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Machine L ear ning aplicado ao transporte rodoviério de madeira

Objetivo do estudo
O objetivo é verificar a associagéo entre o aprendizado de maquina e um banco de dados de transporte rodoviario de madeira
na predicdo da massa liquida de madeiras transportadas por combinagdes veiculares de carga.

Relevancia/originalidade
Os algoritmos de aprendizagem de méaquinas sdo amplamente utilizados para solucionar entraves do transporte rodoviario,
porém, raramente aplicados na predi¢&o de massa liquida transportada.

M etodol ogia/abor dagem

Asvariaveis de entrada foram compostas pelaidade, tempo pds corte e densidade da madeira. Para estimar a massa liquida de
madeiras transportadas, foram utilizados os algoritmos de aprendizado de maquinas random forest, support vector machine e K
nearest neighbor.

Principaisresultados
O agoritmo support vector machine foi o que melhor performou os modelos de predi¢do da massa liquida de madeira
transportada por combinacfes veiculares de carga em rodovias.

Contribuicdes tedricasmetodol 6gicas
A associacdo entre algoritmos de aprendizado de maquina com um banco de dados de controle de transporte rodoviario de
madeira promoveu a predicdo da massa liquida de madeira transportada por combinagdes veiculares de carga.

Contribuicgdes sociais/para a gestdo

A tecnologia proposta promove 0 aumento da precisao da operagdo do transporte rodoviério de madeira. Permite que a gestéo
atue com mais eficécia e padronizacdo de seus processos, diminuindo possiveis penalizagdes para com os colaboradores em
decorréncia da automatizacdo da atividade.

Palavras-chave: Modal rodoviario, Carga, Massa liquida
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Machine Learning applied to wooden road transportation

Study purpose
The objective is to verify the association between machine learning and a wood road transport database in predicting the net
mass of wood transported by vehicular load combinations.

Relevance/ originality
Machine learning algorithms are widely used to solve road transport barriers, however, they are rarely applied in the prediction
of transported net mass.

M ethodology / approach
The input variables were composed by age, time after cutting, and wood density. To estimate the net mass of transported wood,
random forest machine learning algorithms, support vector machine, and K Nearest Neighbor were used.

Main results
The support vector machine algorithm performed best in the prediction models of the net mass of wood transported by
vehicular load combinations on highways.

Theoretical / methodological contributions
The association between machine learning algorithms with a wood road transport control database promoted the prediction of
the net mass of wood transported by vehicular load combinations.

Social / management contributions

The proposed technology promotes increased precision in the operation of road transport of wood. It allows management to act
more efficiently and standardize its processes, reducing possible penalties for employees due to the automation of the activity.

Keywords: Road mode, Charge, Liquid mass
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1 Introducéo

O conceito de “Industria 4.0” simboliza o inicio da quarta revolucao industrial. Foi
apresentada como uma iniciativa estratégica para aumentar a competitividade alemd na
indUstria de transformacao, com o objetivo de transformar a producéo industrial por meio da
digitalizacéo e aproveitamento do potencial das novas tecnologias (Kropivsek & Groselj, 2020).
Na prética, € um conceito abrangente que envolve solugbes para conectar fabricas e
componentes por meio de dados (Chiu, Tsai, & Li, 2020).

A Industria 4.0 combina vérias tecnologias como o aprendizado de maquina, analise de
big data, sistemas ciberfisicos, internet das coisas, realidade virtual e realidade aumentada.
Tecnologias essas, que sdo utilizadas para automatizar o processo de producdo, otimizar
produtos, reduzir custos e desperdicio de energia. Além disso, fornecem informacdes Uteis,
analisando os dados coletados de diferentes aspectos, incluindo equipamentos, processos,
atividade de trabalho e condi¢Ges ambientais. (Kotsiopoulosa, Sarigiannidisa, loannidish, &
Tzovara, 2021; Zhang, Chen, Chen, & Chong, 2021).

O resultado dessa integracdo de tecnologias resulta no desenvolvimento de fabricas
inteligentes, ou seja, altamente eficientes na utilizacdo de recursos e que se adaptam
rapidamente as metas de gestao e aos cenarios dindmicos da industria (Kamblea, Gunasekaranb,
& Gawankar, 2018; Ortt, Stolwijk, & Punter, 2020). A IndUstria 4.0 proporciona melhorias e
evidencia novos modelos de negdcios para satisfazer demandas emergentes de customizacédo
de produtos por meio de controle e gerenciamento de processos inteligentes (Silvestria, Forcina,
Introna, Santolamazza, & Cesarotti, 2020).

Entretanto, na interface homem-maquina, os seres humanos ainda atuam de forma
predominante e sobressalente, interconectando os ambientes da Industria 4.0. Capacitados com
dispositivos inteligentes, realidade virtual e aumentada, estdo aptos a usufruir das vantagens da
inteligéncia artificial e do aporte de aprendizados de maquinas. Assim, a Industria 4.0 promete
beneficiar os stakeholders auxiliando os gestores em tomadas de decisdes oportunas, reduzir
riscos, aumentar a produtividade, personalizar o atendimento aos consumidores e promover a
sustentabilidade ambiental (Abdirad & Krishnan, 2020; Angelopoulos et. al., 2019).

Desse modo, a Floresta 4.0 foi inserida no cenario mundial, acompanhando a tendéncia
dos demais setores industriais. Caracteriza-se pelo uso de tecnologias para gestdo de dados e
ativos florestais. Consolida maior eficiéncia para o processo produtivo florestal em todas as
suas etapas. Sobretudo, o avanco tecnologico permite a automacédo dos equipamentos, geracdo
de dados para 0 monitoramento e controle, permitindo uma tomada de decisdo segura, agil e
assertiva (Santos, 2019).

A Floresta 4.0 é a énfase da digitalizacdo ponta a ponta de todos os ativos fisicos da
cadeia de abastecimento florestal, para se tornarem digitalmente conectados e operacionalmente
integrados com fornecedores, clientes e parceiros em um ecossistema digital. Portanto, a
industria florestal € direcionada para a digitalizacéo total de seus processos, automatizando com
precisdo o gerenciamento florestal, tornando-o inteligente e conectado (Feng & Audy, 2020).

2 Referencial Tedrico

A operacao de transporte rodoviario de madeira consiste na movimentacao das toras da
floresta ou industria até o local de consumo por meio de veiculos pesados e extrapesados
(Guimaraes, Arce, Fiedler, & Robert, 2016). O custo com transporte de madeira € um dos
principais fatores que influenciam economicamente os projetos florestais, em razdo de uma
grande parte das florestas plantadas estarem situadas distantes dos centros consumidores
(Lachini et al., 2018; Schettino, Minette, Schettino, & Reboleto, 2018).
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O modal de transporte rodoviario é predominante nas industrias de produtos florestais
(Koirala, Kizha, & Roth, 2017). Com isso, pesquisas relacionadas ao transporte de madeira tém
se tornado indispensavel para o aumento da eficiéncia operacional e reducdo dos curtos de
producgéo, contribuindo para a melhoria do processo produtivo e maior competitividade das
empresas florestais (Tymendorf & Grzegorz, 2020b; Virgens, Freitas, & Silva, 2021).

Existem diversos fatores que influenciam o custo e a eficiéncia do transporte de cargas
pelo modal rodoviario. Dentre eles, destacam-se os tipos de veiculos, a capacidade de carga, a
distancia de transporte, a conservacdo das estradas, o preco do combustivel, impostos, seguros
e o valor unitario do frete (Abreu & Schinaider, 2020; Diniz et al., 2019; Endo, Brandalise, &
Leismann, 2021).

As carateristicas da madeira também impactam na eficiéncia do transporte rodoviario
como a densidade, espécie, tamanho, volume, origem e destino de processamento da madeira
(Keramati, Lu, Sobhani, & Esmaeili, 2020; Tymendorf & Grzegorz, 2020a). A umidade da
madeira transportada, também influenciada pelo tempo de permanéncia das toras no campo
apos a colheita, interfere na eficiéncia do transporte por ser fator determinante na massa
transportada (Rodrigues, 2018; Strandgard, Taskhiri, Acuna, &Turner, 2021).

Um dos gargalos do transporte rodoviario de madeira € a massa liquida das combinagdes
veiculares de carga (CVC). O excesso de carga acarreta na degradacdo da pavimentacdo,
desgaste precoce do veiculo, multas de fiscalizacdo, além de contratempos de remanejamento
da carga excedente (Costa, Aguiar, Gama, & Fonseca, 2021; Romeiro et al., 2020). O excesso
de carga ainda eleva o gasto de combustivel e lubrificante, amplia a necessidade de espaco para
frenagem aumentando a probabilidade de acidentes (Rocha, Borba, & Lobo, 2020).

A competitividade do transporte rodoviario tem sido baseada na otimizacao de altas
cargas liquidas de veiculos, tornando a CVC em uma variavel chave para essa questdo
(Palander, 2017). Para solucionar essa demanda, a aprendizagem de maquina é uma alternativa
viavel, pois demonstrou eficiéncia na elucidacéo de outras demandas do transporte rodoviario
como descritos nos trabalhos de Alomari, Katib, Albeshri, Yigitcanlar e Mehmood (2021);
Balster, Hansen, Friedrich e Ludwig (2020); Dai, Chen e Zhou (2021); Ghandour, Hammoud e
Al-Hajj (2020); Wu et al. (2020).

Os métodos de aprendizado de maquina sdo tecnicas que automatizam o
desenvolvimento de modelos analiticos. Utilizando algoritmos que aprendem interativamente,
¢ possivel encontrar respostas e ou representacfes ocultas sem serem explicitamente
programados (Machado, Assis, & Pereira, 2020). Esses algoritmos variam nos seus objetivos,
na disponibilidade de dados de treinamento, nas estratégias de aprendizagem e na linguagem
empregada (Jamal et al., 2021; Lopes & Pereira, 2020).

Dentre os modelos de aprendizagem de maquinas destacam-se: Arvores de Deciséo,
Redes Neurais Artificiais, Maquinas de Vetores e Algoritmo de Aprendizado (Mascarenhas,
Moriel, Gomes, & Mello, 2020). A técnica de aprendizado de maéaquinas € aplicada
principalmente para aproximacao de funcdes, classificagdo e reconhecimento de padrées (Xu,
Saleh, & Hatzopoulou, 2020; Karballaeezadeh et al., 2020).

Diante disto, verificamos se a associagdo entre algoritmos de aprendizado de méquina
com um banco de dados de controle de transporte rodoviario de madeira promove a predicao
da massa liquida de madeiras transportadas por combinacdes veiculares de carga.
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3 Metodologia
3.1 Dataset

O conjunto de dados utilizado foi proveniente de registros de monitoramento de
transporte rodoviario de madeira, por uma industria de base florestal do segmento de celulose
branqueada de fibra curta de Eucalyptus, localizada no Uruguai.

Faziam parte dos registros, as seguintes varidveis numéricas: idade das florestas
plantadas com Eucalyptus, o tempo p6s corte da madeira em campo e a densidade da madeira.
A variavel categorica analisada foi para a combinacdo veicular de carga (CVC) caracterizada
por conter um caminhdo trator trucado com um semirreboque, a qual transportava madeiras
com 4,80m de comprimento. Além disto, o dataset avaliado era comporto por 1.622 registros.

3.2 Analise de regressao para estimativa da massa liquida

Foram utilizados algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado para estimar a
massa liquida de madeiras transportadas por combinacgdes veiculares de carga (CVC). Deste
modo, em um dataset composto por trés variaveis regressoras, testou-se a importancia relativa
das variaveis, por meio do algoritmo de random forest, a fim de identificar aquelas que
promovem a pureza do no, ou seja, a precisao do modelo eleito.

Logo, as variaveis que impactaram na formula¢do do modelo, foram mantidas na analise
de regressdo. Portanto, os algoritmos relacionados para estimativa da massa liquida das CVC
foram o random forest, o support vector machine e o K Nearest Neighbor.

3.2.1 Random Forest

Por sua eficacia amplamente comprovada, o algoritmo de random forest apresenta
aplicacdo recorrente como regressor de variaveis target (Chen, Zheng, Li, & Huang, 2021).
Deste modo, por meio do software R (R Development Core Team, 2021), pacote randomForest,
deu-se a implementacdo do algoritmo no conjunto de dados, com a geracdo de 500 arvores
aleatorias.

3.2.2 Support Vector Machine

A implementacdo do algoritmo de support vector machine deu-se por meio do software
R (R Development Core Team, 2021), pacote e1071, atributo de Kernel radial. O algoritmo
mapeou os dados em um espaco dimensional superior, isto é, espaco futuro e construiu um
hiperplano de separacdo ideal neste espaco (Kaytez, 2020). Destarte, isto faz com que
problemas de overfitting e underfitting sejam minimizados.

3.2.3 K Nearest Neighbor
O algoritmo de K nearest neighbor (KNN) foi implementado por meio do pacote caret,
no software R (R Development Core Team, 2021), com a ponderacdo da distancia euclidiana.
Conforme descrito por Lubis, Lubis e Khowarizmi (2020), o algoritmo atuou na base
em dados de aprendizagem que estdo mais préximos do objeto com base na comparacgéo entre
dados anteriores e atuais, sendo que, no processo de aprendizagem. Logo, 0 KNN norteou-se
por meio de distancias dos vizinhos mais proximos, aplicando a distancia euclidiana.

3.3 Particionamento dos dados e performance dos algoritmos

Utilizando-se do método hold-out, o conjunto de dados foi particionado em 80% para
treinamento e 20% para teste. Contudo, a fim de evitar overfitting e underfitting, promoveu-se
a técnica de validacdo cruzada no conjunto de dados de treinamento, por meio de 10
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subconjuntos, mutuamente exclusivos de igual tamanho. Destarte, a valida¢do cruzada permitiu
uma melhor anélise de desempenho (Agostini & Sampaio, 2020).

Conseguinte, para avaliacdo dos algoritmos implementados no conjunto de dados e
ainda, eleicdo do que melhor performou os dados, estimou-se a capacidade preditiva dos
algoritmos por meio de métricas de desempenho. Logo, foi obtido o erro médio absoluto
(MAE), a raiz quadrada do erro médio (RMSE), e o coeficiente de determinacdo (R?).

4 Analise dos resultados

O algoritmo de random forest promoveu a classificacdo da importancia relativa das trés
variaveis regressoras ponderadas nos modelos, mediante 0 aumento da precisdo, conseguinte,
diminuicdo da variacdo inexplicada (IncNodePurity) dos modelos desenvolvidos.

Logo, foi possivel perceber (Figura 1) que em ordem de importancia para os modelos,
tém-se a densidade da madeira, a idade mensal das florestas plantadas de Eucalyptus e, por fim,
o0 tempo poés corte da madeira em campo.

Algoritmo de Random Forest

Densidade (g cm3) o
Idade mensal das florestas plantadas o
Tempo pds corte da madeira em campo o
| | | | |
0 500 1000 1500 2000
IncNodePurity

Figura 1. Importancia relativa das variaveis regressoras densidade, idade mensal das florestas plantadas e tempo
p6s corte da madeira em campo.

Além disto, apos a modelagem da massa liquida de madeiras transportadas pela CVC
por meio dos algoritmos relacionados, resultante das métricas que avaliaram a performance dos
modelos, foi possivel inferir a superioridade do algoritmo de support vector machine na
predicdo da variavel target (Tabela 1).

Tabela 1. Comparacdo da performance dos algoritmos de predicéo.

Algoritmo RMSE MAE R2

random forest 1,93 1,45 0,48
support vector machine 1,88 1,40 0,50
K nearest neighbor 1,98 1,49 0,46

Conseguinte, com o conjunto de dados para teste, a obtencdo do melhor ajuste foi
evidenciada por meio do algoritmo de support vector machine. Em consonancia a Li, Zhao,
Tseng e Tan (2020), este algoritmo € referenciado como um dos modelos mais promissores na
estatistica para modelagem néo lineares de alta dimenséo.

A Figura 2, apresenta a correlacdo entre a massa liquida da madeira transportada pela
CVC, obtida do conjunto de dados para teste, com a massa liquida da madeira transportada
predita por meio do algoritmo, seguida do intervalo de confianca gerado.

Anais do IX SINGEP - Sdo Paulo — SP — Brasil — 20 a 22/10/2021 4



7)) IX SINGEP [si) CYRUS f
MAKE A DIFFERENCE

Simpésio Internacional de Gestao, Projetos, Inovagao e Sustentabilidade
9TH INTERNATIONAL CONFERENCE

ISSN: 2317-8302

26 28 30 32

Massa liquida de madeira transportada (predito)

Massa liquida de madeira transportada (conjunto de dados teste)

Figura 2 — Ajuste do algoritmo de support vector machine para massa liquida de madeira transportada real vs
predita.

Além disto, 0 modelo construido por meio do algoritmo de random forest, resultou em
uma performance ligeiramente inferior a obtida por meio do algoritmo de support vector
machine (Figura 3). Assim como o algoritmo support vector machine o random forest € um
aprendizado de maquina supervisionado, isto ¢, aplicado em conjunto de amostras rotuladas e
atua por meio da concatenacdo de arvores de decisdo (Wolff, O’Donncha, & Chen, 2020).

35

30
|

25

| | | | |
26 28 30 32 34

Massa liquida de madeira transportada (predito)

Massa liquida de madeira transportada (conjunto de dados teste)

Figura 3 — Ajuste do algoritmo de random forest para massa liquida de madeira transportada real vs predita.

Finalmente, 0 modelo que resultou em uma menor performance, quando comparado aos
demais, foi o obtido por meio do algoritmo de K nearest neighbor (Figura 4). No entanto, o
algoritmo apresenta uma dinamica néo linear, capaz de reconstruir propriedades dinamicas de
uma evolucdo, conseguinte, estipular predigdes (Cai, Zhang, Song, Xiong, &, Zhou 2020; Kiick
& Freitag, 2021).
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Massa liquida de madeira transportada (predito)

Massa liquida de madeira transportada (conjunto de dados teste)

Figura 4 — Ajuste do algoritmo de K nearest neighbor para massa liquida de madeira transportada real vs predita.

No intuito de aprimorar o sistema de transporte de madeira rodoviario, os algoritmos de
aprendizado de maquina foram aplicados para solucionar um gargalo. Sobretudo, em
consonancia a Li, Guo, Sivakumar, Dong e Krishnan (2021), os algoritmos auxiliam no
processamento de dados em decorréncia de sua eficiéncia computacional e robustez.

5 Conclustes

A partir das variaveis idade mensal das florestas plantadas com Eucalyptus, tempo pés
corte da madeira em campo (em dias) e a densidade da madeira (g cm™3) foi possivel estimar a
massa liquida de madeira transportada por combinagdes veiculares de carga.

A associacdo entre algoritmos de aprendizado de maquina com um banco de dados de
controle de transporte rodoviario de madeira promoveu a predi¢cdo da massa liquida de madeira
transportada por combinacdes veiculares de carga.

O algoritmo support vector machine foi o que melhor performou os modelos de predicao
da massa liquida de madeira transportada por combinagdes veiculares de carga em rodovias.
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