo de
arvore, as condi¢cdes de inclinacdo do terreno, quantidade a ser processada,
objetivos do empreendimento, entre outros (McEWAN et al., 2020)

O cabecote harvester pode ser acoplado a uma maquina-base de pneus ou
de esteiras, a depender das condicbes e necessidades do empreendimento. A
maquina-base de pneus consegue se locomover com mais facilidade e em maiores
velocidades que a de esteira. No entanto, a maquina de esteiras possui melhor
distribuicdo do peso e assim compacta menos o solo, aléem de apresentar maior

estabilidade em terrenos inclinados que a de pneus (LIMA; OLIVEIRA, 2019).
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A Figura 3 apresenta a maquina responsavel pela etapa de corte do sistema

de toras curtas, o harvester.

Figura 3. Harvester utilizado na colheita florestal pelo sistema de toras curtas.

Fonte: John Deere (2022a).
2.5.2. Forwarder

O forwarder € um trator florestal autocarregavel, destinado a extracao
florestal (pelo método de baldeio) e empilhamento da madeira na margem das
estradas ou patio de estocagem (CARMO et al., 2015). Essa maquina possui um
chassis articulado com trac&o do tipo 4x4, 6x6 ou 8x8, uma grua hidraulica usada
no carregamento e descarregamento da caixa de carga (MACHADO et al., 2014).

A grua hidraulica dessa maquina possui capacidade de carga variando entre
300 e 1800 kg por ciclo e um alcance de 3 a 12 metros. Como cerca de 80% do
tempo de trabalho dessa maquina € composto pelas operacdes de carregamento e
descarregamento da caixa de carga, a velocidade ndo € uma caracteristica
essencial para a mesma. Por este motivo, a principal caracteristica dessa maquina
€ a sua capacidade de superar adversidades, principalmente no que diz respeito as
condi¢des topogréficas dos terrenos, onde ela consegue trabalhar em aclives de
até 30% e em declives de até 60% (SEIXAS; CASTRO, 2014).

A Figura 4 apresenta a maquina responsavel pela etapa de extracdo do

sistema de toras curtas, o forwarder.
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Figura 4. Forwarder utilizado na colheita florestal pelo sistema de toras curtas.

Fonte: John Deere (2022b).

2.6. Sistema de Arvores Inteiras

O sistema de arvores inteiras ou full-tree, € definido por Labelle e Lemmer
(2019), como o método de colheita em que consiste na derrubada das arvores sem
raizes, para posterior extracao por arraste até as margens da area ou local definido
para processamento. Esse sistema necessita de elevado nivel de mecanizacao,
principalmente na etapa de extracdo e normalmente é empregado para a colheita
de arvores de grande porte. Por este fato, o sistema de arvores inteiras carece da
utilizacdo de maquinas e equipamentos especialmente desenvolvidos para este tipo
de operacédo (MALINOVSKI et al., 2014; RODRIGUES, 2018).

Esse sistema também é muito utilizado quando se almeja a utilizacdo dos
residuos da colheita (casca, folhas, ramos, galhos, aciculas) para a producao de
biomassa, haja vista que o processamento € realizado em campo aberto e a juncéo
e transporte desses materiais sdo facilitados (LINDROOS; HERA; HAGGSTROM,
2017). Além disso, o risco de incéndios florestais na area de plantio é
significativamente reduzido devido a remocao de parte do material combustivel do
talhdo (RODRIGUES, 2018). No entanto, a remoc¢ao dos residuos da colheita do
talhdo pode resultar em diferentes impactos ambientais, como o empobrecimento
do solo devido a exportacéao de nutrientes (AMORIM; PIMENTA; SOUZA, 2021), a
potencializagdo dos processos erosivos gerados pela falta de cobertura do solo,
maior compactacdo causada pelos rodados das maquinas (MENDES; SEIXAS,
2018), entre outros.

Rodrigues (2018), afima que o fato de todas as operacdes de

processamento das arvores serem realizadas em um dnico ponto, permite maior
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controle das operacdes e portanto, maior rendimento operacional que o sistema de
toras curtas. Malinovski et al. (2014), por sua vez, explicam que em paises norte-
americanos esse sistema se destaca pelo seu baixo custo operacional relativo. Os
autores afirmam ainda que na regido Sul do Brasil o sistema de arvores inteiras é
bastante comum quando se realiza a colheita em corte raso (remocédo de todas os
individuos para inicio de novo plantio).

Assim como no sistema de toras curtas, no full-tree existe um modal de
colheita mais utilizado, no entanto, este € constituido por pelo menos trés
méaquinas. A combinacdo mais comum é: feller-buncher (cortador-acumulador —
etapa de corte) + skidder (arrastador — etapa de extracdo) + Garra tracadora (etapa

de processamento).

2.6.1. Feller-Buncher

O feller-buncher, € uma maquina florestal destinada a realizacdo da
derrubada, acumulacéo e disponibilizacdo dos feixes de arvores no solo (PEREIRA
et al., 2020). O feller-buncher é constituido por uma maquina-base, de esteira ou
pneus, e um cabecote de corte de disco, sabre ou tesoura (MIYAJIMA et al., 2021)
(Figura 5).
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Cabegote de dico Cabegote de sabre Cabegote de tesoura

Figura 5. Tipos de cabecote do feller-buncher.

Fonte: J de Souza (2022), KOMATSU FOREST (2022) e TURBOSQUID (2022).

O corte realizado com o sabre se assemelha ao efetuado com motosserra,
diferenciando apenas na for¢ca motriz da corrente, haja vista que na maquina
semimecanizada essa forgca € gerada por um motor de combustdo interna ou
eletricidade e no feller-buncher é gerada por um motor hidraulico (SANT'ANNA,

2014). Na operacdo realizada com disco, possuem basicamente um motor
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hidraulico que gira o disco serrilhado de metal. O disco tem espessura aproximada
de 5 centimetros, peso médio de 1 tonelada e velocidade de giro de 1500 rpm
(SANT’ANNA, 2014). Por fim, o cabecote de tesoura realiza um processo de
estrangulamento da arvore e com as laminas efetua o corte (SANT'ANNA, 2014).

A principal diferenca entre essa maquina e o feller, € o fato que o seu
cabecote possui mecanismo capaz de formar feixes de arvores simultaneamente
ao corte das mesmas (RODRIGUES, 2018). Essa operacao de acumulo de arvores
€ possivel gracas ao conjunto de bragos de acionamento hidraulico, um principal e
um de acumulo. No momento da operacdo os bracos de acumulo se fecham e
somente o braco principal se abre para a captura e corte da primeira arvore. Apos
realizar o corte da primeira arvore, ambos 0s bragos se fecham e somente o brago
principal se abre para a captura da préxima. Apds o corte, o ciclo se repete até
formar o feixe (SILVA; FENNER; CATANEO, 2007; SOARES, 2018).

No que se refere ao harvester, € possivel destacar que uma das vantagens
do feller-buncher, relaciona-se ao maior rendimento operacional e,
consequentemente, menor custo operacional, devido exatamente a capacidade de
corte em feixes e da capacidade de direcionamento e empilhamento mais preciso
das arvores (MIYAJIMA et al., 2021). No entanto, o processamento das arvores
derrubadas pelo feller-buncher, ou seja, a segunda etapa do corte, esta
condicionado a uma maquina adicional, haja vista que seu cabecote ndo foi

desenvolvido para esta atividade.

2.6.2. Skidder

O skidder € uma maquina versatil e robusta destinada a extracdo de madeira
por meio de arraste (dos SANTOS et al., 2013). Esse maquinario € composto por
uma maquina com chassi articulado, ou ndo, de tracdo 4x4, 6x6 ou 8x8 e opcbes
de sistema de rodagem de pneus, semiesteiras ou esteiras (MIYAJIMA et al., 2017,
2020). Alguns modelos possuem sistema de arraste equipado com cabo (Chocker
skidder), enquanto outros podem ser equipados com garra (Grapple skidder) ou
garra invertida (Clambunk skidder) (SEIXAS; CASTRO, 2014). No entanto, o
chocker skidder é mais recomendado para o arraste de toras dispersas no talhao.

As maquinas dotadas de rodados do tipo esteira sdo indicadas para

operacdes em que se exige demasiada poténcia e a velocidade néo é crucial. Os
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principais fatores que influenciam na producéo dos skidders de esteiras séo: solo,
topografia, clima, condicbes do sub-bosque, caracteristicas do talhdo e dos
individuos e planejamento de manutencao, reparos e administracao (SEIXAS;
CASTRO, 2014).

Na Figura 6 é ilustrada uma operacéo de extracdo com skidder de esteiras

equipado com garra.

Figura 6. Track Skidder de esteiras.

Fonte: Peterson Cat (2022).

O skidder de pneus possui chassi articulado, que possui uma espécie de
dobradica entre a secdo frontal e traseira que garante maior estabilidade e
manobrabilidade da maquina (SEIXAS; CASTRO, 2014).

A Figura 7 apresenta uma operacdo de extracdo com skidder de pneus

equipado com garra invertida e com garra.

o BT

Clambunk Skidder

Figura 7. Clambunk skidder e grapple skidder de pneus.
Fonte: JOHN DEERE (2022c) e TIGERCAT (2022).
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O skidder de garra invertida possui um sistema de garra hidraulica com
abertura superior. O principal objetivo da garra em posicao invertida € garantir a
maior aderéncia das toras durante a extragdo e, mutuamente, elevar sua
capacidade de carga de maneira significativa. O skidder de garras é indispensavel
em operacdes em conjunto com o feller-buncher, devido a disposicdo em pilhas
realizada pelo derrubador-acumulador. Isso ocorre pois, em razdo do manuseio das
arvores ser mais rapido e simples nessa maquina, a mesma, em condi¢cdes
favoraveis de operacéo, pode atingir indices de produtividade 300% superiores aos
skidders de cabos (SEIXAS; CASTRO, 2014).

2.6.3. Garra tracadora

A garra tragadora é uma maquina destinada ao seccionamento das arvores
em toras menores, normalmente nas margens das estradas ou patios de
estocagem, para facilitar e viabilizar o transporte da madeira (LIMA; LEITE, 2014).
Ao utilizar essa maquina, o operador utiliza-se da garra para apanhar o feixe de
arvores extraidos e empilhados pelo skidder. Posteriormente, através dos
comandos do sabre, realiza-se o corte simultaneo deste em toras menores (LIMA;
LEITE, 2014).

A configuracdo mais usual desse maquinario € uma garra equipada com um
sabre acoplada a uma retroescavadeira de esteiras com cabine com rotacao de 360
graus (SIMOES et al., 2022) (Figura 8).
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Fonte: TMO Forest (2022).
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2.7. Andlise técnica da colheita florestal

Como visto, a escolha dos maquinarios de colheita florestal esta interligada
a diversos fatores de influéncia que podem interferir diretamente na viabilidade e
aplicabilidade dos sistemas. Desta forma, torna-se nitida a necessidade de
planejamentos e analises técnicos e econdmicos dos sistemas de colheita florestal
para fornecer aos tomadores de decisdo uma visdo ampla do funcionamento das
atividades, podendo assim detectar falhas, gargalos de producdes e pontos criticos,
onde melhorias e ajustes possam ser aplicados para que o sistema alcance 0s
resultados desejados (FIEDLER et al., 2020; MOURA et al., 2019).

Uma das principais ferramentas utilizadas ao longo dos anos para auxiliar na
andlise técnica e econdmica dos sistemas de colheita florestal € o estudo de tempos
e movimentos (BILICI; AKAY; ABBAS, 2019). De acordo com Barnes (1977), o
estudo de tempos e movimentos € uma metodologia, baseada na analise
sistematica dos ciclos operacionais, que tem por alvo o planejamento, controle e
racionalizacdo das operacbOes e a identificacdo e desenvolvimento do melhor
método de trabalho para cada situacdo. Usualmente, esse método é aquele que
apresenta 0 menor custo, a maior seguranca dos colaboradores e a maior
produtividade do sistema.

O método de andlise utilizado é a determinacdo do tempo necessario para
gue um colaborador treinado e capacitado necessita para a realizacdo de cada
movimento do ciclo operacional em suas condi¢cées habituais (DA SILVA et al.,
2018). Desta forma, com os valores de tempos devidamente coletados e
analisados, o tomador de decisdes é capaz de determinar uma série de fatores
derivados que podem auxiliar na organizacdo dos ciclos operacionais e
consequentemente no aumento da produtividade do sistema e na reducédo dos
custos de producao (MIYAJIMA et al., 2016).

Esses fatores s&o conhecidos como indicadores de rendimentos
operacionais e dentre eles destaca-se a disponibilidade mecéanica das maquinas,
eficiéncia operacional e a produtividade (MOURA et al., 2019).
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2.8. Analise técnica - indicadores de performance.

2.8.1. Disponibilidade Mecanica (DM)

A disponibilidade mecanica refere-se a um parametro de andlise de
desempenho de maquinas florestais que avalia 0 periodo em que estas encontram-
se mecanicamente disponiveis para a realizacdo de seu trabalho (CARMO et al.,
2012), ou seja, esse indice avalia o periodo de trabalho da maquina descontando
as paradas para eventuais manutencdes e reparos. De acordo com Diniz et al
(2018), o indice de disponibilidade mecanica ideal para maquinas florestais deve
ser sempre superior a 85%, ressaltando que para regimes de trabalhos inferiores a
24h, tal percentual deve ser elevado gradativamente.

Um dos fatores primordiais para se alcancar niveis cada vez mais elevados
de disponibilidade mecéanica, é garantir uma manutencéo preventiva eficiente em
todas as maquinas disponiveis. Isso ocorre porque a manutencao preventiva trata-
se de um conjunto de medidas realizadas, antes do inicio das atividades, com o
principal objetivo de reduzir a probabilidade de ocorréncia de falhas mecanicas nas
maquinas, garantindo assim, maior tempo apto para o trabalho (DINIZ et al., 2017).

Neste sentido, é evidente a necessidade do estabelecimento de setores de
manutencdo bem estruturados, com quantidade suficiente de pecas de reparo,
mecanicos capacitados e com condi¢cdes necessarias para desenvolver o trabalho
de manutencdo das maquinas com eficiéncia e rapidez. Esse setor, quando bem-
planejado, pode garantir maior capacidade produtiva do sistema de colheita e evitar
perdas no investimento e na producao por deficiéncia mecanica (LACERDA, 2015).

A formula matematica utilizada para determinacdo dos indices de
disponibilidade mecéanica é apresentada na Equacao 1, apresentada por Ganda e
Silva (2019).

HT — HPM
DM(%) = T x 100 1)

Onde:

DM (%) = disponibilidade mecéanica, em porcentagem;
HT = horas totais programadas;
HPM = horas de parada em manutencao.
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2.8.2. Fatores que influenciam a disponibilidade mecéanica

A disponibilidade mecanica das maquinas € influenciada por diversos
fatores, tanto relativos a falta de planejamento ou de monitoramento quanto a
ineficiéncia das operacdes de manutencéo e as condi¢cdes adversas do ambiente
de trabalho. Dentre estas, Fontes e Machado (2014), destacam as operacdes
incorretas, a lubrificacdo inadequada dos maquinarios, a falta de limpeza e as
folgas.

Em relacdo as operacgdes incorretas, € importante ressaltar que em parte das
vezes, as falhas acontecem pela falta de habilidade do operador em realizar as
atividades as quais é designado. De acordo com Rodrigues (2018), os
colaboradores indicados para operar as maquinas florestais devem ser habilitados
e treinados para garantir uma operacao correta e alcangar a melhor produtividade
e qualidade dos produtos, bem como reduzir ou eliminar a possibilidade de
ocorréncia de eventuais danos mecanicos gerados por erros de operacao.

A lubrificacdo correta das maquinas é uma das principais formas de se
reduzir os tempos ociosos oriundos de falhas mecanicas. Isso ocorre devido ao fato
gue quando se introduz, de maneira correta, o lubrificante entre as superficies
metalicas dos maquinarios, € formada uma pelicula protetora que reduz os niveis
de atrito entre estas e consequentemente a perda de poténcia e desgaste destrutivo
das pecas €, significativamente, reduzida (BROWN; DINIZ, 2017).

Outro fator preponderante relacionado a reducdo do numero de falhas
mecanicas nas maquinas florestais diz respeito a falta de limpeza das mesmas.
Este fato € decorrente das condicBes peculiares do setor florestal a que as
magquinas sao submetidas, como o acumulo de poeira, lama, materiais oriundos da
vegetacéo (folhas, galhos, cascas, exsudados). Quando a sujeira advinda desses
e outros materiais ocorre rotineiramente, a inspecédo visual de possiveis falhas
mecanicas fica prejudicada, podendo gerar maior numero de ocorréncias e
consequente reducao da disponibilidade mecéanica (FONTES; MACHADO, 2014).

Quando se fala em folgas, Roloff (2019), explica que se trata de movimentos
relativos entre os componentes da maquina, que quando em desacordo com 0s
limites preestabelecidos, podem ser responsaveis por consideraveis falhas
mecanicas. Quando as folgas sao insuficientes, ndo permitem a entrada de

lubrificantes, quando s&o excessivas, reduzem a eficiéncia da lubrificagéo,
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causando, em ambos 0s casos, desgastes relacionados a falta de lubrificacao.
Dentre as causas de falhas causadas pelas folgas incorretas, destacam-se a
vibracéo, o torque insuficiente, impactos, lubrificacdo inadequada e ma fixacéo de

componentes durante as manutengoes.
2.8.3. Eficiéncia Operacional (EO)

A eficiéncia operacional é definida no trabalho de Miyajima et al. (2016),
como a relacdo entre o periodo de tempo efetivamente trabalhado e o tempo de
operacdo programado para a maquina. Para Linhares et al. (2012), o indice de
eficiéncia operacional minimo aceitavel para maquinas de colheita florestal é de
70% e que em situacOes onde o valor for inferior a esse, toda a operacao deve ser
revista para identificacdo de possiveis gargalos ou falhas operacionais.

As paradas operacionais realizadas com a finalidade de atendimento as
necessidades fisioldgicas, a alimentacdo e descanso dos operadores, as mas
condicdes de operacédo, qualidade de estradas e trilhas e as caracteristicas do
povoamento estdo listadas, por Silva (2022), como diretamente responséaveis por
alteracdes nos indices de eficiéncia operacional.

A formula matematica utilizada para determinacéo dos indices de eficiéncia
operacional é apresentada na Equacao 2, apresentada por (Simdes et al., 2014;
OLIVEIRA, 2019).

Hy
EO(%) = HfT x 100 2
p

Onde:

EO (%) = eficiéncia operacional, em porcentagem;

H¢ = refere-se as horas efetivamente trabalhadas;

Tp = tempo de paradas mecanicas e operacionais, em horas.

2.8.4. Produtividade (Pr)

Produtividade € definida por Simdes et al. (2014), como a relacdo entre a
producédo (quantidade de bens produzidos) e os recursos utilizados para atingi-la.

No cenario da colheita florestal, pode-se exemplificar a produtividade como a
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guantidade de arvores uma determinada maquina de colheita consegue cortar
(producéao) em um determinado periodo de tempo (recurso).

Existem indmeros fatores que influenciam direta e indiretamente a
produtividade das maquinas florestais, como o volume médio individual (VMI) das
arvores, a distancia de extracdo, o espacamento de plantio e a topografia do
terreno, a eficiéncia operacional das maquinas e a produtividade das florestas,
entre outros (FERNANDES et al., 2009; ROCHA et al., 2009; SANTOS et al., 2013;
LEITE et al., 2014; SIMOES et al., 2014; SCHETTINO et al., 2015; BASSOLI, 2020).
O conhecimento da produtividade das maquinas florestais e seus fatores de
influéncia € indispensavel para a determinacdo dos modais O6timos a serem
empenhados em cada local e em cada condicéo.

A formula matematica utilizada para determinacdo dos indices de
produtividade das maquinas florestais € apresentada na Equacao 3, apresentada
por (LACERDA, 2015; BASSOLI, 2020).

P
PrzH_ 3)
f

Onde:

Pr = produtividade, na unidade desejada;
P = producéo, na unidade desejada;
H¢ = horas efetivas de trabalho.

2.9. Planejamento da manuten¢cdo mecanica

Ao longo dos anos os empreendimentos florestais tém considerado o
planejamento de manutencdo de seus maquinarios uma medida estratégica para
alcancar seus objetivos. Isso vem ocorrendo pelo fato de que por meio da
manutencdo mecéanica € possivel antecipar-se e evitar ou remediar falhas que
podem resultar em paradas imprevistas e consequentemente tempos ociosos das
maquinas (BROWN; DINIZ, 2017).

Desta forma, hoje em dia € consenso que o investimento em manutencéo
ndao € mais um “mal necessario”, como costumava ser definida, e sim um “bem
necessario” que envolve todas as agbes para que 0s maquinarios sejam
conservados ou reparados para que possam permanecer em condigdes aptas para

o trabalho. Por isso é importante que durante o planejamento seja priorizada a
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contratacdo de profissionais qualificados e comprometidos no processo, que
estejam focados em elevar a disponibilidade mecanica com acdes eficazes na
manutengdo (FONTES; MACHADO, 2014).

Além disso, € indispensavel realizar inspec¢des periodicas nos maquinarios,
a fim de identificar possiveis falhas mecanicas que possam vir a comprometer o
bom funcionamento do sistema. Nessas avaliacbes, deve-se preconizar com a
determinacdo das principais causas das ocorréncias, os tipos de falhas mais
recorrentes e quais os melhores métodos para prevenir ou remediar as ocorréncias
(BROWN; DINIZ, 2017).

Os métodos de manutencdo mecanica sdo classificados por Fontes e
Machado, (2014), em dois grandes grupos, sendo eles: manutencao preventiva e

manutencao corretiva.

2.9.1. Manutencgéo preditiva

Possui o objetivo de determinar o periodo exato em que se devera realizar a
intervencdo mantenedora, utilizando o méaximo da vida util do componente. E
considerada toda e qualquer atividade de monitoramento capaz de fornecer dados
suficientes para realizar uma analise de parametros que permitam acompanhar as
condicbes dos componentes da maquina no decorrer do tempo, permitindo a
definicdo do momento otimo de intervengdo (BROWN; DINIZ, 2017).

As principais vantagens da utilizacdo do método de manutencdo sé@o as
reducdes dos esforgos aplicados pela equipe de manutencgéo para remediar falhas
mais severas, a atenuacdo da possibilidade de ocorréncia de tempos ociosos
causados por estas falhas e consequentemente o aumento consideravel da
disponibilidade mecéanica (FONTES; MACHADO, 2014).

Séo aquelas realizadas de acordo com as informacdes recebidas durante os
processos de monitoramento dos padrdes indicativos de falhas. Durante essas
inspecdes, as principais técnicas utilizadas sdo a analise de vibracdo, de Oleos
lubrificantes e de temperaturas (FONTES; MACHADO, 2014).



33

2.9.2. Manutencao preventiva

A manutencao preventiva € aquela que € realizada em conformidade com os
cronogramas preestabelecidos em fungdo do tempo de uso ou dos niveis de
funcionamento das maquinas. Especificamente para as maquinas florestais, é
recomendado o critério de tempo em horas de funcionamento, seguindo as
recomendacdes do fabricante (FONTES; MACHADO, 2014).

Manutencdo preventiva € todo servico realizado em maquinas que nao
estejam em falha, sendo realizado antes de sua ocorréncia. Quando ocorre este
tipo de manutencao, o ativo esta em condi¢cfes operacionais, podendo ou ndo estar
com defeito. E um conjunto de operac¢des de manutencao realizadas com o objetivo
mutuo de reduzir a probabilidade de ocorréncia de falhas nos maquinarios. Este
método busca manter as maquinas disponiveis através de inspec¢fes sisteméticas,
deteccao, substituicdo, ajuste, calibracado, limpeza, dentre outros (BROWN; DINIZ,
2017).

2.9.3. Manutencao corretiva

A manutencdo corretiva, por sua vez, trata-se do conjunto de operacdes de
manutencdo realizadas pés falhas, com o objetivo de reparar os possiveis danos
causados e tornar a maquina novamente disponivel para a operagéo. A utilizacdo
desse método deve ser baseada na andlise comparativa entre o dispéndio de
capital para realiza-lo e o dispéndio para prevenir a falha, considerando também
todos os custos relacionados as perdas por interrupgdes (BROWN; DINIZ, 2017).

E importante salientar que, ainda que seja economicamente viavel, esse
método pode representar um agravante operacional responsavel pela reducdo da
disponibilidade mecéanica dos maquinarios e consequentemente formacdo de
gargalos produtivos que podem interferir diretamente na qualidade operacional do
empreendimento (FONTES; MACHADO, 2014). Além disso, os tomadores de
decisdo, ao optarem por esse método, devem levar em consideracdo que a
ocorréncia de falhas e a realizacéo de reparos corriqueiros nao € algo saudavel ao
processo, tanto em relacdo ao maquinario quanto a seguranca fisica dos

operadores.
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2.10. Redes neurais artificiais

O uso de ferramentas computacionais € importante para auxiliar na tarefa de
planejamento e reducdo de custos na colheita florestal mecanizada. As RNAs
constituem uma meta-heuristica baseada na estrutura e funcionamento do cérebro
humano, sendo Uteis no reconhecimento de padrbes baseados no acumulo de
experiéncia ou exemplos, treinamento de conhecimento armazenado e resolugdo
de uma situagéo especifica (BELCAVELLO, 2022).

Uma RNA, é um sistema computacional combinado por véarias unidades de
processamento simples (neurbnios artificiais), difundidas paralelamente e
interligadas de maneira especifica para executar uma determinada tarefa (HAYKIN,
2001; BULLINARIA, 2014). Essas conexdes estdo relacionadas a pesos, e a
adaptacao deles é realizado por um método de treinamento ou aprendizado, que
consiste em estudar as caracteristicas dos dados e armazenar as informacfes nas
redes (BINOTI, 2012).

Em definicdo, as RNA podem ser explicadas como forma de sistemas
paralelos, em que seus neurdnios artificiais estao interligados e organizados em
varias camadas, formando um amplo niamero de conexdes. Em cada uma dessas
conexoes, estéa atribuido um peso sinaptico, que € ajustado para transformar cada
entrada recebida de acordo com o treinamento recebido, produzindo assim o0s
resultados almejados (Figura 9), (ARTERO, 2009; BORG et al. 2016).

Pesos Neuronios

de saida

Entradas Saidas

Neurodnios
intermediarios

Figura 9. Exemplo de uma RNA.
Fonte: Adaptado de Silva et al. (2010a).
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A maneira como os neurdnios estdo conectados forma a estrutura da rede.
A escolha da arquitetura geralmente é feita com base no nivel de complexidade do
problema a ser analisado. Experimente diferentes arquiteturas até encontrar a
melhor para vocé, pois ndo existe uma regra especifica sobre qual escolher. As
categorias de arquiteturas sdo separadas de acordo com o quao bem elas lidaram
com os testes e qual delas teve melhor desempenho na projecao futura.

As redes podem ser classificadas quanto ao numero de camadas em redes
de camada Unica ou redes de mdltiplas camadas (BRAGA et al.,, 2000;
BULLINARIA, 2014). Dentre as principais podem ser citados o Perceptron de
Multicamadas (PMC) ou Multilayer Perceptron (MLP).

Os tipos de redes neurais artificiais multicamadas perceptron (MLP) séo os
usados atualmente devido a sua versatilidade e capacidade de resolver problemas
gue vao dos mais simples aos mais complexos. As especificacdoes MLP podem ser
ajustadas em uma rede de acordo com a especificacdo do problema e a precisédo
desejada. No entanto, a complexidade do problema nao existe uma arquitetura
predefinida. E preciso estudar a melhor alternativa, a melhor arquitetura de rede. A
primeira camada de uma rede tipo MLP consiste em unidades de entrada, com as
variaveis independentes (Figura 10). A dltima camada contém as unidades de
saida, anexas as variaveis dependentes. As demais unidades do modelo s&o
denominadas unidades escondidas e constituem as camadas intermediarias
(BRAGA, 2007).

A existéncia de uma ou mais camadas escondidas em uma MLP, possibilita
a extracdo de estatisticas de ordem elevada do problema tratado e a melhoria da

capacidade de solucéo de problemas (HAYKIN, 2001).
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Figura 10. Exemplo de uma RNA tipo Perceptron de multicamadas (MLP).
Fonte: Adaptado de Silva et al. (2010a).
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Depois de escolher uma arquitetura de uma rede do tipo MLP e conjuntos de
dados de entradas e saidas, ela é treinada usando um algoritmo de aprendizado
para estimar a relacdo entre as entradas e saidas. A rede neural pode entdo ser
usada para modelar ou prever a resposta correspondente ao novo padrdo. Esse
processo € uma questdo de conexdo com problemas de conexdo em relacéo
tradicional, onde se deseja relacionar entre variaveis dependentes e dependentes
(HAYKIN, 2001).

Durante o aprendizado ou treinamento, um conjunto de exemplos (por
exemplo, tentativas), respostas sdo conhecidas, sao apresentadas a rede.
Alimentar dados de entrada para o sistema e obter um conjunto de respostas
(saidas). As saidas da rede sdo comparadas com as respostas anteriormente
conhecidas e, da diferenca entre elas, € obtido o erro. Mediante o valor do erro, 0s
pesos sinapticos sdo acomodados e 0 processo € repetido sistematicamente, até
atingir escala satisfatoria de acordo com o erro (HAYKIN, 2001; BRAGA, 2007).

Posteriormente o treinamento da rede, testa-se sua capacidade de
generalizacao, ou seja, sua validacdo. Para isso, os dados que ndo fazem parte do
conjunto de treinamentos sdo apresentados a rede e as respostas que ela fornece
sdo para controlar seu desempenho. Devido a essas capacidades de
processamento, tornam possivel solucionar problemas complexos (de grande
escala) que sdo, muitas das vezes, intratdveis por outras metodologias de
modelagem (HAYKIN, 2001; BRAGA, 2007).

De acordo com Bullinaria (2014) a modelagem por meio de redes neurais
proporciona algumas vantagens, como: adaptabilidade da rede (a rede pode ser
ajustada para um novo ambiente por meio da troca de padrbes de entrada,
retreinada para lidar com alteragcdes e, agir em ambiente ndo estacionario),
facilidade de coletar novas informacdes do meio (dados de novos provenientes de
Novos ensaios, por exemplo) e resisténcia a falhas e ruidos (treinamento possivel
na presenca de ambos, fato este, muito comum em dados experimentais.

As RNA estdo sendo utilizadas, com éxito, no setor florestal. Gordon (1998)
afirma que as redes neurais artificiais se sobressaem quando comparadas com
métodos tradicionais de modelagem do crescimento florestal. Diamantopoulou
(2005) completou que as redes tém alto potencial para aplicagdo em modelagem

florestal, sendo util como opcéo as técnicas tradicionais.
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Binoti (2012), utilizando-se de RNA, desenvolveu um modelo para estimacgéo
da altura de arvores eficiente e que pode ser utilizado, com vantagens, em
substituicdo aos usuais modelos hipsométricos.

De semelhante forma Gongalves (2017), testou a modelagem de redes
neurais artificias, e as comparou com método de regresséo linear, constatando que
as RNA foram mais eficazes na predicao das produtividades de harvesters, para a

colheita de eucalipto.

2.10.1. NeurOnio artificial

Um neurdnio artificial consiste na unidade de processamento simples da
RNA e baseia-se na estrutura e funcionamento de um neurdnio bioldgico.
Semelhante aos neurénios bioldgicos, os neurdnios artificiais individuais possuem
capacidade computacional limitada, porém, quando agrupados, tornam-se um
conjunto de neurdnios artificiais conectados entre si, constituindo uma rede, sendo
esta, capaz de solucionar problemas de grande complexidade (BINOTI, 2012).

Possui elementos simples como pesos sinapticos, uma unidade de soma
(combinador linear), funcdo de ativacdo, e um limiar de ativacdo aplicado
externamente, que tem a funcdo de regular a entrada da funcdo de ativacdo
(HAYKIN, 2001).

2.10.2.  Algoritmos de treinamento

O treinamento de uma RNA, e realizado por um algoritmo de treinamento,
este por sua vez possui funcdo de ajustar os pesos sinapticos da rede, até que o
objetivo definido seja alcancado (HAYKIN, 2001). O algoritmo de treinamento
utilizado influencia a saida dos minimos locais, a performance da tarefa desejada e
o tempo de treinamento (BINOTI, 2012).

Dentre os algoritmos mais utilizados, o algoritmo retropropagacao do erro é
um dos mais conhecidos. Esse algoritmo ajusta primeiramente os pesos da camada
de saida conforme a diferenca entre a saida desejada e a apresentada pela rede.
Posteriormente, esse erro é retropropagado para os neurbnios das camadas
anteriores, e a resposta desejada de um neurbnio de uma camada sera

determinada em funcéo das camadas posteriores (SILVA et al., 2010). No entanto,



38

o algoritmo retropropagacao do erro tem algumas desvantagens conhecidas, como
convergéncia lenta, podendo leva-lo a ser superados por outros algoritmos
(OZCELIK et al., 2010).

Posteriormente a esse algoritmo, outros foram criados com a finalidade de

melhorar o ajuste das relacdes e, consequentemente, reduzir o erro.

2.10.3.  Algoritmo retropropagacéao do erro - Backpropagation

Também conhecido como regra delta generalizada, a aplicacdo desse
algoritmo possui duas etapas: propagacdo adiante e retropropagacdo do erro
(FREITAS, 2017).

Possui a caracteristica em realizar o treinamento, realizar andlise dos
resultados e posteriormente retreinar com os valores ja conhecidos, fazendo esta

repeticdo até que se atinja o valor pré-estabelecido do erro (HAYKIN, 2001).

2.10.4. Algoritmo Resilient Propagation

Esse algoritmo pode ser considerado como uma variagdo do algoritmo de
retropropagacao do erro, considerando a variagdo do sinal do erro, ao invés da
variacdo da amplitude do gradiente da funcdo do erro (SILVA et al., 2010).
Conforme os autores, a taxa de aprendizagem desse algoritmo se modifica
continuamente, sendo aumentada quando os sinais dos gradientes forem os
mesmos, ou reduzida quando os sinais forem diferentes, identificando assim que o
limite minimo foi superado.

Resilient propagation € o algoritmo que possui seus resultados em
superioridade sobre os demais algoritmos de treinamento para RNA do tipo
Multilayer Perceptron (MLP) em aplicagbes no contexto florestal (BINOTI et al.,
2014; MARTINS et al., 2016; LEITE et al., 2016).

2.10.5. Algoritmo Quick Propagation
Baseando-se no método de Newton, esse algoritmo € utilizado para

obtencdo de raizes de uma funcdo e € condescendente a elevadas taxas de
aprendizado (LEITE et al., 2016).
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Para Braga et al. (2000), a principal diferenca do algoritmo quick propagation
para o backpropagation é que para cada peso sdo utilizadas as tendéncias
anteriores e atual do nivel do erro, considerada localmente quadratica, procurando
sair da posicao atual para o ponto de minimo da parébola.

De acordo com esses autores, se a aptiddo atual for menor que a anterior e
no mesmo sentido, 0 peso serda combinado na mesma direcdo e o tamanho desse
ajuste dependera de quanto a combinacdo foi reduzida no ajuste prévio. Se a
combinacdo atual for na direcdo oposta a inclinacdo associada ao ajuste anterior,
isto constitui que o ponto de minimo foi superado. Dessa forma, o ajuste

subsequente sera para uma posi¢cao entre a posi¢ao anterior e a atual.

2.11. Modelo de regressao linear

Proposto primordialmente por Sir Francis Galton em 1885, em um estudo
onde evidenciou que a altura dos filhos ndo obrigatoriamente pode vir a representar
a altura dos pais, mas tende sim a ser representativa para a média quando avaliada
para a populacdo. O termo analise de regresséo define-se por um conjunto amplo
de técnicas estatisticas utilizadas para modelar relacdes entre variaveis e predizer
o valor de uma ou mais que sdo dependentes (ou de resposta) a partir de um
conjunto de variaveis independentes (ou preditoras) (MAROCO, 2003).

A andlise de regresséao analisa a dependéncia da caracteristica de interesse,
em relacdo a uma ou Varias variaveis, com o objetivo de estimar o valor médio da
caracteristica de interesse em funcdo dos valores conhecidos das variaveis de
controle (GUJARATI, 2000; NETER et al., 2005).

Uma definicdo importante a ser atribuida a um modelo é quanto ao fato de
este ser classificado como um modelo linear ou n&o linear. E importante ressaltar
gue nao linearidade, neste caso, nao se refere a curvatura da funcdo média, mas,
sim, ao espaco dos parametros envolvidos. Um modelo € dito linear se o espaco
caracterizado por seus parametros for linear, ou seja, se a variavel dependente
aparece associada as variaveis independentes como uma combinacdo linear

destas; caso contrario, é dito ndo linear (VELOSO, 2012).
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2.11.1. Modelo de regressao linear simples

Os termos de regresséo linear simples podem ser definidos como a relacao
linear entre a variavel independente (X) e uma dependente (Y). Podendo ser

representado pela Equacéo 4:

Yi = B0 + B1Xil + &i i=1,..,n (4)

Em que:

Yi = valor da variavel resposta ou dependente, Y;
Xil = valor da variavel independente;

B0 + B1 = correspondem aos parametros do modelo;
&i, = correspondem aos erros aleatorios.

Segundo Neter et al. (2005), a equacédo (13) é dita simples, pois demonstra
a relacéo entre uma caracteristica de interesse e uma variavel de controle. E linear
nos parametros, pois henhum dos parametros aparece como expoente ou esta
sendo multiplicado ou dividido por outros parametros.

Para o uso de regressao linear simples, é necessario utilizar um grafico de
disperséo, que, conforme Montgomery; Runger (2003) é uma ferramenta de cada
par (Xi, Yi), em um ponto plotado em um sistema bidimensional, a qual indica se 0s
pontos estao eventualmente dispersos por meio de uma linha reta.

Se define uma relacao linear simples, se a variavel resposta € descrita por
uma unica variavel explicativa em um modelo linear. Mas, se em vez de uma,
tivermos incorporadas ao modelo linear varias variaveis independentes, teremos,

entdo, um modelo de regressao linear maltipla.

2.11.2. Modelo de regresséao linear multipla

Para o modelo de regressao linear mdaltipla, procura-se predizer uma variavel
dependente Y, assumindo sua relacdo linear com mais de uma variavel
independente, ou seja, inUmeras variaveis independentes k cujo modelo da i-ésima

observacgdo pode ser expressa como:
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Yi = B0 + B1Xil + B2Xi2 + -+ BkXik + i  i=12,..,n.  (5)

Em que:

Yi = valor da variavel dependente;

Xil + Xi2 + -+ Xik = sao valores da i-ésima observacdo das p variaveis
explicativas, (constantes conhecidas);

B0 + 1+ B2 + --- + Bk = parametros ou coeficientes de regresséo;

i, i = 1,..,n = correspondem aos erros aleatorios.

Os coeficientes de regressdo de B0, B1,... Bk sdo descritos por Gujarati
(2000) e Montgomery et al. (2001) como:

a) o coeficiente 80, chamado de coeficiente de intercepto, o qual corresponde a
média de Yi quando todas as variaveis de controle séo iguais a zero;

b) os coeficientes B1,... Bk sdo nominados de coeficientes de regressao parciais.
O coeficiente Bk pode ser interpretado como a derivada parcial de Yi em relacéo
a Xki, ou seja, € variacao de Y causada por uma variacdo unitaria em Xk dado
gue as demais variaveis de controle sejam constantes.

A aplicacdo mais comum dos modelos de regressao € na estimacao da
caracteristica de interesse Y para um aglomerado de valores das variaveis de
controle do modelo. Esta estimativa pode ser utilizada de duas formas: (i) estimacao
da resposta média e (ii) predicdo de novas observacdes. A discrepancia entre essas
duas observacdes recai no fato de que a estimativa da resposta média € calculada
com base em um conjunto de valores das variaveis de controle que foi utilizado
para estimar o modelo de regressao, enquanto a previsao de novos valores é

estimada por meio de um conjunto de valores para as variaveis de controle.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Descricao dos dados

Os dados do processo de colheita florestal foram obtidos, compilados e
organizados em banco de dados de acompanhamento de producdo de uma
empresa do setor florestal localizada na regido extremo sul do Estado da Bahia e
norte do Estado do Espirito Santo.

As areas avaliadas, onde as maquinas executaram as atividades de colheita
florestal, eram compostas por relevo plano a suave ondulado (com declividade
maxima de até 5%), altitudes entre 10,0m e 50,0m. O clima é tropical Aw
classificado segundo Koppen, com precipitacdo média anual entre 1.350 e 1.375
mm, sendo o periodo chuvoso de outubro a dezembro e o periodo seco de julho a
setembro, tendo ainda de janeiro a junho irregularidades pluviométricas. Nessas
areas predominam os solos: argissolo amarelo abrupto A, planossolo A moderado
ou A proeminente e neossolo quartzarénico (SILVA et. al, 2014). O periodo de
coleta dos dados foi durante os meses de abril a julho de 2021.

3.2. Banco de dados

Nesta pesquisa, foram analisados os sistemas de colheita de toras curtas
(cut-to-lenght) com harvester e forwarder e o de arvores inteiras (full-tree) composto
por feller-buncher, skidder e garra tracadora.

O banco de dados utilizado foi composto por informacdes de 12 harvesters,
4 forwarders, 2 feller-bunchers, 2 skidders e 2 garras tracadoras, 92 operadores em
revezamento de trés turnos com oito horas de duragcdo em um periodo de 122 dias,
totalizando 19.565,58 horas trabalhadas, em 202 unidades de producao (UP) com
dois tipos de clones distintos. O volume médio individual (VMI) variou de 0,06 a
0,41m3. Foram utilizados dados do cadastro florestal (area (til, clone, espagcamento,
manejo futuro, volume de corte sem casca (VCSC) e do inventério pré-corte (IPC),
UP e VMI.

As informacbes foram provenientes de plantios clonais de hibridos de
Eucalyptus urophylla e Eucalyptus grandis distribuidos em dois modulos. O médulo
do sistema de arvores inteiras esta situado no norte do Estado do Espirito Santo
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nos municipios de Pedro Canério, Concei¢do da Barra e Sdo Mateus e 0 modulo
do sistema CTL esta situado no extremo sul do Estado da Bahia, nos municipios
de Mucuri e Nova Vicosa (Figura 11). A Tabela 1 a seguir, contém informacdes das

atividades na area estudada.

Tabela 1. Caracteristicas das atividades.

Item Full-tree Cut-to-length

Estado Espirito Santo - ES Bahia - BA
Sao Mateus, Pedro Canario e

Municipios Conceiclio da Barra Nova Vicosa e Mucuri
Declividade de operagéo <5b° <5°
Idade média do plantio 6,3 anos 6,1 anos
Espacamentos 3m x 3m 3m x 3m
Tamanho de tora <6,5m <6,5m
Periodo de operagéo 24h 24h
Unidades de producéo 143 59
Finalidade Celulose Celulose
Periodo de coleta 01/04/21 a 31/07/21 01/04/21 a 31/07/21

Fonte: O autor (2022).

Figura 11. Localizacdo dos municipios de realizacéo da pesquisa.

Fonte: O autor (2022).
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3.3.  Sistema de colheita de madeira
3.3.1. Sistema de colheita de arvores inteiras (full-tree)

Este sistema baseia-se em remover do talhdo a arvore sem raizes, como
operacdo subsequente ao corte. O processamento € realizado geralmente nas
margens do talhdo ou em patios tempordrios. As principais maquinas utilizadas
neste sistema sao: feller-buncher, skidder e garras tracadoras (MACHADO, 2014).

As toras produzidas mediram tamanho méaximo de 6,5m de comprimento,
provenientes de plantios com média de 6,3 anos de idade e espacamento de 3m x
3m. As maquinas utilizadas na operacado do sistema full-tree e geracdo do banco
de dados foram o feller-buncher modelo 959M (Figura 12), skidder 948L (Figura 13)
e garra tracadora 2144G (Figura 14), ambos da marca John Deere.

N

Figura 12. Feller-buncher 959M.
Fonte: O autor (2022).
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Figura 13. Skidder 948L.
Fonte: O autor (2022).

Figura 14. Garra-tracadora 2144G.
Fonte: O autor (2022).

A especificagdo técnica das maquinas utilizada no sistema CTL, encontram-
se descritas na Tabela 2.
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Tabela 2. Caracteristicas técnicas para as maquinas do sistema full-tree.

Item Feller-buncher Skidder Garra tracadora
Fabricante John Deere John Deere John Deere
Modelo 959M 948L 2144G
Rotacado da cabine 360° - 360°
Peso (kg) 37.760 22.484 25.572
Comprimento (m) 7,1 8,4 9,73
Largura (m) 3,3 3,57 3,19
Nivelamento de cabine Automatico - -
Poténcia motor (Hp) 330 281 159
Cilindrada (cm?) 9,0 9,0 6,8
Torque (Ib-ft) 1.527 1.276 -
Forca de tracéao (kN) 373 262 222
Velocidade maxima (km/h) 3,6 25 4,83
Alcance do bracgo (m) 9,1 - 8,5
Rodados Esteiras Pneu Esteiras
Chassis Fixo Articulado Fixo
Capacidade de carga - 2,1(m?3) -

Fonte: John Deere (2022).

As atividades desempenhadas pelas maquinas mencionadas para o sistema

full-tree, podem ser descritas da seguinte forma:

Feller-buncher:
e Derrubada: consiste em uma das etapas do corte em que ocorre
posteriormente apds o abate das arvores e deposi¢éo dos feixes no solo;

e Direcionamento do feixe para o solo: consiste em depositar ao solo as

arvores manejadas.

Skidder:

e Deslocamento vazio: deslocamento da maquina no talhdo até o local da
madeira acumulada a ser carregada,

e Manobra e carga: Consiste na etapa em que a maquina acumulo o feixe de
madeira na pinca e o prepara para o arraste;

e Arraste: deslocamento “carregado”, onde a maquina realiza a movimentacao
das arvores arrastando-as para as bordas do plantio;

e Manobra e descarga — Deposicao dos feixes as margens da estrada e/ou

local de destino.
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Garra tracadora:

e Tracamento: seccionamento do fuste as margens da area em dimensdes de

acordo com o padrao estabelecido;

e Empilhamento: acomodacéao das toras pos tracamento em formato de pilha

as margens da area.

A esquematizacdo das operagbes realizadas no modal de colheita

mecanizada full-tree, podem ser ilustradas conforme a Figura 15 a seguir.
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Figura 15. Sistema de colheita florestal mecanizada full-tree.

Fonte: O autor (2022).

A produtividade do sistema full-tree, foi obtida em metros cubicos por hora
efetiva (m3hf!), determinada pelo volume de madeira derrubada e processada no

interior do talhdo pelas horas de trabalho efetivo.

3.3.2. Sistema de toras curtas (cut-to-length)

O cut-to-length ou sistema de toras curtas, possui como caracteristicas a
realizacdo de todas as atividades complementares ao corte (desgalhamento,
destopo, tracamento e descascamento). Neste sistema as atividades sao
desenvolvidas pela combinacdo de um harvester e um forwarder. As toras
produzidas mediram tamanho méaximo de 6,5m de comprimento, provenientes de
plantios com média de 6,1 anos de idade e espacamento de 3m x 3m. As maquinas
utilizadas na operacgéo do sistema CTL e geragcdo do banco de dados foram o

harvester PC200 séries 8F MO, equipada com cabecote 370E (Figura 16) e
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forwarder 895 (Figura 17), ambos do fabricante Komatsu, com caracteristicas

técnicas descritas nas tabelas 1.

Figura 16. Harvester PC200F com cabecote 370E.
Fonte: O autor (2022).

Figura 17. Forwarder 895.
Fonte: O autor (2022).

A especificacdo técnica das maquinas utilizada no sistema CTL, encontram-

se descritas na Tabela 3.
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Tabela 3. Caracteristicas técnicas para as maquinas do sistema CTL.

ltem Harvester Forwarder
Fabricante Komatsu Komatsu
Modelo PC200 8F MO 895
Rotacao da cabine 360° -
Peso (kg) 21.900 20.700
Comprimento (m) 9,5 10,8
Largura (m) 2,90 3,3
Nivelamento de cabine - -
Poténcia motor (Hp) 155 214
Cilindrada (cm?) 6,7 7,4
Torque (Ib-ft) - 1.280
Forca de tracéo (kN) 178 262
Velocidade maxima (km/h) 55 23
Alcance do braco (m) 9,38 8,5
Rodados Esteiras Pneu
Chassis Fixo Articulado
Capacidade de carga - 20 (ton)

Fonte: Komatsu (2022).

As atividades desempenhadas pelas maquinas mencionadas podem ser

descritas da seguinte forma:

Para o harvester:

e Derrubada: consiste em uma das etapas do corte em que ocorre o0 abate da
arvore;

e Desgalhamento: retirada de todos os galhos da arvore por meio de um
deslizamento horizontal do fuste da arvore no interior do cabecote harvester;

e Descascamento: retirada da casca simultaneamente com o desgalhamento;

e Tracamento: seccionamento do fuste em dimensdes de acordo com o
padrao;

e Embandeiramento: formacdo de pequenas pilhas posteriormente ao

seccionamento (organizacdo dos toretes para a extracao).

Para o forwarder:

e Deslocamento vazio: Deslocamento da maquina no talhdo até o local da

madeira embandeirada a ser carregada;

e Carregamento: Deposi¢cdo da madeira no compartimento de carga;
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e Deslocamento carregado: Extracdo da madeira do interior do talhdo até a
margem da estrada,

e Descarregamento: Retirada da madeira do compartimento de carga e
empilhamento na margem da estrada.

e Empilhamento: Formacdo da pilha de madeira na borda do talhdo para

posteriormente transporte.

As operacdes realizadas no modal de colheita mecanizada de toras curtas
(cut-to-length), podem ser ilustradas conforme a Figura 18 a sequir.
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Figura 18. Sistema de colheita florestal mecanizada cut-to-length.

Fonte: O autor (2022).

A produtividade do sistema de arvores inteiras (CTL) foi obtida em metros
clbicos por hora efetiva (m3h1), determinada pelo volume de madeira derrubada e

processada no interior do talh&o pelas horas de trabalho efetivo.

3.4. Disponibilidade Mecéanica

O célculo da disponibilidade mecanica, foi realizado utilizando a seguinte

equacao:

HT — HPM
DM (%) = — g X 100 (1)

Em que:

DM (%) = Disponibilidade Mecanica em %;
HP = Horas totais programadas;
HM = Horas de manutencdo.
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3.4.1. Descricdo dos fatores que influenciam a disponibilidade mecéanica das
maquinas

As variaveis avaliadas, possuiram carater qualitativo e quantitativo. Variaveis
gualitativas presentes no banco de dados sdo aquelas que ndo possuiram
interferéncia direto nos resultados, sendo elas: data de operagédo, operador,
identificacdo da maquina, diferenca de producéo e producédo planejada.

Para as varidveis quantitativas consideradas neste estudo para a
modelagem da disponibilidade mecéanica (DM), para as maquinas de cut-to-lenght
e full-tree foram: horas trabalhadas (HT); horas de parada mecéanica (HPM); volume
médio individual (VMI), producdo em metros cubicos por hora (ms3-h), produgéo em
arvores por hora (Arv/h), consumo de 6leo hidraulico (Hdr).

Todas as variaveis foram extraidas dos dados de inventario pré-corte e do
cadastro dos operadores, relacionadas com o registro de producao dos operadores
na operagdo de corte dos talhdes, por meio do apontamento eletrénico das
maquinas utilizadas no processo (computador de bordo).

3.4.2. Descricao das variaveis
3.4.2.1. Horas trabalhadas

A distribuicdo das horas trabalhadas para o full-tree (a) e CTL (b), podem ser
observadas na Figura 19 a seguir.
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Figura 19. Histograma de frequéncia dos valores de HT. (a) full-tree e (b) CTL.

Fonte: O autor (2022).
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Mediante a distribuicdo do histograma, notou-se que a maior quantidade de
dados para o full-tree encontrou-se dentro da classe de 20 a 24h, enquanto CTL na
classe de 15 a 20h de trabalho.

3.4.2.2. Horas de paradas mecénicas (HPM)

O histograma para a variavel quantitativa horas de paradas mecanicas
(HPM), é demonstrado pela Figura 20. Por meio desta, notou-se para ambos o0s
sistemas de colheita, a frequéncia mais representativa, ficou na classe onde
contemplavam os dados de HPM inferiores a 5h, cerca de 90% parar full-tree e 85%
para CTL.
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Figura 20. Histograma de frequéncia dos valores de HPM. (a) full-tree e (b) CTL.

Fonte: O autor (2022).

3.4.2.3. Arvores por hora (Arv/h)

Para a variavel de meta de corte de arvores por hora (Arv/h), a quantidade
de a&rvores concentrou-se em classes de valores bem distintos, fato este
diretamente relacionado as caracteristicas das maquinas utilizadas em cada
sistema (feller-buncher e harvester). Para o full-tree, 60% dos dados concentraram-
se nas classes de 200 a 400 e 400 a 600 arvores por hora enquanto CTL a maior
parte (45%) na classe de 100 a 150 arvores por hora. A Figura 21, contempla os

histogramas com as divisdes citadas.
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Figura 21. Histograma de frequéncia dos valores de arvores por hora (Arv/h). (a)
full-tree e (b) CTL.

Fonte: O autor (2022).
3.4.2.4. Volume médio individual (VMI)

O VMI do povoamento tem uma relacdo direta com a produtividade das
maquinas que contemplam a colheita florestal, a medida que aumenta o volume
médio individual das arvores, maior serd a produtividade da méaquina
(GONCALVES, 2017). Por se tratar de povoamentos de madeira de eucalipto para
producao de celulose, o VMI dos talhdes colhidos foi baixo, ndo ultrapassou o valor
de 0,41m3. A amplitude dos valores de VMI dos talhdes avaliados pode ser
observada na Figura 22, onde a classe de VMI com amplitude entre 0,08 e 0,14,

concentraram a maior porcentagem dos dados, 45% para o full-tree e 80% para o
CTL.
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Figura 22. Histograma de frequéncia dos valores de VMI. (a) full-tree e (b) CTL.
Fonte: O autor (2022).
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3.4.2.5. Metros cubicos por hora (m3/h)

A variavel metros cubicos por hora (m3/h), consiste no calculo simples de
Arv/h x VMI, de acordo com os dados estudados, o sistema full-tree concentrou-se
em maior parte, o volume de producdo na classe entre 50 a 100 m3/h (58% dos
dados), seguido por 30% na classe de 100 a 150 m3/h, para o CTL, 45% dos dados
encontrou-se na classe de 15 a 30 m¥/h, e 35% na classe de 0 a 15 m3/h. As classes
distintas para os sistemas de colheita, estdo relacionadas as capacidades técnicas

de producdo das maquinas estudadas. A Figura 23, contempla o histograma para
os dados de m?/h.
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Figura 23. Histograma de frequéncia dos valores de m3/h. (a) full-tree e (b) CTL.

Fonte: O autor (2022).

3.4.2.6. Oleo hidraulico por hora (Hdr)

O consumo de 6leo hidraulico foi um dos itens contemplados no banco de
dados e utilizado como variavel de entrada, tal variavel esta relacionada a “saude”
da maquina, consequentemente ligada a disponibilidade mecéanica (DM) da mesma.
Para ambos os sistemas de colheita avaliados a classe com valores de consumo
de Hdr de até 0,5 litros por hora, foi a mais evidente, contendo cerca de 90% dos
valores para o full-tree e 80% para o CTL. A Figura 24 a seguir, contempla por meio

do histograma a distribuicdo entre as classes.
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Figura 24. Histograma de frequéncia dos valores de Hdr. (a) full-tree e (b) CTL.
Fonte: O autor (2022).

3.5. Configuracéo das redes neurais artificiais

3.5.1. Modelagem das redes neurais artificiais (RNA)

As RNA consideraram variaveis quantitativas na solucao de problemas. Com
a utilizacao do software NeuroDAP versao 4.0.6, foram selecionadas as variaveis
de entrada, HT, HPM, VMI, m¥h, Arv/h e Hdr, para cada sistema de colheita (full-
tree e CTL), tendo como saida a disponibilidade mecanica.

No software os critérios foram selecionados de acordo com a configuracéo a
ser testada, sendo eles: nimero de neurbnios da camada oculta, percentual de
amostragem entre treino e validacédo, tipo de algoritmo de treinamento, nimero de
redes e funcéo de ativacdo. Cada configuracéo foi realizada de forma alternada de

acordo com a quantidade de caracteristica de cada variavel.

3.5.2. Treinamento das redes neurais artificiais

O treinamento de uma RNA também denominado aprendizagem, consiste
no ajuste dos parametros da rede, através de um algoritmo de aprendizagem,
sendo para esta pesquisa, trés algoritmos utilizados, resilient propagation,
backpropagation e quick propagation, tais algoritmos tem por funcédo extrair
caracteristicas dos dados fornecidos objetivando gerar redes que desempenhem a
tarefa de interesse.
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As RNA'’s foram as do tipo Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP). As MLP
séao formadas por duas camadas de neurénios artificiais que processam dados de
camadas intermediarias e de saida, além de uma camada de neur6nios artificiais

de entrada (Figura 25).

Xi = variavel de entrada; Yi = camada oculta; W = pesos (conexdo); U = caminho de resposta
(conexdo); zi = resposta de saida.

Figura 25. Configuracéo de redes MLP.
Fonte: Adaptado de Silva et al. (2010a).

As redes foram treinadas alternando o numero de neurdnios na camada
oculta, os algoritmos de treinamento (backpropagation, resilient propagation e quick
propagation) e as funcdes de ativacao (logistica e sigmoidal). Para a definicdo do

numero de camadas ocultas utilizou-se a formula:
n=2xvn+n2 <nl <2*n+1 (6)

Em que:

n = namero de entradas da rede neural;

nl = quantidade de neurdnios da camada oculta;
n2 = quantidade de neurbnios da camada de saida.

Foram treinadas um total de 168 configuracdes, variando de 5 a 11 neurdnios
na camada oculta, com amostragens percentuais de treino e validagdo de 70%
treino com 30% de validacdo e de 80% treino com 20%, totalizando 8400 redes
treinadas. O critério de parada utilizado foi o numero de 3.000 ciclos e erro médio
de 0,0001. Portanto, o treinamento da rede foi interrompido ao atingir algum desses

critérios.
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Posteriormente ao treinamento das redes, foram selecionadas 6 redes sendo
elas a de melhor resultado para cada algoritmo de treinamento, sendo trés do full-
tree e trés para o CTL. As redes foram selecionadas com base na correlagéo entre
a disponibilidade mecéanica observada e estimada e a raiz quadrada do erro

guadratico médio.

100 [Xi=,(DMi—DMu)?
DM n

REQM (%) =

(7)

DMi—DMi
( ) X

— 100 )

erro(%) =

Em que:

DM é a média dos valores totais da disponibilidade mecanica;
n: € o numero total de observacoes;

DM é o valor da disponibilidade mecéanica observada e

DM é o valor da disponibilidade mecéanica estimada.

A REQM (%) avalia a precisdo da estimativa, e quanto menor, mais preciso,
e a correlacéo indica o grau e a direcdo da associacdo entre a disponibilidade

mecanica estimada e a observada.
3.5.3. Treinamento das redes em func&o do volume médio individual (VMI)

Diversos autores afirmam que o volume individual das arvores é a variavel
gue mais explica as variagbes nas produtividades das maquinas de colheita
florestal (RICHARDSON; MAKKONEN, 1994; HOLTZSCHER; LANFORD, 1997;
MALINOVSKI et al., 2006; MARTINS et al., 2009; SIMOES et al., 2014).

De evidente relevancia nas atividades de colheita florestal mecanizada, a
variavel VMI, foi testada de forma isolada a fim de verificar sua relacdo com a
predicdo da disponibilidade mecanica. Para tanto, a mesma foi dividida em classes

de VMI, por meio de analise multivariada de agrupamento, dendrograma.
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3.5.4. Agrupamento de dados - Dendrograma

A andlise multivariada de agrupamento foi realizada com o objetivo de
agrupar os dados coletados numericamente semelhantes em relacéo as classes de
VMI. Na formagéo dos grupos, a medida de dissimilaridade da distéancia euclidiana
foi adotada, e a similaridade entre os grupos foi identificada por meio do método
Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Average (UPGMA). Neste método,
as medias aritméticas das medidas de dissimilaridade foram utilizadas. A
construcdo do dendrograma é estabelecida pelos modelos ajustados de menor
dissimilaridade (Puiatti et al., 2014).

3.6. Modelagem com regressao linear

O método tradicional empregado para modelar a disponibilidade mecéanica
para os modais de colheita florestal utilizou-se modelos de regresséo linear simples,

com base nas variaveis independentes “x” para estimar a variavel dependente “y”.

Segue o modelo:

Yi = B0 + B1Xil + B2Xi2 + - + BkXik + &i i=12..,n (9

Em que:

Yi = Disponibilidade mecanica observada (%);

Xil + Xi2 + --- + Xik = variaveis que influenciam na disponibilidade mecéanica das
maquinas (HT, HPM, m3/h, Arv/h, VMI e Hdr);

B0+ 1 + B2 + .-+ Bk = coeficientes da equacao de regressao;

gi,i =1,..,n = correspondem aos erros aleatorios.

Foi avaliado se as variaveis hora operada (HO), hora parada mecéanica
(HPM), volume médio individual (VMI), volume em metros cubicos hora (ms3h),
namero de arvores por hora (Arv/h) e consumo de 6leo hidraulico por hora (Hdr),
do estudo apresentavam correlacdo linear significativa, com a disponibilidade
mecéanica das maquinas para ambos os modais de colheita florestal e entre as
mesmas variaveis independentes. Para isso, foi obtido o grau de associacao,

efetuando-se a andlise da matriz de coeficiente de correlacdo (r) de Pearson, pelo
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teste t a 5% e 1% de probabilidade. Assim, as variaveis que apresentaram
associacao linear com a disponibilidade mecanica das maquinas foram adicionadas

ao modelo 1.
3.6.1. Avaliagao das estimativas

A avaliagédo das estimativas geradas pelas redes neurais e pelos modelos
de regresséo foi feita por meio de estatisticas e analise grafica dos residuos. As
estatisticas empregadas foram a correlacdo entre os valores estimados e
observados, a disponibilidade mecanica das maquinas e a raiz do erro quadrado
médio (RMSE%). A analise grafica consistiu na inspecao estatistica da dispersao
dos erros (residuos) percentuais em relacdo aos valores observados (equacgao 10):

Y-Y)

erro(%) = —— X% 100 (10)

Em que:

Y = € o valor observado (disponibilidade mecéanica (%)) nos apontamentos de corte
mecanizado;
Y = é o valor estimado (disponibilidade mecanica (%)) pela RNA ou regressao.

A correlacdo entre os valores observados e estimados (ryy) (equacao 11)
indica a forca e a direcdo da relacdo entre as duas variaveis. Embora ndo permita
inferir diretamente sobre igualdade entre valores observados e estimados
(CAMPOS; LEITE, 2009), a correlagao indica o grau de associagao entre valores
observados e estimados e, juntamente com a andlise de residuos, permite inferir

sobre a qualidade da estimacéao.

cov (Y,y)

ryy = Vs2(Y)s2(Y) (11)
Em que:

cov = covariancia.
s2 = variancia.

A correlacdo assume valores entre 0 e 1, de forma que quanto maior for o
coeficiente de correlagdo (proximo de 1), maior é a precisdo das estimativas. O

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

A raiz do erro quadrado médio (RMSE) (equacdo 12) avalia a diferenca
guadratica média entre os valores observados e os valores estimados. Quanto
menor o RMSE, melhor a preciséo da estimativa (MEHTATALO et al., 2006), sendo:

RMSE(%) = 100 \/Ziﬂ“’”:‘m‘)z /y (12)

Em que:
D Mi = média dos valores observados;
n = namero total de observacoes.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. Variaveis estatisticas

Por meio da utilizac&do do software NeuroDAP, foram introduzidos os dados
provenientes da base de dados fornecida pela empresa em questédo, selecionando
as variaveis qualitativas e quantitativas para treinamento das redes, tornou-se
possivel validar a estimativa da disponibilidade mecanica para os sistemas full-tree
e CTL quando correlacionada com diferentes variaveis na camada intermediaria
das redes.

Mediante analise, € apresentado na Tabela 4, o resumo estatistico para a
estimativa da disponibilidade mecanica das maquinas de colheita florestal utilizadas
nos sistemas full-tree e na Tabela 5 para CTL. Tal andlise proporcionou identificar
nas variaveis, a presenca de possiveis outliers ou inconsisténcias nos valores,

podendo estes serem tratados e/ou retirados da analise.

Tabela 4. Resumo estatistico das variaveis de entrada das redes neurais tratadas
para o sistema full-tree.

VaErri]?;/:(;:e Média gaeg;/;g Minimo Maéximo Assimetria Curtose
HT 17,48 3,87 0,00 23,41 -1,98 4,63
HPM 1,69 2,96 0,00 22,36 4,17 21,78
VMI 0,16 0,05 0,06 0,41 1,24 2,80
m3/h 71,47 32,67 0,00 277,82 1,16 4,88
Arv/h 443,66 295,70 6,01 1181,00 -0,47 -1,04
Hdr 0,09 0,30 0,00 2,57 4,26 21,15

HT: horas trabalhadas; HPM: horas de parada mecénica; VMI: volume médio individual,
m3/h: volume em metros cubicos por hora; Arv/h: nimeros de arvores colhidas por hora;
Hdr: Oleo hidraulico consumido por hora.

Fonte: O autor.
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Tabela 5. Resumo estatistico das variaveis de entrada das redes neurais tratadas,
para o sistema CTL.

Variavel de o Desvio o o _ _

Entrada Média padrio Minimo Maximo Assimetria Curtose
HT 17,39 3,53 0,00 22,66 -1,96 4,14
HPM 1,73 2,59 0,00 24,00 2,94 12,88
VMI 0,12 0,04 0,07 0,40 4,37 29,78
m3/h 13,57 17,33 0,00 88,74 1,62 1,26
Arv/h 114,72 60,70 0,00 265,72 -0,98 0,15
Hdr 0,25 0,91 0,00 15,00 11,08 156,84

HT: horas trabalhadas; HPM: horas de parada mecénica; VMI: volume médio individual,
m3/h: volume em metros cubicos por hora; Arv/h: nimeros de arvores colhidas por hora;
Hdr: Oleo hidraulico consumido por hora.

Fonte: O autor.

O resumo estatistico apresentado nas Tabelas 4 e 5 tornam-se de grande
importancia, pois a variabilidade dos dados utilizados como entrada das
informacdes para treino e validacdo das redes neurais, pode definir a importancia
em termos de pesos sinapticos destas variaveis no modelo. As variaveis VMI e Hdr,
foram as que apresentaram a menor variabilidade em relacéo a suas médias, sendo
de = 0,05 e 0,30 respectivamente. Tendo as demais varaveis apresentado uma
dispersédo média ou alta, tornou-se importante para a assertividade das
configuragdes das redes.

Coeficientes de assimetria e curtose ndo sdo critérios de definicdo ou
escolha das variaveis de entrada de acordo com suas normalidades de dados,
porém, a distribuicAo dos dados pode interferir nos pesos sinapticos destas
variaveis e as configuracdes de redes podem ser ajustadas.

Durante a fase de treinamento, a rede usou o conjunto de treinamento até
gue um estado imovel fosse alcancado, sendo o critério de parada adotado, erro
médio em 0,0001 e o numero de ciclos em 3000, fazendo que os valores de
aprendizagem de uma rede se encerrassem, seguindo assim para a proxima rede.

Ao analisar valores como o desvio padrao, € possivel deduzir que os valores

e a dispersédo dos dados reais e previstos sdo comparaveis.
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Para a fase de teste, foi utilizada a esquematizacdo por meio de pesos
ajustados para os dados, tendo assim o0 objetivo de testar as redes e suas

respectivas caracteristicas, avaliando sua aptidao em relacédo ao treino.

4.2. Modelagem da disponibilidade mecéanica da colheita florestal por meio de RNA

4.2.1. Sistema de colheita mecanizada full-tree

E descrito na Tabela 6 as caracteristicas e analises estatisticas das RNA’s

geradas, tanto no treinamento quanto na validacéo, para estimar a disponibilidade

mecanica de maquinas de colheita florestal mecanizada no sistema full-tree.
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Tabela 6. Caracteristicas e precisao das redes neurais artificiais (RNA) selecionadas para estimar a DM (disponibilidade mecéanica)

de maquinas de colheita florestal mecanizada utilizados no sistema full-tree.

Neurdnios na Algoritmo de NUmero Funcdo de ativagéo Treino Validagdo
camada oculta treinamento de ciclos Amostragem Treino Validagédo R2 RQME R2 RQME

Resilient propagation 3000 80/20 Logistica Logistica 0,997253 0,010696  0,999374 0,015797

5 Backpropagation 3000 70/30 Logistica Logistica 0,968508 0,064955  0,977236 0,066074
Quick propagation 3000 70/30 Logistica Logistica 0,997319 0,010015 0,987295 0,022104

Resilient propagation 3000 80/20 Logistica Logistica 0,997605 0,009989  0,990257 0,014265

6 Backpropagation 3000 80/20 Sigmoidal Sigmoidal 0,933437 0,033733  0,873303  0,038246
Quick propagation 3000 70/30 Logistica Logistica 0,997301 0,010318  0,987050 0,022398

Resilient propagation 3000 80/20 Logistica Logistica 0,997608 0,009985  0,988441 0,014907

7 Backpropagation 3000 70/30 Logistica Logistica 0,967314 0,065921  0,976040 0,057641
Quick propagation 3000 70/30 Logistica Logistica 0,997308 0,009993  0,987097 0,022288

Resilient propagation 3000 80/20 Logistica Logistica 0,997607 0,009984  0,987239 0,015251

8 Backpropagation 3000 80/20 Logistica Logistica 0,960012 0,070202  0,933051 0,067890
Quick propagation 3000 70/30 Logistica Logistica 0,997309 0,009967  0,987471 0,021918

Resilient propagation 3000 80/20 Logistica Logistica 0,997611 0,009974  0,989005 0,015528

9 Backpropagation 3000 70/30 Logistica Logistica 0,968400 0,064206  0,978671 0,063225
Quick propagation 3000 70/30 Logistica Logistica 0,997324 0,009931  0,987872 0,021528

Resilient propagation 3000 80/20 Logistica Logistica 0,997606 0,009987  0,989237 0,013964

10 Backpropagation 3000 70/30 Logistica Logistica 0,971972 0,067657  0,981402 0,063054
Quick propagation 3000 70/30 Logistica Logistica 0,997305 0,009951  0,987480 0,021888

Resilient propagation 3000 80/20 Logistica Logistica 0,997610 0,009978  0,989154  0,015751

11 Backpropagation 3000 70/30 Logistica Logistica 0,970682 0,064136  0,979014 0,061231
Quick propagation 3000 70/30 Logistica Logistica 0,997312 0,009953  0,988269 0,021181

Fonte: O autor (2022).
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A partir dos resultados descritos na Tabela 6, foi possivel perceber que os
valores do R? variaram de 0,9334 (backpropagation — 6 neurdnios) a 0,9976 (resilient
propagation — 9 neurdnios) no treinamento e de 0,8733 (backpropagation — 6
neurdnios) a 0,9993 (resilient propagation — 5 neurénios) na validacéo. Ja os valores
de raiz quadrada do erro médio (RQME) variaram de 0,0099 (quick propagation — 9
neurénios) a 0,0702 (backpropagation — 8 neurdnios) no treinamento e de 0,0139
(resilient propagation — 10 neurénios) a 0,067 (backpropagation — 8 neurdnios) na
validag&o. Esses resultados evidenciaram uma forte correlagéo e alta exatidao entre
as estimativas e os valores observados, haja vista que, de acordo com Du et al.
(2021), quanto maiores sdo os valores de R? e menores séo os valores de RQME,
mais explicativo € o modelo, ou seja, melhor ele se ajusta a amostra.

Outro dado a ser observado nos resultados da Tabela 6 é que o algoritmo
resilient propagation apresentou 0os maiores coeficientes de correlagdo em quase
todas as RNA’s treinadas, com excecado da rede com 5 neurdnios, onde o quick
propagation apresentou maior R? (0,997319). A RNA configurada com 9 neurdnios
na camada oculta e algoritmo de treinamento resilient propagation apresentou os
melhores resultados de R? (0,997611 e 0,989005) e RQME (0,009974 e 0,015528),
no treinamento e na validacdo, respectivamente. Esse resultado evidencia a
eficiéncia do algoritmo resilient propagation na previsao da disponibilidade mecéanica
do conjunto feller-buncher / skidder / Garra tragadora, sistema full-tree.

Em relagéo a funcao de ativacéo, foi atestada a eficiéncia da fungéo Logistica
na determinacé&o da DM, dado o fato que esta foi utilizada nas redes com melhores
resultados de correlacdo. Os autores Othman e Abdelwahab (2021) também
utilizaram a funcéo de ativacao logistica em sua pesquisa acerca da previsdo dos
parametros de compactacdo do solo e identificaram esta como a fungdo mais
eficiente. Os autores Rocha et al. (2021), explicam que o desempenho superior
dessa funcdo se deve a sua oscilacdo, entre linearidade e nao linearidade, que
possibilita consideravel representacdo de acontecimentos néo-lineares em casos de
aproximacédo de funcdes para predicBes de variaveis quantitativas, como é o caso
da DM (Lopes et al., 2020; Rocha et al. 2021).

A analise grafica dos erros e a correlacdo entre valores observados e
estimados das combinacfes das redes, para o sistema de colheita full-tree, esta

ilustrado na Figura 26. Esses resultados mostram que os valores estimados foram
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muito proximos dos valores observados e foram uniformemente distribuidos por um
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Figura 26. Disponibilidade mecéanica estimada e observada e dispersédo dos erros
das redes neurais: a) Resilient propagation, b) Quick propagation e c)
Backpropagation, para o sistema de colheita full-tree.

Fonte: O autor (2022).

A partir da andlise dos resultados apresentados na Figura 26, percebe-se que
de acordo com a classificacdo proposta por Evans (1996), todos os algoritmos de
treinamento apresentaram correlacdo muito forte, evidenciando assim, a
confiabilidade das redes treinadas com estas configuracdes. De acordo com a
classificacdo dos coeficientes de correlacdo propostos pelo autor supracitado, R?

superiores a 0,90 indicam que a variacdo dos valores estimados é fortemente
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explicada pelos valores observados. Os gréficos dos residuos, também
apresentados na Figura 26, corroboram os resultados dos graficos de correlacéo,
sendo que o algoritmo resilient propagation, que apresentou menor R? (0,9488),

apresentou a maior variagao percentual dos erros.

4.2.2. Sistema de colheita florestal mecanizada Cut-to-length - CTL

Na Tabela 7, sdo descritas as caracteristicas e analise estatistica das RNA’s
geradas, tanto no treinamento quanto na validac&o, para estimar a disponibilidade
mecanica de maquinas de colheita florestal mecanizada utilizados no sistema cut-to-

length.
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Tabela 7. Caracteristicas e precisao das redes neuronais artificiais (RNA) selecionadas para estimar a DM (disponibilidade mecanica)

de maquinas de colheita florestal mecanizada utilizados no sistema CTL.

Neurdnios na Algoritmo de NUmero Funcdo de ativagéo Treino Validagdo

camada oculta treinamento de ciclos Amostragem Treino Validagéo R2 RQME R2 ROQME
Resilient propagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,996937 0,009965 0,988316 0,014976

5 Backpropagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,977945 0,022166 0,848544 0,001537
Quick propagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,996686 0,009716 0,995658 0,010617

Resilient propagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,997045 0,008981 0,992857 0,011223

6 Backpropagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal ~ 0,981117 0,020580 0,848617 0,041351
Quick propagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal  0,997056  0,009022 0,996449  0,009702

Resilient propagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,997037 0,009807 0,987285 0,015223

7 Backpropagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,975992 0,023110 0,842923 0,038621
Quick propagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,996618 0,009964 0,996358 0,009802

Resilient propagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal  0,997137 0,009707 0,987436 0,015108

8 Backpropagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,974305 0,023879 0,855494 0,038781
Quick propagation 3000 80/20 Logistica Logistica 0,996624 0,010382 0,996204 0,009102

Resilient propagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,997116  0,009795 0,990229 0,013237

9 Backpropagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,975113 0,023511 0,849786 0,037553
Quick propagation 3000 70/30 Logistica Logistica 0,996750 0,009958 0,849800 0,010540

Resilient propagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,996995 0,009871 0,987487 0,014714

10 Backpropagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,974016 0,024013 0,852646 0,038093
Quick propagation 3000 80/20 Logistica Logistica 0,996623 0,009976 0,996603 0,008280

Resilient propagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,997109 0,009737 0,993245 0,010835

11 Backpropagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,964008 0,028226 0,849945 0,038362
Quick propagation 3000 80/20 Logistica Logistica 0,996611 0,009962 0,996099 0,008983

Fonte: O autor (2022).
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Os resultados apresentados na Tabela 7, evidenciaram que os R? variaram de
0,9640 (backpropagation — 11 neurbnios) a 0,9971 (resilient propagation — 8
neurdnios) no treinamento e de 0,8429 (backpropagation — 7 neurdnios) a 0,9966
(quick propagation — 10 neurénios) na validagédo. Os valores de RQME, por sua vez,
variaram de 0,0089 (resilient propagation — 6 neurénios) a 0,0282 (backpropagation —
11 neurdnios) no treinamento e de 0,0015 (backpropagation — 5 neur6nios) a 0,0413
(backpropagation — 6 neurénios) na validagdo. Assim como na analise dos algoritmos
para a estimativa da DM das maquinas no sistema full-tree, esses resultados
evidenciaram uma forte correlacdo e alta exatidao entre as estimativas e os valores
observados.

Novamente o algoritmo resilient propagation apresentou-se como 0 mais
eficiente na previsédo da disponibilidade mecénica, desta vez para o conjunto harvester
[ forwarder (sistema CTL). Esse resultado pode ser visualizado na Tabela 7, onde os
maiores coeficientes de correlagdo em quase todas as RNA’s treinadas, foram
identificados nesse algoritmo, com excecdo da rede com 6 neurbnios, onde o quick
propagation apresentou maior R? (0,99706). A RNA configurada com 8 neur6nios na
camada oculta e algoritmo de treinamento resilient propagation apresentou 0s
melhores resultados de R? para o treinamento (0,996603).

Na analise do sistema de colheita florestal em toras curtas (CTL), a funcéo de
ativacao do tipo sigmoidal foi mais eficiente na determinagéo da DM, dado o fato que
esta foi utilizada nas redes com melhores resultados de correlagdo. Ao propor uma
metodologia baseada em redes neurais para previsdo de custos de reparo e
manutencao de tratores, os autores Rohani, Abbaspour-Fard e Abdolahpour (2011),
atestaram esta funcdo como a mais eficiente.

Outro dado a ser visualizado na Tabela 7, € que a composicao de calibracédo
de treinamento (70%) e validacdo (30%) foi a que apresentou maiores resultados de
R? e menores valores de RQME, no treinamento. No sistema full-tree, no entanto, a
composicdo que apresentou maiores resultados de R? e menores valores de RQME,
no treinamento, foi a calibracdo de treinamento (80%) e validag&o (20%).

Com o objetivo de representar graficamente os erros e a correlagcdo entre
valores observados e estimados das combinacdes das redes, para o sistema de

colheita CTL, os resultados estdo apresentados na Figura 27.
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Figura 27. Disponibilidade mecanica estimada e observada e disperséo dos erros das
redes neurais: A) Resilient propagation, B) Quick propagation e C) Backpropagation,
para o sistema de colheita CTL.

Fonte: O autor (2022).

A partir da classificacdo da correlagdo existente entre os valores estimados e
observados, os algoritmos resilient propagation e backpropagation, apresentaram
uma correlacdo muito forte, sendo, respectivamente, representadas por 0,9292 e
0,9742. O algoritmo quick propagation, por sua vez, obteve resultado inferior, ndo
seguindo, portanto, o padrdo apresentado pelo algoritmo na analise da DM no sistema
de colheita full-tree. Desta forma, 85,13% da variagdo da disponibilidade mecanica
estimada foi explicada pela disponibilidade mecéanica observada, sendo classificada,
neste sentido, como uma correlacao forte. Assim como na analise do sistema full-tree,

os graficos dos residuos, apresentados na Figura 27, corroboram os resultados dos
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graficos de correlacdo, sendo que o algoritmo quick propagation, que apresentou
menor R? (0,8513), apresentou a maior variagcdo percentual dos erros.

Com relagdo a performance dos critérios estatisticos para as diferentes
configuragcbes, com o uso do algoritmo quick propagation € notavel o declinio de
performance, evidenciado no gréfico pelas estatisticas de qualidade. A diferenca pode
ser explicada de acordo com a quantidade de numero de neurbnios na camada
escondida (MARTINS et al., 2020). Logo, faz-se extremamente necessario utilizar uma
rede com o numero ideal de neurdnios na camada oculta permitindo, desta forma, que
0 modelo seja parcimonioso e ndao gere problemas como overfitting e underfitting
(CUNHA NETO et al., 2019).

4.2.3. Melhores configuracdes de redes

A Tabela 8 apresenta os resultados acerca das caracteristicas e precisdo das
redes encontradas nas melhores configuragcdes por algoritmos selecionadas para

estimar a DM das maquinas utilizadas nos sistemas full-tree e cut-to-length.
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Tabela 8. Caracteristicas e precisdo das redes neuronais artificiais (RNA) encontradas nas melhores configuracdes por algoritmos
selecionadas para estimar a DM (disponibilidade mecanica) de maquinas de colheita florestal mecanizada utilizados nos sistemas
full-tree e CTL.

Sistema de  Neurdnios na Algoritmo de Ntimero Amostragem Fungdo de ativagéo Treino Validagdo
Colheita camada oculta treinamento de ciclos Treino  Validagdo R2 RQME R2 RQME
Full-tree 9 Resilient propagation 3000 80/20 Logistica Logistica 0,997611 0,009974 0,989005 0,015528
Full-tree 9 Quick propagation 3000 70/30 Logistica Logistica 0,997324 0,009931 0,987872 0,021528
Cut-to-length 8 Resilient propagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,997137 0,009707 0,987436 0,015108
Cut-to-length 6 Quick propagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,997056 0,009022 0,996449 0,009702
Cut-to-length 6 Backpropagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,981117 0,020580 0,848617 0,041351

Full-tree 10 Backpropagation 3000 70/30 Logistica Logistica 0,971972 0,067657 0,981402 0,063054

Fonte: O autor (2022).
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A partir da Tabela 8, é possivel corroborar todas as informacdes
mencionadas anteriormente. Inicialmente, a tabela em questéo evidencia que, tanto
para o sistema full-tree, quanto para o CTL, os algoritmos com maior e menor R?
foram respectivamente o resilient propagation e o backpropagation. A ordenagéo
de eficiéncia dos algoritmos foi, portanto, igual em ambos o0s sistemas.

De acordo com Heaton (2011), Martins et al. (2016) e Rocha et al (2021), o
algoritmo resilient propagation possibilitou redes com elevada precisdao nas
estimativas devido a maior adaptabilidade mediante o treinamento. Isso porque
nesses cenarios os parametros nao carecem de definicdo prévia. Dessa forma, o
préprio algoritmo escolhe os melhores valores para os parametros.

No entanto, a funcdo de ativacdo das RNA treinadas que apresentaram 0s
melhores resultados de predicdo de DM para os dois sistemas foi diferente, sendo
a funcao logistica a melhor para os sistemas full-tree e a sigmoidal a mais eficiente
para o sistema cut-to-length. Esse fato € justificado porque, de acordo com Nguyen
et al. (2021), a funcdo de ativacdo sigmoidal € mais precisa, em relacdo a funcao
de ativacdo logistica, quando aplicada a um conjunto de amostras mais amplo.
Desta forma, essa informagao corrobora os resultados encontrados, dado o fato
gue a amostragem do sistema cut-to-length foi maior em func&o do numero total de
maquinarios utilizados ser igualmente superior. Enquanto no sistema full-tree foram
analisadas 6 maquinas (2 feller-buncher + 2 skidders + 2 garras tragadoras), no
CTL foram avaliadas 16 maquinas (12 harvesters + 4 forwarders).

4.3. Analise de agrupamento

Pelo método Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Average
(UPGMA), foi possivel estabelecer um agrupamento da variavel de entrada VMI. A
construcdo do dendrograma é estabelecida pelos modelos ajustados de menor
dissimilaridade (Puiatti et al., 2014). Os grupos classificados pelo VMI estéo

apresentados na Tabela 9.
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Tabela 9. Agrupamento em funcao do VMI.

Grupos Intervalos de agrupamento de VMI
1 0,06 <VMI 0,10
2 0,10 <VMI £0,15
3 0,15 <VMI 0,20
4 0,20 <VMI 0,25
5 0,25 <VMI 0,30

6 0,30 <VMI £0,41
Fonte: O autor (2022).

Mediante a disponibilizacdo dos grupos ao método as classes foram

agrupadas conforme a Figura 28.
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Figura 28. Dendrograma para as classes de VMI.
Fonte: O autor (2022).

O dendrograma obtido pela analise de agrupamento (Figura 28) permitiu a
divisdo da variavel VMI em classes. Quando a distancia euclidiana de corte foi
definida em 250, formaram-se trés classes: Classe |, Il e lll de VMI (Figura 29). As
classes formadas, tiveram médias de: 0,11 m3 0,20 m3 e 0,30 m3
respectivamente. A linha horizontal interceptou o dendrograma entre as 200 e 300
distancias euclidianas, configurando os seguintes grupos de clones: Classe |
formado pelos grupos de VMI 1 e 2 (72,7% dos dados); Classe Il pelos grupos 3 e
4 (25,2%); e Classe Il formada pelos grupos 5 e 6 (2,1% dos dados) (Figura 29).
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Figura 29. Frequéncia de distribuicdo dos dados de VMI, (a) grupos de VMI, (b)
Classes de VMI obtidas com o dendrograma.
Fonte. O autor (2022).

4.3.1. Modelagem da disponibilidade mecanica por meio de RNA para classes de
VMI

De acordo com as classes de VMI apresentadas na Figura 30, foram
delimitadas as melhores configuragdes das RNA’s para estimar a DM do sistema
full-tree (Tabela 10) e do CTL (Tabela 11).



76

Tabela 10. Caracteristicas e precisdo das redes neuronais artificiais (RNA) encontradas na melhor configuragéo para estimar a DM

do sistema full-tree, de acordo com as classes de VMI definidas.

Classes Neuronios Algoritmo de NGmero Funcao de ativacdo Treino Validacao

na camada . ) Amostragem . .
de VMI oculta treinamento de ciclos Treino  Validacéo R2 RQME R2 RQME
Classe | 9 Resilient propagation 3000 80/20 Logistica Logistica 0,996314 0,009832 0,980279 0,020875
Classe 1l 9 Resilient propagation 3000 80/20 Logistica Logistica 0,998132 0,009995 0,997628 0,007740
Classe 11 9 Resilient propagation 3000 80/20 Logistica Logistica 0,999058 0,009537 0,997739 0,044183

Fonte: O autor (2022).

Tabela 11. Caracteristicas e precisao das redes neuronais artificiais (RNA) encontradas na melhor configuracédo para estimar a DM

do sistema CTL, de acordo com as classes de VMI definidas.

Neurdnios . NuUmero Funcao de ativacdo Treino Validacao
Classes na camada Algoritmo de de Amostragem
de VMI treinamento . g Treino  Validagéo R2 RQME R2 RQME
oculta ciclos
Classe | 8 Resilient propagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,995402 0,009257 0,997690 0,009248
Classe 1l 8 Resilient propagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,998099 0,009148 0,755790 0,015177
Classe 11 8 Resilient propagation 3000 70/30 Sigmoidal Sigmoidal 0,999512 0,007542 0,914455 0,302778

Fonte: O autor (2022).
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A partir dos resultados apresentados nas Tabelas 10 e 11, percebe-se que
em qualquer uma das classes para os dois sistemas, o algoritmo de treinamento que
apresentou melhores resultados de R? foi o resilient propagation. No entanto, a
funcdo de ativacdo das redes treinadas que apresentaram os melhores resultados
de predicdo de DM para os dois sistemas e o numero de neurénios na camada oculta
foi diferente. No sistema CTL, a melhor funcdo de ativacdo foi a sigmoidal. No
sistema full-tree, por sua vez, a funcéo de ativacdo melhor foi a logistica. Assim como
dito anteriormente e corroborado por Nguyen et al. (2021), isso ocorre em funcéo da
diferenca dos tamanhos dos conjuntos de amostras entre os sistemas.

Outro ponto a ser observado nas Tabela 10 e 11, € que quanto maior o
intervalo de VMI, maior é o R? da rede, tanto no treino quanto na validagéo. A classe
I, neste sentido, apresentou o0 menor R? para ambos os sistemas de colheita, sendo
de 0,996314 para o full-tree e de 0,995402 para o CTL. A classe lll, portanto, foi a
gue apresentou os maiores R?, apresentado 0,999058 no full-tree e 0,999512 no
CTL. Quando se trata da predicdo de produtividade do harvester, por exemplo, os
autores Goncgalves et al. (2021), encontraram uma relacdo inversamente
proporcional com o VMI, ou seja, quanto maior o VMI, menor a precisao das redes

Pelos resultados obtidos, pode-se confirmar que é possivel a predicdo da
disponibilidade mecanica por meio de RNA, sendo mais precisa de acordo com o
incremento do VMI, ou seja, possuindo um maior R2.

Na Figura 30 sdo apresentadas as disponibilidades mecanicas estimadas e
observadas e dispersédo dos erros das redes neurais para cada uma das classes

para o sistema full-tree.
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Figura 30. Disponibilidade mecéanica estimada e observada e dispersao dos erros
das redes neurais: a) Classe | de VMI, b) Classe Il de VMI e c) Classe Ill de VMI,

para o sistema de colheita full-tree.

Fonte: O autor (2022).

A partir da classificagédo da correlagao existente entre os valores estimados

e observados (Figura 30), percebe-se que no sistema full-tree, todas as classes

apresentaram uma correlacao muito forte, ou seja, coeficiente de correlacdo acima
de 90% (EVANS, 1996). A classe de VMI que apresentou maior R? foi a classe Il
(R? = 0,9923), seguida da classe | (R? = 0,9827) e da classe IIl (R? = 0,9781). Os
gréficos dos residuos, apresentados na Figura 30, corroboram os resultados dos

graficos de correlacdo, sendo que a classe Ill, que apresentou menor R?,

apresentou a maior variacao percentual dos erros.
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Figura 31. Disponibilidade mecéanica estimada e observada e dispersao dos erros
das redes neurais: A) Classe | de VMI, B) Classe Il de VMI e C) Classe Ill de VMI,
para o sistema de colheita CTL.

Fonte: O autor (2022).

A figura 31, apresentou os gréficos de correlagéo existente entre os valores
estimados e observados do sistema CTL, apesar de também ter apresentado uma
alta correlacdo, demonstrou padrao diferente dos gréaficos relativos ao sistema full-
tree. No CTL a classe de VMI que apresentou maior R? foi a classe | (R? = 0,9732),
seguida da classe Il (R? = 0,9687). No entanto, assim como no sistema full-tree, a
classe Il apresentou o menor coeficiente de correlacdo (R? = 0,9302) e,
conseguentemente, a maior variacdo percentual dos erros, como visto nos graficos

de residuos.
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4.4. Regressao linear

A avaliacao das estimativas de DM para o sistema de colheita florestal full-
tree do modelo de regressdo em funcdo das variaveis de correlacdo significativa

esta representada pela equacédo 13, e sua representacao grafica pela figura 32.

Equacao de regresséo para o sistema full-tree:

DM = 0,987 + 0,001* x HT — 0,041* x HPM — 5,0,27 x 107%* X Arv/
h —0,006™ x VMI — 8,139 x 1075* x M3H — 0,004™ x Hdr

(13)

Em que:
DM = Disponibilidade mecanica;
HT = Horas trabalhadas;
HPM = Horas parada mecanica,
VMI = Volume médio individual;
Arv/h = Quantidade de arvores colhidas por hora;
M3H = Volume em metros cubicos colhidos por hora;
Hdr = Consumo de 6éleo hidraulico por hora.
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Figura 32. Disponibilidade mecéanica observada vs estimada para o modelo de
regressao (a), disperséo do erro relativo (b).
Fonte: O autor (2022).

A partir da analise gréfica das estatisticas e dos residuos apresentadas na
Figura 32, é possivel afirmar que o modelo de regresséo linear multipla escolhido
para a estimacdo da disponibilidade mecanica das maquinas em relacdo as
variaveis quantitativas e qualitativas (horas trabalhadas, horas de parada
mecanica, volume meédio individual, produtividade e consumo de 6leo hidraulico),

em geral, apresentou bom ajuste aos dados. A correlacdo da estimativa por
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regressao linear foi considerada muito forte, haja vista que foi superior a 90%
(0,9832) (EVANS, 1996).

A mesma classificacdo de correlagédo (muito forte) ocorreu na estimativa da
DM dos maquinérios utilizados no sistema de colheita CTL, como pode ser
visualizado na Figura 33.

O modelo de regresséao linear ajustado de acordo com as variaveis para o
sistema de colheita CTL, pode ser expresso de acordo com a equacédo 14, e sua

representacao grafica pela figura 33.

Equacéo de regressao para o sistema CTL:

DM = 0,972 + 0,002* x HT — 0,041* x HPM — 0,0001* X Arv/h
—0,015™ x VMI — 0,0003* x M3H — 0,0002™ x Hdr

(14)
Em que:
DM = Disponibilidade mecanica;
HT = Horas trabalhadas;
HPM = Horas parada mecanica,
VMI = Volume médio individual;
Arv/h = Quantidade de arvores colhidas por hora;
M3H = Volume em metros cubicos colhidos por hora,;
Hdr = Consumo de 6leo hidraulico por hora.
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Figura 33. Disponibilidade mecéanica observada vs estimada para o modelo de
regressao (a), disperséo do erro relativo (b).
Fonte: O autor (2022).

De maneira geral a modelagem com redes neurais artificiais, para estimar a
DM em func¢éo das variaveis operacionais estudadas para os sistemas de colheita
de madeira mecanizados, apresentou estimativas mais precisas em comparacao

ao modelo de regressao linear multipla, tanto no full-tree, quanto no CTL.
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A maior eficiéncia das redes neurais frente a regressdo no manejo dos
recursos florestais tem sido evidenciada por inidmeros pesquisadores. O autor
Gongalves (2017), por exemplo, evidenciou uma precisdo maior da estimativa de
produtividade do corte mecanizado florestal com harvester, através das RNA's.
Binoti (2012), por sua vez, atestou essa superioridade de eficiéncia das redes
neurais em comparagao com a regressao linear, durante sua pesquisa acerca do
emprego de redes neurais artificiais em mensuracdo e manejo florestal. Belcavello
(2022) determinou que a estimativa da produtividade do harvester na colheita de
madeira € mais precisa quando se utiliza as redes neurais em vez da regressao.

Neste sentido, € possivel justificar a presente pesquisa a partir da eficiéncia
da predicdo de disponibilidade mecéanica das maquinas de colheita florestal, tanto
pelo sistema de arvores inteiras (full-tree) quanto pelo de toras curtas (cut-to-
length), por meio da aplicacéo de redes neurais artificiais. Os modelos permitiram
conhecer a correlacdo de cada variavel com a operacionalidade das maquinas e
demonstraram a importancia das mesmas, na estimacdo da disponibilidade
mecanica.

A partir dessas informacOes, 0 gestor florestal pode executar um
planejamento eficiente da colheita, no que diz respeito ao planejamento das
operacdes e a criacdo de estratégias e medidas para reduzir os tempos 0cCi0s0s
ocasionados pelas falhas mecéanicas das maquinas, como dimensionamento do
estoque de pecas, distribuicio de m&o e obra e equipamentos de apoio,
necessarios para garantir a disponibilidade das maquinas, pois, tais fatores
influenciam diretamente a produtividade dos sistemas, que por sua vez, determina
a seguranca no abastecimento de madeira na fabrica no curto, médio e longo
prazos (GONCALVES, 2017).

De modo geral, o sistema de colheita full-tree, mostrou-se com leve
superioridade estatistica quanto em predizer a disponibilidade mecéanica das
maquinas, tendo a funcdo logistica se sobressaido perante a sigmoidal. Tal
resultado pode ser explicada pela quantidade de maquinas presentes no sistema,
guando comparado com o CTL.

A nivel de amostragem, quando treinado em percentual de 80% para treino
e 20% para validacdo, o resultado obtido demonstrou remota superioridade

estatistica que ao nivel 70% treino e 30% validacdo. Porém, esta amostragem foi
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mais presente entre os melhores resultados quando analisado todo o montante de
resultados.

Para ambos os sistemas, as maquinas avaliadas sdo consideradas de baixo
horimetro, ou seja, menos de 5000 horas e/ou 1 ano de atividade em empresa de
grande porte. Mesmo com a comprovada semelhanca, as maquinas feller-buncher,
skidder e garra tracadora, foram mais assertivas em relacéo a predicdo da DM.

Resilient propagation, foi o algoritmo de treinamento mais preciso dentre os
demais, resultado este, também encontrado por (LACERDA et al. 2022).

Ao se aplicar a melhor configuracao obtida para cada sistema, a classe lll,
gue continha a menor amplitude de dados, porém de maior VMI, obteve R2 para o
treinamento das RNA mais elevado, mostrando-se assim, de melhor
adaptabilidade. De forma semelhante, os resultados obtidos por meio de RNA,
mostrou-se de maior precisdo, quando comparados com modelos de estatistica

convencionais, como a regressao linear, atestados nesta pesquisa.
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5. CONCLUSOES

Mediante os resultados do estudo, pode-se concluir que:

e A técnica de RNA se mostrou eficiente na modelagem da disponibilidade

mecanica para os sistemas de colheita florestal full-tree e cut-to-length;

e Foi possivel estabelecer configuracbes de RNA capazes de predizer a
disponibilidade mecénica das maquinas do full-tree e CTL, mediante

aplicacéo das variaveis estudadas.

e O algoritmo de treinamento resiliente propagation, mostrou-se mais eficaz
na predicédo da disponibilidade mecéanica para ambos os sistemas de colheita

guando comparado com os demais algoritmos;

e Regressao linear, mostrou ser uma boa ferramenta na predicdo da

disponibilidade mecéanica para sistemas full-tree e CTL;

e A predicdo da disponibilidade mecéanica por meio de RNA mostrou-se

superior a de regressao linear;

e A predigdo por meio de RNA, mostrou-se com leve superioridade para o

sistema de colheita full-tree, quando comparado ao CTL.
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