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Resumo

Embora as florestas urbanas oferecam beneficios como a melhoria da qualidade do ar e a
mitigacdo de enchentes, a queda de arvores pode causar sérios problemas. Este estudo propde
uma nova abordagem para estimar a deterioracdo interna do tronco de arvores urbanas e,
assim, auxiliar na previsao do risco de queda. A pesquisa utilizou uma base de dados com
varidveis intrinsecas e extrinsecas contendo arvores de sete espécies localizadas em S3o Paulo,
Brasil. Para a estimativa, o problema foi modelado como duas tarefas distintas: regressao e
classificacdo. Nesse cenério, diferentes modelos de aprendizado de maquina, incluindo uma
versdo inicial do Optimum-Path Forest (OPF) para regressdo, foram empregados em um fluxo
de trabalho que inclui a selecdo de caracteristicas e a otimizacao de hiperparametros por meio
de uma promissora meta-heuristica denominada Slime Mold Algorithm (SMA). Para avaliar
as estimativas de forma pratica, um método de trés etapas foi utilizado. Na primeira etapa,
os modelos foram treinados para estimar a deterioracdo interna do tronco; na segunda, os
modelos foram treinados para avaliar o risco de queda utilizando a mesma base de dados,
considerando os valores reais de deterioracdo e outros atributos; na terceira, as estimativas de
deterioracdo foram utilizadas na previsdo do risco de queda, em vez dos valores reais, validando
a abordagem empregada. Além disso, visando melhorar o desempenho dos modelos, foi realizada
a inferéncia por espécie, considerando Caesalpinia peltophoroides e Tipuana tipu, e a juncdo
das demais espécies. No entanto, a andlise demonstrou que um modelo geral, treinado com
amostras de todas as espécies, apresentou melhor desempenho. No geral, a estimativa via
regressao, que previu o percentual de area deteriorada, teve um erro médio minimo préximo
de 10% e um R-quadrado (R?) méximo de 0,23. J4 na classificacdo, que previu o nivel de
deterioracdo interna, obteve-se uma acuracia maxima préxima de 80%, com uma acurécia
balanceada méaxima de cerca de 56%. Ao analisar as acuracias por classes, constatou-se que o
desempenho dos modelos em amostras com baixos niveis de deterioracdo é um destaque, pois
permite que os modelos sejam utilizados para complementar a analise visual de sinais externos
de deterioracao, reforcando a decisao de arboristas e, potencialmente, reduzindo a necessidade
de investigacbes com equipamentos ndo destrutivos. Contudo, o uso das estimativas para
prever o risco indicou que o método ainda n3o gera estimativas de deterioracdo suficientemente
precisas, comprometendo a previsdo de risco, com uma reducdo de no minimo 10% da acurécia

balanceada ao utilizar os valores previstos de deterioracao em vez dos reais.

Palavras-chave: Arborizacio Urbana, Gesto de Riscos de Arvores, Avaliacio de Deterioracio

Interna, Aprendizado de Maquina, Otimizacdo Meta-heuristica.



Abstract

Although urban forests provide benefits such as improved air quality and flood mitigation, tree
failures can pose serious issues. This study proposes a new approach for estimating the internal
deterioration of urban tree trunks to help predict the risk of tree failure. The research used a
database with intrinsic and extrinsic variables from trees of seven species in S3o Paulo, Brazil.
The problem was modeled for estimation as two distinct tasks: regression and classification. In
this scenario, different machine learning models, including an initial version of the Optimum-Path
Forest (OPF) for regression, were employed in a workflow that includes feature selection and
hyperparameter optimization through a promising meta-heuristic called Slime Mold Algorithm
(SMA). To evaluate the estimates practically, a three-step method was used. In the first step,
the models were trained to estimate the internal deterioration of the trunk; in the second, the
models were trained to assess the risk of failure using the same database, considering actual
deterioration values and other attributes; in the third, deterioration estimates were used to
predict the risk of failure instead of actual values, validating the approach used. Additionally,
to improve model performance, the inference was made by species, considering Caesalpinia
peltophoroides and Tipuana tipu separately and grouping the remaining species. However, the
analysis showed that a general model trained with samples from all species performed better.
Overall, the regression estimate, which predicted the percentage of the deteriorated area, had
a minimum mean error close to 10% and a maximum R-squared (R?) of 0.23. In classification,
which predicted the level of internal deterioration, the maximum accuracy achieved was around
80%, with a maximum balanced accuracy of about 56%. However, using estimates to predict
risk pointed out that the method still does not provide sufficiently accurate deterioration
estimates, compromising risk prediction, with at least a 10% reduction in balanced accuracy

when using predicted deterioration values instead of actual ones.

Keywords: Urban Forestry, Tree Risk Management, Internal Deterioration Assessment, Machine

Learning, Meta-heuristic Optimization.
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1 Introducao

A presenca de arvores no ambiente urbano acarreta uma série de impactos positivos
para a qualidade de vida da populacdo. Estudos realizados por Donovan (2017) e Pataki et
al. (2021) apontam que florestas urbanas s3o capazes de: i) mitigar a poluicdo, o que, por
conseguinte, resulta na melhoria da qualidade do ar; ii) aumentar a absorcdo da dgua pluvial,
reduzindo o ndmero de inundacdes; iii) atenuar o efeito estufa, resultando no resfriamento
das areas urbanas; e iv) reduzir os gastos de energia com aparelhos domésticos de ventilag3o.
Ademais, os autores citam a influéncia positiva na qualidade de vida e satide da populacdo
mesmo em regides que possuem poucas arvores. Entre essas vantagens, encontram-se a reducdo
de estresse, a rapida recuperacdo em casos de enfermidade, a melhoria da fadiga mental,

estimulo aos exercicios fisicos e o incentivo a atividades de socializacao.

No entanto, Pataki et al. (2021) indica que &rvores urbanas podem resultar em
transtornos em caso de planejamento inadequado ou falta de manejo. Roman et al. (2021)
evidencia que a queda de arvores ou de seus elementos constituintes tem ocasionado danos a
infraestrutura municipal, quedas de energia, danos a propriedades e bens privados dos residentes,
além de lesoes fisicas e eventuais fatalidades. Em decorréncia desses impactos negativos, o
autor revela a necessidade de comprometimento dos governos locais em promover o uso de

técnicas eficientes para a gestdo e o monitoramento de arvores em ecossistemas urbanos.

Conforme Haaften et al. (2021), cidades europeias e norte-americanas possuem artificios
legais que preveem a existéncia de programas de gestao que tém como intuito a identificacao de
falhas na estrutura de arvores urbanas para evitar possiveis colapsos, bem como suas eventuais
consequéncias. O autor descreve a importancia de tais programas tanto na identificacido de
aspectos dendrométricos da arvore quanto no estudo de fatores extrinsecos, como aspectos
ambientais e antrdpicos, que contribuam para a potencial queda. Por meio da avaliacdo desses
fatores, pode-se tomar as medidas de manutencao necessarias ou, em cenarios de perigo

iminente para a populacdo, optar por acdes extremas, como a retirada do espécime.

Ainda de acordo com Haaften et al. (2021), que analisou 161 estudos em sua revisdo
sistematica, a deterioracdo é um dos principais fatores associados a ruptura de arvores urbanas.
Porém, Brazolin (2009) e Haaften et al. (2021) salientam que uma queda pode ser, de modo
geral, indicada por miltiplas variaveis, sendo estas, deterioracao da madeira, causado pela
presenca de xiléfagos, como fungos e cupins; caracteristicas dendrométricas da arvore, como o
Didmetro a Altura do Peito (DAP), didmetro medido a uma altura de 1,30 metros do solo;
injarias mecanicas ou estruturais; presenca de oco aberto; situacdes inadequadas de plantio,

como colo soterrado; e condicdes climaticas adversas, tais como ventanias e fortes tempestades.

Nesse sentido, Brazolin (2009) descreve duas abordagens para a avaliagcdo de risco em
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arvores urbanas: a analise visual externa e a andlise estrutural. Esses instrumentos, por meio
dos fatores supracitados, visam embasar decisdes de manejo. Segundo o autor, a analise externa
é amplamente utilizada para determinar as condicoes de conservacdo das arvores, embora nao
apresente critérios bem definidos para a tomada de decisdo. Dessa forma, o autor enfatiza que
a inspecdo estrutural complementa a externa, investigando a perda da resisténcia mecanica
através da andlise quantitativa da deterioracdo interna do tronco e, entdo, estabelecendo

critérios concretos para a decisdao do manejo adequado diante das condicdes avaliadas.

N3o obstante as abordagens existentes e consolidadas para o monitoramento de arvores
urbanas, Haaften et al. (2021) alegam a escassez de técnicas que permitam a predicdo do risco
de queda de arvores precisamente. Segundo os autores, os programas de gestdo tém empregado
modelos mecanisticos ou estatisticos para automatizar as analises realizadas. Todavia, os
autores observam que modelos mecanisticos sao custosos devido a necessidade de coleta de
informacdes detalhadas acerca de cada arvore, enquanto os estatisticos apresentam altos niveis
de incerteza. Nesse cenério, Aradjo et al. (2021) apontam que as metodologias baseadas em
Inteligéncia Artificial (I1A) e aprendizado de maquina destacam-se como alternativas para a

avaliacdo dos riscos associados aos aspectos e as condicdes de arvores urbanas.

1.1 Contexto

O presente trabalho esta inserido no ambito do “Plano de Desenvolvimento Institucional
em Pesquisa (PDIP) na Area de Transformacdo Digital: Manufatura Avancada e Cidades
Inteligentes”, uma iniciativa promovida pelo Instituto de Pesquisas Tecnolégicas do Estado
de S3o Paulo (IPT) com o apoio da Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Estado de S3o
Paulo (FAPESP)!. Vale ressaltar que o PDIP em quest3o se beneficia com a participaco de
pesquisadores, entre os quais se inclui o autor, afiliados ao Laboratério Recogna?, situado no
campus de Bauru da Universidade Estadual Paulista “Jalio de Mesquita Filho" (UNESP).

Nesse contexto, este estudo aborda a avaliacdo do risco de queda de arvores urbanas
mediante algoritmos de aprendizado de maquina, os quais sao treinados considerando fatores
internos e externos, tais como os indicados por Brazolin (2009), como a area deteriorada do
tronco e o DAP. Entretanto, o foco do projeto estd na reducdo do trabalho de campo associado
3 coleta de dados. Nielsen, Ostberg e Delshammar (2014) ressaltam que a abordagem mais
comum para o inventario de arvores urbanas consiste em analises visuais e medicdes de aspectos

da arvore por uma equipe de campo, embora seja uma atividade dispendiosa e extensa.

Contudo, novas abordagens tém surgido para otimizar o processo de aquisicao de
dados. De acordo com Nielsen, Ostberg e Delshammar (2014), é possivel utilizar até mesmo

fotografias digitais para realizar o inventario de arvores. Nesse cenério, o trabalho de Jodas

Processo n® 2017/50343-2.

2 Site do laboratério: https://recogna.tech/.
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et al. (2022) propde o uso de redes neurais convolucionais para a deteccdo de arvores e seus
elementos constituintes em imagens capturadas a partir da perspectiva do solo, a fim de estimar
a altura das arvores com base em uma haste adjacente de tamanho conhecido. Analogamente,
outros aspectos visiveis podem ser determinados via visdao computacional, também denominada

Computer Vision (CV), que extraem informacdes de imagens de modo automatico.

1.2 Problema

Em contrapartida, no que diz respeito as condicGes internas das arvores, ainda sao
necessarias técnicas que otimizem o processo de avaliacdo durante as pesquisas de campo.
Embora a inspecao visual seja comumente empregada em um estagio inicial para identificar
possiveis sinais de alerta, como indicios de estresse mecanico excessivo, corpos de frutificacdo de
fungos e galhos mortos, quando esses sinais s3o encontrados, uma investigacao adicional deve
ser realizada para determinar a extensdo da deterioracao da madeira com o uso de ferramentas
de suporte (DOLWIN; BARNETT, 1999; MATTHECK, 1998). A titulo de exemplo, o estudo
de Espinosa et al. (2017) empregou um dispositivo de tomografia sénica Arbotom®? para a

deteccdo das regides internas do tronco que se encontravam deterioradas.

Segundo Li et al. (2022), ao utilizar equipamentos ndo destrutivos para conduzir uma
andlise do estado interno do tronco, é necessario considerar o custo e o tempo de medicao.
Embora o tomédgrafo sonico seja robusto, seu uso implica na instalacdo de sensores ao redor do
tronco para analisar a velocidade de propagacdo de ondas de estresse em diferentes direcGes
e mapear as areas deterioradas, como ilustrado pela Figura 1. Sendo assim, essa técnica
requer um esforco consideravel, dificultando a avaliacao de extensas areas arborizadas. Além
disso, a abordagem negligencia a propriedade anisotrépica da madeira, que possibilita distintas

velocidades de propagacdo mesmo na auséncia de deterioracdo (ESPINOSA et al., 2017).

3 Site do fabricante: https://rinntech.info/products/arbotom/.
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Figura 1 — Inspecdo de um tronco de acacia-negra com regido oca central de 10 cm de didmetro
através de um tomégrafo sonico Arbotom® com 24 sensores.

Fonte: Extraida de Espinosa et al. (2017).

1.3 Solucdo Proposta

Sendo assim, este estudo propde uma alternativa eficiente para a estimativa da deterio-
racdo interna, visando auxiliar arboristas como uma ferramenta de apoio na tomada de decisdes,
complementando a andlise visual externa do tronco. Além disso, a solucdo confirma a decisdo
do arborista de nao realizar investigacdes adicionais com equipamentos nao destrutivos quando
sinais de alerta, como corpos de frutificacdo de fungos, estdo ausentes e ha congruéncia entre
as deliberacdes do profissional e do modelo. Em sintese, a proposta envolve o treinamento de
diferentes algoritmos de aprendizado de maquina em aspectos relacionados as arvores. Para
tal, aborda-se o problema tanto como classificacdo quanto como regressao. Além disso, sdo
empregadas técnicas de ensembles, ou, em portugués, agrupamento de modelos (DONG et al.,
2020), visando aprimorar os resultados através da combinacdo das saidas de varios algoritmos.
Para a validacdo da abordagem proposta, realiza-se a comparacao da qualidade das predicoes

de risco de queda, obtidas com os valores reais de deterioracdo e com os valores estimados.

Nessa perspectiva, o presente trabalho tem em vista contribuir para a investigacao de
metodologias que visam acelerar o monitoramento de arvores urbanas e reduzir a necessidade
de alocacao de recursos humanos para a extracao de medidas em trabalhos de campo. Além
disso, analisa a relacdo entre os fatores internos do tronco e os aspectos externos relacionados

a arvores urbanas, ainda pouco explorada no contexto de aprendizado de maquina.
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1.4 Objetivo Geral

Esta pesquisa visa modelar a estimativa da deterioracao interna do tronco de arvores
urbanas por meio de técnicas de aprendizado de maquina treinadas com base em caracteristicas
registradas por equipes de campo. Busca-se, assim, gerar uma ferramenta de suporte que mini-
mize a necessidade de inspecdes adicionais do tronco mediante equipamentos ndo destrutivos,

reduzindo consequentemente o trabalho de campo necessario para monitorar o risco de queda.

1.5 Objetivos Especificos

No que se refere as metas especificas, este projeto almeja:

» Comparar o desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina na relacao

entre aspectos estipulados por equipes de campo e a deterioracdo interna da madeira;

» Analisar como a avaliacao do risco de queda de arvores urbanas é afetada pelo emprego
das estimativas de deterioracao interna obtidas com o método proposto, comparando-a

com a avaliacdo baseada nos valores de deterioracdo mensurados por equipes de campo;

» Propor um modelo de aprendizado de maquina para tarefas de regressdo tendo como
base o framework Floresta de Caminhos Otimos, também denominado Optimum-Path
Forest (OPF) em inglés (PAPA; FALCAO; SUZUKI, 2009);

= Contribuir para futuros estudos focados na otimizacao do trabalho de campo envolvido

na avaliacdo de risco de arvores urbanas;

» Divulgar a pesquisa em eventos cientificos por meio da escrita de artigos.

1.6 Contribuicoes Especificas do Trabalho

Este projeto de pesquisa apresenta diversas contribuicdes especificas. Para a area de
computacdo, destaca-se a primeira tentativa de adaptar o OPF ao contexto de regressao,
aplicando-o em um cenério real e comparando seu desempenho com diferentes modelos
ja consolidados na literatura de aprendizado de maquina. Além disso, na otimizacdo dos
hiperparametros dos modelos, foi empregada uma meta-heuristica relativamente recente e,
portanto, ainda pouco explorada nesse contexto: o Algoritmo do Bolor Limoso, mais conhecido
por Slime Mold Algorithm (SMA) em inglés Li et al. (2020). Para a gestdo de arvores urbanas,
a contribuicdo principal é a abordagem proposta para estimar a deterioracdo interna de arvores
urbanas, representando o primeiro trabalho a treinar algoritmos de aprendizado de maquina com
variaveis relacionadas as arvores. Ademais, outra importante contribuicdo é a disponibilizacao

da base de dados a comunidade cientifica, visando fomentar pesquisas futuras.
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1.7 Organizacado do Trabalho

Esta dissertacao estd organizada da seguinte forma:
= Capitulo 2: Fornece uma base tedrica sobre os indicadores de queda de arvores urbanas,
o processo de deterioracdo e os mecanismos de ruptura de arvores deterioradas;

= Capitulo 3: Apresenta uma revisdo da literatura sobre o uso de IA na gestdo de risco de

arvores urbanas, a otimizacdo da coleta de dados e a avaliacao da deterioracao interna;

» Capitulo 4: Descreve a base de dados, os modelos de aprendizado de maquina, a

abordagem proposta para resolver o problema e o protocolo experimental;
» Capitulo 5: Apresenta os resultados dos experimentos realizados;
» Capitulo 6: Analisa os resultados e discute suas implicacdes;

» Capitulo 7: Sumariza os principais pontos do trabalho, destaca suas contribuicdes para

a gestdo de arvores urbanas e sugere possiveis direcGes para pesquisas futuras.
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?2 Referencial Tedrico

Este capitulo tem como objetivo fornecer uma base tedrica para a compreensdo da
queda de arvores urbanas. Nesse contexto, a secdo 2.1 detalha os fatores que podem indicar
uma queda iminente quando avaliados em conjunto, tais como a acdo do vento e a deterioracao
interna. Em seguida, a secdo 2.2 explora o processo de deterioracdo da madeira, destacando os
agentes deterioradores e o sistema de defesa natural das arvores. Por fim, a secao 2.3 discute

os mecanismos de ruptura especificos de arvores ocas devido a deterioracdo interna.

2.1 Indicadores de Queda de Arvores Urbanas

Em sua revisdo sistemética, que contemplou 161 estudos, Haaften et al. (2021) observou
que a principal causa relatada de ruptura do lenho em arvores urbanas foi o vento, seguido
pelo apodrecimento interno causado por fungos e, paralelamente, a perda de vigor devido a
idade avanc¢ada. Essa conclusdo esta alinhada com o estudo realizado por IPT (2004), que
identificou a deterioracao provocada por fungos e cupins em arvores urbanas do municipio de
S&o Paulo, Brasil, como uma causa significativa de quedas. Contudo, a avaliacdo do risco de

queda de arvores urbanas, de modo geral, requer a anélise conjunta de diversos fatores.

Brazolin (2009) e Haaften et al. (2021) ressaltam que a anilise do risco de queda
pode abranger fatores como a presenca de agentes deterioradores, discutidos na secdo 2.2; a
existéncia de ocos abertos; caracteristicas dendrométricas que podem influenciar a resisténcia
mecanica da arvore, tais como altura, diametro da copa e DAP; injlrias mecanicas e estruturais,
como rachaduras, inclinacdo e galhos desalinhados; condicdes de plantio inadequadas, como
colo soterrado e raizes expostas; ma execucao ou auséncia de podas; compactacao do solo;
deficiéncias nutricionais do solo; excesso ou falta de adgua; intervencdes de engenharia civil que

afetem as arvores; poluicdo; e condicSes climaticas adversas, como ventos fortes e tempestades.

Além disso, é importante destacar que propriedades intrinsecas a espécie podem afetar
o risco de queda. De acordo com Clausen (2010), cada espécie de arvore possui uma capacidade
inerente de resistir aos ataques de agentes deterioradores, o que é conhecido como resisténcia
natural. Além disso, a densidade especifica da madeira do tronco influencia a resisténcia

mecanica das arvores, ou seja, sua capacidade de resistir a acdo de forcas externas (IPT, 2004).

2.2 Processo de Deterioracao das Arvores

A deterioracao é um processo biolégico de decomposicao dos componentes estruturais

da madeira, como celulose e lignina, que resulta na perda da resisténcia estrutural da arvore,



26

enfraquecendo-a (SHORTLE; DUDZIK, 2012). Esse fendmeno é causado principalmente pela
acao enzimatica de fungos e bactérias, que digerem as paredes celulares da arvore. Um exemplo
desse processo é ilustrado na Figura 2, que mostra uma conifera com a regido do cerne
deteriorada por podriddo parda, causada por varias espécies de fungos. Segundo Shortle e
Dudzik (2012), esse tipo de deterioracdo é considerado o mais perigoso, pois a madeira
perde sua forca rapidamente antes que sinais externos se manifestem. De modo geral, esses
micro-organismos, isto é, fungos e bactérias, invadem as arvores a partir de feridas, como
tocos resultantes da queda de galhos e cicatrizes decorrentes da remocdo da casca por insetos,
animais de diferentes portes ou seres humanos (SHIGO, 1979; SHORTLE; DUDZIK, 2012).

Figura 2 — Podriddo parda no cerne de uma conifera.

Fonte: Extraida de Downer e Perry (2019).

Além disso, outros agentes podem se aliar aos fungos e bactérias no processo de biode-
terioracdo. Ebeling (1975) explica que algumas ordens de insetos podem atuar na deterioracdo
da madeira das arvores. Entre essas ordens de insetos estdo: Isoptera (cupins), sendo este
o grupo mais destrutivo para a madeira; Coleoptera (besouros); e Hymenoptera (formigas,
abelhas e vespas). Vale ressaltar que os ataques desses insetos, através da acdo mecénica da
mastigacdo, podem estar relacionados tanto a alimentacdo quanto a construcao de tineis. As
formigas carpinteiras, por exemplo, danificam a madeira das arvores apenas para a construcao

de ninhos, enquanto os cupins sao capazes de se alimentar da madeira mastigada.

E importante destacar que, como consequéncia da deterioraco, a arvore aciona um
sistema de defesa natural denominado compartimentalizacdo. Segundo Shigo e Marx (1977),
este mecanismo consiste na formacdo de barreiras protetoras que visam isolar a regido do
lenho infectada pelo fungo, em processo de deterioracdo, da madeira saudavel resultante do
crescimento da arvore. Ao conter a madeira velha e deteriorada da arvore, esse mecanismo

justifica a existéncia de arvores com regides ocas no interior (SHORTLE; DUDZIK, 2012).
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2.3 Mecanismos de Ruptura de Arvores Deterioradas

Uma érvore pode quebrar de diversas maneiras, independentemente de estar deteriorada
ou saudavel. A titulo de exemplo, em condicOes extremas, como fortes ventanias, a secao
transversal do tronco de uma arvore pode ceder devido a uma fratura causada pela flexdo
resultante das forcas do vento. No entanto, de acordo com Mattheck, Bethge e West (1994),
arvores internamente deterioradas e, portanto, ocas, tém menor resisténcia estrutural e sao

mais suscetiveis a rupturas por flexdo quando expostas a acdo do vento ou ao préprio peso.

Em arvores ocas, a ruptura da secao transversal do tronco pode ser desencadeada
por um achatamento semelhante ao observado numa mangueira de dgua quando flexionada,
conforme representado na Figura 3. Esse processo de achatamento resulta na divisdo axial
do tronco, como evidenciado na Figura 4, e consequentemente leva ao colapso do tronco
(MATTHECK; BETHGE; WEST, 1994). Ademais, quando a parede do tronco é fina, a ruptura
pode ocorrer devido a flambagem. Nesse segundo mecanismo de falha, Mattheck (1998) explica
que a secdo transversal do tronco sofre uma compressdo tdo intensa ao ser flexionada que as

fibras se deformam espontaneamente, sem que o achatamento da sec3o transversal ocorra.

Figura 3 — Achatamento da secdo transversal do tronco.

Compressao lateral
achata a secao
transversal do tronco

Fonte: Adaptada de Mattheck, Bethge e West (1994).



Figura 4 — Divisao axial do tronco.

Divisao axial

Fonte: Adaptada de Mattheck, Bethge e West (1994).
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3 Revisao de Literatura

A arborizacdo de ambientes urbanos tem sido uma pratica adotada por muitos governos
locais devido aos inimeros beneficios ecolégicos proporcionados pelas arvores (ROMAN et al.,
2021). Contudo, segundo Li et al. (2022), as condicdes adversas as quais as arvores urbanas
sao expostas tém sido preocupantes, uma vez que a queda de arvores ou de seus membros pode
danificar bens materiais, assim como lesionar os municipes. Por conseguinte, as autoridades
locais tém implementado programas de gestdo que visam a constante avaliacao do estado das
arvores urbanas com o intuito de antecipar acidentes (LI et al., 2022). Em meio a esse cenério,
a aplicacao de métodos baseados em |IA e aprendizado de maquina, que possibilitam a analise
eficiente de extensos conjuntos de dados, tem-se demonstrado promissora na avaliacdo dos

riscos associados aos aspectos e as condicdes de arvores urbanas (ARAUJO et al., 2021).

Esta revisao de literatura tem como objetivo discutir estudos que recorrem a IA e
algoritmos de aprendizado de maquina para inferir o risco de queda, assim como o estado
de salde e conservacao de arvores urbanas, levando em consideracdo fatores intrinsecos e
extrinsecos. Ademais, este capitulo apresenta metodologias eficientes baseadas em sensoriamento
e CV, que tém sido utilizadas para otimizar o processo de obtenc3o de varidveis externas
que indiquem o risco de queda. Por dltimo, sdo abordadas as dificuldades na avaliacdo da

deteriorac3do interna do tronco, ressaltando a importancia do presente projeto de pesquisa.

3.1 1A na Gestao de Riscos de Florestas Urbanas

Esta secdo aborda os estudos relacionados ao uso de IA, assim como técnicas de
aprendizado de maquina, para a tarefa de estimar o risco de queda de arvores em ambientes
urbanos. Além de discutir os aspectos das arvores que sao considerados nesses trabalhos, sao
apresentadas as diferentes abordagens propostas para o monitoramento automatizado como

uma ferramenta de suporte ao manejo realizado por especialistas em arborizacdo urbana.

Nesse contexto, Rust e Stoinski (2022) propuseram o uso do Dylogos, um sistema
comercial de IA para tomada de decisGes, como uma ferramenta de suporte para que arboristas
inexperientes possam ter acesso a uma segunda opinido. Com os dados de treinamento, um
arborista experiente cria regras por meio de expressoes logicas. Tais regras formam arvores de
decisGes para a classificacdo do risco de queda em niveis como baixo, médio, alto ou extremo.
Essas regras sao fundamentadas nas possiveis combinacdes de categorias, de baixo a extremo,
de seis aspectos: (i) exposicdo ao vento, que se refere a intensidade do vento na regido; (ii)
braco de alavanca, que diz respeito a distancia entre a base do tronco e o ponto de aplicacao
da forca do vento; (iii) area de superficie, correspondente a drea total exposta ao vento;

(iv) gravidade do ponto de estresse, que considera a presenca de pontos de fraqueza, como
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rachaduras e bifurcacdes malformadas; (v) arquitetura excurrente — quanto mais excurrente,
maior é a dominancia de um tronco principal; (vi) exposicdo real, que representa a intensidade
do vento que de fato atinge a arvore, considerando a presenca de obstrucdes. Além disso, esse
sistema consegue otimizar as regras e ajustar suas saidas por meio de observacdes fornecidas
pelo operador. De acordo com os autores, arboristas inexperientes podem utilizar o sistema
para orientar suas avaliacdes. Ademais, o Dylogos é um software de |A do tipo “caixa branca”,
ja que os resultados podem ser explicados por meio das regras estabelecidas, ao contrario de

modelos considerados “caixa preta”, tais como a Rede Neural Artificial (RNA).

No estudo de Ramirez et al. (2022), o problema foi modelado com base na construcdo
de conjuntos fuzzy para os aspectos de 260 arvores analisadas, assim como para os fatores
relacionados ao ambiente. Para a altura da arvore, por exemplo, foram criados conjuntos para
alturas baixas, médias e altas. Os autores empregaram as seguintes caracteristicas: (i) altura da
arvore, (ii) DAP, (iii) proximidade de cabos elétricos, (iv) presenca de pestes, (v) porcentagem
de umidade relativa do ar, (vi) tipo de clima, (vii) temperatura maxima do ambiente e (viii)
velocidade do vento. Com os conjuntos dos atributos ja definidos, os pesquisadores propuseram
o uso de modelos de aprendizado de maquina para, com os niveis de cada caracteristica das
arvores, prever o risco de queda das arvores em diferentes graus, tais como baixo, médio ou
alto. Outrossim, os autores propuseram a criacao de uma aplicacdo web na qual os usuarios

possam registrar os dados das arvores e obter as respectivas indicacoes de risco em tempo real.

Por outro lado, Jahani e Saffariha (2022) propuseram a comparacdo de trés técnicas
de aprendizado de maquina para a previsido de risco de queda de arvores urbanas. Os modelos
selecionados pelos pesquisadores foram a Rede Neural Multicamadas (RNM), a Rede Neural
com Funcdo de Base Radial (RNFBR) e a Maquina de Vetores de Suporte, ou Support Vector
Machine (SVM) em inglés. Nesse estudo, os autores agruparam 12 caracteristicas de 500 arvores
urbanas de provincias do Ird, todas da espécie platano-oriental, as quais foram acompanhadas
por cinco anos para o registro de eventuais falhas. Tais aspectos foram categorizados em (1)
variaveis da arvore e (2) defeitos ou distirbios da arvore. Do primeiro grupo, foram selecionadas
as variaveis: (i) altura da arvore, (ii) idade, (iii) didmetro da base, (iv) DAP, (v) espalhamento
da copa baseado na média do didmetro da copa em duas dimensdes, (vi) comprimento vertical
da copa, (vii) profundidade do solo e (viii) protecdo contra o vento. Do segundo grupo, foram
selecionadas as condicdes: (i) grau de inclinac3o, (ii) porcentagem de deterioracdo interna, (iii)
comprimento de rachaduras, e (iv) porcentagem de desfolhamento da copa. Com os registros,
seis classes foram formadas: (1) Extremamente Perigosa, que agrupa arvores que apresentaram
falhas apés um ano; (2) Muito Perigosa, arvores que apresentaram falhas em dois anos; (3)
Perigosa, em trés anos; (4) Relativamente Perigosa, em quatro anos; (5) Pouco Perigosa, em
cinco anos; e (6) N3o Perigosa, arvores que ndo apresentaram falhas. Por meio de experimentos,

demonstrou-se a eficacia da abordagem, salientando a performance da SVM.

O trabalho de Kabir, Guikema e Kane (2018) apresentou uma metodologia para a
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previsao da probabilidade de falha em arvores urbanas durante tempestades, baseada em
aprendizado de maquina. Para isso, os autores utilizaram uma base de dados com 1.258
arvores de diferentes espécies, localizadas no Parque Estadual Nickerson, em Massachusetts,
nos Estados Unidos. Essa base registra as quedas ocorridas durante uma tempestade que
ocorreu em dezembro de 2005, além de apresentar variaveis relacionadas as arvores. Os autores
agruparam essas variaveis em (1) binarias, (2) categéricas multiniveis e (3) continuas. Do
primeiro grupo, selecionaram: (i) poda realizada antes da tempestade, (ii) presenca de arvores
removidas nas proximidades e (iii) presenca de defeitos graves, tais como rachaduras, raizes
cortadas, galhos com fraca fixac3o e deterioracdo. Do segundo grupo, escolheram: (i) ndmero
do setor do parque no qual a arvore estd plantada e (ii) espécie da arvore. Do (ltimo grupo,
separaram: (i) DAP e (ii) altura da arvore. Nesse estudo, a estimativa da probabilidade de queda
foi modelada como uma classificacao binaria com as classes “ocorréncia de queda” e “nao
ocorréncia”. Assim, a probabilidade de as arvores pertencerem a classe “ocorréncia de queda”
foi tomada como a probabilidade de falha. Com seus experimentos, os autores demonstraram
que essa abordagem resultou em bons resultados para a tempestade analisada, especialmente

com a formacdo de um ensemble com os modelos boosting e Floresta Aleatéria.

Analisando sob outra perspectiva, Wang et al. (2018) propuseram estabelecer o relacio-
namento entre fatores ambientais e o estado de conservacao das arvores, uma vez que arvores
em mau estado de conservacdo tendem a apresentar estruturas instaveis e, portanto, serem
mais propensas a quedas. Nesse contexto, a avaliacdo da conservacao das arvores orienta a
tomada de decisdo dos gestores da arborizacdo urbana. No estudo, os autores propuseram,
inicialmente, a instalacao de sensores nas proximidades das arvores para a obtencao de seis
caracteristicas relacionadas com o desenvolvimento saudavel das arvores: temperatura, umidade,
nivel de agua no solo, concentracao de diéxido de carbono, intensidade luminosa e acidez do
solo. Tais caracteristicas foram medidas 5.000 vezes para cada uma das 14 arvores selecionadas.
Posteriormente, os autores sugerem uma inspecdo visual do tronco, dos galhos, das folhas e
das raizes, a fim de realizar classificacGes manuais das arvores em: saudaveis e ndo saudaveis.
Para o aprendizado da relacdo entre os fatores e a saude das arvores, os autores propdem o uso
de um modelo de regressao logistica. Embora o estudo tenha lidado com poucas arvores e a

inspecdo visual possa ser imprecisa, os resultados obtidos com a abordagem foram satisfatérios.

Em um trabalho derivado, Wu et al. (2019) sugerem que um sistema de Internet
das Coisas, ou Internet of Things (loT) em inglés, pode ser empregado para a aquisicdo de
caracteristicas dinamicas mediante sensores, com o intuito de combinar esses fatores com
caracteristicas estaticas predeterminadas e realizar a classificacdo do estado da arvore. No que
se refere aos valores dinamicos, os autores empregaram sete fatores: temperatura, umidade,
concentracao de gas carbonico, intensidade luminosa, umidade do solo, nivel de potencial
hidrogeniénico (pH) do solo e angulo de inclinacdo da arvore. Por outro lado, usaram sete
fatores estaticos: caracteristicas de crescimento da arvore, localizacdo, idade, direcdo da fonte

de luz, exposicdo ao vento, condicdes de plantio, e area de raizes e profundidade. Em sintese, os
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autores propuseram uma Rede Neural Heterogénea (RNH) formada pela juncdo de uma RNA,
para lidar com os fatores estaticos, com uma Rede Neural Recorrente (RNR), para lidar com
os fatores dindmicos. O intuito dessa arquitetura é estimar o Urban Tree Health Index (UTHI),
um indicador de salde proposto pelos pesquisadores para avaliar a condicao das arvores. Esse
indice assume valores continuos em [0, 5], sendo dividido em niveis de intervalos, tais como
nivel 1, [0, 1]; nivel 2, (1, 2]; nivel 3, (2, 3]; nivel 4, (3, 4]; e nivel 5, (4, 5]. Quanto maior o
nivel, melhor o estado, com cinco representando uma arvore em excelentes condicdes e um, em

péssimas condicdes. Segundo os autores, o modelo atingiu altos valores de acurécia.

Outrossim, a revisdo de Aratjo et al. (2021) retine um total de 67 estudos que propdem
o uso de |A para tarefas relacionadas a arboricultura urbana em 23 paises, incluindo o Brasil.
Além da avaliacdo de risco de queda de arvores urbanas, os autores identificaram outras
atividades associadas ao manejo das arvores, tais como estimativas de crescimento, andlise da
vulnerabilidade a surtos de insetos e avaliacao de aspectos socioecondmicos da arborizacdo
urbana. No que tange as demais aplicacGes, os autores também apontaram trabalhos com foco
na avaliacao remota da cobertura do dossel — a camada superior formada pelas copas das
arvores, classificacdo remota de espécies de arvores, classificacao do uso do solo ou de florestas,

identificacdo remota de arvores individuais e avaliacao de servicos ecossistémicos das arvores.

No que diz respeito as potenciais limitacoes dos trabalhos mencionados, a metodologia
de Rust e Stoinski (2022) baseia-se na experiéncia de especialistas em arborizagcdo urbana,
uma vez que nao existem regras universalmente aplicaveis que tenham sido comprovadas
por meio do método cientifico. Em contrapartida, na abordagem proposta por Ramirez et
al. (2022), a sobreposicdo da funcdo de pertinéncia dos conjuntos fuzzy pode resultar em
amostras de treinamento inconsistentes. No estudo de Jahani e Saffariha (2022), todas as
arvores examinadas possuiam mais de 100 anos, o que gera um viés no modelo e impede sua
aplicacdo na andlise de arvores mais jovens. O método utilizado por Kabir, Guikema e Kane
(2018) fundamentou-se em dados de uma dnica tempestade, restringindo sua aplicabilidade
apenas a esse evento especifico. Por sua vez, Wang et al. (2018) treinaram o modelo com
uma base de dados desbalanceada, ja que das 14 arvores analisadas por sensores, apenas duas
nao apresentavam salde adequada, o que pode sugerir que a alta acuracia do modelo nado
represente sua real capacidade de generalizacdo. Por fim, Wu et al. (2019) propuseram um
modelo de desempenho satisfatério, mas que requer a instalacdo de sensores em cada arvore, o

que ocasiona um custo elevado e pode apresentar desafios em zonas urbanas.

E relevante destacar que os estudos analisados nesta secdo empregaram fatores comuns
em suas avaliacdes de risco, tais como a exposicdo ao vento, a dendrometria da arvore, os
defeitos externos e a presenca de deterioracdo. Porém, entre os fatores, apenas a deterioracao,
por ser um fator interno, exige uma investigacdo mais robusta para sua identificacdo, como
sera discutido na secdo 3.3. Além disso, esse aspecto estad diretamente relacionado ao estado

de conservacdo da arvore, indicando o enfraquecimento da estrutura da arvore, que acarreta a
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perda de sua resisténcia mecanica. Portanto, justifica-se a énfase na estimativa desse atributo.

3.2 Otimizacao da Coleta de Aspectos Externos

Segundo Nielsen, Ostberg e Delshammar (2014), o inventério de arvores individuais
é essencial para os municipios manterem o controle dos espécimes em locais publicos, como
parques e passagens, e realizem atividades rotineiras como avaliacdo de risco. Em sua revisdo,
a qual incluiu 57 estudos realizados em varios paises, os autores concluem que o método de
coleta de dados mais utilizado para esse propdsito consiste em inspecdes visuais e pesquisas
de campo com equipamentos para a extracdo de medidas. Entretanto, os autores destacam
abordagens mais recentes nas quais a coleta de dados ocorre por meio de imagens obtidas por
satélite, veiculos aéreos e escaneamento ou fotografia digital ao nivel do solo, a fim de agilizar
o inventario. De acordo com os pesquisadores, esses métodos n3ao convencionais tém sido
empregados ndo sé na identificacdo de arvores urbanas mas também na extracao de algumas

caracteristicas, tais como espécie, altura total da arvore, diametro da copa e DAP.

Nesse contexto, tanto as abordagens convencionais de processamento de imagens
quanto as técnicas baseadas em aprendizado profundo, também conhecido como Deep Learning
(DL) em inglés, tém sido amplamente utilizadas. Os algoritmos convencionais realizam a
deteccdo das arvores com base em cor, textura e forma, além de outros atributos relevantes das
imagens (TENG; CHEN; HSU, 2005; WANG; HUANG; FU, 2009). Por outro lado, as Redes
Neurais Convolucionais (RNCs) tém se destacado pela eficiéncia na deteccdo de objetos em
ambientes urbanos, incluindo arvores. Tais redes aprendem a reconhecer padrées complexos

nas imagens e mapear caracteristicas relevantes, fornecendo resultados precisos e robustos.

O estudo de Kwak et al. (2007) teve como objetivo a estimativa da altura de arvores
coniferas e caducifélias localizadas em florestas da Coreia do Sul. Para isso, os autores utilizaram
um sensor Light Detection and Ranging (LiDAR) que emite lasers pulsados para calcular a
distancia do sensor a superficie do terreno ou aos objetos presentes no terreno com base no
tempo de retorno do feixe de luz. O sensor foi empregado em um sobrevoo da floresta a 1.500
metros de altura e produziu uma nuvem de pontos tridimensionais, a qual foi utilizada para
a construcio de uma representacio virtual da floresta por meio do software TerraScan™*. A
partir do modelo digital criado, a técnica de segmentacao watershed, que particiona imagens
topograficas por meio de linhas que se assemelham a divisores de d4gua (HUANG; CHEN, 2004),
foi empregada para obter 153 arvores individuais e extrair seus pontos de maior altura. Para
validar a abordagem proposta, Kwak et al. (2007) compararam as alturas obtidas com as alturas
reais das arvores e concluiram que a metodologia resultou em altos valores de coeficiente de

determinacao, indicando uma proximidade consideravel entre os valores estimados e os medidos.

Birdal, Avdan e Tirk (2017) propuseram a utilizacdo de uma camera fotografica

*  Site da desenvolvedora: https://terrasolid.com/products/terrascan/.
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convencional ao invés de um sensor LiDAR, uma vez que a primeira apresenta um custo mais
baixo. No estudo realizado pelos autores, utilizou-se um drone eBee® equipado com uma camera
Canon IXUS 127 HS, com uma resolucao maxima de 4.608 por 3.456. Antes do voo, os autores
marcaram pontos de coordenadas geograficas conhecidas, denominados Ground Control Points
(GCPs), ao longo da regido de andlise, para que fossem capturados nas fotografias. Durante o
voo, foram obtidas 133 fotografias aéreas, que receberam informacGes geoespaciais, como as
coordenadas da camera, em seus metadados. Posteriormente, as imagens passaram por um
processo de ortorretificacio utilizando o software Postflight Terra 3D°, tendo como base os
GCPs definidos. Esse processo corrige as distorcbes geométricas das imagens para que elas
possam ser utilizadas para medir distancias reais. A partir das ortofotos, os autores utilizaram
o software para a construcao de modelos digitais da regido. Para a estimativa da altura das
arvores, empregaram um algoritmo de determinacdo de maximos locais que identificou os topos
das arvores e permitiu a obtenc3o da coordenada de altura desses pontos. A fim de validar a
abordagem, um laser medidor de distancia foi utilizado para medir as alturas reais de 53 arvores,
visando a comparacao com as alturas estimadas pelo modelo. Essa comparacdo resultou em um
coeficiente de determinacdo de 0,94, indicando uma equivaléncia entre os resultados obtidos e

os dados reais, sendo que 1,0 representa uma correspondéncia perfeita entre os dados.

Sob outra perspectiva, Cabo et al. (2018) sugerem o uso de imagens ao nivel do solo,
em oposicdo as imagens aéreas, a fim de permitir a obtencdo n3o apenas da altura mas também
de outros atributos como o DAP, capturando informacdes do tronco das arvores, além das
copas. Em sintese, os autores empregaram trés bases de dados com informacdes obtidas por
meio do sensoriamento via Terrestrial Laser Scanning (TLS), uma versdo terrestre do LiDAR.
Tais bases apresentam dados de 207 arvores de diferentes espécies localizadas na Espanha e no
México. Com base nas nuvens de pontos, os autores elaboraram modelos virtuais das florestas e
realizaram uma planificacdo do terreno desses modelos mediante um processo de normalizacdo
das alturas. Posteriormente, obtiveram as arvores individuais através do isolamento dos troncos
para estimar as alturas e os DAPs. Para a validacdo da metodologia, calcularam a diferenca

entre os dados reais e os aproximados, verificando um baixo erro de estimativa.

Nesse cendrio, Pires et al. (2022) empregaram um dispositivo mével de sensoriamento
TLS, acoplado a um carro, visando realizar uma varredura de florestas boreais préximas a
pistas no sul da Suécia. Apbés o mapeamento, os autores utilizaram a nuvem de pontos para a
deteccdo individual das arvores e segmentacdo de seus troncos, a fim de extrair atributos como
DAP, volume e perfil do tronco. Apesar dos erros de estimativa, os autores comprovaram que a
abordagem é uma alternativa eficiente para o inventario das arvores. No entanto, observaram
que, 3 medida que a distancia dos espécimes em relacdo a pista aumenta, a acuracia da

identificacdo das arvores e a qualidade da estimativa do volume diminuem, demonstrando a

Site do fabricante: https://www.sensefly.com/.
Esse software deixou de ser mantido pela desenvolvedora, sendo substituido pelo PIX4Dmapper, que
disponivel em: https://www.pix4d.com /product/pix4dmapper-photogrammetry-software/.
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ineficiéncia do método diante de arvores distantes do dispositivo de captura.

Teng, Chen e Hsu (2005) propuseram um método de trés etapas para a deteccdo de
arvores em imagens coloridas. A primeira etapa consiste em uma segmentacao preliminar das
imagens por meio do algoritmo de Expectativa-Maximizacdo (EM). Em seguida, na segunda
fase, a estrutura do tronco é extraida das regides obtidas na segmentacdo. Em sintese, mediante
a andlise de propriedades como cor, direcdo e largura, os elementos que nao pertencem ao
tronco s3o removidos. Por fim, a terceira etapa consiste em analisar os componentes oriundos
da segmentacao, assim como a estrutura do tronco, a fim de identificar as regides de folhagem
mediante fatores como proximidade do tronco e cor. Embora ndo tenham sido apresentadas
métricas de desempenho, os autores relataram resultados promissores ao testar a técnica em
imagens com uma ou duas arvores. Além disso, os autores sugerem que a estrutura do tronco,

extraida por meio do algoritmo, pode ser utilizada para a obtencdo de caracteristicas da arvore.

Por outro lado, Wang, Huang e Fu (2009) propuseram uma abordagem para a deteccdo
individual de arvores fundamentada nas variaces de cores da imagem. Em sintese, o método é
composto pelas seguintes etapas: (i) ajuste de brilho e contraste; (ii) eliminacdo de ruido; (iii)
conversdo do espaco de cores da imagem; (iv) segmentacdo com base nas cores; e, por fim, (v)
correcdo morfoldgica. Os dois primeiros passos sdo correcGes realizadas nas imagens originais.
Por sua vez, a terceira realiza a conversdo da imagem para o espaco de cores L*¥a*b*, o qual é
mais préximo da percepcdo humana das cores. A quarta etapa compreende a segmentacao das
imagens por meio das diferencas de cores, levando em conta as cores presentes nas arvores de
interesse. Por fim, a Gltima etapa reforca a estrutura da arvore identificada. Em relacdo aos
resultados, os autores apresentaram exemplos, demonstrando o bom desempenho do algoritmo,
mas evidenciaram que objetos similares em cor podem ser erroneamente detectados. Entretanto,

o trabalho n3o abordou o potencial do algoritmo para a extracao de caracteristicas das arvores.

O estudo conduzido por Jodas et al. (2022) utilizou uma base de dados contendo
fotografias convencionais de arvores situadas em diversas regides da cidade de S3o Paulo,
juntamente com informacdes dendrométricas coletadas em campo. Dos dados disponiveis,
os autores utilizaram 1.434 imagens em seus experimentos, empregando, para a deteccdo
individual das &rvores, a terceira versdo da arquitetura de RNC denominada YOLO (You Only
Look Once), que foi proposta por Redmon e Farhadi (2018). Em seguida, foi realizado um
processo de refinamento das caixas delimitadoras, também conhecidas como bounding boxes,
determinadas pelo modelo. Com base nessas caixas, os autores estimaram a altura das arvores
nas imagens, utilizando a relacdo entre o tamanho de um bastao posicionado préximo as arvores
e as dimensdes das caixas delimitadoras. Para validar a metodologia, os autores selecionaram
336 arvores e compararam as alturas estimadas com as medidas manuais, identificando um erro
consideravel em nove arvores apenas. Essa pequena inconsisténcia motivou uma nova medicao
das alturas desses nove espécimes, resultando em valores mais proximos aos estimados. Dessa

forma, concluiu-se que as incongruéncias observadas nos experimentos podem ser justificadas
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pelos eventuais erros de medicao cometidos na etapa de coleta de dados.

No que se refere aos aspectos positivos e negativos dos trabalhos expostos, a abordagem
de Kwak et al. (2007) possibilita a analise de extensas regides arborizadas, uma vez que propde
o uso do LiDAR em sobrevoos. No entanto, os autores ressaltam que a baixa densidade de
pontos do dispositivo pode afetar a acuracia da deteccdo das arvores, assim como da estimativa
da altura. Por sua vez, Birdal, Avdan e Tirk (2017) propuseram uma abordagem de baixo custo
que também permite a cobertura de areas amplas por meio de sobrevoos. Entretanto, como
essa abordagem falha na identificacao de arvores em regioes de alta densidade, as medicoes
realizadas pelos autores ndo foram distribuidas de forma homogénea na floresta de estudo,
mas com preferéncia pelas arvores préximas a clareiras. No estudo de Cabo et al. (2018), a
metodologia proposta elimina a necessidade de sobrevoos e garante a cobertura de extensas
areas com boa acuracia na deteccdo e na estimativa. Contudo, hd uma incerteza quanto a
visibilidade dos topos das arvores ao utilizar o TLS, o que pode resultar na subestimacdo da

altura. Além disso, arvores cercadas por espécimes maiores podem ser superestimadas.

Quanto ao trabalho de Pires et al. (2022), o método proposto permite a medicdo de
areas extensas por meio do contorno com um veiculo, como um carro, alcancando além do
efeito de borda. Todavia, a qualidade das estimativas diminui a3 medida que as arvores se
distanciam do dispositivo de captura. A abordagem de Teng, Chen e Hsu (2005) aparenta
ser promissora e tem potencial para a extracido de caracteristicas, mas a obtencao nao foi
efetivamente realizada. Ademais, segundo os autores, arvores nas quais o tronco é coberto por
galhos e folhagem foram excluidas, pois o método nao consegue lidar com esses espécimes.
Wang, Huang e Fu (2009) apresentaram um método simples baseado em cor, mas capaz de
identificar apenas uma Unica arvore na imagem, com as demais podendo ser erroneamente
identificadas como partes de uma mesma arvore. Além disso, os autores evidenciam que a
aplicabilidade do método depende da complexidade da cena. Por fim, o método de Jodas
et al. (2022) baseia-se em um modelo robusto para a criacdo de caixas delimitadoras das
partes constituintes da arvore, apresentando bons resultados, mas com dificuldade em cenas
complexas. Outrossim, a estimativa da altura depende do posicionamento de uma haste de

tamanho fixo, uma vez que o tamanho do pixel das imagens utilizadas ndo é conhecido.

3.3 Desafios da Avaliacao da Deterioracao Interna

Embora a inspecdo visual permita identificar sinais de deterioracdo interna, a avaliacao
de risco das arvores ndo se limita a andlise de aspectos externos. Para avaliar o estado interno
do tronco, é necessaria uma investigacdo adicional (DOLWIN; BARNETT, 1999; MATTHECK,
1998). Nesse contexto, diversas técnicas tradicionais podem ser empregadas, desde as mais
simples, como percutir dreas do tronco para identificar variacoes no som gerado, até as

mais complexas, como a insercao de uma microcamera no tronco para visualizar seu interior.
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Entretanto, Li et al. (2022) ressaltam que esses métodos sdo imprecisos na identificacdo de
regiGes deterioradas e podem agredir a arvore, eventualmente agravando sua deterioracao.
Diante dessas limitacoes, destacam-se novas técnicas ndo destrutivas, como a tomografia de
ondas de estresse, também conhecida como tomografia actstica (ESPINOSA et al., 2017). Essa
abordagem tem sido utilizada para evidenciar as diferencas fisicas entre as regides deterioradas
e as saudaveis por meio de variacoes na velocidade de propagacdo de ondas de estresse, uma

vez que areas deterioradas apresentam menor velocidade de propagacao.

Para examinar internamente as condicdes de troncos de acacia-negra, Espinosa et al.
(2017) empregam um tomégrafo sénico Arbotom® em duas configurages, uma com 12 e
outra com 24 sensores. Em sintese, o operador do dispositivo aplica uma série de marteladas
em cada um dos sensores para medir a velocidade de propagacdo do estresse em diferentes
direcGes. Apos registrar as velocidades, o software do Arbotom® gera uma imagem tomogréfica
invertida, evidenciando as regides nas quais a propagacdo ocorreu normalmente em tons
verdes, e as regides nas quais as velocidades diminuiram em amarelo, laranja ou vermelho,
sendo que o vermelho indica as regides que resultaram em velocidades mais baixas, conforme
ilustrado na Figura 5. Para automatizar a identificacdo das areas deterioradas, Espinosa et al.
(2017) recorreram a um modelo de regresso logistica para rotular os pixels como zero, caso
pertencessem a areas saudaveis, ou como um, se pertencessem a regides deterioradas. Contudo,
um desafio da abordagem foi definir um limiar para a decisdo entre as classes, ja que o valor é

influenciado pelo tamanho do defeito, sua localizacdo no tronco e pela quantidade de sensores.

Figura 5 — Representacao visual das velocidades de propagacao das ondas de estresse, registra-
das por meio de um tomoégrafo sonico Arbotom®.
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Fonte: Extraida de Lin e Yang (2015).

Em sua anédlise do problema, Espinosa et al. (2017) apontaram que os aparelhos
comerciais utilizados para realizar tomografias em arvores partem da suposicdo de que a

madeira das arvores seja isotrépica, quando, na verdade, esse material é anisotrépico. Isso
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resulta em variacdes da velocidade de propagacdo das ondas de estresse em diferentes regides da
superficie, mesmo quando o tronco estd saudavel. Segundo os autores, algumas pesquisas tém
se empenhado em ajustar os resultados obtidos nos tomogramas, considerando a anisotropia da
madeira. Nesse quadro, outras metodologias, citadas por Li et al. (2022), tais como a tomografia
de impedancia elétrica, que se fundamenta em discrepancias nos niveis de condutividade elétrica,

também assumem erroneamente a isotropia da madeira das arvores.

Brazolin (2009) empregou como método n3o destrutivo de inspe¢do interna um pe-
netrédmetro Digital Micro Probe® da Sibtec, para verificar a perda da resisténcia mecanica
através da perfuracdo do tronco de arvores da espécie Tipuana tipu por uma broca de aco de
0,9 mm de didmetro, como demonstrado na Figura 6. Apds a penetracdo, um software gera um
grafico com os diferentes niveis de resisténcia, revelando as areas do lenho com deterioracdo
mais intensa, pois essas apresentam uma menor resisténcia. Embora seja uma alternativa viavel,
a técnica compartilha um obstaculo comum as mencionadas anteriormente: a escalabilidade,

dado o tempo de operacao exigido e o nimero de arvores em regides urbanas.

Figura 6 — Uso do penetrometro Digital Micro Probe® da Sibtec para avaliar a perda de
resisténcia mecanica em um tronco de Tipuana tipu.

Fonte: Extraida de Brazolin (2009).

Ciente dessa adversidade, o estudo de Hrdina e Surovy (2023) partiu da premissa de que
as propriedades tridimensionais do tronco poderiam revelar mudancas morfolégicas decorrentes
de um apodrecimento interno. Utilizando um iPhone 12 Pro, aplicou-se a fotogrametria de curto
alcance, denominada Close-Range Photogrammetry (CRP) em inglés, para a reconstrucdo
tridimensional por meio de fotografias de diferentes perspectivas, e também realizou-se o
escaneamento dos troncos com LiDAR. Ent3o, foi empregado o modelo PointNet (CHARLES
et al., 2017), que classifica objetos com base em nuvens de pontos, para distinguir arvores

saudaveis das deterioradas. A validacdo dos resultados foi realizada com um tomégrafo actstico
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ArborSonic 3D7, equipado com dez sensores. No entanto, a melhor acuracia alcancada foi de
65,5% para arvores coniferas, considerando um treinamento com 69 arvores saudaveis e 111
deterioradas, e uma avaliacdo com 35 arvores. Importante notar que a analise permitiu apenas

a deteccdo da presenca de deterioracdo, sem fornecer informacGes sobre a gravidade.

Diante do exposto, retoma-se a proposta deste projeto, que sugere a estimativa da
deterioracdo interna do tronco com base nos aspectos externos da arvore. Essa proposicdo pode
ser respaldada pela existéncia de estudos que ja apresentaram propostas similares, realizando a
estimativa de certos atributos da arvore com base em um conjunto de atributos mensurados
em campo. Um exemplo é o trabalho de Ercanli (2020), que modelou a previsdo da altura da
arvore como uma tarefa de regressdo, empregando varias arquiteturas de RNAs profundas. Por
meio de um teste de equivaléncia em amostras de teste, o autor concluiu que as redes previram,

satisfatoriamente, a altura da arvore a partir do DAP e demais atributos dendrométricos.

Todavia, a predicdo de atributos internos com base em caracteristicas externas ainda
é uma area a ser explorada, embora a relacdo entre a deterioracao interna e caracteristicas
externas tenha sido apontada ha muito tempo. Lavallée e Lortie (1968) analisaram a ocorréncia
de fatores externos em 255 arvores da espécie bétula amarela e registraram a frequéncia com
que esses aspectos estavam associados a um real apodrecimento, indicando que tais fatores tém
relativa importancia na determinacao da presenca de decaimento. Dentre os tracos analisados,
pode-se citar galhos quebrados, lesdes mecanicas, cancros no tronco, nés cegos, rachaduras de
geada e na base do tronco, e corpos de frutificacdo de fungos. Nesse cenério, as rachaduras
basais destacam-se como o indicador mais relevante, visto que em 72,7% dos casos nos quais

foram observadas rachaduras na base do tronco, havia uma deterioracdo associada.

" Site do fabricante: https://fakopp.com/en/product/arborsonic/.


https://fakopp.com/en/product/arborsonic/
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4 Material e Métodos

Este capitulo descreve a metodologia adotada na avaliacdo da deterioracao interna do
tronco de arvores urbanas. Inicialmente, a base de dados utilizada neste projeto é descrita na
secao 4.1. Posteriormente, os modelos de aprendizado de maquina empregados na inferéncia
sdo abordados na secdo 4.2. Logo apds, uma primeira tentativa de adaptar o OPF ao contexto
de regressao é exposta na secdo 4.3. Entdo, sdo apresentadas as métricas selecionadas para
avaliar o desempenho dos modelos na secao 4.4. Em seguida, a abordagem proposta é discutida

na secao 4.5. Finalmente, aspectos da configuracdo experimental sao tratados na secao 4.6.

4.1 Base de Dados

Esta secdo oferece uma visao geral do conjunto de dados considerado para este estudo.
A subsecao 4.1.1 aborda a origem e o protocolo seguido pela equipe de campo responsavel pela
coleta dos dados. Em seguida, a subsecao 4.1.2 descreve o processo de preparacao dos dados,
que inclui a correcdo de inconsisténcias e a codificacdo de informacdes categoéricas que ainda
ndo foram discretizadas. Entdo, a subsecdo 4.1.3 evidencia o niimero de arvores e as espécies
selecionadas para o estudo, além de descrever as caracteristicas continuas e categoéricas da base
de dados e apresentar a distribuicdo das varidveis-alvo. Por fim, a subsecdo 4.1.4 fornece uma

visualizacdo dos dados através do mapeamento dos atributos para um espaco bidimensional.

4.1.1 Origem e Coleta de Dados

Os dados empregados neste estudo foram concedidos pelo IPT e provém de um sistema
interno de gestdo de arvores urbanas mantido pela prefeitura municipal de Sdo Paulo, Brasil.
Esse sistema, desenvolvido pelo IPT no ambito do Projeto Arvore Saudavel, registra dados
coletados por equipes de campo para fins de monitoramento do risco de queda (IPT, 2004).
Durante o projeto, o sistema foi alimentado com registros de 7.050 arvores situadas em vias
urbanas do municipio de S3o Paulo, abrangendo bairros como Cerqueira César, Pacaembu,
Sumaré, Alto de Pinheiros, Alto da Lapa, Vila Nova Conceicdo, Paraiso e Alto da Boa Vista,
pertencentes a regido do centro expandido. Essa regido central foi selecionada devido a presenca
de arvores antigas e uma maior incidéncia de cupins subterraneos (ROMAGNANO, 2004).

Para a coleta de dados, foram conduzidos trabalhos de campo, nos quais técnicos
registraram a localizacdo e a espécie das arvores. Em seguida, uma haste de referéncia de trés
metros foi posicionada verticalmente préxima as arvores, e registros fotograficos delas foram
obtidos. Para complementar, foram medidas a distancia do observador a arvore, juntamente

com os angulos zenitais da base e do topo da haste, os quais indicam a declividade do terreno.
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Entao, utilizando as fotografias e medidas obtidas, foram realizados céalculos trigonométricos
para determinar caracteristicas dendrométricas da arvore. Ademais, a equipe de campo conduziu
uma inspecdo externa para identificar sinais de estresse mecanico, avaliar as condicdes de
plantio e verificar a presenca de xiléfagos, como cupins e fungos. Quando xiléfagos foram

encontrados, a equipe coletou amostras para posterior identificacdo em laboratérios.

Além da andlise externa, a equipe realizou a prospeccdo interna por meio de um teste
ndo destrutivo de resisténcia a microperfuracao utilizando um penetrometro Digital Micro
Probe® da Sibtec. Este teste foi efetuado na regido do colo, que representa a transicao entre a
raiz e o tronco, e, quando indicada a presenca de oco aberto, definido como um espaco vazio
aparente, na regido do tronco. Em sintese, uma pequena broca com 0,9 mm de didmetro perfura
a madeira, registrando as variacoes de resisténcia em um grafico. Essa analise possibilitou a
quantificacdo da intensidade da deterioracdo causada por organismos xiléfagos, uma vez que

areas deterioradas demonstram menor resisténcia mecanica, facilitando a perfuracao.

Apbs as pesquisas de campo, as arvores inspecionadas foram categorizadas quanto ao
respectivo risco de queda: baixo, médio ou alto, utilizando o modelo de célculo estrutural de-
senvolvido pelo IPT. Conforme destacado por IPT (2004), trata-se de um modelo probabilistico
sujeito a incertezas inerentes. Em suma, o modelo se baseia em principios biomecanicos para
avaliar e categorizar o potencial de queda das arvores, considerando trés possiveis mecanismos
de queda: arrancamento da raiz do solo, ruptura na regido do colo e ruptura na regido do
tronco. Para tal avaliacdo, o modelo analisa multiplos fatores, tais como as caracteristicas
dendrométricas das arvores; as informacdes sobre sua saude biolégica; as propriedades fisicas
da espécie da arvore, como a densidade da madeira; o tipo de solo em que estdo inseridas; e os
esforcos solicitantes, os quais sao esforcos internos gerados pela resisténcia do tronco a forcas

externas, como as forcas resultantes do peso da prépria arvore e da influéncia do vento.

4.1.2 Preparacao dos Dados

A preparacao dos dados concedidos pelo IPT consistiu na eliminacao de dados impréprios
e na codificacdo de varidveis nominais. O arquivo de dados inicial continha 2.028 amostras,
as quais foram combinadas com um conjunto de dados adicionais contendo 990 amostras,
totalizando 3.018 amostras. A principio, foram removidas as amostras duplicadas, as quais
foram identificadas por meio do cédigo da arvore ou pela andlise de valores idénticos de suas
variaveis continuas. Posteriormente, também foi excluida uma amostra com valor incoerente

de DAP (0,00). Como resultado, o niimero total de arvores na base foi reduzido para 2.878.

Além disso, foram excluidos atributos duplicados ou com informacdes equivalentes,
como a largura e o didmetro da copa, ou o angulo de inclinacao expresso em graus e em
radianos, sendo a variavel em graus mantida. O atributo “arvore morta" foi desconsiderado, uma
vez que ndo apresentava variacdo nos valores, ja que todas as arvores da base estavam vivas,

ndo contribuindo com informacdes Uteis para o treino dos modelos. Ademais, a varidvel-alvo
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que media a razao entre o raio e a parede sadia ao nivel do tronco foi excluida. Isso se deve
ao fato de que os pesquisadores sé coletaram essa informacao durante os estudos de campo

quando havia sinais visiveis de deterioracdo no tronco, resultando em uma varidvel enviesada.

Outrossim, o atributo “espécie da arvore”, que é nominal, precisava de tratamento.
Optou-se por discretiza-lo, uma vez que os modelos de aprendizado de maquina requerem
entradas numéricas. No entanto, ao invés de simplesmente atribuir um valor numérico a cada
espécie, o que poderia introduzir uma ordem arbitraria (HANCOCK; KHOSHGOFTAAR, 2020),
foi escolhida a codificacao via one-hot, também conhecida como one-hot encoding. Nessa
abordagem, uma variavel binéaria é criada para cada possivel espécie, de modo que a variavel

correspondente a espécie de uma amostra receba o valor “1" e as outras variaveis recebam “0".

4.1.3 Estrutura e Caracteristicas dos Dados

A base de dados final contém informacdes sobre um total de 2.878 arvores de sete
espécies distintas, como evidenciado na Figura 7, que ilustra a distribuicdo das arvores por
espécie, destacando a predominancia de algumas em relaco a outras no municipio. E importante
ressaltar que as espécies selecionadas estdo entre as mais frequentes nas regides consideradas
para a coleta de dados, além de estarem entre as mais suscetiveis a infestacdo por organismos

xiléfagos e a deteriorac3o interna, como observado em estudos anteriores (IPT, 2004).
Figura 7 — Grafico da distribuicao de arvores por espécie.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

No total, o conjunto de dados inclui 39 atributos, dos quais sete sdo continuos e 32 sdo
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categoéricos. Os atributos categéricos sdo representados por valores ordinais, exceto a espécie,
que segue a codificacao one-hot. Esta base esta disponivel no GitHub do autor, onde é possivel
encontrar a lista completa dos atributos®. Entre as varidveis continuas, destacam-se medidas
dendrométricas, tais como DAP, largura e altura da copa, altura do tronco e da arvore, angulo
de inclinacdo em graus e excentricidade. A excentricidade é uma medida que esta relacionada

ao angulo de inclinacdo da arvore e pode ser calculada pela seguinte equacao:

e=h- tg(b), (1)

onde h é a altura da arvore e tg(f) é a tangente do angulo de inclinacdo 6. Ademais, as

varidveis continuas estao descritas estatisticamente na Tabela 1 e ilustradas nas Figuras 8 e 9.

Tabela 1 — Medidas descritivas das varidveis continuas.

Variavel Média Desvio Padrao Minimo Mediana Maximo
DAP (m) 0,4591 0,1782 0,1080 04390  1,1460

Largura da Copa (m)  8,0317 2,7380 0,7580 7,8695 19,1830
Altura da Copa (m) 8,0443 2,9195 1,3020 7,8700 18,2010
Altura do Tronco (m) 2,9354 1,1134 0,0350 2,8430 11,0020
Altura da Arvore (m) 10,9796 3,0832 4,0410 10,7640 22,0230
Angulo (°) 8,4247 6,3932 0,0740 6,8250 65,6940
Excentricidade (m) 1,6680 1,5057 0,0129 1,2381 29,7735

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 8 — Representacao dos aspectos fisicos de uma arvore.
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Fonte: Elaborada pelo autor.®

8 Repositério da base de dados: https://github.com/giovcandido/urban-tree-decay-dataset.
9 A ilustracdo da arvore foi disponibilizada por brgfx no Freepik e pode ser acessada pelo link: https:
//br.freepik.com /vetores-gratis/arvore-isolada-no-fundo-branco_4382376.htm.


https://github.com/giovcandido/urban-tree-decay-dataset
https://br.freepik.com/vetores-gratis/arvore-isolada-no-fundo-branco_4382376.htm
https://br.freepik.com/vetores-gratis/arvore-isolada-no-fundo-branco_4382376.htm
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Figura 9 — Representacao do angulo de inclinacdo de uma arvore.

— X ——

Fonte: Adaptada de Boschetti et al. (2015).

Por outro lado, entre as variaveis categéricas da base de dados, encontram-se atributos

como o formato da copa, que esta indicado na Figura 8 e pode ser classificado em:

» Esférico: a diferenca entre a altura e a largura da copa é menor ou igual a dois metros;
= Eliptico 1: a largura da copa excede dois metros em relacdo a altura da copa;

» Eliptico 2: a altura da copa excede dois metros em relacio a largura da copa.

Além disso, outras variaveis categoricas inclusas na base de dados sdo: a codificacdo da
espécie da arvore; a densidade da madeira, conforme apresentado na Tabela 2; a presenca de
injaria mecanica na raiz, colo, tronco e copa; o nivel de ataque de fungos e cupins subterraneos,
de madeira seca e de solo; a presenca de corpos de frutificacdo; e a presenca de protuberancias
ou rachaduras. No que diz respeito a selecao dos atributos para o treinamento dos modelos de

aprendizado de maquina, o critério utilizado para a escolha é abordado na subsecdo 4.6.2.
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Tabela 2 — Densidade da madeira de cada espécie de arvore.

Espécies Densidade (g/m?)
Caesalpinia ferrea var. leiostachya 1,12
Caesalpinia peltophoroides 0,91
Holocalyx balansae 0,92
Jacaranda mimosaefolia 0,52
Ligustrum lucidum 0,63
Tibouchina granulosa 0,63
Tipuana tipu 0,63

Fonte: Elaborada pelo autor.

O conjunto de dados também inclui varidveis-alvo continuas relacionadas a deterioracdo
interna no nivel do colo, que é a regido de transicdo entre a raiz e o tronco. A partir da
prospeccao interna da arvore com o penetrometro, conforme detalhado na subsecdo 4.1.1, foi
possivel analisar a perda de resisténcia mecanica e quantificar tanto a espessura da porcao
deteriorada do lenho quanto a espessura da parede sadia residual. Com essas medidas, foram
definidos dois atributos-alvo: a razdo entre o raio do lenho e a parede sadia remanescente, e a
porcentagem da area com deterioracdo considerando a secdo transversal do lenho. O primeiro

atributo, definido por uma razao, pode ser calculado através da seguinte express3o:

T =

2 ©)
t

onde R é o raio do lenho e ¢ é a espessura da parede sadia remanescente, medidas ilustradas
na Figura 10. Com base nessa representacdo visual, também se torna compreensivel o célculo
da porcentagem da area com deterioracdo, pois trata-se da razdo entre a area deteriorada e a
area total da secao transversal do lenho. Essas areas sdo calculadas, respectivamente, a partir
da espessura da parede deteriorada e do raio do lenho. Desse modo, é possivel afirmar que as
duas varidveis de deterioracdo interna presentes na base quantificam informacdes equivalentes.
Ademais, a Figura 11 retrata a distribuicdo das arvores em relacdo a deterioracdo, evidenciando

a predominancia de espécimes com baixas porcentagens de area deteriorada.
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Figura 10 — Representacdo visual da raz&o raio/parede sadia.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 11 — Grafico da distribuicdo de arvores por porcentagem de area deteriorada.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A fim de modelar o problema como uma classificacdo, foi necessério criar uma variavel
categorica para representar niveis de deterioracdo. Nesse sentido, a Figura 12 ilustra a distribuicao
das arvores em relacdo aos niveis de deterioracdo definidos, revelando um desbalanceamento
consideravel. Por sua vez, a Figura 13, que apresenta a distribuicao organizada por espécie,
destaca a contribuicdo das espécies majoritarias, Caesalpinia peltophoroides e Tipuana tipu,
para os niveis de deterioracao. Ademais, para simplificar a classificacdo, foi proposta uma
divisao binaria na qual os niveis “médio” e “alto” foram combinados em uma UGnica classe,
denominada “significativo”, e o nivel “baixo"” foi renomeado para “minimo”, conforme ilustrado
na Figura 14, que apresenta a distribuicio dos dados segundo essa divisdo. E importante

destacar que a decisdo de unir os niveis de deterioracio “médio” e “alto” para compor o
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nivel “significativo”, em vez de unir os niveis “baixo” e “médio”, foi fundamentada em testes
empiricos que demonstraram que a juncao escolhida resultava em melhores resultados. Isso
pode ter ocorrido porque a combinacdo dos dois niveis minoritarios cria uma classe com um
nimero maior de amostras, proporcionando uma melhor representatividade. Por outro lado, a

juncdo dos niveis “baixo” e “médio” apenas acentua a predominancia do nivel majoritario.

Figura 12 — Grafico da distribuicdo de arvores por nivel de deterioraco.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 13 — Grafico da distribuicdo de arvores por nivel de deterioracdo agrupado por espécie.
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Figura 14 — Gréfico da distribuicdo de arvores por nivel binario de deterioracao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

E importante ressaltar que, para a definicio dos niveis de deterioracio, adotou-se a
divisdo proposta por Brazolin (2009), que se baseia na porcentagem de area deteriorada na
secdo transversal da arvore: baixo (até 11% de area afetada), médio (11% a 44% de area
afetada) e alto (acima de 44% de area afetada). Essa classificacdo fundamenta-se na conhecida
“regra do 1/3", derivada dos resultados experimentais do estudo de Mattheck, Bethge e Erb
(1993). Nesse estudo, os autores analisaram 400 arvores de diferentes espécies, demonstrando
graficamente que arvores ocas devido a deterioracdo interna estdo mais propensas a falhas por
achatamento transversal quando a razdo entre a parede sadia remanescente (t) e o raio do

lenho (R) é menor que 1/3, equivalendo a uma area deteriorada superior a 44%.

Ha ainda uma varidvel-alvo categérica que expressa o risco de queda associado a cada
arvore, conforme determinado pelo modelo de calculo estrutural proposto por IPT (2004),
descrito previamente na subsecdo 4.1.1. Essa variavel classifica as amostras em trés classes de
risco: baixo, médio e alto. A distribuicdo das arvores em relacdo ao risco de queda é ilustrada
na Figura 15, que revela um desbalanceamento significativo entre as classes. Outrossim, a
Figura 16, que apresenta a distribuicao agrupada por espécie, evidencia a contribuicao das

espécies majoritarias para as trés classes de risco, como observado para os niveis de deterioracao.
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Figura 15 — Grafico da distribuicdo de arvores por risco de queda.
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Figura 16 — Grafico da distribuicdo de arvores por risco de queda agrupado por espécie.
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4.1.4 Visualizacao dos Dados

Para compreender a disposicao do espaco de atributos e identificar padroes presentes
nos dados, empregou-se uma técnica de reducdo de dimensionalidade denominada Incorporacao
Estocastica de Vizinhanca Distribuida em t, mais conhecido como t-Distributed Stochastic

Neighbor Embedding (t-SNE) em inglés. Essa técnica de visualizacdo projeta os dados em
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um espaco de baixa dimensao, mantendo o agrupamento global presente no espaco original
de alta dimens3o, bem como a estrutura local das amostras (MAATEN; HINTON, 2008).
Para realizar a projecdo, o algoritmo visa corresponder a similaridade entre pares de pontos no
espaco original com a similaridade no espaco de menor dimensao, onde a similaridade entre
um par de pontos é definida por uma distribuicdo de probabilidades condicional, sendo alta
quando os pontos s3o préximos e relativamente baixa quando estdo mais distantes. Além disso,
a quantidade efetiva de vizinhos considerados para o célculo dos pares de similaridade de uma

amostra de dados é controlada por um hiperpardmetro denominado perplexidade.

A Figura 17 ilustra o espaco bidimensional gerado pelo t-SNE com uma perplexidade
de p = 5 vizinhos, ajustada empiricamente. Os testes que resultaram na escolha basearam-se
na observacdo de que, segundo Maaten e Hinton (2008), os valores tipicos de perplexidade
variam entre 5 e 50. Ao examinar essa representacao, torna-se evidente que os dados nao
formam agrupamentos bem definidos, ndo havendo uma separacdo clara entre as classes, uma
vez que amostras com diferentes niveis de deterioracdo compartilham frequentemente a mesma
regidao do espaco, resultando em sobreposicoes. Portanto, a disposicao dos dados sugere que o
problema pode representar um desafio para os modelos de aprendizado de maquina, uma vez

que estes aprendem a realizar estimativas a partir da identificacdo de padrdes nos dados.

Figura 17 — Representacdo dos dados via t-SNE.
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4.2 Modelos de Aprendizado de Maquina

Como discutido no Capitulo 3, diversos modelos de aprendizado tém sido empregados
na gestdo de florestas urbanas para tarefas como a previsdo do risco de queda. Os modelos
utilizados neste projeto para estimar a deterioracao interna do tronco de arvores em ambientes

urbanos, nos contextos de regressao e classificacdo, estdo descritos nas subsecdes abaixo.

421 Floresta de Caminhos Otimos

O OPF é um framework que viabiliza a criacao de classificadores baseados em grafo,
permitindo a modificacdo da légica de 1) relagdo de adjacéncia, 2) selecdo de protétipos e 3)
funcdo de custo. De acordo com Papa, Falcdo e Suzuki (2009), as amostras de treinamento
formam um grafo com conexdes estabelecidas por uma relacao de adjacéncia, podendo ser um
grafo completo, onde todos os nds estdo conectados entre si. O algoritmo, ent3o, identifica as

amostras de classes diferentes que estao mais préximas, utilizando-as como protétipos.

Essa selecdo dos protétipos pode ocorrer mediante a construcdo de uma arvore geradora
minima, também conhecida como Minimum Spanning Tree (MST). A MST permite a identifi-
cacdo de arestas entre amostras de classes distintas e, através dessas arestas, a marcacao dos
protoétipos. Em seguida, utilizando um algoritmo guloso semelhante ao algoritmo de Dijkstra, o
grafo inicial é particionado para formar arvores de caminho 6timo enraizadas pelos protétipos.
Esse processo de conquista é orientado por uma funcdo de custo, como a Fj,,., que considera

o0 maximo entre o custo do nd e a distancia até o n6 de interesse.

Apos a construcao da floresta, a classificacdo de uma amostra de teste ocorre ao
testar sua inclusao em cada uma das arvores. Assim, a amostra € incorporada a arvore que
apresenta o menor custo, adotando, portanto, a classe do protétipo como uma estimativa para
a amostra. Como se pode notar, o framework nao lida com problemas de regressdo. Portanto,
para utilizad-lo na previsdo da porcentagem de area deteriorada, foi realizada uma primeira

tentativa de adaptar o OPF para o contexto de regressdo, conforme sera discutido na secdo 4.3.

4.2.2 k-Vizinhos Mais Proximos

O modelo k-vizinhos mais préximos, ou k-Nearest Neighbors (k-NN), é um algoritmo
de aprendizado ndo paramétrico que se baseia na premissa de que amostras proximas tendem a
ter saidas semelhantes (SONG et al., 2017). Para estimar a saida de uma amostra de teste, o
algoritmo calcula a distancia entre a amostra e as observacdes de treinamento. Em seguida,
seleciona as k amostras mais préximas e determina a classe mais frequente entre esses vizinhos,
no caso de classificacdo, ou a média aritmética de suas saidas, no caso de regressdo. Enfim, o

resultado é considerado uma estimativa da saida esperada para aquela amostra de teste.
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4.2.3 Maquina de Vetores de Suporte

Quando aplicada a tarefas de classificacdo, a SVM determina um hiperplano de separacdo
que maximize a margem entre diferentes classes de dados. Por outro lado, em problemas de
regressao, a SVM visa encontrar um hiperplano que descreva as amostras de treinamento com
a menor margem de erro possivel (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004). Para modelar dados n3o
lineares por meio de hiperplanos, Smola e Schélkopf (2004) evidenciam a necessidade de uma
fase de pré-processamento das amostras. Em sintese, utilizam-se kernels de transformacao,
como os polinomiais ou de funcdo de base radial (FBR), para modelar as relagdes n3o lineares

das amostras por meio de um mapeamento para espacos de alta dimensao.

4.2.4 Arvore de Decis3o

A arvore de decisdo, denominada Decision Tree (DT) em inglés, é uma técnica que
emprega uma estrutura similar a de um fluxograma, iniciando com um (nico né e se ramificando
segundo as condicdes estabelecidas (COSTA; PEDREIRA, 2023). Os nés internos, conhecidos
como split em inglés, contém testes l6gicos. Para valores continuos, esses testes verificam se o
valor ndo ultrapassa um limiar, enquanto para valores nominais, verifica-se se os valores sdo
iguais a uma das possiveis opcSes. Como as verificacdes sao binarias, um split possui duas
ramificacBes. Tais bifurcacdes podem, por sua vez, conter outros testes légicos, particionando

a arvore novamente, ou noés folhas, que apresentam as estimativas do modelo.

Dessa forma, o treinamento das DT pode ser compreendido como um processo de
particionamento do espaco de caracteristicas. Ao passar uma amostra de teste pela estrutura
da arvore, determina-se a particao do espaco a qual essa amostra pertence. A predicdo é
ent3do realizada adotando como valor do né folha a classe mais frequente entre as amostras da

particdo, no caso de classificacdo, ou a média aritmética das amostras, no caso de regressao.

425 Floresta Aleatéria

O modelo de floresta aleatéria, conhecido como Random Forest (RF) em inglés,
fundamenta-se na combinacdo de arvores de decisdo (LI et al., 2018), formando um ensemble,
conceito abordado na subsecdo 4.6.4. Cada arvore de decisdo, conforme explicado por Li et al.
(2018), é construida com base em um subconjunto aleatério de amostras de treinamento e
um subconjunto aleatério de atributos. Durante a etapa de previsdes, cada arvore da floresta
produz uma estimativa individual. Em seguida, o resultado é determinado pela classe mais

frequente no caso de classificacao ou pela média aritmética das saidas no caso de regressao.

4.2.6 Boosting

Os métodos de boosting envolvem o treinamento sequencial de aprendizes fracos,

conhecidos como weak learners em inglés, para produzir um aprendiz forte, denominado strong
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learner em inglés. Esse processo naturalmente resulta na formacdo de um ensemble. Durante o
treinamento, cada aprendiz fraco, geralmente uma arvore de decisao, aprende com os erros de
seu antecessor, atribuindo maior peso as amostras incorretamente previstas, ou aprendendo
os residuais no caso de regressao. Entre os algoritmos de boosting, destacam-se o Adaptive
Boosting (AdaBoost) e o Gradient Boosting, também referido por Gradient Boosting Machine
(GBM). Essas abordagens, em conjunto com variantes da GBM, s3o abordadas a seguir,

conforme explanado por Gonzalez et al. (2020) e Mienye e Sun (2022).

426.1 AdaBoost

O AdaBoost é um algoritmo que, a cada iteracdo, ajusta os pesos das amostras de
treinamento para o aprendiz atual com base nas previsGes realizadas pelo aprendiz da etapa
antecedente. Nesse processo, os pesos atribuidos s3o maiores para as amostras classificadas
incorretamente, ou proporcionais ao residual em problemas de regressao. Isso assegura que o
aprendiz subsequente dedique mais atencao as amostras com maior peso, visando corrigir as

classificacdes inadequadas ou reduzir os residuos em casos de problemas de regressao.

4.2.6.2 Gradient Boosting

Diferentemente do AdaBoost, que atribui pesos as amostras de treinamento, a GBM
emprega, a cada iteracao, um aprendiz fraco que aprende o pseudo-residual calculado com
base na funcao de perda, também denominada loss function em inglés. Em suma, a partir de
uma estimativa inicial, os pseudo-residuos sdo calculados e, em seguida, um aprendiz fraco
é treinado com base nesses residuais. Novos pseudo-residuos sdao entdo calculados, e esse
processo é repetido iterativamente. Assim, a cada nova iteracdo, um aprendiz tenta reduzir o
erro global, diminuindo os residuos da etapa anterior. Esse processo pode ser compreendido
como uma minimizacao por meio do método do gradiente. Devido a sua eficacia, a GBM serviu
de base para a criacdo de outros algoritmos de boosting, tais como Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) e Category Boosting (CatBoost).

4263 XGBoost

Para mitigar o risco de sobreajuste, também conhecido como overfitting em inglés, que
ocorre quando o modelo descreve de maneira muito precisa o conjunto de treinamento, mas
é incapaz de generalizar adequadamente, o XGBoost introduz um termo de regularizacao na
funcao de perda da GBM. Além disso, o modelo consegue lidar com valores ausentes e pode
ser utilizado para calcular a importancia das caracteristicas, o que é Util para a selecdo de
atributos. Adicionalmente, o XGBoost viabiliza o paralelismo e o processamento de dados em

memoria externa, melhorando sua eficiéncia e possibilitando sua aplicacdo em bases extensas.
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42.6.4 LightGBM

Desenvolvido por pesquisadores da Microsoft, a Light GBM apresenta duas principais
novidades em relacdo a GBM convencional: a técnica de amostragem Gradient-based One-Side
Sampling (GOSS) e a técnica de selecdo de atributos denominada Exclusive Feature Bundling
(EFB). O GOSS exclui estrategicamente amostras de treinamento que possuem gradientes
pequenos, empregando as amostras restantes para calcular ganho de informacdo, uma métrica
que orienta a construcdo das arvores de decisdo. Esse método acelera e simplifica o processo de
aprendizado. Em contrapartida, o EFB realiza a selecao de caracteristicas ao agrupar atributos

esparsos € mutuamente exclusivos, reduzindo a dimensionalidade do espaco de caracteristicas.

4265 CatBoost

Por sua vez, o CatBoost, criado por pesquisadores da Yandex, apresenta duas novidades
significativas em relacao a GBM. Em primeiro lugar, o modelo realiza uma estimativa nao
enviesada do gradiente da funcdo de perda ao excluir um exemplo de treinamento do aprendiz
em cada iteracdo do algoritmo de boosting, visando mitigar o overfitting. Em segundo lugar, o
CatBoost utiliza uma versdo melhorada da técnica Greedy Target-based Statistics (GreedyTS),
que converte os atributos categéricos da base de dados em varidveis numéricas, substituindo

os valores categoéricos pela média da variavel-alvo das amostras correspondentes.

427 Perceptron Multicamadas

As RNAs sao modelos inspirados na rede neural humana e em sua habilidade para resolver
problemas de reconhecimento de padrdes. Segundo Singh e Banerjee (2019), o perceptron
multicamadas, também conhecido como Multilayer Perceptron (MLP) em inglés, é um dos
tipos de redes neurais mais amplamente empregados. Em sintese, sua arquitetura é composta
por uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas e uma camada de saida. Nesse
contexto, a ideia central é propagar a entrada através da estrutura da rede, permitindo que
cada camada oculta processe a saida da camada anterior, contribuindo assim para a saida
final. No caso de classificacdo, a rede aprende a definir um hiperplano para separar os dados,

enquanto na regressao, busca-se encontrar um hiperplano que melhor se ajuste aos dados.

4.3 \Versao Inicial do OPF para Regressao

Como o framework ndo foi originalmente concebido para lidar com problemas de
regressao, este projeto propde uma adaptacdo baseada na versdo do OPF para clusterizacio.
Assim como outros modelos n3o supervisionados, essa variacdo do OPF, criada por Rocha,
Cappabianco e Falcdo (2009), baseia-se na funcdo de densidade de probabilidade, ou Probability
Density Function (PDF) em inglés, estimada a partir das amostras de treinamento, para

identificar possiveis agrupamentos, ou seja, regides populadas por amostras com altos valores
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de densidades. Os maximos desses potenciais agrupamentos sao selecionados como protétipos,
0s quais representam as arvores que comporao a floresta, sendo rotulados com ndmeros inteiros
consecutivos. A partir dos protétipos, as amostras sdo atribuidas as arvores, de modo que uma
amostra seja associada a uma arvore se estiver mais fortemente conectada ao seu protétipo do
que aos maximos das demais arvores, ou seja, se estiver na zona de influéncia definida por este
maximo especifico. Portanto, para incorporar uma nova amostra, a funcao de conectividade
verifica o minimo entre a PDF dessa amostra e o menor valor de PDF ao longo do caminho ja
estabelecido pela arvore, incluindo a amostra se este valor de conectividade for o mais alto

entre os valores obtidos ao considerar a inclusdo da amostra em outras arvores.

Em sintese, o algoritmo criado neste projeto realiza o agrupamento dos dados de treino,
resultando na formacao de clusters que constituem uma floresta de arvores de caminho 6timo.
Durante a fase de estimativa, determina-se a arvore a qual a amostra de teste pertenceria, com
base no protétipo ao qual essa amostra esta mais fortemente conectada, conforme ilustrado na
Figura 18. Nessa representacdo, destacam-se trés arvores, em vermelho, verde e azul, com seus
protétipos indicados por tons mais escuros. Apds o calculo da funcdo de conectividade para

cada arvore, conclui-se que a amostra de teste, em cinza, seria atribuida ao cluster verde.

Figura 18 — Estimativa do cluster de uma amostra de teste com o OPF n3o supervisionado.

Previsao do Cluster de uma Amostra de Teste

Atributo 2

T T T T T
=20 -1,5 =10 0,5 0,0 0,5 1,0 15 2,0
Atributo 1

Fonte: Elaborada pelo autor.

Apds determinar o grupo adequado para a amostra de teste, cada amostra do grupo

contribui para a estimativa do valor alvo. Inicialmente, s3o calculados pesos com base nas
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distancias euclidianas entre as amostras da arvore e a de teste, conforme a seguinte equac3o:

1
N di—i—&“’

(3)

wy;

onde w; indica o peso da amostra ¢, d; a distancia euclidiana da amostra ¢ a amostra de teste,
normalizada pelo maximo das distancias, e ¢ representa o valor 107% somado para evitar a
divisao por zero. Em seguida, o valor de saida da amostra de teste é estimado pela média

ponderada das saidas das amostras contidas na arvore, conforme a equacdo:

Y (g wy) 4
Y= Na ) ( )
Dot Wi

onde ¢ indica a estimativa da saida da amostra de teste, N, denota o nimero de amostras na

arvore, y; a saida da amostra i e w; o peso da amostra i. Vale ressaltar que a finalidade da

ponderacado é priorizar as contribuicoes das amostras mais proximas a amostra de teste.

4.4 Meétricas de Avaliacao

Para quantificar o desempenho dos modelos, foram selecionadas trés métricas especificas
para cada tipo de tarefa. A subsecdo 4.4.1 aborda as medidas empregadas na regressdo, ao

passo que a subsecdo 4.4.2 discute as métricas consideradas para as tarefas de classificacdo.

4.4.1 Métricas para Regressao

Na avaliacdo das previsoes obtidas por meio de regressdo, foram utilizadas as seguintes
medidas: erro médio absoluto, ou Mean Absolute Error (MAE) em inglés; erro médio quadratico,
ou Mean Squared Error (MSE) em inglés; e coeficiente de determinacdo. Em sintese, essas
métricas fundamentam-se no célculo dos erros de predicao, os quais sao definidos como a

diferenca (e;) entre o valor real (y;) e o valor previsto (¢;) pelo modelo, conforme a Equacdo 5.

€ = |yz - ?Jz| (5)

4411 Erro Médio Absoluto

O MAE mede a diferenca média entre os valores observados e as previsdes do modelo,
acumulando o erro de estimativa de todas as amostras. O célculo é apresentado pela Equacdo 6,
na qual n indica o nimero de amostras analisadas. Essa medida assume valores iguais ou

maiores que zero, sendo que valores préximos a zero indicam um baixo erro de estimativa.

1 & R
MAEIEZ’%—ZM (6)
i=1
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4412 Erro Médio Quadratico

Por outro lado, o MSE calcula a média dos quadrados da diferenca entre os valores
reais e os estimados, conforme a Equacdo 7. James et al. (2021) evidencia que o MSE atribui
pesos proporcionais aos erros de predicao. Com isso, erros graves s3o fortemente penalizados,
fazendo com que o algoritmo de aprendizado se concentre nas amostras mais desafiadoras.

Assim como o MAE, essa medida também assume valores iguais ou maiores que zero.

MSE = :LZH:(,% —4;)? (7)

i=1
4.4.1.3 Coeficiente de Determinacao

Segundo James et al. (2021), o coeficiente de determinacdo, ou R* (R-quadrado), varia
de zero a um e indica o quanto da variabilidade dos dados é explicada pelo modelo. Em suma,
quanto maior o valor, maior a correlacdo entre os valores reais e os previstos, com R? = 1
sugerindo um regressor perfeito. Essa medida é definida pela soma dos quadrados dos residuos,
conhecida como Residual Sum of Squares (RSS) em inglés, e pela soma total dos quadrados,

denominada Total Sum of Squares (TSS) em inglés, conforme a Equac&o 8.

RSS

RP=1-—— (8)
TSS

O RSS calcula o quadrado da diferenca entre os valores reais e as estimativas, como

pode ser observado na Equacao 9. Em contrapartida, o calculo do TSS é baseado na média

dos valores reais das n amostras de teste, obtida por meio da Equacdo 10. Em sintese, o TSS

computa o quadrado da diferenca entre cada valor e a média, conforme a Equacdo 11.

RSS = E(yi —4;)? (9)
1
Yy = EZ% (10)
TS5 =3 (i~ 9" (11)

Em sintese, um modelo que consegue capturar adequadamente o comportamento dos
dados é capaz de descrever sua variabilidade de forma satisfatéria, como pode ser observado na
Figura 19, que ilustra os residuos - diferenca entre as estimativas e os valores reais - obtidos
pelo modelo em cada estimativa. Nesse exemplo, os residuos tendem a estar mais préximos de
zero, refletindo um coeficiente de determinacao (RQ) de 0,97. No entanto, um modelo que nao

descreve bem a variabilidade dos dados apresenta um gréfico de residuos por estimativa mais
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préximo ao da Figura 20, com um R? de 0,45. Como evidenciado, o R? tende a ser menor
quando os residuos estdo mais distantes de zero, indicando previsdes menos confiaveis.

Figura 19 — Gréafico de residuo por valor ajustado de um modelo com R? = 0,97.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 20 — Gréafico de residuo por valor ajustado de um modelo com R? = 0,45.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Entretanto, um R? baixo n3o necessariamente indica que o modelo seja inaceitavel.

Em certos cendrios, uma margem de erro relativamente maior pode ser tolerada. Além disso, é



59

possivel aprimorar a capacidade do modelo de explicar a variabilidade dos dados posteriormente,
mediante a inclusdo de outros fatores ainda nao considerados. Para mais, em todos os campos
de estudo, existe uma quantidade inerente de variabilidade inexplicavel. Por exemplo, nas
ciéncias sociais, onde se tenta prever o comportamento humano, o qual é intrinsecamente

complexo, é comum que estudos apresentem valores de R? inferiores a 0,5 (FROST, c2024).

4.4.2 Métricas para Classificacao

Em contrapartida, a performance dos modelos em tarefas de classificacdo foi avaliada
mediante as métricas: acuracia; revocacao, ou recall em inglés; e acuracia balanceada. Em linhas

gerais, tais medidas apresentam modos distintos de quantificar os acertos dos classificadores.

4421 Acuricia

A acuracia mensura a proporcdo de amostras corretamente classificadas em relacdo
ao total de amostras, como demonstrado na Equacdo 12. Essa métrica assume valores entre
zero, indicando a auséncia de acertos, e um, indicando que todas as previsdes foram corretas.
Contudo, sua interpretacdo pode ser enganosa quando ha desbalanceamento dos dados, pois o

modelo aprende mais sobre a classe majoritaria do que sobre as demais (HOSSIN; M.N, 2015).

. Nimero de Previsdes Corretas
Acuricia = . - (12)
Ndmero Total de Previsées

4.4.2.2 Revocacao

A revocacdo, por sua vez, representa a proporcao de amostras de uma classe que foram
corretamente classificadas em relacao ao total de amostras dessa mesma classe. Nesse sentido,
essa métrica possibilita uma analise por classe do desempenho dos modelos. Por se tratar de
uma acuracia individual, essa medida também assume valores entre zero e um. Considerando

uma classe arbitraria ¢, a revocacdo pode ser calculada com base na seguinte expressao:

VP.

Re=p. AN,

(13)

onde VP, denota o nimero de Verdadeiros Positivos (VP) da classe ¢, indicando as amostras
da classe que foram corretamente classificadas, e FN,. representa o niimero de Falsos Negativos

(FN) da classe ¢, indicando as amostras da classe que foram erroneamente classificadas.

4.42.3 Acuracia Balanceada

Por fim, a acuracia balanceada pode ser calculada através da média aritmética da

revocacao de todas as classes, conforme a seguinte equacao:
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1 X
Acurécia Bal. = — > " R;, (14)
NeiH

onde N, denota o nimero total de classes e R;, a revocacdo da classe . Ao considerar a média
das acuracias por classe, proporciona uma avaliacdo mais imparcial do desempenho dos modelos,
revelando-se especialmente informativa em bases de dados desbalanceadas (BRODERSEN et

al., 2010). Ademais, a acurécia balanceada também assume valores entre zero e um.

4.5 Abordagem Proposta

Conforme evidenciado por Roman et al. (2021), a falta de monitoramento adequado das
arvores urbanas pode resultar em transtornos. Nesse contexto, a andlise de risco de queda de
arvores urbanas tornou-se uma pratica comum em programas de gestao de arborizacdo urbana
de muitos municipios, visando proteger os residentes, seus bens privados e a infraestrutura
urbana. No entanto, o monitoramento das arvores requer a coleta de dados por meio de
pesquisas de campo, o que pode demandar tempo e recursos financeiros. Para otimizar esse
processo, trabalhos recentes, como o de Jodas et al. (2022), tém explorado o uso de técnicas
de CV para a obtencdo de atributos externos das arvores. Além disso, estudos como o de
Jahani e Saffariha (2022) sugerem a utilizacdo de algoritmos de aprendizado de maquina para
facilitar a previsao do risco de queda das arvores. Sendo assim, este projeto visa preencher uma
lacuna importante no desenvolvimento de um sistema automatizado de monitoramento das
arvores urbanas, apresentando um método eficiente para a estimativa das condicoes internas
do tronco, que complementa a andlise visual externa e pode, possivelmente, dispensar testes

nao destrutivos quando ha congruéncia entre a decisdo do arborista e do modelo.

O presente trabalho propde a inferéncia da deteriorac3do interna das arvores urbanas
por meio de diversos algoritmos de aprendizado de maquina, os quais sao treinados utilizando
varidveis continuas e categoricas da base de dados. Essa inferéncia é modelada de duas formas
distintas: como uma tarefa de regressao, que visa estimar o percentual de area deteriorada, e
como uma tarefa de classificacdo multiclasse, que visa determinar o nivel de deterioracao. As
duas modelagens sao utilizadas para estipular a deterioracdo interna do lenho considerando
todas as espécies presentes na base de dados, assim como considerando isoladamente as
espécies majoritarias Caesalpinia peltophoroides e Tipuana tipu, e a juncao das demais espécies,
dado o baixo niimero de amostras. E importante destacar que a inferéncia por espécie permite
avaliar os modelos de forma individual e, por conseguinte, analisar se é mais vantajoso utilizar
modelos gerais, que abrangem todas as espécies, ou modelos especificos. Ademais, realiza-se

uma tarefa de classificacdo binaria para simplificar a estimativa dos niveis de deterioracio.

Independentemente da modelagem, o método proposto neste projeto pode ser dividido
em trés etapas distintas, conforme ilustrado pelo pipeline na Figura 21. Na primeira fase,

os modelos sdo ajustados para a estimativa da deterioracdo interna do tronco. Na segunda
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fase, esses mesmos modelos s3o aplicados na avaliacdo do risco associado as amostras, sendo
treinados a partir dos valores reais de deterioracao, bem como dos demais atributos da base.
Por fim, a terceira etapa visa validar as estimativas de deteriorac3o, verificando o impacto na
previsao do risco de queda. Para isso, os modelos treinados na segunda fase sao usados para

avaliar o risco de queda considerando as estimativas de deterioracao obtidas na primeira fase.

Figura 21 — Pipeline da abordagem proposta.

Estimativa da Deterioracéo | Avaliacdo do Risco de Queda | Avaliacéo do Risco de Queda
Interna do Tronco "|  com Deterioracdes Reais "| com Deterioragbes Estimadas

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.6 Protocolo Experimental

Esta secdo descreve a configuracdo utilizada para a realizacdo dos experimentos. Nesse
contexto, é importante ressaltar que os experimentos foram conduzidos em um computador
pessoal com o sistema operacional Ubuntu 23.10, baseado no ndcleo Linux, considerando
25 execucoes independentes. Esse equipamento possui um processador Intel i5-6200U de
2,30 gigahertz (GHz), uma memoéria principal de 8 gigabytes (GB) e um disco rigido de 1
terabyte (TB). Ademais, os cédigos foram elaborados em Python 3.11.5, utilizando a biblioteca
scikit-learn 1.2.2, que agrega modelos de aprendizado de maquina e métodos auxiliares.

No que diz respeito a estrutura dos experimentos, com excecdo da terceira fase da
abordagem proposta, cujo propdsito é validar a estimativa do risco de queda por meio de
modelos ja treinados e dos valores de deterioracdo interna previamente estimados, as fases
anteriores do método podem ser organizadas segundo o fluxograma apresentado na Figura 22.

As subsecdes seguintes fornecem detalhes sobre cada elemento dessa estrutura.
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Figura 22 — Fluxograma com a estrutura dos experimentos.
Inicio

Divisdo dos Dados

!

Pré-Processamento

!

Otimizacao de
Hiperparadmetros

!

Formacio de Ensembles

Fim

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.6.1 Divisao dos Dados

A base de dados foi dividida em trés subconjuntos, seguindo o esquema 80/10/10, que
aloca 80% dos dados para o treinamento, 10% para a validacdo e os 10% restantes para o
teste, conforme indicado pelo esquema presente na Figura 23. Nesse cenéario, o conjunto de
validacdo é utilizado para avaliar a performance do modelo com uma configuracao especifica de
hiperparametros durante o processo de otimizacdo, que sera discutido na subsecdo 4.6.3. Em

contrapartida, o conjunto de teste é reservado para avaliar o desempenho final dos modelos.

Figura 23 — Esquema da divisdo dos dados.

Treinamento Validacao Teste

80% > —10%—>&—10%—>

/N

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.6.2 Pré-Processamento

O pré-processamento seguiu os passos delineados na Figura 24. Inicialmente, realizou-se
o escalonamento das varidveis continuas por meio da padronizacdo, também denominada
normalizacdo z-score ou escalonamento da variancia. Esse processo envolve a subtracao da
média das observacdes (Z) de cada observacdo individual () e a divisdo do resultado obtido
pelo desvio padrdo dos dados (s), conforme a Equacdo 15. Apés a aplicacdo da técnica, os
atributos resultantes (Z) apresentam uma média zero e uma variancia unitaria, assumindo uma
escala padronizada. Segundo Zheng e Casari (2018), essa escala impede que modelos sensiveis

sejam influenciados desproporcionalmente pelas entradas, acelerando a convergéncia.

Figura 24 — Fluxograma do pré-processamento pés-divisao dos dados.

( Inicio )

\ 4

< D.ac.jos_ O—> Normaliza¢do Z-Score
Originais

A 4
Selecdo de Atributos via
Informacao Mutua

|
80% dos Atributos

Dados de
Avaliacdo?

Nao
v

Sobreamostragem via Sim
SMOTENC

\ 4
Dados Pré-
Processados

\ 4

Fim

Fonte: Elaborada pelo autor.

. r—X
Tr =

: (15)

Em seguida, procedeu-se a selecdo dos 80% principais atributos de cada subconjunto,
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organizando-os pela Informacdo Mitua, ou Mutual Information (M) em inglés, em relacdo
a variavel-alvo. A MI avalia a dependéncia entre variadveis, quantificando a informacao que
uma contém sobre a outra e, assim, permite a classificacdo das caracteristicas conforme sua
relevancia (VERGARA; ESTEVEZ, 2014). Os valores de Ml podem variar de [0, cc), onde zero
indica variaveis estatisticamente independentes, e valores acima de zero refletem o grau de

dependéncia entre as varidveis. Essa medida pode ser definida pela seguinte equacao:

P(z,y)
Sk PP
onde P(x,y) é a probabilidade conjunta do atributo x com a variavel-alvo y, e P(x) e P(y) sdo,
respectivamente, as probabilidades marginais do atributo x e da varidvel-alvo y. Considerando as
variaveis-alvo relacionadas a deterioracdo interna do lenho, o Quadro 1 apresenta resumidamente

a relacdo das caracteristicas selecionadas por meio da MI.

Quadro 1 — Relac3o dos atributos selecionados.

Atributo Descricao

Altura da copa, do tronco e da arvore m

[¢]

Angulo de inclinacao

Area permeavel insuficiente Sim/Nao

Ataque de cupim-subterraneo e cupim-de-solo Ausente/Leve/Intenso

Ataque de fungo Ausente/Leve/Moderado/Intenso
Casca inclusa no tronco Sim/N3o

Codificacao one-hot da espécie Vetor binério

Corpos de frutificacdo de fungos Sim/N3o

Dano aparente no colo Sim/N3o

Densidade da madeira g/m?

Diametro a altura do peito m

Epifitas, erva de passarinho e figueira mata-pau na copa | Sim/N3o

Formato da copa Esférico/Eliptico 1/Eliptico 2
Injdria mecanica na raiz, no colo, no tronco e na copa Sim/N3o
Levantamento do pavimento Sim/N3o
Presenca de fendas no tronco Sim/N3o
Presenca de formiga no colo Sim/N3o
Presenca de interferéncia na raiz Sim/Nao
Presenca de poda Sim/N3o
Raiz cortada, dobrada/enovelada e exposta Sim/N3o

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por Gltimo, no contexto de classificacdo, os dados de treino foram submetidos a um

processo de sobreamostragem através da geracao de dados sintéticos para as classes minoritarias,
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a fim de mitigar o impacto negativo do desbalanceamento entre as classes. Para essa finalidade,
foi empregada a Técnica de Sobreamostragem Minoritaria Sintética, ou Synthetic Minority
Over-sampling Technique for Nominal and Continuous (SMOTENC) em inglés. Esse algoritmo
cria amostras suplementares ao realizar interpolacdo entre amostras de treinamento e um
vizinho selecionado aleatoriamente entre os k& mais préximos, neste trabalho, £ = 5, no caso de
atributos continuos, ou escolher o valor mais frequente entre os vizinhos no caso de atributos
nominais (CHAWLA et al., 2002). Em sintese, o SMOTENC aprimora a representacdo das

classes minoritarias ao introduzir instancias sintéticas no espaco de caracteristicas.

4.6.3 Otimizacao de Hiperparametros

A otimizacdo de hiperpardmetros, denominada Hyperparameter Optimization (HPO)
em inglés, é um processo no qual diferentes combinacdes de hiperparametros, que sdo varidveis
externas de configuracdo dos modelos, como o nimero de vizinhos (k) do k-NN, s3o testadas
visando selecionar um conjunto que proporcione os melhores resultados no problema em questao,

considerando o critério de avaliacdo adotado. Esse processo pode ocorrer de varias formas.

Nesse contexto, ressalta-se que as meta-heuristicas de otimizacdao tém se mostrado
eficientes em encontrar solucdes satisfatérias para problemas complexos, em detrimento de
métodos tradicionais (YANG, 2014), inclusive em problemas de HPO (PASSOS; RODRIGUES;
PAPA, 2018). Em geral, tais técnicas incorporam comportamentos presentes na natureza para
orientar seus mecanismos de busca, bem como utilizam aleatoriedade. Assim, ao longo de um
certo nimero de iteracdes, uma populacdo de potenciais solucdes é guiada pelo espaco de

busca por meio de uma légica bioinspirada, visando a obtencdo da melhor solucdo.

Dentre as inimeras meta-heuristicas, opta-se pelo SMA, que se inspira no forrageamento
de fungos gelatinosos. A escolha da técnica é justificada por sua novidade, sendo relativamente
recente, e por seus resultados promissores, superando meta-heuristicas tradicionais, como o
Algoritmo de Otimizacdo por Enxame de Particulas, ou Particle Swarm Optimization (PSO)
em inglés (KENNEDY; EBERHART, 1995), conforme constatado por Li et al. (2020), que
realizou comparacdes utilizando diferentes funcdes de benchmark. Além disso, o bolor limoso
tem sido bem-sucedido na resolucdo de problemas complexos reais, incluindo o Problema
do Caixeiro-Viajante, referido como Travelling Salesman Problem (TSP) em inglés (ZHU et
al., 2018). Durante sua busca por alimento, o fungo se propaga em vérias regides, movendo-
se gradualmente em direcdo a drea com maior concentracdo de alimento. Embora o fungo
gelatinoso seja um Unico organismo, o SMA emprega uma populacdo de agentes inicializados
aleatoriamente, que se propagam em direcdo a possiveis solucdes, conduzindo a populacdo para
a melhor solucdo através de equacdes matematicas que abstraem o comportamento natural

desses fungos. Esse processo é detalhado na subsecdo seguinte, conforme Li et al. (2020).
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4.6.3.1 Funcionamento do SMA

Em sintese, o SMA emprega pesos adaptativos para simular o feedback positivo e
negativo da propagacao do bolor limoso durante a busca por alimento. Dessa maneira, atribui-se
maior peso a regides com altas concentracdes de alimento, ou seja, solucdes promissoras, e
menor peso a areas com menores concentracoes, ou seja, solucées menos atrativas. Isso resulta
em uma rede diversificada de veias alimentares com espessuras variadas, conforme ilustrado na
Figura 25. Além disso, durante seu processo iterativo, o algoritmo alterna entre dois padroes
principais de comportamento: exploracdo, que busca novas fontes de alimento (novas solucdes),

e explotacdo, que se concentra em uma fonte especifica de alimentac3o (solucéo especifica).

Figura 25 — Representacdo do mecanismo de forrageamento do bolor limoso.

Food

Food

Food

Food

Food Food

Fonte: Extraida de Li et al. (2020).

A modelagem matematica utilizada pelo algoritmo pode ser compreendida através do
Algoritmo 1, que descreve o passo a passo desse método de otimizacdo. Em cada iteracdo, os
valores de aptidao, ou seja, o desempenho dos agentes, sao recalculados, e o melhor agente
X, é identificado. Esses valores s3o obtidos por meio da funcao de aptidao S, que é definida
de acordo com o problema e indica, na abstracdo do método, a concentracdo de odor de
alimento no ar. Assim, quanto maior o odor, melhor é o agente, pois ele estd mais préoximo de
uma alta concentracao de alimento, sugerindo uma boa solucdo. Em seguida, os pesos sao
calculados com base na Equacdo 17, que utiliza SmellIndex, uma lista com os indices dos

agentes ordenados de forma decrescente de acordo com os valores de aptidao:
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1+ r-logy (Z};,:i(g + 1) , cond

1 —17-logy (Z?:i(g + 1) , —cond

W (Smelllndex(i)) = : (17)

onde n é o ndmero de agentes, SmellIndex(i) é a posicdo do agente X; (i € 1,2,...,n) na
lista ordenada de valores de aptiddo, cond indica que S(i) corresponde a metade superior da
populacdo,  é um valor aleatério no intervalo [0, 1]¢, logio € o logaritmo na base 10, S(i) é
a aptidao do agente X;, e bF' e wF referem-se aos melhores e piores valores de aptidao da

iteracdo atual, respectivamente. Apds o calculo dos pesos, itera-se pelos agentes da populacao.

No laco de repeticdo, inicialmente, o valor de p é determinado pela Equacdo 18:

p = tanh|S(i) — DF|, (18)

na qual S(i) representa o valor de aptiddo do agente X; e DF denota o melhor valor de
aptidao obtido entre todas as iteracbes. Em seguida, as variaveis v, e v, sao atualizadas. A

variavel v, decresce linearmente de 1 a 0 ao longo das iteracdes, conforme a Equacdo 19:

ve=1-— (t) , (19)

max_iters

onde ¢ representa a iteracdo atual e max_iters é o niimero total de iteracdes. Por sua vez, v,

é selecionado do intervalo [—a, a], no qual o valor de a é determinado pela Equac3o 20:

)} ®

na qual arctg denota a funcdo trigonométrica inversa arco tangente. Apés a atualizacdo dessas

variaveis, a nova posicdo do agente X; é calculada conforme a Equacao 21:

rand - (UB — LB)+ LB, rand < z
X =0X,0t) +v,- (W-Xalt) = X)), r<p (21)
ve- X(t), r>p

onde LB e UB sao os limites inferiores e superiores do espaco de busca, respectivamente.
As variaveis rand e r correspondem a valores aleatérios no intervalo [0, 1]. X, () representa
o agente com melhor valor de aptiddo na iteragdo ¢, enquanto X 4(t) e Xp(t) denotam dois
agentes selecionados aleatoriamente da populacdo da iteracdo t, e X (¢) indica a posicdo atual
do agente sendo atualizado. Ja o hiperparametro z geralmente recebe o valor 0,03, definido
por testes empiricos. Ao término da atualizacdo das varidveis p, v,, v, € da posicao X; para
todos os agentes, o processo é repetido até que o nimero total de iteracoes max_iters seja

atingido. Por fim, o melhor agente encontrado durante a execucdo é retornado como solucao.
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Algoritmo 1: Pseudocédigo do SMA
Entradas: n, maz_iters, z
Saida: X,
Inicializa aleatoriamente a populac3o de agentes X; |i=1,2,...,n;
t <+ 0;
Enquanto ¢t < max_iters faca
Calcula o valor de aptiddo de cada agente;
Atualiza o melhor valor de aptidao e o melhor agente Xj;
Calcula o peso W pela Equacdo 17,
Enquanto i < n faca
Atualiza p, vy, v¢;
Atualiza a posicdo do agente X; pela Equacdo 21;
10 141+ 1;

© 0O N O O~ WONN =

11 7tet—|—1;

4.6.3.2 Etapas da Otimizacdo

As etapas do procedimento de ajuste dos hiperparametros mediante o emprego do SMA
estdo esquematizadas na Figura 26. Nessa abordagem, cada agente da populacdo codifica um
potencial conjunto de hiperparametros. Sendo assim, em cada iteracdo da meta-heuristica, um
modelo foi treinado utilizando os hiperparametros codificados por cada agente e os dados de
treinamento, e sua eficacia avaliada no conjunto de validacao. A avaliacdo do desempenho obtido
com os agentes foi realizada por meio do MSE no caso de regressao e da acuracia balanceada
no caso de classificacdo. Ao final da execucdo, o modelo final foi treinado considerando o
melhor conjunto de hiperparametros encontrado, assim como a combinacdo dos dados de

treinamento e validacdo. Posteriormente, esse modelo foi avaliado no conjunto de teste.

A meta-heuristica foi executada com um total de n = 10 agentes, considerando um
nimero maximo de max = 50 iteracdes e um mecanismo de parada precoce com uma paciéncia
de p = 10 iteracdes. A execucdo utilizou a versao original do algoritmo, disponivel na biblioteca
MEALPY1°. Além disso, o Quadro 2 delimita os espacos de busca considerados para cada
hiperparametro ajustado durante o processo de otimizacao, tanto para regressao quanto para
classificacdo. No contexto do OPF, o espaco de busca apresentado na tabela corresponde a
versao nao supervisionada do algoritmo, que serviu como base para o OPF em problemas de

regressdo, uma vez que o classificador OPF n3o possui hiperparametros sintonizaveis.

10" Repositério da biblioteca: https://github.com/thieu1995/mealpy.


https://github.com/thieu1995/mealpy

Figura 26 — Fluxograma da otimizacao de hiperparametros.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Quadro 2 — Espacos de busca para o ajuste dos hiperparametros dos modelos.

Modelo Hiperparametros | Espaco de Busca

OPF max_k [5, 30]
n_neighbors [5, 100]

NN weights uniform, distance
algorithm ball_tree, kd__tree, brute
p [L 2]

C [0.001, 30.0)

SUM gamma [00 1.0) o
kernel linear, poly, rbf, sigmoid
degree [1, 5]
max_depth [2, 10]
max__leaf_nodes [2, 10]

DT _
min_samples_leaf | [2, 10]
min_samples_split | [2, 10]
n_estimators [5, 1000]
max_depth [2, 10]

RF . .
min_samples_split | [2, 10]
min_samples_leaf | [2, 10]
n_estimators [5, 1000]

AdaBoost learning_rate [0.001, 1.]
n_estimators [5, 1000]
min_samples_split | [2, 10]

GBM min_samples_leaf | [2, 10]
learning_rate [0.001, 1.0]
n_estimators [5, 1000]
max_depth [2, 10]

XGBoost min_child_weight | [2, 10]
gamma [0.0, 30.0)
n_estimators [5, 1000]

_ num__leaves 2, 1024

LightGBM | i data_in_leaf {1, 100]]
max_depth [2, 10]
n_estimators [5, 1000]
learning_rate [0.001, 1.0)

CatBoost max_depth [2, 10]
12_leaf_reg [0.001, 30.0)
hidden__layer_sizes | (10,10,10), (20,20,20), (30,30,30)
activation relu, logistic, tanh

MLP alpha [0.0, 30.0)

learning_rate

constant, adaptive

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.6.4 Formacao de Ensembles

Na etapa final, s3o formados ensembles de modelos, também designados agrupamentos
de modelos. Nessa abordagem, diferentes algoritmos sdo combinados para fazer previsGes mais
confidveis (DONG et al., 2020). O objetivo principal é explorar a diversidade desses modelos
a fim de alcancar melhor desempenho geral, como denotado na Figura 27. Para compor os
ensembles, foram selecionados os cinco melhores algoritmos de cada execucdo independente,
tendo com base o MSE para o problema de regressao e a acuracia balanceada para as tarefas
de classificacdo. Nesse contexto, dentre as diversas estratégias que podem ser empregadas para

combinar as saidas de cada modelo, optou-se por duas abordagens: a votacao e o stacking.

Figura 27 — Fluxograma da formacao de ensemble.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O método de votacdo, denominado Voting Ensemble (VE) em inglés, envolve a coleta
de votos dos modelos do ensemble. Em outras palavras, na classificacdo, a classe mais frequente
entre os modelos é escolhida como resultado. Por outro lado, em tarefas de regressao, calcula-se

a média aritmética das previsGes dos modelos para determinar a saida final (AN; MENG, 2010).

Jd o método de stacking, também denominado stacking generalization, combina

as saidas dos modelos do ensemble por meio de um segundo modelo (PAVLYSHENKO,
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2018), conforme ilustrado na Figura 28. Em sintese, os modelos do nivel 1, que comp&em
o ensemble, geram estimativas usadas como entrada para o modelo do segundo nivel. Esse
modelo subsequente aprende a combinar essas estimativas e, assim, produzir um resultado.
Neste trabalho, utilizou-se 0 modelo de regressao logistica como o modelo do segundo nivel em

problemas de classificacdo, e um modelo de regressao linear ridge em problemas de regressao.

Para mitigar o overfitting do modelo do segundo nivel, adota-se a técnica de validacao
cruzada por meio do método k-fold, conhecida como k-Fold Cross-Validation (k-CV). Segundo
James et al. (2021), este método envolve a divisdo aleatéria dos dados de treinamento em
k subconjuntos independentes de tamanho similar. Durante a validacdo cruzada, os modelos
sdo treinados e avaliados k vezes, reservando um subconjunto diferente para validacdo em
cada iteracdo, enquanto os outros k — 1 subconjuntos s3o utilizados no treinamento. Com essa
abordagem, todas as previsdes dos modelos do nivel 1 obtidas nas k iteracées do k-CV, neste

trabalho, k = 5, sdo combinadas e utilizadas como entrada para o modelo do segundo nivel.

Figura 28 — Representacdo do treinamento do método stacking.
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5 Resultados

Este capitulo expde os resultados obtidos a partir da execucdo dos experimentos.
Inicialmente, a secdo 5.1 apresenta os resultados encontrados ao modelar a estimativa da
deterioracdo interna do tronco como uma regressao. Em seguida, a secao 5.2 discute os
resultados obtidos ao abordar o problema como uma classificacdo. Ambas as secdes incluem as
métricas de avaliacao de desempenho e os tempos de HPO e de treino, expressos em segundos
(s). Essas medidas foram registradas por meio de 25 execucdes independentes, visando destacar

a performance média dos modelos e, por conseguinte, garantir a consisténcia dos resultados.

Quanto a margem de erro, foi adotado um intervalo de confianca de 95%. Ademais, as
medidas destacadas em negrito nas tabelas apontam os melhores desempenhos entre todos os
modelos. Para assegurar a reprodutibilidade dos resultados, foram utilizadas sementes aleatodrias,
ou seeds em inglés, para a inicializacdo do gerador de niimeros pseudoaleatérios. E importante
ressaltar também que o SMOTENC foi usado nas tarefas de classificacdo para lidar com o

desbalanceamento dos dados por meio da sobreamostragem sintética das classes minoritarias.

Além disso, os resultados apresentados para as previsdoes do risco de queda foram
obtidos a partir do treinamento dos modelos com todos os atributos selecionados durante a
etapa de pré-processamento, acrescidos da varidvel referente a deterioracdo presente no tronco
da arvore. Contudo, por simplicidade, as tabelas se referem a previsao do risco de queda com

base nos valores reais ou estimados de deterioracdo, sem explicitar o uso dos demais atributos.

5.1 Estimativa do Percentual de Area Deteriorada

Inicialmente, esta secdo aborda os resultados da previsao da porcentagem de éarea
deteriorada ao nivel do colo, considerando todas as espécies contempladas pela base de dados.
A Tabela 3 apresenta os resultados da previsdo do percentual de area deteriorada. Por sua vez,
na Tabela 4, encontram-se os resultados da inferéncia do risco de queda com base nos valores
reais da porcentagem de deterioracdo. Entdo, na Tabela 5, sdo apresentados os achados da
estimativa do risco utilizando os valores preditos do percentual de deterioracdo, a fim de validar
a aplicabilidade do método. Posteriormente, os resultados sdo relatados individualmente para as
espécies Caesalpinia peltophoroides (subsecdo 5.1.1) e Tipuana tipu (subsecdo 5.1.2), as quais

sdo mais predominantes na base, e para a unido das espécies minoritarias (subsecdo 5.1.3).
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Modelo MAE MSE R? Tempo de HPO Tempo de Treino
OPF 11,4765 + 0,2244 274,4895 + 10,4435 0,0928 +0,0266 ~ 6.624,8949 4+ 928,5413 34,3530 + 3,7470
k-NN 10,4959 £ 0,1418 254,5210 48,4474 0,1589 £ 0,0186 158,7684 4+ 22,3612 0,0055 4+ 0,0012
SVM 10,4703 + 0,3107 271,4395 £+ 11,2151 0,1023 +0,0335  2.586,8618 4 866,8342  0,9529 + 0,2528

DT 10,6104 £ 0,1900 239,1866 + 8,3911 0,2083 +£0,0274  111,2921 4+ 14,2533  0,0084 £ 0,0006

RF 10,6037 + 0,2146 237,4258 + 8,6099 0,2143 £+ 0,0273 970,1696 =+ 234,9090 4,2059 + 1,5608
AdaBoost 11,1857 £ 0,6952 253,3939 + 29,4207 0,1660 £ 0,0842 326,0918 + 93,5366 0,7250 4+ 0,6135
GBM 10,8569 + 0,4119 243,0572 + 11,4965 0,1966 + 0,0332 597,8723 4+ 233,7230 1,6337 + 1,0399
XGBoost 10,8365 + 0,4679 2429004 + 14,7325 0,1978 40,0425 199,8256 + 25,2185 0,0371 40,0273
LightGBM 10,3897 40,1697 234,8014 £+ 7,7746 0,2239 £+ 0,0185 197,5326 + 30,6962 0,0606 £+ 0,0174

CatBoost 10,2775 40,1536 232,6786 &+ 7,6786 0,2302 £ 0,0227  546,1351 =+ 244,8906 0,8130 40,7345
MLP 10,7828 + 0,3530 240,9344 + 10,0564 0,2022 +£0,0343  1.061,2392 4+ 168,1360  4,4911 £ 0,6680

VE 10,6388 + 0,1963 239,4612 £ 8,0077 0,2082 £ 0,0206 - 39,6342 + 4,7611
Stacking 10,7381 £ 0,3237 239,2786 £+ 11,6573 0,2083 £+ 0,0371 - 187,6845 + 23,8851

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 4 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda das arvores com base nos
verdadeiros percentuais de area deteriorada.

Modelo

Acuracia

Revocacéo por Risco de Queda

Acuracia Bal.

Tempo de HPO

Tempo de Treino

Baixo Médio Alto

OPF 0,7844 + 0,0096 0,8860 + 0,0076 0,0264 + 0,0161 0,6007 £ 0,0261 0,5044 £ 0,0114 - 19,8593 £ 0,1938

k-NN 0,8415 +0,0083  0,9735 £ 0,0044  0,0000 £ 0,0000 0,5803 £ 0,0288 0,5179 £ 0,0101 116,1390 £ 17,5545 0,0063 =+ 0,0008
SVM 0,6786 + 0,0487 0,6991 +0,0685  0,4193 + 0,0837  0,6654 + 0,0412 0,5946 + 0,0227 184,8861 + 23,4990 0,8604 + 0,3808
DT 0,7546 + 0,0214 0,8026 + 0,0252 0,4187 +0,0788 0,6693 £0,0252  0,6302 + 0,0259 71,5218 + 3,4162 0,0123 £ 0,0010
RF 0,6549 £ 0,0365 0,6609 £ 0,0515 0,2235 £ 0,0685 0,7038 £ 0,0373 0,5294 £ 0,0266 169,6988 £ 19,1491 0,0699 £ 0,1152
AdaBoost  0,8387+0,0135  0,9240 £0,0168  0,0418£0,0303  0,7098 £0,0219  0,5585 40,0098  141,7877 + 14,2811 2,3514 + 0,5771
GBM 0,8306 + 0,0213 0,9288 + 0,0154 0,0602 + 0,0422 0,6629 + 0,0557 0,5506 + 0,0251 506,0691 =+ 73,4560 7,2402 + 3,4545
XGBoost  0,8600 £ 0,0074 0,9545 + 0,0088 0,0106 + 0,0119 0,7115 £ 0,0222 0,5589 + 0,0071 105,1381 =+ 13,9875 0,2493 £ 0,0843
LightGBM  0,7656 = 0,0149 0,8114 £ 0,0175 0,3753 £ 0,0603 0,6949 £ 0,0240 0,6272 £ 0,0174 103,0458 + 8,3491 0,0846 £ 0,0436
CatBoost  0,7867 + 0,0233 0,8492 + 0,0220 0,2579 + 0,0755 0,6887 + 0,0624 0,5986 + 0,0270 208,9458 + 27,8227 0,6184 + 0,5422
MLP 0,7810 + 0,0236 0,8707 + 0,0350 0,0803 + 0,0402 0,6217 + 0,0460 0,5242 £0,0165  1.037,0733 £ 143,4571  5,5069 + 0,4254

VE 0,8229 =+ 0,0146
0,8661 =+ 0,0076

Stacking

0,8910 £ 0,0188
0,9548 £ 0,0100

0,2694 + 0.0736
0,0000 == 0,0000

0,7089 + 0,0215
0,7368 & 0,0205

0,6231 £ 0,0208
0,5639 % 0,0063

7,3621 + 3,3860
38,0541 4 17,2976

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 5 — Métricas de avaliacao para a inferéncia do risco de queda das arvores com base nos
percentuais estimados de area deteriorada.

Revocacdo por Risco de Queda

Modelo Acuracia Acuracia Bal.
Baixo Médio Alto

OPF 0,6747 £ 0,0130 0,7774 £ 0,0142 0,0498 + 0,0256 0,4688 £ 0,0301 0,4320 £ 0,0129

k-NN 0,7321 4+ 0,0086 0,8593 + 0,0105  0,0000 £ 0,0000 0,4666 £ 0,0243 0,4420 £ 0,0088

SVM 0,5811 + 0,0338 0,6147 + 0,0571 0,2143 + 0,0672 0,5418 £ 0,0419 0,4569 + 0,0158

DT 0,1106 £ 0,0794 0,0833 +£0,0956  0,8873 & 0,1138  0,0709 + 0,0595 0,3472 £ 0,0143

RF 0,5908 + 0,0205 0,6224 £ 0,0319 0,1665 £ 0,0633 0,5613 £ 0,0330 0,4500 £ 0,0207

AdaBoost 00,6986 £ 0,0127 0,7693 + 0,0172 0,0209 +£0,0183  0,5915 40,0243  0,4605 + 0,0118

GBM 0,7143 £ 0,0144 0,8274 + 0,0184 0,0219 + 0,0182 0,4852 £ 0,0254 0,4448 £ 0,0119

XGBoost 0,7267 £ 0,0098 0,8353 £ 0,0171 0,0106 £ 0,0119 0,5157 £ 0,0255 0,4539 £ 0,0079

LightGBM 00,5974 + 0,0173 0,6427 + 0,0203 0,2604 + 0,0581 0,5151 £ 0,0272 0,4727 £ 0,0209

CatBoost 0,6368 £ 0,0242 0,6949 + 0,0308 0,1531 £ 0,0597 0,5376 £ 0,0269 0,4619 £ 0,0203

MLP 0,6994 + 0,0161 0,7977 £ 0,0263 0,0504 + 0,0219 0,5011 £ 0,0404 0,4497 £ 0,0127
VE 0,6751 £ 0,0142 0,7447 £+ 0,0183 0,1493 + 0,0632 0,5506 + 0,0217  0,4815 + 0,0203

Stacking 0,7319 £+ 0,0103 0,8264 + 0,0113 0,0000 =+ 0,0000 0,5628 £ 0,0241 0,4630 £ 0,0093

Fonte: Elaborada pelo autor.
5.1.1 Caesalpinia peltophoroides

Nesta subsecdo, demonstra-se o desempenho dos modelos em arvores urbanas da
espécie Caesalpinia peltophoroides. Primeiramente, a Tabela 6 aborda os resultados da previsao
da porcentagem de area com deterioracao. Em seguida, na Tabela 7, sdo apresentados os
resultados da inferéncia do risco de queda com base nos valores reais da porcentagem de area
deteriorada. Entdo, na Tabela 8, sdo expressos os achados da estimativa do risco utilizando os

valores preditos da porcentagem de area deteriorada, visando validar o método proposto.

Tabela 6 — Métricas de avaliacdo para a estimativa do percentual de area deteriorada de arvores
da espécie Caesalpinia peltophoroides.

Modelo MAE MSE R? Tempo de HPO Tempo de Treino
OPF 7,1490 £ 0,2353 141,7091 £ 9,9370 —0,0097 £ 0,0450 1.008,1468 + 190,0623  5,1909 £ 1,1183
k-NN 6,5449 40,1200  136,4431 £ 7,4705 0,0251 40,0323 51,9738 £+ 9,1341 0,0014 + 0,0004
SVM 6,8219 £+ 0,3410 141,4623 £ 10,2238  —0,0207 £ 0,0939  538,6627 £ 346,4484 0,4822 + 0,3043

DT 7,3804 £+ 0,2714 142,3496 + 10,5808  —0,0185 £ 0,0708 41,5532 + 5,8125 0,0027 £ 0,0002
RF 7,0004 £+ 0,2123 126,8740 £ 7,4192 0,0920 £ 0,0403 264,3250 £ 95,9386 0,9394 + 0,5906
AdaBoost  7,0089 = 0,2086 125,5503 + 8,0983  0,1039 + 0,0383  141,7880 =+ 54,3285 0,3666 + 0,3972
GBM 7,3179 + 0,2626 136,4840 £ 9,7801 0,0230 £ 0,0620 2479553 £ 89,9237 0,8108 + 0,4084
XGBoost  7,1692 £ 0,2076 129,9336 + 7,7413 0,0679 & 0,0504 69,9078 + 9,5496 0,0541 + 0,0280
LightGBM  7,0097 &+ 0,3061 127,3890 £ 9,0308 0,0904 £ 0,0477 74,8607 £+ 13,1007 0,0446 + 0,0200

CatBoost 7,0118 £0,2240 125,3389 4 7,3144  0,0969 + 0,0615 2425691 £+ 81,3195 0,4738 £ 0,3061
MLP 7,7861 £+ 0,8010 179,0919 + 42,7118  —0,3006 £+ 0,3234 ~ 527,4216 + 66,7482 3,0629 + 0,2635

VE 6,9496 + 0,1937 131,7824 £ 6,5247 0,0511 £ 0,0562 - 6,6657 + 1,4697
Stacking 7,0786 £+ 0,1671 128,9869 + 6,5154 0,0737 &+ 0,0446 - 32,9518 + 7,3938

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 7 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda de arvores da espécie
Caesalpinia peltophoroides com base nos verdadeiros percentuais de area deteriorada.

Revocacdo por Risco de Queda

Modelo Acuracia - . Acuracia Bal. Tempo de HPO  Tempo de Treino
Baixo Médio Alto
OPF 0,8373 £ 0,0162 0,9258 +0,0112 0,0240 + 0,0303 0,4611 + 0,0545 0,4703 £ 0,0206 - 2,7866 + 0,0119
k-NN 0,8724 +£0,0133  0,9933 £ 0,0034  0,0000 % 0,0000 0,2695 £ 0,0442 0,4210 £ 0,0146 45,4968 + 4,5952 0,0018 + 0,0000

SVM 0,7143 £ 0,0388 0,7586 + 0,0443  0,3990 £+ 0,1439  0,5169 + 0,0538 0,5582 £ 0,0497 74,0390 £ 11,3330 0,1460 £ 0,0822

DT 0,7280 + 0,0423 0,7710 £ 0,0503 0,2779 £ 0,1264 0,5587 £ 0,0445 0,5359 £ 0,0386 37,9798 + 2,5173  0,0050 + 0,0005
RF 0,6392 £ 0,0566 0,6635 £ 0,0678 0,3963 £ 0,1296 0,5674 £ 0,0669 0,5424 £ 0,0401 81,5142 48,7388 0,0312 £ 0,0310
AdaBoost  0,8590 =+ 0,0222 0,9444 £ 0,0229 0,0133 £ 0,0270 0,5129 £ 0,0641 0,4902 £ 0,0228 66,0687 & 4,8712 0,7326 £ 0,2988
GBM 0,8629 + 0,0247 0,9483 £ 0,0252 0,0154 £ 0,0242 0,5146 + 0,0696 0,4928 £0,0293  205,2674 £41,8832  1,9690 £ 1,0978
XGBoost  0,8888 £ 0,0121 0,9733 £ 0,0067 0,0100 + 0,0202 0,5608 £ 0,0476 0,5147 £0,0187 49,8673 +4,3613 0,1499 + 0,0646
LightGBM  0,7676 + 0,0306 0,8128 £ 0,0354 0,3382 £ 0,1381 0,5947 £0,0495  0,5819 £ 0,0435 60,0093 & 7,2936 0,0853 £ 0,0455
CatBoost  0,7505 £ 0,0370 0,7893 + 0,0446 0,1679 £0,1201  0,6657 4+ 0,0466  0,5410 £0,0437  153,0797 + 17,8087  0,1580 + 0,1963
MLP 0,8183 £ 0,0276 0,8975 £ 0,0306 0,0997 £ 0,0619 04717 £0,0728 0,4896 £0,0250  539,1564 £ 76,0258  2,9230 £ 0,1261
VE 0,8537 £ 0,0238 0,9199 £ 0,0260 0,2292 £ 0,1227 0,5790 £0,0471 0,5760 £ 0,0365 - 3,0641 £ 1,2304
Stacking  0,8933 40,0123  0,9795 + 0,0067 0,0000 = 0,0000 0,5610 £ 0,0471 0,5135 £0,0148 16,3183 £ 5,9925

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 8 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda de arvores da espécie
Caesalpinia peltophoroides com base nos percentuais estimados de area deteriorada.

Revocacdo por Risco de Queda

Modelo Acuracia Acuracia Bal.
Baixo Médio Alto
OPF 0,7771 £ 0,0119 0,8960 + 0,0103 0,0460 + 0,0395 0,1352 £ 0,0339 0,3591 £ 0,0196
k-NN 0,8290 £+ 0,0131 0,9659 + 0,0077  0,0000 =+ 0,0000 0,0926 + 0,0352 0,3528 + 0,0106
SVM 0,6263 + 0,0504 0,6892 + 0,0592 0,1997 +0,1171 0,3163 £ 0,0633 0,4017 £ 0,0379
DT 0,3185 + 0,1444 0,3476 +0,1766  0,6119 4+ 0,1651  0,0493 + 0,0437 0,3363 £ 0,0246
RF 0,5608 £ 0,0524 0,6034 £ 0,0647 0,3870 £ 0,1256 0,3269 £+ 0,0686  0,4391 + 0,0450
AdaBoost  0,7920 40,0239 0,9111 + 0,0299 0,0267 £ 0,0373 0,1722 £ 0,0482 0,3700 £ 0,0169
GBM 0,7749 + 0,0277 0,8887 + 0,0288 0,0221 + 0,0270 0,1747 £ 0,0498 0,3618 £+ 0,0218
XGBoost 0,8042 + 0,0133 0,9229 + 0,0146 0,0233 + 0,0330 0,1896 + 0,0450 0,3786 £ 0,0177
LightGBM 00,6484 + 0,0263 0,7169 + 0,0341 0,2918 + 0,1205 0,2687 £ 0,0472 0,4258 £ 0,0429
CatBoost  0,6072 + 0,0638 0,6569 £ 0,0818 0,1950 +£0,1191  0,3834 40,0645 00,4118 + 0,0382
MLP 0,7375 £ 0,0335 0,8300 £ 0,0411 0,0797 £ 0,0591 0,2680 £ 0,0689 0,3926 £ 0,0285
VE 0,7604 + 0,0226 0,8647 + 0,0276 0,1122 + 0,0770 0,2095 £ 0,0580 0,3955 £ 0,0287
Stacking 0,8145 + 0,0145 0,9369 + 0,0110 0,0000 + 0,0000 0,1841 £ 0,0473 0,3736 £ 0,0158

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.1.2 Tipuana tipu

Nesta subsec3o, relata-se a performance dos algoritmos considerando arvores da espécie
Tipuana tipu. Nesse contexto, a Tabela 9 apresenta os resultados da estimativa do percentual de
area deteriorada. Entdo, na Tabela 10, sdo exibidos os resultados da inferéncia do risco de queda
com base nos valores reais da porcentagem de area deteriorada. Por fim, a Tabela 11 revela os

achados da previsdo do risco utilizando os valores preditos do percentual de deterioracao.
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Tabela 9 — Métricas de avaliacdo para a estimativa do percentual de area deteriorada de arvores
da espécie Tipuana tipu.

Modelo MAE MSE R? Tempo de HPO  Tempo de Treino
OPF 16,0774 £ 0,3573 402,3376 + 21,5699 0,0059 4+ 0,0394  886,3446 + 162,8597  4,8314 + 0,7525
k-NN 15,2459 + 0,3124 370,2266 + 16,7660 0,0846 + 0,0292 51,2794 +7,6430  0,0016 £ 0,0004
SVM 14,2514 £ 0,3305 364,7411 4+ 17,3625 0,0976 +0,0333  128,1565 £+ 28,9393  0,1270 + 0,0230

DT 14,1517 + 0,3421 345,2733 4+ 16,8730 0,1455 40,0341 41,2606 44,5110  0,0030 =+ 0,0002

RF 14,1002 + 0,2777  335,9760 £ 15,5048 0,1680 40,0326 ~ 316,8382 £ 97,1873 1,2129 £ 0,5847
AdaBoost 14,1878 £+ 0,3516 339,1517 4+ 15,4503 0,1592 40,0369  166,5919 £+ 95,5638 00,5526 + 0,4899
GBM 14,3210 + 0,3365 341,9448 4+ 18,9731 0,1540 +£0,0394  282,8280 £ 98,2782 0,9974 £+ 0,4796
XGBoost 14,4726 £ 0,3258 350,0633 4+ 17,7720 0,1310 £ 0,0488 67,9091 + 9,8878 0,0461 £+ 0,0353
LightGBM 14,4227 £+ 0,3610 341,8601 + 19,2277 0,1540 £ 0,0407 70,8316 £ 11,4982 0,0206 £ 0,0078

CatBoost 14,3222 £ 0,3491 340,1081 4 17,1501 0,1592 4+ 0,0320  449,3902 + 252,8360  1,4115 + 1,2382
MLP 14,1113 £ 0,2909 339,5364 + 16,6768 0,1608 +0,0295  636,4449 + 111,4813  3,1940 + 0,1253

VE 14,6068 £ 0,3211 346,5779 £+ 15,4099 0,1428 £+ 0,0266 - 7,2873 + 1,3639
Stacking 14,1578 £ 0,3267  333,5800 + 15,6480 0,1738 + 0,0341 - 36,4872 + 7,6189

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 10 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda de arvores da espécie
Tipuana tipu com base nos verdadeiros percentuais da area deteriorada.

Modelo

Acuracia

Revocacdo por Risco de Queda

Acuracia Bal.

Tempo de HPO  Tempo de Treino

Baixo Médio Alto
OPF 0,7204 £ 0,0152 0,8028 +0,0194 0,0200 + 0,0280 0,6906 + 0,0287 0,5045 + 0,0131 - 2,6910 + 0,0267
k-NN 0,7744 £ 0,0337 0,9013 £ 0,0474 0,0000 = 0,0000 0,6885 £ 0,0317 0,5299 + 0,0210 49,1133 +6,3137  0,0020 %+ 0,0003
SVM 0,7096 + 0,0424 0,7437 £ 0,0592 0,3604 £+ 0,1157 0,7096 + 0,0452 0,6046 + 0,0268 78,8599 + 10,2117 0,1836 + 0,0779
DT 0,6959 + 0,0222 0,7331 +£0,0377  0,4616 £+ 0,1085 0,6763 +0,0379  0,6237 £ 0,0333 36,0624 + 2,1988  0,0045 =+ 0,0003
RF 0,6604 + 0,0409 0,6912 + 0,0536 0,2650 £ 0,0781 0,6692 + 0,0610 0,5418 £0,0300 92,4247 4 11,1049 0,0095 + 0,0005
AdaBoost  0,7922 =+ 0,0450 0,8603 + 0,0755 0,0181 + 0,0263 0,7982 + 0,0311 0,5589 + 0,0232 70,4752 + 5,9250 0,7770 £ 0,3042
GBM 0,8115 £+ 0,0132 0,8989 +0,0177 0,0270 £ 0,0258 0,7840 + 0,0220 0,5700 £0,0139  196,9077 + 30,2011  1,9344 + 1,0787
XGBoost  0,8193+0,0128  0,9095 4+ 0,0167  0,0147 £ 0,0206 0,7921 £ 0,0200 0,5721 £ 0,0121 55,0371 + 5,7396 0,2825 + 0,1982
LightGBM  0,7619 + 0,0210 0,8091 + 0,0283 0,2663 + 0,1009 0,7618 £ 0,0276 0,6124 +0,0328 60,7311 + 6,8053 0,1337 £ 0,1084
CatBoost  0,7789 £ 0,0197 0,8293 + 0,0251 0,1845 + 0,0838 0,7847 £ 0,0251 0,5995 + 0,0300  154,4391 + 23,1077  0,2113 £ 0,2546
MLP 0,7274 £ 0,0260 0,7686 + 0,0466 0,0511 + 0,0459 0,7561 + 0,0513 0,5253 £0,0218  573,1190 + 63,2863  2,9639 + 0,0645
VE 0,8081 + 0,0201 0,8795 + 0,0249 0,1901 + 0,0867 0,7859 £ 0,0304 0,6185 £ 0,0271 2,1753 £ 11,0703
Stacking  0,8237 £ 0,0186  0,9021 + 0,0191 0,0000 £ 0,0000 0,8164 + 0,0291  0,5728 + 0,0136 11,2010 £ 5,5535

Fonte: Elaborada pelo autor.



Tabela 11 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda de arvores da espécie

Tipuana tipu com base nos percentuais estimados de area deteriorada.

Revocacdo por Risco de Queda

Modelo Acuracia Acuracia Bal.
Baixo Médio Alto
OPF 0,5444 + 0,0185 0,6287 £ 0,0195 0,0200 + 0,0404 0,4880 £ 0,0354 0,3789 £ 0,0147
k-NN 0,6078 +£0,0220 0,7160 & 0,0226  0,0000 + 0,0000 0,5244 + 0,0326 0,4134 + 0,0151
SVM 0,4996 + 0,0251 0,5201 + 0,0399 0,1961 + 0,0779 0,5027 £ 0,0423 0,4063 + 0,0235
DT 0,3437 + 0,0238 0,0000 + 0,0000 0,0479 +£0,0530 0,9144 £ 0,0605  0,3207 +0,0132
RF 0,5319 £ 0,0267 0,5522 £0,0334  0,2219 4+ 0,0767  0,5450 +0,0602  0,4397 £ 0,0293
AdaBoost  0,5993 £ 0,0208 0,6102 £ 0,0352 0,0057 £ 0,0116 0,6667 £ 0,0370 0,4275 £ 0,0136
GBM 0,6193 40,0175  0,6778 + 0,0242 0,0213 £ 0,0240 0,6106 £ 0,0283 0,4366 £ 0,0164
XGBoost 0,6026 + 0,0170 0,6514 + 0,0193 0,0000 + 0,0000 0,6092 + 0,0267 0,4202 £ 0,0120
LightGBM  0,5311 + 0,0250 0,5485 + 0,0288 0,1135 + 0,0576 0,5630 + 0,0356 0,4083 £+ 0,0180
CatBoost  0,5415 + 0,0251 0,5567 + 0,0259 0,1035 + 0,0609 0,5802 + 0,0363 0,4134 £ 0,0230
MLP 0,5922 £ 0,0197 0,6628 £ 0,0384 0,0080 £ 0,0162 0,5599 £ 0,0470 0,4102 £ 0,0156
VE 0,5789 £ 0,0202 0,6247 £ 0,0257 0,0447 £ 0,0387 0,5823 £ 0,0278 0,4172 £0,0173
Stacking 0,6181 £+ 0,0164 0,6560 £ 0,0194 0,0000 + 0,0000 0,6456 £ 0,0294 0,4339 £ 0,0127

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.1.3 Espécies Minoritarias

Por fim, esta subsecdo concentra-se no desempenho dos modelos na juncao das espécies
minoritarias da base de dados, nomeadamente, Caesalpinia ferrea var. leiostachya, Holocalyx
balansae, Jacaranda mimosaefolia, Ligustrum lucidum e Tibouchina granulosa. Inicialmente, a
Tabela 12 relata os resultados da estimativa do percentual de area deteriorada. Por sua vez, na
Tabela 13, sdo apresentados os resultados da inferéncia do risco de queda com base nos valores
reais da porcentagem de area deteriorada. Posteriormente, a Tabela 14 mostra os achados da

previsao do risco utilizando os valores preditos do percentual de deterioracdo.

Tabela 12 — Métricas de avaliacdo para a estimativa do percentual de area deteriorada de

arvores das espécies minoritarias.

Modelo MAE MSE R? Tempo de HPO  Tempo de Treino
OPF 10,4615 + 0,4007 262,1062 £ 20,0894  —0,0241 4+ 0,0438 578,6040 + 145,8160  2,6765 £ 0,6695
k-NN 9,6838 + 0,3191 241,7094 + 18,6582 0,0540 & 0,0503 41,7704 +5,1383  0,0011 =4 0,0002
SVM 9,8457 + 0,5799 257,5690 £ 28,1351 0,0006 + 0,0721  141,6540 £+ 28,7697  0,1408 £ 0,0888

DT 9,5640 + 0,3733 227,1050 £ 18,6740 0,1068 +0,0635 28,3100 & 2,7549  0,0019 + 0,0002

RF 9,7362 £ 0,4177 216,7483 & 19,7894 0,1481 & 0,0676 270,0095 + 80,4804  1,2661 % 0,5432
AdaBoost  9,3266 + 0,6881  218,3913 + 21,3197 0,1437 +£0,0657  106,3481 + 27,2685 0,1961 £+ 0,2344
GBM 10,6445 £ 0,7312 2426254 + 27,5154 0,0435 £ 0,1026 194,1498 + 62,2531 0,8084 £ 0,3314
XGBoost 10,1569 + 0,4599 242,5965 + 23,2488 0,0443 4+ 0,0864 68,8032 £ 10,4964 0,1030 & 0,0396
LightGBM 10,1966 + 0,4867 229,6303 £ 20,6799 0,0946 & 0,0782 70,2328 £ 13,9827 0,1243 +£0,1133

CatBoost 10,0457 £ 0,5429 226,0089 £ 28,0431 0,1201 +0,0831  451,2786 + 286,6671  2,1470 & 1,6047
MLP 14,8302 =+ 3,0942 689,6265 + 296,4922  —1,6363 £0,9515  146,8612 4+ 24,7181 2,1287 £ 0,1352

VE 10,2188 + 0,4433 241,3854 £ 19,5006 0,0555 & 0,0536 - 5,4553 &+ 0,7953
Stacking 10,7139 4+ 1,1182 248,4403 + 40,7880 0,0350 + 0,1247 - 26,7722 £ 4,0620

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 13 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda de arvores das espécies
minoritarias com base nos verdadeiros percentuais da area deteriorada.

Revocacdo por Risco de Queda

Modelo Acuracia - —— Acuracia Bal. Tempo de HPO  Tempo de Treino
Baixo Médio Alto
OPF 0,8179 £ 0,0165 0,9197 + 0,0180 0,0267 + 0,0373 0,5452 + 0,0628 0,4972 £ 0,0231 - 1,4003 £ 0,0213
k-NN 0,8395 +0,0143  0,9829 + 0,0061  0,0000 % 0,0000 0,3921 £ 0,0479 0,4583 £ 0,0160 44,1895 + 5,3137 0,0015 + 0,0001

SVM 0,7816 £0,0380  0,8347 £0,0455  0,2080 £0,1304  0,6570£0,0530  0,5966 & 0,0421 66,1054 + 12,0600  0,0447 % 0,0146
DT 05442 £0,1273  0,5199 +0,1685 0,3533 + 0,1700 0,7282 £ 0,0802  0,5338 = 0,0626 33,3643 + 2,5752  0,0031 % 0,0003
RF 0,6032+0,0692  0,5965 +0,0968 02527 +0,1460  0,6989£0,0702  0,5160 & 0,0393 76,3260 + 10,1283  0,0800 = 0,0670

AdaBoost  0,8516 40,0260  0,9268 +£0,0309  0,0400 £ 0,0809  0,6953 £ 0,0404  0,5540 &£ 0,0355 66,7797 £ 8,9744  0,4545 £ 0,2511

GBM 08558 £0,0201  0,9357£0,0204  0,0100 £0,0202  0,6794£0,0527  0,5417+£0,0187  168,0843 + 34,4661  1,6878 % 0,8608

XGBoost  0,8663 +0,0188  0,9525+0,0142  0,0000 = 0,0000 06768 +0,0611  0,5431 +£0,0214 43,5635 £ 4,5523  0,0526 % 0,0236

LightGBM  0,7011+0,0720  0,7172+£0,0944 023027 +£0,1549  0,72324£0,0509  0,5810£0,0455 51,0091 & 6,1646  0,0718 % 0,0642

CatBoost  0,7174£0,0775  0,7474 £0,0961  0,2680£0,1412  0,7083 £0,0463 05746 £ 0,0472 1453632 £ 22,5589  0,5128 = 0,9807

MLP 07874 40,0275  0,87824+0,0271  0,0933+0,0930  0,5360 £0,0678  0,5025 & 0,0353  138,5276 & 12,8783  2,2415 % 0,0385
VE 08147 £0,0396 08719+ 0,0569 02333 40,1430  0,7013+0,0469  0,6022 = 0,0436 2,5196 + 1,3034
Stacking  0,8758 £ 0,0137  0,9570 £0,0113  0,0000 £ 0,0000  0,7044 £ 0,0477  0,5538 £ 0,0163 12,9309 + 6,9673

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 14 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda de arvores das espécies
minoritarias com base nos percentuais estimados de area deteriorada.

Revocacdo por Risco de Queda

Modelo Acuracia Acuracia Bal.
Baixo Médio Alto
OPF 0,7132 £+ 0,0181 0,8471 £ 0,0179 0,0180 + 0,0254 0,2685 £ 0,0445 0,3779 £0,0174
k-NN 0,7747 £ 0,0168 0,9215 + 0,0123 00,0000 =+ 0,0000 0,2923 + 0,0380 0,4046 + 0,0134
SVM 0,6363 + 0,0337 0,6974 + 0,0451 0,1367 + 0,0784 0,4786 £ 0,0535 0,4376 £+ 0,0317
DT 0,2200 + 0,0807 0,1766 +£0,1056  0,3913 +0,1734  0,3890 + 0,1189 0,3189 £ 0,0426
RF 0,5542 + 0,0620 0,5740 £ 0,0829 0,2280 £ 0,1299 0,5186 £ 0,0694 0,4402 £ 0,0392
AdaBoost  0,7500 + 0,0446 0,8692 + 0,0605 0,0080 + 0,0162 0,4089 £ 0,0669 0,4287 £ 0,0213
GBM 0,7511 £+ 0,0154 0,8617 + 0,0204 0,0080 + 0,0162 0,4179 £ 0,0453 0,4292 + 0,0166
XGBoost 0,7589 + 0,0200 0,8698 + 0,0196 0,0400 + 0,0809 0,4363 £ 0,0622 0,4487 £+ 0,0372
LightGBM 00,6042 + 0,0489 0,6263 + 0,0606 0,3027 £0,1375  0,5738 &+ 0,0557 0,5009 + 0,0414
CatBoost  0,5742 + 0,0426 0,6089 + 0,0496 0,3327 £ 0,1595 0,4985 £ 0,0638 0,4800 £ 0,0525
MLP 0,6884 + 0,0275 0,8117 £ 0,0298 0,1033 £ 0,0935 0,2824 £ 0,0747 0,3991 £ 0,0361
VE 0,7074 £ 0,0311 0,7918 £ 0,0387 0,1413 £ 0,1211 0,4739 £ 0,0555 0,4690 £ 0,0480
Stacking 0,7626 + 0,0153 0,8647 + 0,0158 0,0000 + 0,0000 0,4761 £ 0,0505 0,4470 £0,0171

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2 Classificacao do Nivel de Deterioracao

Em um primeiro momento, na subsecao 5.2.1, s3o apresentados os resultados da
classificacdo multiclasse do nivel de deterioracdo interna na regido do colo. Em seguida, na
subsecdo 5.2.2, demonstra-se o desempenho dos modelos na classificacao binaria do nivel de

deterioracdo, que agrupa os niveis médio e alto em uma categoria denominada significativa.

5.2.1 Classificacao Multiclasse

Nesta subsecdo, inicialmente, s3o apresentados os resultados da classificacdo do nivel

de deterioracdo interna na regido do colo, considerando todas as espécies presentes na base de
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dados. Logo, a Tabela 15 exp&e os resultados da classificacao do nivel de deterioracdo. Em
seguida, na Tabela 16, encontram-se os resultados da inferéncia do risco de queda com base nos
niveis reais de deterioracdo. Entdo, na Tabela 17, sdo expressos os achados da estimativa do
risco utilizando os niveis preditos de deterioracdo, a fim de validar a aplicabilidade do método.
Em um segundo momento, os resultados da classificacdo sdo relatados individualmente para as
espécies Caesalpinia peltophoroides (subsecdo 5.2.1.1) e Tipuana tipu (subsecdo 5.2.1.2), as

quais sdo mais predominantes, e para a unido das espécies minoritarias (subsecdo 5.2.1.3).

Tabela 15 — Métricas de avaliacdo para a classificacao do nivel de deterioracao.

Revocacdo por Nivel de Deterioracao
Baixo Médio Alto
OPF 0,6001 £0,0137 0,7080 £ 0,0190 0,3667 £ 0,0253 0,2360 £ 0,0407 0,4369 £ 0,0150 - 93,2146 + 1,3545
k-NN 0,56724 £ 0,0155 0,6427 £0,0212  0,3770 £ 0,0262  0,4720 £ 0,0615 0,4972 £0,0163 277,1001 £ 38,9548 0,0146 + 0,0022
SVM 0,6594 £ 0,0151 0,7780 + 0,0201 0,3528 £ 0,0312 0,4180 + 0,0606 0,5162 + 0,0150 751,7045 + 83,7896 1,4174 £ 0,2941
DT 0,5699 =+ 0,0187 0,6472 £ 0,0183 0,3179 £ 0,0747 0,5780 + 0,0895 0,5144 £0,0124  227,3166 + 24,5930  0,0209 £ 0,0022
RF 0,6243 £ 0,0211 0,7697 £ 0,0302 0,2034 =+ 0,0665 0,4700 + 0,0868 0,4811 +£0,0171 374,8324 + 49,8257 1,2218 40,7962
AdaBoost  0,5863 40,0225 0,6799 £ 0,0273 0,3019 =+ 0,0958 0,5280 + 0,1369 0,5033 + 0,0161 358,3579 + 29,4400 1,3345 £ 0,8838
GBM 0,6157 £ 0,0218 0,7480 =+ 0,0380 0,2457 £ 0,0602 0,4340 £ 0,0843 0,4759 £0,0221  1.059,3913 + 136,1779  8,2820 + 6,7602
XGBoost  0,6383 £ 0,0142 0,7670 £ 0,0220 0,2814 £ 0,0530 0,4520 £ 0,0682 0,5001 £ 0,0210 351,7188 £ 52,2971 0,1283 + 0,1008
LightGBM 0,7992 + 0,0178 0,8546 £ 0,0262  0,0693 +0,0323  0,7461 £ 0,0284 0,5567 £ 0,0112  302,4804 £ 30,9268 0,1730 £ 0,1368
CatBoost 0,56904 £ 0,0137 0,6849 £ 0,0165 0,3019 £ 0,0499 0,5380 £ 0,0676 0,5083 £ 0,0135 409,2059 4 33,8022 0,2188 £ 0,1967
MLP 0,6587 £ 0,0514 0,8277 £0,0746 0,2337 £ 0,0446 0,2760 £ 0,0951 0,4458 £0,0259  1.160,6974 4+ 131,6287  3,4340 +1,0531
VE 0,6431 £ 0,0117 0,7611 £ 0,0184 0,3219 £ 0,0534 0,4520 £ 0,0762 0,5117 £ 0,0154 - 10,6310 £ 11,0518
Stacking 0,6536 =+ 0,0130 0,7783 £ 0,0270 0,3672 £ 0,0471 0,2840 + 0,0702 0,4765 + 0,0174 - 53,7286 + 54,0487

Modelo Acuracia Acuracia Bal. Tempo de HPO Tempo de Treino

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 16 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda das arvores com base
nos verdadeiros niveis de deterioracdo.

Revocacio por Risco de Queda
Baixo Médio Alto
OPF 0,6979 £0,0142 07875 +£0,0180  0,0657 £0,0351  0,5314 +0,0264  0,4615 = 0,0175 - 97,0280 + 1,3180
k-NN 0,6576 £ 0,0313 0,7204 £ 0,0459 0,1757 £ 0,0595 0,5460 £ 0,0239 0,4807 £ 0,0169 325,1339 + 35,8089 0,0153 =+ 0,0007
SVM 0,7839 £ 0,0214 0,8371 £ 0,0267 0,0781 £ 0,0410 0,7348 £ 0,0260 0,5500 £ 0,0124 565,8705 £ 57,4006 1,9616 £ 0,5632
DT 0,6814 £+ 0,0734 0,6971 +0,0974  0,1915 40,1030  0,7117 + 0,0596 0,5334 +0,0183  217,2334 + 15,0995 0,0241 £ 0,0027
RF 0,7417 £ 0,0404 0,7836 £ 0,0512 0,0800 + 0,0424 0,7182 £ 0,0357 0,5273 £ 0,0205 4122678 £+ 51,5388 0,2110 £ 0,2884
AdaBoost 0,8111 +0,0107  0,8766 & 0,0128  0,0642 + 0,0444 0,7342 £ 0,0289 0,5584 £ 0,0147 318,1362 + 16,2830 3,2078 £1,1151
GBM 0,6661 + 0,0691 0,6886 £ 0,0926 0,1632 £ 0,0674 0,6770 £ 0,0577 0,5096 +£ 0,0250 860,8670 £ 79,0478 0,3359 £ 0,0966
XGBoost 0,8115 £ 0,0152 0,8668 £ 0,0196 0,0451 £ 0,0282 0,7674 £ 0,0253 0,5597 £ 0,0123 350,7690 + 39,0769 0,1675 £ 0,1133
LightGBM  0,7992 + 0,0178 0,8546 £ 0,0262 0,0693 + 0,0323 0,7461 £ 0,0284 0,5567 £ 0,0112 302,4804 + 30,9268 0,1730 £ 0,1368
CatBoost 0,8049 £ 0,0153 0,8645 £ 0,0184 0,0293 £ 0,0278 0,7475 £ 0,0267 0,5471 £ 0,0140 409,9015 + 48,4544 0,6362 £ 0,4444

Modelo Acuracia Acuracia Bal. Tempo de HPO Tempo de Treino

MLP 0,7261 £ 0,0641  0,8106 +0,1034  0,0440 £0,0275  0,5837 +£0,1095 04794 40,0340  1.304,3091 + 167,6854  4,2561 + 1,4830
VE 0,8144 4 0,0155  0,8669 + 0,0193  0,0402 40,0271  0,7778 + 0,0193 0,5616 & 0,0104 - 4,8626 + 1,4155
Stacking  0,7987 +£0,0172  0,8633+0,0221  0,0803+0,0508  0,7179+0,0314  0,5538 & 0,0158 - 25,7983 + 7,6640

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 17 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda das arvores com base
nas estimativas do nivel de deterioracao.

Revocacdo por Risco de Queda

Modelo Acuracia Acuracia Bal.
Baixo Médio Alto
OPF 0,5949 + 0,0184 0,6806 + 0,0301 0,1045 + 0,0481 0,4152 £ 0,0386 0,4001 £ 0,0180
k-NN 0,5499 + 0,0216 0,5707 £+ 0,0379 0,1766 + 0,0608 0,5484 + 0,0505 0,4319 £ 0,0221
SVM 0,6700 + 0,0218 0,7256 + 0,0304 0,0676 + 0,0429 0,5957 +0,0302  0,4629 £+ 0,0142
DT 0,5346 + 0,0453 0,4991 + 0,0674 0,1265 +0,0769  0,7005 £ 0,0383  0,4420 + 0,0140
RF 0,6493 £ 0,0214 0,6920 +£ 0,0304 0,0493 £ 0,0340 0,6127 £ 0,0371 0,4513 £ 0,0107
AdaBoost 00,6358 £ 0,0159 0,6616 £ 0,0324 0,0395 + 0,0347 0,6562 £ 0,0614 0,4524 £ 0,0148
GBM 0,5322 + 0,0614 0,5765 +0,0997 0,1779 40,0974  0,4546 + 0,0791 0,4030 £ 0,0190
XGBoost 0,6754 40,0115  0,7365 + 0,0254 0,0341 + 0,0217 0,5928 £ 0,0502 0,4545 £+ 0,0123
LightGBM 00,6582 + 0,0224 0,7014 + 0,0451 0,0360 + 0,0329 0,6171 £ 0,0653 0,4515 £+ 0,0143
CatBoost 00,6335 + 0,0143 0,6447 £+ 0,0194 0,0202 + 0,0178 0,6932 + 0,0224 0,4527 £ 0,0087
MLP 0,6422 +0,0609 0,7657 4+ 0,1151  0,0394 + 0,0267 0,3700 £ 0,1171 0,3917 £ 0,0211
VE 0,6746 £ 0,0155 0,7250 £ 0,0238 0,0343 £ 0,0265 0,6228 £ 0,0258 0,4607 £ 0,0124
Stacking 0,6675 £ 0,0157 0,7438 £ 0,0285 0,0433 £ 0,0292 0,5322 £ 0,0492 0,4398 £ 0,0136

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2.1.1 Caesalpinia peltophoroides

Esta subsecao trata do desempenho dos modelos em &rvores urbanas da espécie
Caesalpinia peltophoroides. Primeiramente, a Tabela 18 aborda os resultados da classificacdo
do nivel de deterioracdo interna. Em seguida, na Tabela 19, sao apresentados os resultados da
inferéncia do risco de queda com base nos niveis reais de deterioracdo. Entdo, na Tabela 20,

sao relatados os achados da estimativa do risco utilizando os niveis preditos de deterioracao.

Tabela 18 — Métricas de avaliacdo para a classificacdo do nivel de deterioracdo de arvores da
espécie Caesalpinia peltophoroides.

Revocacdo por Nivel de Deterioracdo

Modelo Acuracia - - Acuréacia Bal. Tempo de HPO Tempo de Treino
Baixo Médio Alto

OPF 0,6472 £ 0,0184 0,7241 £ 0,0221 0,3025 £ 0,0363 0,0600 £ 0,0671 0,3622 £ 0,0286 - 15,6351 £+ 0,3131

k-NN 0,5684 + 0,0273 0,6166 %+ 0,0321 0,3625 =+ 0,0560 0,1200 £ 0,0881 0,3664 £ 0,0396 117,2109 =+ 14,4504 0,0045 + 0,0006
SVM 0,6552 %+ 0,0383 0,7343 £ 0,0537 0,2800 + 0,0762 0,2200 £ 0,1316 0,4114 £ 0,0392 181,0849 + 23,4601 0,9481 +0,8578
DT 0,5223 £ 0,0425 0,5664 + 0,0525 0,2750 +0,1274  0,5800 + 0,1509 0,4738 + 0,0333 101,8835 £+ 11,7389  0,0080 = 0,0009
RF 0,6350 + 0,0376 0,7053 + 0,0469 0,2925 + 0,0442 0,3200 £ 0,1416 0,4393 £ 0,0429 158,9577 + 23,3625 0,1271 £ 0,1355
AdaBoost  0,5234 + 0,0632 0,5669 + 0,0900 0,2900 + 0,1343 0,5000 £ 0,1751 0,4523 £ 0,0465 173,5888 + 17,7206 0,2118 + 0,3067
GBM 0,6042 + 0,0329 0,6607 £ 0,0455 0,3575 £ 0,0591 0,1200 £ 0,0881 0,3794 £ 0,0317 413,2461 + 62,5945 0,7723 £0,7701
XGBoost 0,6213 £ 0,0327 0,6869 + 0,0422 0,3100 + 0,0529 0,2600 £ 0,1321 0,4190 £ 0,0484 148,1327 £ 17,3771 0,0714 £ 0,0620
LightGBM  0,5223 + 0,0396 0,5554 + 0,0520 0,3650 = 0,0887 0,3400 £ 0,1622 0,4201 £ 0,0469 150,1233 + 16,6990 0,0197 £ 0,0121
CatBoost 0,5832 £ 0,0321 0,6189 +0,0473  0,4225 + 0,1110  0,3200 + 0,1639 0,4538 £ 0,0448 249,6732 4 28,2378 0,0961 £ 0,1164
MLP 0,6979 £ 0,0657 0,7867 £ 0,0794 0,2775 £ 0,0556 0,2000 £ 0,1305 0,4214 £ 0,0369 3,8024 +0,7146

865,6969 £ 149,1295
0,2850 + 0,0929 -
0,2825 £ 0,0575

5,2653 + 2,7495
26,6256 4 13,5345

VE 0,6366 + 0,0362 0,7076 £ 0,0516
0,7070 £ 0,0294 0,7968 =+ 0,0405

0,3600 £ 0,1491
0,2000 £ 0,1168

0,4509 £ 0,0416

Stacking 0,4264 £ 0,0393

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 19 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda de arvores da espécie
Caesalpinia peltophoroides com base nos verdadeiros niveis de deteriorac3o.

Revocacido por Risco de Queda
Baixo Médio Alto
OPF 0,7097 £ 0,0215 0,7780 £ 0,0280 0,1127 £ 0,0661 0,4068 + 0,0445 0,4325 £ 0,0277 - 16,0995 + 0,0902
k-NN 0,5931 £ 0,0378 0,6351 £ 0,0443 0,2884 +0,1222 0,4219 + 0,0609 0,4485 +0,0354  135,7355 + 16,8883  0,0052 + 0,0004
SVM 0,6770 £+ 0,0613 0,7039 + 0,0764 0,2867 + 0,1384 0,5849 + 0,0808 0,5252 + 0,0393 180,3337 + 22,0620 0,3363 + 0,1070
DT 0,6918 + 0,0642 0,7211 £ 0,0783 0,1553 + 0,0907 0,6635 + 0,0395 0,5133 £0,0269 83,2499 + 4,3011 0,0093 + 0,0009
RF 0,5653 + 0,0682 0,5602 £ 0,0805  0,4436 + 0,1266  0,6409 + 0,0484 0,5482 £ 0,0395 172,3163 + 16,4618 0,1601 + 0,2274
AdaBoost  0,7314 =+ 0,0696 0,7675 + 0,0834 0,2045 £ 0,1223 0,6591 + 0,0564 0,5437 £ 0,0361 151,3229 £ 15,3193 0,8004 + 0,4987
GBM 0,6537 £ 0,0547 0,6762 + 0,0674 0,2811 +0,1233 0,6307 + 0,0549 0,5294 £ 0,0410  411,1574 + 40,0086 1,1327 +1,1909
XGBoost  0,6213 + 0,0327 0,6869 + 0,0422 0,3100 + 0,0529 0,2600 + 0,1321 0,4190 + 0,0484 148,1327 £ 17,3771 0,0714 + 0,0620
LightGBM  0,6994 + 0,0500 0,7194 £ 0,0580 0,3190 + 0,1296 0,6721 +£0,0486  0,5701 £ 0,0441 142,5811 =+ 18,3741 0,0649 + 0,0950
CatBoost  0,7291 =+ 0,0619 0,7580 = 0,0773 0,1920 £ 0,1152 0,6808 = 0,0527 0,5436 £0,0343  227,6202 & 23,2370 0,0250 £ 0,0146
MLP 0,7459 +£0,0582  0,8107 + 0,0757  0,1097 & 0,0944 0,4694 = 0,0924 0,4633 £0,0370  859,7969 £ 135,1629  3,2084 £ 0,5176
VE 0,7550 + 0,0369  0,7911 £ 0,0471 0,1774 £0,1119  0,6875 40,0439  0,5520 + 0,0318 - 3,1927 +2,4181
Stacking 0,7509 + 0,0306 0,8007 + 0,0405 0,2135 £ 0,1280 0,5706 + 0,0695 0,5283 £ 0,0464 - 15,9575 + 11,6643

Modelo Acuracia Acuracia Bal. Tempo de HPO  Tempo de Treino

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 20 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda de arvores da espécie
Caesalpinia peltophoroides com base nas estimativas do nivel de deteriorac3o.

Revocacdo por Risco de Queda

Baixo Médio Alto
OPF 0,6316 £+ 0,0294 0,7036 £ 0,0361 0,1765 £ 0,1053 0,2438 £ 0,0453 0,3746 £+ 0,0417
k-NN 0,5253 £ 0,0413 0,5627 £ 0,0484 0,3038 £ 0,1223 0,3263 £ 0,0721 0,3976 £ 0,0354
SVM 0,5924 £+ 0,0623 0,6295 £ 0,0832 0,2642 £ 0,1356 0,4007 £ 0,1017 0,4315 40,0423
DT 0,4640 £ 0,0722 0,4648 £ 0,0986 0,2402 +£0,1208  0,5329 + 0,1225  0,4126 £ 0,0290

RF 0,4830 £ 0,0662 0,4934 +£0,0849  0,4384 40,1415  0,4234 + 0,1098 ,4517 40,0550
AdaBoost  0,5185 &£ 0,0816 0,5316 £ 0,1055 0,2004 £ 0,1304 0,5247 4+ 0,1199 0,4189 40,0364
GBM 0,5368 £ 0,0696 0,5793 £ 0,0914 0,2501 £ 0,1244 0,3178 40,0880 0,3824 £ 0,0359
XGBoost  0,5623 £ 0,0485 0,6014 £ 0,0669 0,2030 £ 0,1237 0,4215 £+ 0,0970 0,4086 + 0,0421
LightGBM  0,4766 & 0,0651 0,4803 £ 0,0871 0,2785 £+ 0,1369 0,5202 £ 0,1175 0,4263 £+ 0,0379
CatBoost  0,5566 % 0,0562 0,5789 £ 0,0765 0,1822 £ 0,1061 0,5055 £ 0,1279 0,4222 40,0343
MLP 0,6480 4+ 0,0676 0,7158 + 0,0891  0,1461 £ 0,0987 0,2819 £ 0,1030 0,3813 40,0384
VE 0,5669 £ 0,0680 0,5956 £ 0,0890 0,2390 £ 0,1222 0,4946 £+ 0,1105 0,4431 £ 0,0487
Stacking 0,6084 £ 0,0542 0,6646 £ 0,0730 0,3149 £ 0,1321 0,3203 £+ 0,1048 0,4332 £ 0,0417

Modelo Acuracia Acuracia Bal.

o

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2.1.2 Tipuana tipu

Nesta subsecdo, aborda-se a performance dos algoritmos em arvores urbanas da espécie
Tipuana tipu. Inicialmente, a Tabela 21 aborda os resultados da classificacdo do nivel de
deterioracdo interna. Entdo, na Tabela 22, sdo apresentados os resultados da inferéncia do risco
de queda com base nos niveis reais de deterioracao. Por Gltimo, na Tabela 23, s3o expostos os

achados da estimativa do risco utilizando os niveis preditos de deterioracao.
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Tabela 21 — Métricas de avaliacdo para a classificacao do nivel de deterioracdo de arvores da
espécie Tipuana tipu.

Revocacido por Nivel de Deterioragdo

Médio Alto
0,4078 £ 0,0415 0,2615 + 0,0492
0,4178 £ 0,0298 0,3969 + 0,0755
0,4300 £ 0,0797 0,3046 + 0,0606

Modelo Acuracia Acuracia Bal. Tempo de HPO Tempo de Treino

Baixo
0,5410 £ 0,0392
0,5288 + 0,0348
0,6827 £ 0,0590

OPF 0,4630 £ 0,0273
k-NN 0,4759 £ 0,0207
SVM 0,5530 £ 0,0213

0,4034 + 0,0277
0,4478 £ 0,0252
0,4724 +0,0289

6,6564 + 0,0877
0,0031 = 0,0003
0,1762 % 0,0752

99,9585 + 15,3406
147,2253 + 19,7466

DT 0,4981 + 0,0224 0,5749 £ 0,0422 0,3689 + 0,0915 0,5077 £ 0,1129 0,4838 +0,0250 79,2079 + 9,3782 0,0061 £ 0,0005

RF 0,5193 £ 0,0228 0,6569 £ 0,0578 0,3789 £ 0,0688 0,2831 + 0,0817 0,4396 + 0,0263 145,8140 4 15,6784 0,1459 £ 0,1736
AdaBoost  0,5141 £ 0,0275 0,6386 = 0,0571 0,3378 £ 0,0567 0,4369 £ 0,0953 0,4711 40,0232 135,5231 £ 17,6794 0,8448 £ 0,5037
GBM 0,5289 +0,0177 0,6285 £ 0,0338 0,4000 £ 0,0388 0,4338 £ 0,0827 0,4874 40,0241 291,0682 =4 32,8220 1,0525 £ 1,2056
XGBoost 0,5378 £0,0193 0,6603 £ 0,0424 0,3722 £ 0,0513 0,4400 + 0,0990 0,4909 £ 0,0300  119,6074 £ 16,8413 0,1055 £ 0,0692
LightGBM  0,5148 + 0,0202 0,5688 + 0,0361 0,4200 + 0,0509 0,5323 £ 0,0777 0,5070 +0,0243  126,7625 £ 16,2073 0,0173 £0,0104
CatBoost  0,5111 40,0225 0,5912 £ 0,0378 0,3722 £ 0,0430 0,5323 +0,0724 0,4986 +0,0237  217,1609 =+ 24,4105 0,0408 £ 0,0359

MLP 0,5381 % 0,0291
VE 0,5256 % 0,0201
0,5530 & 0,0190

0,7227 + 0,0994
0,6034 % 0,0378
0,6644 % 0,0413

0,3867 % 0,1014
0,3911 % 0,0240
0,4433 £ 0,0511

0,1200 + 0,0467  0,4098 = 0,0242
0,5446 & 0,0735 0,5130 = 0,0235
0,3508 = 0,0746  0,4862 = 0,0265 -

758,3823 £ 104,7701  2,9101 £ 0,5087
2,5097 + 11,6189

Stacking 13,2903 £ 8,4634

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 22 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda de arvores da espécie
Tipuana tipu com base nos verdadeiros niveis de deterioracao.

Revocacdo por Risco de Queda
Médio Alto
0,1160 £ 0,0548 0,6087 £ 0,0365

Modelo Acuracia Acuracia Bal. Tempo de HPO  Tempo de Treino

Baixo
0,6977 £ 0,0308

OPF 0,6337 £ 0,0246 0,4741 £ 0,0261 - 7,6960 %+ 0,0767

k-NN 0,6289 + 0,0286 0,6959 £ 0,0334 0,3123 £ 0,0955 0,5692 £ 0,0372 0,5258 £ 0,0366  114,4985 4 14,4581  0,0035 £ 0,0001
SVM 0,7185 £ 0,0409 0,7654 £ 0,0392 0,1369 £ 0,0770 0,7246 £ 0,0639 0,5423 £0,0334  142,2581 + 21,4621  0,4670 & 0,5241
DT 0,6478 £ 0,0403 0,7414 £0,0372  0,4282 40,0988  0,5344 + 0,0786 0,5680 £ 0,0304 82,6740 % 8,0382  0,0069 + 0,0006
RF 0,7007 £ 0,0460 0,7743 £ 0,0552 0,1178 £ 0,0675 0,6639 + 0,0666 0,5187 £0,0210  152,1463 £ 17,8443  0,2196 £ 0,2021
AdaBoost  0,7252 + 0,0462 0,7737 £ 0,0501 0,1242 £0,0788 0,7354 £0,0734 0,5444 £0,0234  137,4644 £16,7469  0,7352 £0,3133
GBM 0,6993 £ 0,0251 0,7880 £ 0,0224 0,2593 £ 0,1195 0,6255 £ 0,0622 0,5576 £0,0408  293,1290 £ 27,0871 0,6926 £ 0,6728
XGBoost  0,7522 40,0315  0,8139 £ 0,0320  0,1050 £ 0,0787 0,7481 £ 0,0571 0,5557 £0,0173  129,4929 £ 17,6246  0,0684 £ 0,0599
LightGBM  0,7407 % 0,0309 0,8108 £ 0,0302 0,1035 £ 0,0748 0,7202 £ 0,0606 0,5448 £0,0201  131,3599 £ 16,3660  0,1273 £ 0,1339
CatBoost  0,7463 + 0,0291 0,8023 £ 0,0282 0,0650 £ 0,0534 0,7599 £ 0,0538 0,5424 £0,0209  205,0078 + 20,2002  1,0587 £ 1,2422

MLP 0,6756 + 0,0705
VE 0,7526 + 0,0243
0,7656 =+ 0,0251

0,7173 £0,1141
0,8006 = 0,0306
0,8061 £ 0,0325

0,1587 £ 0,0942
0,1753 £0,1079
0,1392 £ 0,0693

0,6822 40,0822  0,5194+0,0380  621,2165 & 90,4242
0,7610 40,0518 0,5789 + 0,0285 -
0,7946 & 0,0333  0,5800 + 0,0200 -

2,4125 £+ 0,5545
3,9678 £1,7976

Stacking 21,4912 49,7571

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 23 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda de arvores da espécie
Tipuana tipu com base nas estimativas do nivel de deterioracao.

Revocacdo por Risco de Queda

Modelo Acuracia - - Acuracia Bal.
Baixo Médio Alto
OPF 0,4852 £ 0,0213 0,5444 + 0,0448 0,0966 + 0,0655 0,4494 £ 0,0513 0,3634 £ 0,0225
k-NN 0,4844 £ 0,0242 0,5146 £ 0,0446 0,1899 £ 0,0736 0,4730 £ 0,0606 0,3925 £+ 0,0265
SVM 0,5385 £ 0,0254 0,6071 £ 0,0348 0,1312 £ 0,0920 0,4826 £+ 0,0825 0,4069 £+ 0,0323
DT 0,4830 £ 0,0332 0,5446 + 0,0662  0,2024 4 0,0841  0,4219 + 0,1076 0,3896 + 0,0331
RF 0,5393 £ 0,0262 0,6104 £ 0,0526 0,1540 £ 0,0904 0,4840 +£0,0730  0,4161 =+ 0,0246
AdaBoost  0,5393 &+ 0,0313 0,5811 + 0,0616 0,0400 £ 0,0357 0,5347 40,0928 0,3853 40,0214
GBM 0,5233 £ 0,0260 0,5756 £ 0,0514 0,1691 £+ 0,0900 0,4917 £ 0,0793 0,4121 £ 0,0316
XGBoost  0,5452 £ 0,0392 0,6134 £ 0,0621 0,1069 £ 0,0888 0,4983 4+ 0,0914 0,4062 % 0,0279
LightGBM  0,5296 + 0,0261 0,5866 + 0,0637 0,0959 £ 0,0744 0,5032 4+ 0,1042 0,3952 £+ 0,0252
CatBoost  0,5489 + 0,0259 0,5771 £+ 0,0497 0,0160 +£0,0224  0,5814 40,0979  0,3915 + 0,0264
MLP 0,5000 £ 0,0534 0,5875 £+ 0,1161 0,1223 £+ 0,0879 0,4038 40,1141 0,3712 40,0238
VE 0,5556 £ 0,0315 0,6041 +£ 0,0650 0,0880 + 0,0635 0,5539 £ 0,1014 0,4154 + 0,0246
Stacking  0,5778 + 0,0218 0,6563 + 0,0389  0,0547 10,0546  0,5210 +0,0794  0,4106 + 0,0233

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Por dltimo, esta subsecdo concentra-se no desempenho dos modelos na unido das

espécies minoritarias, que sdo: Caesalpinia ferrea var. leiostachya, Holocalyx balansae, Jacaranda

mimosaefolia, Ligustrum lucidum e Tibouchina granulosa. A Tabela 24 relata os resultados da

classificacdo do nivel de deterioracdo. Em seguida, na Tabela 25, sdo apresentados os resultados

da inferéncia do risco de queda com base nos niveis reais de deterioracdo. Entao, a Tabela 26

mostra os achados da previsdao do risco utilizando os niveis preditos de deterioracao.

Tabela 24 — Métricas de avaliacdo para a classificacao do nivel de deterioracdo de arvores das
espécies minoritarias.

Modelo

Acuréacia

Revocacédo por Nivel de Deterioragdo

Baixo

Médio

Alto

Acuréacia Bal.

Tempo de HPO Tempo de Treino

OPF
k-NN
SVM
DT
RF
AdaBoost
GBM
XGBoost
LightGBM
CatBoost
MLP
VE
Stacking

0,6174 £ 0,0233
0,5653 + 0,0401
0,6774 £ 0,0255
0,5237 £ 0,0436
0,6489 + 0,0312
0,6100 £ 0,0332
0,5889 40,0301
0,6232 £ 0,0225
0,5721 +0,0331
0,6332 + 0,0260

0,7127 £ 0,0299
0,6247 £ 0,0515
0,8013 £ 0,0337
0,5313 £ 0,0675
0,7520 £ 0,0484
0,6727 £ 0,0508
0,6447 £ 0,0448
0,6887 £ 0,0365
0,6113 £ 0,0482
0,7133 £ 0,0382

0,2400 + 0,0544
0,3567 £ 0,0712
0,1300 = 0,0390
0,5167 + 0,1188
0,1933 + 0,0777
0,3600 + 0,0976
0,3767 + 0,0797
0,3533 + 0,0945
0,4200 + 0,0775
0,2700 + 0,0736

0,7111 + 0,0348 0,8433 + 0,0466  0,2200 + 0,0607

0,6574 £ 0,0210
0,6558 + 0,0251

0,7273 £ 0,0337
0,7260 + 0,0467

0,3767 £ 0,0815
0,3767 + 0,0871

0,3200 + 0,0745
0,3000 % 0,101
0,4600 = 0,1420
0,4300 % 0,0991
0,4700 % 0,1142
0.4200 =+ 0,1120
0,3900 = 0,0830
0,4500 + 0,1130
0,4400 + 0,1314

0,5200 = 0,0919
0,2000 % 0,0826
0,4500 % 0,0876
0,4400 % 0,1064

0,4242 £ 0,0287
0,4271 £ 0,0335
0,4638 £ 0,0389

8,2712 + 10,2199

346,7674 £ 54,7395  0,0034 £ 0,0003

297,6884 4 33,4009

0,4927 £0,0357  266,2312 £ 24,0256

0,4718 % 0,0419
0.4842 + 0,0405
0,4704 + 0,0285
0,4973 + 0,0344
0,4904 + 0,0428
0,5011 + 0,0334
0,4211 + 0,0345

0,5180 = 0,0334
0,5142 % 0,0459

366,2275 £ 39,9630
326,1101 =+ 35,4881
545,0897 + 97,3950
466,7761 £ 69,6101
369,1376 =+ 43,8429
495,2784 £ 59,7084
812,2549 4 110,9303

0,1760 + 0,0494
0,0067 = 0,0006
0,2052 40,2031
0,7340 £ 0,4279
1,0540 + 1,3758
0,7724 £ 0,4074
0,0434 £ 0,0498
0,2312 +0,3973
3,4500 %+ 0,5471
4,1930 £ 1,6639
21,3233 +7,9782

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 25 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda de arvores das espécies
minoritarias com base nos verdadeiros niveis de deterioracao.

Modelo

Acuracia

Revocacido por Risco de Queda

Acuracia Bal.

Baixo

Médio

Alto

Tempo de HPO

Tempo de Treino

OPF 0,7026 + 0,0172
k-NN 0,6495 + 0,0401
SVM 0,6800 % 0,0484
DT 0,7742 + 0,0349
RF 0,6758 + 0,0644
AdaBoost  0,8247 & 0,0249 0,8951 + 0,0252
GBM 0,7363 % 0,0354
XGBoost  0,7595 + 0,0423
LightGBM 07753 + 0,0374
CatBoost  0,8011 % 0,0241
MLP 0,7811 40,0217
VE 0,8205 % 0,0201
Stacking  0,7958 + 0,0264

0,7883 £ 0,0223
0,7179 £ 0,0577
0,7227 £ 0,0677
0,8394 £ 0,0415
0,7163 £ 0,0775

0,7975 £ 0,0439
0,8254 £ 0,0456
0,8375 £ 0,0465
0,8779 £ 0,0330
0,8721 £ 0,0288
0,8947 £ 0,0211
0,8667 £ 0,0313

0,0833 + 0,0653
0,1680 % 0,1192
0,2747 + 0,1254
0,1927 40,1058
0,2447 + 0,1357
0,0813 + 0,0708
0,1367 40,0825
0,1647 +0,1077
0,1693 = 0,1219
0,1293 % 0,1004
0,0360 40,0415
0,1260 % 0,0731
0,0867 % 0,0936

0,4538 =+ 0,0477
0,4616 = 0,0625
0,5979 + 0,0586
0,6046 + 0,0550
0,5920 = 0,0690
0,6653 =+ 0,0659
0,5898 =+ 0,0678
0,5966 + 0,0676
0,6396 + 0,0693
0,6191 40,0667
0,5417 40,0588
0,6324 + 0,0603
0,6419 = 0,0526

0,4418 £ 0,0279
0,4492 £ 0,0402
0,5318 = 0,0398
0,5456 = 0,0202
0,5177 £ 0,0508
0,5473 £ 0,0236
0,5080 = 0,0283
0,5289 + 0,0442
05488 = 0,0414
0,5421 + 0,0372
0,4833 £ 0,0276

0,5510 + 0,0229
0,5318 % 0,0359

7,9637 £ 0,1865

318,9080 + 71,1177 0,0033 £ 0,0003
283,7603 £ 54,7623 0,1119 £ 0,0136
203,7538 + 32,7726  0,0068 + 0,0006
325,7638 £ 58,1923 0,2462 £ 0,2196
277,4222 £ 61,4308 0,8951 + 0,4344
402,0206 = 40,5245 1,1359 + 1,2420
382,6876 £ 58,0501 0,3011 £ 0,2303
287,7519 4 49,2184 0,0293 £ 0,0200
362,4418 £ 60,0535 1,7257 42,9157
708,1178 £ 108,8349 3,0242 £ 0,5981

2,6240 £ 11,1524
13,5191 £ 5,6909

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 26 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda de arvores das espécies
minoritarias com base nas estimativas do nivel de deterioracao.

Revocacdo por Risco de Queda

Modelo Acuracia Acuracia Bal.
Baixo Médio Alto
OPF 0,6000 + 0,0321 0,6879 £ 0,0424 0,1367 £ 0,0992 0,3223 £ 0,0490 0,3823 £ 0,0455
k-NN 0,5258 + 0,0438 0,5725 + 0,0656 0,1600 + 0,0992 0,4030 £ 0,0724 0,3785 £ 0,0361
SVM 0,6063 + 0,0335 0,6510 + 0,0487 0,2427 + 0,1157 0,5034 + 0,0621 0,4657 £ 0,0389
DT 0,4932 + 0,0486 0,4709 +0,0595 0,3180 &+ 0,1683 0,6267 + 0,0771 0,4719 + 0,0499
RF 0,6095 £ 0,0557 0,6503 £ 0,0803 0,1580 +£ 0,0889 0,5285 £ 0,0706 0,4456 £ 0,0360
AdaBoost  0,6289 + 0,0323 0,6692 + 0,0532 0,0613 £ 0,0543 0,5799 £ 0,0939 0,4368 £ 0,0254
GBM 0,5637 £ 0,0465 0,6017 £ 0,0683 0,1213 £ 0,1022 0,4949 £ 0,0844 0,4060 £ 0,0433
XGBoost 0,6042 + 0,0288 0,6480 + 0,0466 0,0900 + 0,0708 0,5396 £ 0,0968 0,4259 + 0,0361
LightGBM 00,5805 + 0,0465 0,6044 + 0,0729 0,1633 + 0,1221 0,5752 £+ 0,1158 0,4477 £ 0,0493
CatBoost 00,6632 + 0,0302 0,7088 + 0,0364 0,1367 + 0,0992 0,5549 =+ 0,0800 0,4668 £ 0,0413
MLP 0,6879 4 0,0335 0,8099 + 0,0467  0,0333 £+ 0,0477 0,2939 £ 0,0896 0,3790 £ 0,0286
VE 0,6658 £ 0,0254 0,7151 £ 0,0416 0,1233 £ 0,1180 0,5709 £ 0,0777 0,4698 £ 0,0450
Stacking 0,6542 + 0,0274 0,7153 £ 0,0501 0,0400 + 0,0560 0,5320 £ 0,1054 0,4291 £ 0,0344

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2.2 C(lassificacao Binaria

Esta subsecdo apresenta os resultados da classificacdo binaria do nivel de deterioracdo,
realizada através do agrupamento dos niveis “médio” e “alto” da tarefa multiclasse em uma
classe denominada “significativo”. A Tabela 27 aborda os resultados da classificacdo do nivel
de deterioracdo. Em seguida, na Tabela 28, s3o apresentados os resultados da inferéncia do
risco de queda com base nos niveis reais de deterioracdo. Posteriormente, na Tabela 29, sao

expressos os achados da estimativa do risco utilizando os niveis preditos de deterioracao.

Tabela 27 — Métricas de avaliacdo para a classificacdo binaria do nivel de deterioracao.

Revocacao por Nivel de Deterioracao

Modelo Acuracia - — Acuracia Bal. Tempo de HPO Tempo de Treino
Minimo Significativo

OPF 0,6757 £ 0,0126 0,7488 £0,0173 0,4966 + 0,0258 0,6227 + 0,0136 - 40,4722 £ 11,2171

k-NN 0,7033 £0,0128 0,7467 £0,0172 0,5972 + 0,0310 0,6719 +0,0153 226,2416 + 24,4000  0,0089 + 0,0008
SVM 0,7312 £ 0,0117 0,8204 £ 0,0327 0,5131+0,0762 0,6667 + 0,0252 479,1509 + 63,3637 0,7725 + 0,2964
DT 0,7244 £0,0157 0,7737 £ 0,0280 0,6041 + 0,0632 0,6889 +0,0246  186,0719 + 28,6171  0,0137 £ 0,0017
RF 0,7279 £+ 0,0105 0,8295 + 0,0285 0,4798 + 0,0663 0,6546 + 0,0221 297,5781 =+ 40,4769 0,5455 + 0,4061
AdaBoost  0,7319 40,0113 0,7887 £ 0,0261 0,5927 + 0,0563 0,6907 40,0194 259,0821 =+ 18,5824 1,1840 40,7276
GBM 0,7453 £+ 0,0111  0,8456 + 0,0209 0,4994 + 0,0534 0,6725 + 0,0203 346,4125 + 31,8871 1,2256 £+ 1,1330
XGBoost  0,7406 + 0,0092 0,8212 + 0,0223 0,5432 + 0,0558 0,6822 + 0,0195 290,2832 =+ 36,9108 0,0413 £ 0,0271
LightGBM  0,7329 40,0094 0,7691 £ 0,0198 0,6440 + 0,0369 0,7066 + 0,0129 228,5397 & 24,9971 0,0236 + 0,0083
CatBoost  0,7364 & 0,0099 0,7668 £+ 0,0166 0,6619 + 0,0279 0,7144 £ 0,0116  321,8008 + 39,0284 0,3058 + 0,3046

MLP 0,7424 +£0,0122  0,8476 = 0,0280
VE 0,7424 40,0091  0,7834 = 0,0162
0,7449 £ 0,0117  0,8148 £ 0,0181

0,4846 + 0,0557
0,6418 + 0,0229
0,5738 40,0285

0,6661 40,0180 835,7949 + 108,4311
0,7126 + 0,0091 -
0,6943 £ 0,0130 -

1,9401 £ 0,3893
3,5962 + 3,4201

Stacking 18,5493 + 16,4358

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 28 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda das arvores com base
nos verdadeiros niveis binarios de deterioracao.

Modelo

Acuréacia

Revocacio por Risco de Queda

Acurécia Bal.

Tempo de HPO

Tempo de Treino

Baixo Médio Alto

OPF 0,7004 +0,0123 0,7880 + 0,0163 0,0720 + 0,0271 0,5382 + 0,0295 0,4661 + 0,0126 - 98,7154 + 2,5530

k-NN 0,6299 + 0,0398 0,6840 £0,0577  0,1770 4+ 0,0517  0,5413 £ 0,0352 0,4674 + 0,0195 326,7484 + 38,3770  0,0150 £+ 0,0004
SVM 0,7764 + 0,0256 0,8197 + 0,0332 0,0884 + 0,0449 0,7618 + 0,0278 0,5566 + 0,0151 606,1853 4 95,7291 1,4826 + 0,4537
DT 0,7411 +0,0434 0,7667 £ 0,0659 0,1196 + 0,0672 0,7690 =+ 0,0480 0,5518 +£0,0160  220,5550 + 20,5161  0,0216 + 0,0027
RF 0,7392 + 0,0457 0,7784 £ 0,0547 0,1095 + 0,0515 0,7248 £ 0,0515 0,5376 + 0,0257 398,8835 £ 47,0754 0,3106 + 0,2704
AdaBoost  0,7910 £ 0,0337 0,8457 £ 0,0459 0,0600 = 0,0440 0,7468 £ 0,0324 0,5508 + 0,0172 338,4242 4+ 26,1013 4,6197 + 1,2350
GBM 0,7181 +0,0514 0,7406 + 0,0699 0,1449 + 0,0598 0,7442 £ 0,0280 0,5432 +0,0158 975,9939 + 97,7207 0,8660 + 1,1676
XGBoost 0,8064 + 0,0187 0,8612 + 0,0231 0,0392 + 0,0329 0,7662 + 0,0384 0,5556 + 0,0147 330,1663 £ 40,5335 0,1568 + 0,0930
LightGBM  0,8092 +0,0173 0,8676 + 0,0234 0,0221 +0,0192 0,7619 + 0,0404 0,5505 + 0,0129 290,1171 £ 24,9772 0,1971 +0,1287
CatBoost  0,8021 =+ 0,0260 0,8597 £ 0,0374 0,0613 = 0,0390 0,7535 £ 0,0523 0,5582 + 0,0170 389,9059 =+ 40,0246 0,8413 £ 0,7022
MLP 0,7849 + 0,0281 0,8681 + 0,0364 0,0755 + 0,0359 0,6446 + 0,0640 0,5294 £0,0211  1.138,7351 + 142,8423  4,6797 £+ 0,9142
VE 0,8313 + 0,0093 0,8850 £ 0,0095 0.,0180 +0,0175  0,8002 £ 0,0184  0,5678 + 0,0098 - 5,0984 + 1,6065
Stacking 0,8154 + 0,0165 0,8714 £ 0,0192 0,0674 + 0,0424 0,7678 + 0,0267  0,5689 + 0,0111 26,7343 & 8,2207

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 29 — Métricas de avaliacdo para a inferéncia do risco de queda das arvores com base
nas estimativas binarias do nivel de deterioracao.

Revocacdo por Risco de Queda

Modelo Acuracia Acuracia Bal.
Baixo Médio Alto
OPF 0,6122 + 0,0217 0,6987 + 0,0354 0,0709 + 0,0430 0,4381 £ 0,0339 0,4025 £ 0,0188
k-NN 0,5610 + 0,0335 0,6029 +0,0488  0,1740 £ 0,0459  0,4991 + 0,0219 0,4253 + 0,0207
SVM 0,6754 + 0,0171 0,7540 + 0,0331 0,0986 + 0,0454 0,5273 £+ 0,0755 0,4600 £ 0,0191
DT 0,5915 £ 0,0494 0,6273 £ 0,0709 0,1251 £ 0,0716 0,5632 £ 0,0681 0,4386 £ 0,0261
RF 0,6482 £ 0,0357 0,7263 £ 0,0510 0,0920 £ 0,0510 0,5011 £ 0,0691 0,4398 £ 0,0222
AdaBoost  0,6568 £ 0,0258 0,7260 + 0,0432 0,0579 £ 0,0450 0,5469 £ 0,0621 0,4436 £ 0,0177
GBM 0,5785 + 0,0605 0,6448 + 0,0859 0,1672 + 0,0843 0,4495 + 0,0635 0,4205 £ 0,0257
XGBoost 0,6879 + 0,0163 0,7780 + 0,0215 0,0295 + 0,0301 0,5251 + 0,0393 0,4442 + 0,0133
LightGBM  0,6651 + 0,0251 0,7256 + 0,0402 0,0169 + 0,0167 0,5919 =+ 0,0480 0,4448 + 0,0163
CatBoost  0,6685 + 0,0230 0,7240 £ 0,0384 0,0144 £ 0,0142 0,6094 £ 0,0430 0,4493 £ 0,0126
MLP 0,6957 +0,0284 0,8232 4 0,0445 0,0225 + 0,0211 0,4167 £ 0,0555 0,4208 £ 0,0161
VE 0,6907 £ 0,0117 0,7486 + 0,0181 0,0182 +0,0253  0,6246 £ 0,0272 0,4638 + 0,0091
Stacking  0,6974 £+ 0,0186  0,7843 40,0257 0,0242 + 0,0191 0,5436 £ 0,0295 0,4507 £ 0,0101

Fonte: Elaborada pelo autor.
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6 Discussao

Este capitulo discute o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina utilizados
nos experimentos relacionados a inferéncia da deterioracao interna do lenho de arvores urbanas.
Neste contexto, as seces 6.1 e 6.2 abordam, respectivamente, os resultados da previsdo da
porcentagem de area deteriorada e da classificacdo do nivel de deterioracdo. Para encerrar as

discussdes, a secdo 6.3 apresenta as consideracdes finais acerca dos resultados.

6.1 Estimativa do Percentual da Area Deteriorada

A presente subsecdo aborda, inicialmente, os resultados da modelagem por regressao
do percentual de 4rea deteriorada na secdo transversal de arvores urbanas, considerando todas
as espécies da base de dados. Conforme evidenciado na Tabela 3, que apresenta os resultados
da estimativa do percentual de area deteriorada, o CatBoost demonstrou o melhor desempenho
entre os modelos, apresentando os melhores valores de MAE, MSE e R2?. No entanto, é
importante observar que os modelos, de maneira geral, apresentaram um MAE em torno de
10%, indicando uma margem de erro relativamente alta. Além disso, o R? maximo alcancado foi
cerca de 0,23, sugerindo que as varidveis de entrada n3ao capturam completamente a variacdo
na percentagem de area deteriorada e evidenciando a importancia de futuras pesquisas para
validar a agregacdo de outros aspectos que aprimorem a capacidade de inferéncia dos modelos
utilizados. No que diz respeito ao tempo de HPO, a DT destacou-se entre os modelos. Ja em

relacdo ao tempo de treinamento, observou-se que o k-NN apresentou o menor valor.

Outrossim, é notavel que a versdo do OPF para regressao proposta neste projeto obteve
resultados proximos aos de alguns modelos classicos ja consolidados na literatura de aprendizado
de maquina, embora tenha demonstrado valores de MAE e MSE moderadamente superiores.
Entretanto, um diferencial do OPF para regressdo é o fato de requerer o ajuste de apenas
um hiperparametro, o k_max, que regula o agrupamento dos dados em clusters de amostras
similares, enquanto outros modelos exigem o ajuste de um conjunto maior de hiperparametros.
Ademais, para avaliar melhor o potencial desta versdo inicial, sdo necessarios testes empiricos
adicionais em diferentes tarefas de regressdo que possam destacar as forcas e fraquezas da

técnica, identificando possiveis areas de aperfeicoamento e aplicacGes especificas do método.

Por outro lado, a Tabela 4, responsavel por apresentar os resultados da inferéncia do
risco de queda das arvores com base nos percentuais verdadeiros de area com deterioracao,
revela que a maior acuréacia foi atingida pelo stacking, com aproximadamente 0,87, apesar
desse modelo ter negligenciado a classe “médio”, obtendo uma taxa de acerto de 0,00. Na
classe “baixo”, o k-NN apresentou a melhor revocacao, em torno de 0,97, enquanto, para a

classe “alto”, o stacking destacou-se com um valor aproximado de 0,74. Em relacdo a classe
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“médio”, a SVM mostrou-se 0 modelo mais eficaz, com uma revocacdo em torno de 0,42.
No geral, os modelos tiveram dificuldade nesta classe, o que pode ser justificado pela baixa
quantidade de amostras, visto que apenas 122 arvores da base possuem um risco de queda
moderado. Ademais, o modelo que melhor equilibrou o desempenho entre as classes foi a DT,
com uma acuracia balanceada de cerca de 0,63. Vale ressaltar que a DT também obteve o

menor tempo de HPO, enquanto o menor tempo de treino foi alcancado pelo k-NN.

Ja a Tabela 5, que contém os resultados da inferéncia do risco com base nas estimativas
do percentual de area deteriorada, evidencia que a maior acuracia foi alcancada pelo k-NN,
aproximadamente 0,73, apesar de ter negligenciado a classe “médio”, com uma taxa de acerto
de 0,00. Para a classe “baixo”, o k-NN também apresentou a melhor revocacdo, em torno de
0,86, enquanto, para a classe “médio”, a DT destacou-se com um valor aproximado de 0,89, e
para a classe “alto”, o destaque foi do AdaBoost, em torno de 0,59. No geral, o modelo que

melhor equilibrou o desempenho foi o VE, com uma acuracia balanceada de cerca de 0,48.

Embora a DT tenha alcancado um resultado excelente na classe “médio”, com uma
revocacdo aproximada de 0,89, diferenciando-se dos demais modelos que obtiveram baixa
acuracia nesta classe, seu desempenho nas outras classes foi comprometido. A Figura 29
apresenta a matriz de confusdo da DT na previsao do risco de queda com os valores estimados
de porcentagem de area com deterioracao, considerando todas as previsoes realizadas no
conjunto de teste entre as 25 execucoes independentes. Essa matriz expressa a relacio entre
as classes reais e as previstas pela DT, evidenciando que as previsGes pouco coincidiram com a
realidade. Como se pode notar, a DT previu a classe “médio” para aproximadamente 85% das

amostras, apesar desta classe representar apenas 3,7% das amostras observadas nos testes.
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Figura 29 — Matriz de confusdo da DT obtido com a previsao do risco de queda com base nos
valores estimados de porcentagem de area com deterioracao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nas subsecdes a seguir, os resultados sdo analisados individualmente, considerando as es-
pécies majoritarias Caesalpinia peltophoroides (subsecdo 6.1.1) e Tipuana tipu (subsec3o 6.1.2),

e para a juncdo das espécies minoritarias (subsecdo 6.1.3).

6.1.1 Caesalpinia peltophoroides

A Tabela 6, que registra o desempenho da estimativa da porcentagem de drea com
deterioracdo, destaca que o k-NN obteve o menor MAE entre os modelos avaliados, atingindo
aproximadamente 6,55, estabelecendo uma margem de erro das previsdes. Por outro lado,
o CatBoost demonstrou a melhor performance em termos de MSE, alcancando um valor
aproximado de 125,34. Em relacdo ao R?, o AdaBoost se sobressaiu, registrando em torno de
0,10, indicando uma baixa capacidade de explicar a variabilidade da variavel-alvo. No que diz

respeito aos tempos de HPO e de treino, a DT e o k-NN se destacaram, respectivamente.

Em seguida, a Tabela 7, que resume os resultados da inferéncia do risco de queda
das arvores com base nos percentuais verdadeiros de area deteriorada, indica que o stacking
se destacou com a melhor acuracia, atingindo em torno de 0,89. Enquanto isso, o k-NN
demonstrou a melhor revocacao para a classe “baixo”, com aproximadamente 0,99. Por outro
lado, o SVM obteve a maior revocacdo para a classe “médio”, registrando cerca de 0,40. Ja na

classe “alto”, o CatBoost se sobressaiu em termos de revocacdao, com um valor aproximado de
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0,67. Quanto ao equilibrio da performance entre as diferentes classes, a LightGBM alcancou a
melhor acuracia balanceada, com aproximadamente 0,58. Além disso, a DT obteve destaque

em relacdo ao tempo de HPO e o k-NN, em relacdo ao tempo de treinamento.

Por tltimo, a Tabela 8, que apresenta os resultados da inferéncia do risco com base nas
estimativas do percentual de area deteriorada, aponta que o k-NN conquistou a melhor acurécia,
atingindo aproximadamente 0,83. Além disso, o k-NN demonstrou a maior revocacao para a
classe “baixo”, com um valor em torno de 0,97. Por outro lado, a DT obteve a melhor revocacao
na categoria “médio”, registrando cerca de 0,61., e o CatBoost, a melhor revocacdo na categoria
“alto”, com um valor préximo de 0,38. No que se refere ao equilibrio do desempenho entre as

classes, a RF alcancou a melhor acuracia balanceada, com aproximadamente 0,44.

6.1.2 Tipuana tipu

Os resultados presentes na Tabela 9, que apresenta os resultados da estimativa do
percentual de area deteriorada, revelam que a RF se destacou ao apresentar o menor MAE,
registrando aproximadamente 14,10. Em contrapartida, o stacking demonstrou a melhor
performance em termos de MSE, atingindo em torno de 333,58. Quanto ao R?, o stacking
se sobressaiu, alcancando um valor aproximado de 0,17, sugerindo uma baixa capacidade de
explicar a variabilidade da varidvel de saida. No contexto do tempo de HPO, a DT obteve

destaque, enquanto no caso do tempo de treinamento, foi o k-NN que se destacou.

Por sua vez, a Tabela 10, que detalha os resultados da inferéncia do risco de queda das
arvores com base nos percentuais verdadeiros de area deteriorada, evidencia que o stacking
se destacou pela maior acuracia geral, alcancando em torno de 0,82. Além disso, o XGBoost
obteve a maior revocacdo na categoria “baixo”, atingindo cerca de 0,91, enquanto a DT
se destacou pela melhor revocacdo na categoria “médio”, com aproximadamente 0,46, e o
stacking, pela melhor revocacdo na categoria “alto”, registrando cerca de 0,82. Em relacdo a
acuracia balanceada, a DT se sobressaiu com um valor préximo de 0,62. Além disso, a DT

obteve destaque quanto ao tempo de HPO e o k-NN, quanto ao tempo de treino.

Por fim, a Tabela 11, que contém os resultados da inferéncia do risco com base nas
estimativas da porcentagem de drea com deterioracao, aponta que a GBM se destacou com a
maior acurdcia, atingindo aproximadamente 0,62. Por sua vez, o k-NN demonstrou a melhor
revocacdo na classe “baixo”, com um valor em torno de 0,72. Na classe “médio”, a RF obteve
a maior revocacao, registrando aproximadamente 0,22. J& na classe “alto”, a DT conquistou a
melhor revocacdo, com um valor aproximado de 0,91. Quanto ao equilibrio entre as diferentes

classes, a RF se distinguiu, alcancando uma acuracia balanceada préxima de 0,44.
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6.1.3 Espécies Minoritarias

Os resultados da Tabela 12, que registra a estimativa do percentual de area deteriorada,
revelam que o AdaBoost demonstrou o melhor MAE, registrando aproximadamente 9,33. Por
outro lado, a RF se destacou ao apresentar a melhor performance em termos de MSE, atingindo
em torno de 216,75. Em relacio ao R?, a RF se sobressaiu, alcancando cerca de 0,15, o que
indica que uma pequena parcela da variabilidade da variavel de saida é explicada pelo modelo.

Ademais, a DT conquistou o menor tempo de HPO e o k-NN, o menor tempo de treinamento.

Em seguida, a Tabela 13, que resume os resultados da inferéncia do risco de queda
das arvores com base nos percentuais verdadeiros de area deteriorada, indica que o stacking
se sobressaiu com a melhor acuracia geral, atingindo aproximadamente 0,88. Em termos de
revocacdo, o k-NN demonstrou o maior desempenho na classe “baixo”, com cerca de 0,98,
enquanto a DT obteve destaque nas classes “médio” e “alto”, registrando em torno de 0,35
e 0,73, respectivamente. Quanto ao equilibrio do desempenho entre as diferentes classes, o
VE alcancou a melhor acuracia balanceada, com valor préximo de 0,60. Além disso, a DT

demonstrou o menor tempo de HPO, enquanto o k-NN, o menor tempo de treino.

Por dltimo, a Tabela 14, que quantifica o desempenho da inferéncia do risco com base
nas estimativas do percentual de area deteriorada, evidencia que o k-NN obteve destaque em
termos de acurécia, alcancando aproximadamente 0,78. Ademais, em termos de revocacao, o
k-NN demonstrou a melhor performance na classe “baixo"”, com um valor de cerca de 0,92. Por
outro lado, a DT apresentou a maior revocacdo na categoria “médio”, com aproximadamente
0,39, enquanto a LightGBM se destacou na categoria “alto”, registrando em torno de 0,57.

Quanto a acuracia balanceada, a LightGBM alcancou um valor aproximado de 0,50.

6.2 Classificacao do Nivel de Deterioracao

Nesta secdo, sdo discutidos inicialmente os resultados referentes a classificacdo da dete-
rioracao interna em trés niveis de intensidade na subsecdo 6.2.1. Em seguida, na subsecao 6.2.2,

sdo analisados os achados da classificacao binaria dos niveis de deterioracao.

6.2.1 Classificacdo Multiclasse

A presente subsecdo examina os resultados da modelagem por classificacao multiclasse
dos niveis de deterioracdo das arvores urbanas, considerando, em um primeiro momento, todas
as espécies presentes na base de dados. Segundo a Tabela 15, que exibe os resultados da
estimativa do nivel de deterioracdo, a LightGBM alcancou a maior acuracia, aproximadamente
0,80. Ademais, esse modelo apresentou os maiores valores de revocacdo para as classes “baixo”
e “alto”, respectivamente, cerca de 0,86 e 0,75. Apesar de negligenciar a classe “médio”, com

revocacao em torno de 0,07, obteve a melhor acurécia balanceada, aproximadamente 0,56. Isso
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se deve aos altos valores de revocacdo apresentados nas outras classes. Para a classe “médio”,
a maior revocacdo foi obtida pelo k-NN, com cerca de 0,38. Em relacdo ao tempo de HPO, a

DT destacou-se entre os modelos. Quanto ao tempo de treino, o destaque foi do k-NN.

A Tabela 16, que contém os resultados da previsdo do risco de queda das arvores com
base nas classes reais de deterioracdo, evidencia que a maior acuracia foi alcancada pelo VE,
aproximadamente 0,81. Na classe “baixo”, o AdaBoost obteve a maior revocacao, cerca de
0,88, enquanto na classe “médio”, a DT destacou-se, com uma revocacdo em torno de 0,19, e
na classe “alto”, o VE alcancou a maior revocacao, em torno de 0,78. Apesar de negligenciar a
classe “médio”, o VE contou com a melhor acuracia balanceada, aproximadamente 0,56. Além

disso, a DT teve um melhor tempo de HPO, enquanto o k-NN se destacou no tempo de treino.

Por Gltimo, a Tabela 17, que apresenta os resultados da inferéncia do risco de queda das
arvores com base nas estimativas do nivel de deterioracao, revela que o XGBoost apresentou a
melhor acuracia, aproximadamente 0,68. Na classe “baixo”, o MLP obteve a melhor revocacao,
cerca de 0,77, enquanto na classe “médio”, a GBM sobressaiu-se com uma revocacdo em
torno de 0,18, e na classe “alto”, o modelo que se destacou foi a DT, com uma revocacao de
aproximadamente 0,70. Apesar de negligenciar a classe “médio”, com uma revocacao préxima

de 0,07, o modelo que alcancou a melhor acuracia balanceada foi a SVM, com cerca de 0,46.

Nas subsecdes a seguir, a analise dos resultados é realizada individualmente para as
espécies majoritarias Caesalpinia peltophoroides (subsecdo 6.2.1.1) e Tipuana tipu (subse-

¢d0 6.2.1.2), e para a combinacdo das espécies minoritarias (subsecdo 6.2.1.3).

6.2.1.1 Caesalpinia peltophoroides

Nesta subsecdo, os resultados da modelagem por classes de deterioracao sdo discutidos
para a espécie Caesalpinia peltophoroides. A partir da Tabela 18, que apresenta os resultados
da estimativa do nivel de deterioracao, observa-se que o stacking demonstrou a melhor
acuracia, alcancando aproximadamente 0,71, bem como a maior revocacao para a classe
“baixo"”, atingindo cerca de 0,80. Por outro lado, o Catboost se destacou ao apresentar a
melhor revocacdo para a classe “médio”, com aproximadamente 0,42. Quanto a classe “alto”,
a DT obteve a maior revocacao, em torno de 0,58. Além disso, a DT foi o modelo que melhor
equilibrou o desempenho entre as classes, com uma acuracia balanceada de cerca de 0,47, e

demonstrou o melhor tempo de HPO. Por fim, o k-NN obteve o menor tempo de treino.

Por sua vez, a Tabela 19, que contém os resultados da previsdo do risco de queda das
arvores com base nas classes reais de deterioracdo, evidencia que o VE alcancou a melhor
acuracia geral, com aproximadamente 0,76. Na classe “baixo"”, MLP obteve a melhor revocacao,
atingindo cerca de 0,81, enquanto na classe “médio”, a RF se destacou ao apresentar a melhor
revocacdo, com aproximadamente 0,44, e, por fim, na classe “alto”, o VE demonstrou a maior
revocacao, registrando cerca de 0,69. Quanto ao equilibrio da acuracia entre as diferentes

classes, a LightGBM se destacou, alcancando uma acuracia balanceada em torno de 0,57.
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Ademais, a DT se destacou pelo tempo de HPO e k-NN, pelo tempo de treinamento.

Ja a Tabela 20, que resume os resultados da inferéncia do risco de queda das arvores com
base nas estimativas do nivel de deterioracao, revela que o MLP alcancou a melhor acuracia,
registrando aproximadamente 0,65, bem como a melhor revocacdo para a classe “baixo”,
atingindo cerca de 0,72. Por outro lado, a RF se destacou ao apresentar a maior revocacio na
classe “médio”, com aproximadamente 0,44, e a DT demonstrou a maior revocacao na classe
“alto”, registrando em torno de 0,53. No que diz respeito ao equilibrio da acuracia entre as trés

classes, a RF se sobressaiu, alcancando uma acuracia balanceada de aproximadamente 0,45.

6.2.1.2 Tipuana tipu

Esta subsecdo discute, individualmente, os resultados da modelagem por classes de
deterioracdo para a espécie Tipuana tipu. A Tabela 21, que contém os resultados da estimativa
do nivel de deterioracao, indica que o stacking demonstrou a melhor acuracia, registrando
aproximadamente 0,55. Na classe “baixo”, destaca-se que o MLP que obteve a melhor revocacao,
atingindo cerca de 0,72. Por outro lado, o stacking se destacou pela maior revocacdo para a
classe “médio”, com aproximadamente 0,44. Ja na classe “alto”, o VE demonstrou a maior
revocacado, registrando cerca de 0,55. Quanto ao equilibrio da acuracia entre as classes, o
VE se sobressaiu com uma acuracia balanceada de aproximadamente 0,51. Ademais, a DT

demonstrou o menor tempo de HPO e o k-NN, o menor tempo de treinamento.

Em seguida, a Tabela 22, que resume os resultados da previsao do risco de queda das
arvores com base nas classes reais de deterioracdo, indica que o stacking demonstrou a maior
acuracia, registrando aproximadamente 0,77. Ademais, o XGBoost obteve a melhor revocacdo
para a classe “baixo”, atingindo cerca de 0,81. Por outro lado, DT se destacou pela melhor
revocacao na classe “médio”, com aproximadamente 0,43. Ja na classe “alto”, o stacking
demonstrou a maior revocacao, registrando cerca de 0,80. Quanto ao equilibrio do desempenho
entre as classes, o stacking conquistou uma acuracia balanceada de aproximadamente 0,58.

Além disso, a DT se sobressaiu pelo tempo de HPO e o k-NN, tempo de treino.

Por fim, a Tabela 23, que detalha os resultados da inferéncia do risco de queda das
arvores com base nas estimativas do nivel de deterioracao, evidencia que o stacking demonstrou
a melhor acuracia global, registrando aproximadamente 0,58, bem como obteve a melhor
revocacao na classe “baixo”, atingindo cerca de 0,66. Por outro lado, a DT se destacou ao
apresentar a maior revocacao na classe “médio”, com aproximadamente 0,20. Na classe “alto”,
o CatBoost demonstrou a maior revocacao, registrando em torno de 0,58. Outrossim, a RF

obteve destaque com a maior acuracia balanceada, alcancando aproximadamente 0,42.

6.2.1.3 Espécies Minoritarias

Na presente subsecdo, discorre-se sobre os resultados da modelagem por classes de

deterioracao para a combinacdo das espécies minoritarias da base de dados. Nesse contexto,
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os resultados apresentados na Tabela 24, que aborda a estimativa do nivel de deterioracao
interna, apontam que o MLP se destacou ao alcancar a melhor acuracia geral, registrando
aproximadamente 0,71, e a melhor revocacao para a classe “baixo”, atingindo cerca de 0,84. Por
outro lado, a DT demonstrou a maior revocacado para a classe “médio”, com aproximadamente
0,52, e o CatBoost para a classe “alto”, também com aproximadamente 0,52. No que diz
respeito ao equilibrio da acuracia entre as diferentes classes, o VE se sobressaiu entre os
modelos, alcancando uma acuracia balanceada de aproximadamente 0,52. Além disso, DT

alcancou o menor tempo de HPO, enquanto o k-NN, o menor tempo de treinamento.

Por sua vez, a Tabela 25, que contém os resultados da previsdao do risco de queda das
arvores com base nas classes reais de deterioracdo, evidencia que o AdaBoost se sobressaiu ao
atingir a melhor acuracia, registrando aproximadamente 0,83, bem como a maior revocacao
para a classe “baixo”, com cerca de 0,90. Por outro lado, o SVM se sobressaiu ao apresentar a
melhor revocacdo para a classe “médio”, alcancando aproximadamente 0,28, e o AdaBoost,
para a classe “alto”, registrando em torno de 0,67. No que diz respeito ao equilibrio da acuracia
entre as classes, o VE se destacou, alcancando uma acuracia balanceada préxima de 0,55.

Ademais, a DT se distinguiu pelo tempo de HPO, enquanto o k-NN, pelo tempo de treino.

Ent3o, a Tabela 26, que resume os resultados da inferéncia do risco de queda das
arvores com base nas estimativas do nivel de deterioracdo, aponta que o MLP alcancou a melhor
acurdcia, registrando cerca de 0,69, e a melhor revocacao para a classe “baixo"”, atingindo em
torno de 0,81. Por outro lado, a DT demonstrou a maior revocacao para a classe “médio”,
com aproximadamente 0,32, e para a classe “alto”, com aproximadamente 0,63. Quanto a

acuracia balanceada, a DT obteve destaque, alcancando um valor préximo de 0,47.

6.2.2 Classificacdo Binaria

Finalmente, os resultados da modelagem por classificacdo binaria dos niveis de de-
terioracdo interna, delineados na Tabela 27, revelam que a GBM se destacou ao alcancar
a melhor acuracia, registrando aproximadamente 0,75. Notavelmente, o MLP demonstrou a
maior revocacdo para a classe “minimo”, atingindo cerca de 0,85. Por outro lado, o Catboost
apresentou a melhor revocac3do para a classe “significativo”, com aproximadamente 0,66. No
que diz respeito ao equilibrio do desempenho, novamente o Catboost se sobressaiu, alcancando
uma acuracia balanceada de aproximadamente 0,71. Além disso, a DT obteve o menor tempo

de HPO, enquanto o k-NN se destacou pelo menor tempo de treinamento.

Em seguida, a Tabela 28, que descreve os resultados da previsdo do risco de queda das
arvores com base nas classes reais de deterioracao, destaca que o VE obteve a melhor acuracia,
registrando em torno de 0,83, assim como a melhor revocacdo na classe “baixo"”, atingindo
cerca de 0,89, e na classe “alto”, com aproximadamente 0,80. No entanto, o k-NN demonstrou
a maior revocac3do na classe “médio”, atingindo em torno de 0,18. Quanto ao equilibrio da

acurdcia, o stacking se sobressaiu, alcancando uma acuréacia balanceada préxima de 0,57. Para
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mais, a DT se distinguiu pelo tempo de HPO e o k-NN, pelo tempo de treino.

Por dltimo, a Tabela 29, que detalha os resultados da inferéncia do risco de queda das
arvores com base nas estimativas do nivel de deterioracdo, ressalta que o stacking se destacou
ao alcancar a maior acuracia, registrando um valor préximo de 0,70. O MLP demonstrou a
melhor revocacao para a classe “baixo”, atingindo cerca de 0,82, enquanto o k-NN obteve a
melhor revocacdo para a classe “médio”, com aproximadamente 0,17, e, para a classe “alto”, o
VE demonstrou a maior revocacao, registrando cerca de 0,63. Quanto ao equilibrio da acuracia

entre as classes, o VE se destacou, alcancando uma acuracia balanceada em torno de 0,46.

6.3 Consideracoes Finais

No que diz respeito a estimativa da deteriorac3o interna via regressio, o 22, no geral,
indica que os modelos explicam somente uma parcela da variacao da variavel-alvo, o que é
reforcado por um MAE de aproximadamente 10% da 4rea deteriorada. Como pode ser inferido a
partir da subsecao 4.1.4, amostras com valores similares de atributos, e, portanto, que ocupam
uma regido préxima no espaco gerado pelo t-SNE, apresentam valores bastante distintos de
porcentagem de area deteriorada. Isso demonstra uma alta variabilidade entre os valores de
saida, sem um padr3o aparente, tornando o problema dificil para os modelos de aprendizado
de maquina, o que resulta em valores baixos de R*. Tal fato pode indicar a existéncia de
fatores ndo contemplados na base de dados que justificam a variabilidade ndo explicada. Porém,
como evidenciado por Frost (c2024), toda area de estudo possui uma variabilidade inexplicavel
inerente, sendo que algumas areas podem ser intrinsecamente mais complexas. Além disso, a
distribuicdo desigual dos valores de porcentagem de area com deterioracdo pode ter impactado

o aprendizado dos modelos, contribuindo para a baixa variabilidade explicada.

Por outro lado, em relacdo a classificacdo dos niveis de deterioracdo, a acuracia geral
apresenta valores satisfatérios, com um maximo em torno de 0,80. Isso se deve a influéncia
da classe 'baixo’, que é majoritaria e apresenta uma excelente revocacao, cerca de 0,86. Esse
desempenho elevado na classe majoritaria é um ponto forte do modelo, pois pode auxiliar
arboristas na tomada de decisao na auséncia de sinais de alerta de deterioracdao, uma vez
que o modelo é especialmente eficaz para arvores sadias ou com baixos niveis de deterioracdo
interna. No entanto, ao considerar as demais classes, a revocacao é ainda limitada para a classe
“médio"” e regular para a classe “alto”, o que reduz a taxa de acerto ao realizar uma anélise
balanceada por classe. Consequentemente, a acuracia balanceada ¢é insatisfatéria, atingindo
um valor maximo de aproximadamente 0,56. Como se pode notar, o desbalanceamento entre
as classes, assim como a distribuicao desigual dos percentuais de area deteriorada, pode ter
impactado o aprendizado do modelo, contribuindo para a baixa acuracia balanceada. Ademais,
a sobreposicdo de amostras com atributos similares e classes distintas de deterioracdo no espaco

de visualizacao também pode ter contribuido para a baixa acuracia balanceada.
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Quanto a estimativa do risco de queda das arvores, tanto com os valores reais de
porcentagem de area com deterioracdo quanto com os niveis de deterioracdo, pode-se afirmar
que, de modo geral, a acuracia é satisfatéria. Contudo, a acuracia balanceada é insatisfatéria,
uma vez que os modelos apresentam uma excelente revocacao para a classe “baixo”, mas
uma revocacao baixa para a classe “médio” e moderada para a classe “alto”. Ao empregar
as estimativas do percentual de area deteriorada ou do nivel de deterioracdo, a acuracia dos
modelos na previsdao do risco, de maneira geral, decresce, tornando-se razoavel. Ao analisar
tanto a acurécia balanceada quanto as revocacoes, evidencia-se um baixo desempenho de
inferéncia para este cenario, com a acuracia individual para a classe “baixo” destacando-se em

relacdo as outras, e a classe “médio” sendo a mais negligenciada de todas as classes.

Para comparar a qualidade das estimativas de deterioracao, realizadas tanto por regressao
quanto por classificacdo, é pertinente analisar a taxa de acerto da previsdo do risco de queda
com base nessas duas abordagens distintas. Ao empregar as estimativas do percentual de area
deteriorada, observa-se que o VE alcanca a maior acuracia balanceada na previsdo do risco
de queda, com um valor em torno de 0,48, enquanto com as porcentagens reais, a acuracia
balanceada maxima foi préxima de 0,63 com a DT. Em contraste, ao empregar os niveis
previstos de deterioracdo, a SVM apresentou a melhor acuréacia balanceada, aproximadamente
0,46, enquanto com os niveis reais, a acuracia balanceada ficou em torno de 0,56 com o
LightGBM. Assim, observa-se uma reducdo minima de 10% na acuracia balanceada da previsdo
do risco de queda ao utilizar as estimativas. Porém, é evidente que a modelagem por regressao
resulta em um desempenho ligeiramente superior. Essa semelhanca no desempenho das duas
abordagens sugere que um indicador categoérico do grau de deterioracdo pode ser t3o informativo

quanto um continuo, como a porcentagem de area deteriorada, para a previsdo do risco.

Além disso, a analise da estimativa do percentual de drea deteriorada por espécie revela
que, embora os modelos treinados para cada espécie individual demonstrem certo grau de
explicacdo da variabilidade da variavel-alvo, o uso conjunto de todas as espécies resulta em
uma maior compreens3o dessa variabilidade. O R? maximo alcancado pelos modelos foi de
0,10 com o AdaBoost para a espécie Caesalpinia peltophoroides, 0,17 com o stacking para a
espécie Tipuana tipu e 0,15 com a RF para as espécies minoritarias. Ao considerar todas as
espécies, o 22 maximo foi de 0,23 com o CatBoost. No que se refere 3 classificacdo do nivel
de deterioracdo por espécie, observa-se que a acuracia balanceada apresenta valores superiores
quando todas as espécies sdo consideradas em conjunto. A maior acuracia balanceada registrada
pelos modelos foi de 0,47 com a DT para a espécie Caesalpinia peltophoroides, 0,51 com o VE
para a espécie Tipuana tipu e 0,52 com o VE para as espécies minoritarias. Em comparacao,
ao considerar todas as espécies, a maior acuracia balanceada foi de 0,56 com a LightGBM.
No contexto da previsdo de risco de queda, tanto com as estimativas de percentual de area
deteriorada quanto com os niveis de deterioracdo, a previsao do risco ao considerar somente as
espécies minoritarias apresentou uma acuracia balanceada muito préxima, mas ligeiramente

superior, em comparacdo com o resultado ao incluir todas as espécies. Isso pode ser justificado
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pelo menor tamanho do conjunto de teste ao considerar apenas as espécies minoritarias.

Ao analisar as espécies Caesalpinia peltophoroides e Tipuana tipu isoladamente,
esperava-se que o desempenho dos modelos fosse superior ao observado quando todas as
espécies sao consideradas em conjunto, em vez de serem ligeiramente inferiores. Esse resultado
pode ser atribuido a representatividade das classes, que se torna menos eficaz com um menor
nimero de amostras, como ocorre no tratamento individual das espécies. Como mostrado na
Figura 13, cada espécie contribui de maneira distinta para a representatividade das classes.
Assim, utilizar todas as amostras para treinar o modelo proporciona uma melhor representati-
vidade geral. Embora o modelo pareca aprender adequadamente com as espécies isoladas e
em conjunto, s3o necessarios testes adicionais com novos dados para avaliar o desempenho do
modelo para cada espécie especifica. Quando analisadas isoladamente, espécies minoritarias tém
menor representacao, principalmente nas classes minoritéarias, e, portanto, os modelos aprendem
menos sobre elas. Além disso, ndo se pode garantir que modelos treinados com sete espécies
generalizem bem para todas as espécies encontradas em um municipio. Testes empiricos sdo
necessarios para validar o desempenho dos modelos para espécies ndao contempladas na base de
dados. Ademais, para garantir um bom desempenho em outras espécies, uma possivel solucao

seria retreinar os modelos com dados dessas novas espécies seguindo a mesma abordagem.

Em relacdo a classificacao do nivel de deterioracdo, constatou-se um desempenho
superior em termos de acuracia balanceada na classificacdo binaria, em comparacdo com a
classificacao multiclasse. Isso se deve ao fato de que, no problema binério, a classe “médio”,
que apresenta valores de revocacao relativamente baixos, é combinada com a classe “alto”,
formando assim a classe “significativo”, que possui uma representatividade melhor. Como
resultado, a acuracia balanceada maxima passa de cerca de 0,56 com o modelo LightGBM
na classificacdo multiclasse, para aproximadamente 0,71 com o CatBoost na classificacao
binaria. Todavia, ao considerar a acuracia geral, a abordagem multiclasse exibe um desempenho
superior, atingindo cerca de 0,80 com o LightGBM, enquanto a abordagem binéaria registra
aproximadamente 0,75 com a GBM. Ademais, ao prever o risco de queda com base nos niveis
estimados de deterioracdo, tanto a abordagem multiclasse, utilizando o VE, quanto a binéria,
utilizando a SVM, alcancaram uma acuracia balanceada maxima em torno de 0,46. Isso sugere
que, embora a acuracia balanceada seja superior na classificacdo binaria, a perda de informacao
decorrente da unido de duas classes pode ter afetado a previsdo do risco de queda, fazendo

com que a abordagem bindria ndo ofereca uma vantagem significativa em relacdo a multiclasse.

Dado o desbalanceamento entre as classes e as variaveis empregadas, conclui-se que os
resultados sao plausiveis. Entretanto, as estimativas de deterioracdo interna do tronco ainda ndo
sao suficientes para substituir os valores reais sem comprometer a acuracia da previsdo do risco
de queda das arvores. Sendo assim, é necessario aprimorar o método proposto neste projeto de
pesquisa para tornar vidvel sua aplicacdo em cenérios reais. No entanto, o método apresentado

neste trabalho para a estimativa da deterioracdo interna do tronco destaca-se em relacdo
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ao método empregado no estudo de Hrdina e Surovy (2023), que adotou uma abordagem
mais complexa, envolvendo a construcao de modelos tridimensionais para capturar os aspectos
morfolégicos dos troncos. Em sintese, Hrdina e Surovy (2023) utilizaram os modelos criados
para alimentar uma rede profunda, a fim de identificar a presenca ou auséncia de deterioracdo
interna, alcancando uma acuracia maxima de apenas 65,5%. Por outro lado, o presente trabalho
alcancou uma acuracia méaxima de aproximadamente 80% com a LightGBM, a qual foi treinada
em variaveis continuas e categoricas, permitindo a classificacao do nivel de deterioracao como
“baixo”, “médio" e “alto". Ademais, ao contrario do estudo de Hrdina e Surovy (2023), este
trabalho considerou o desbalanceamento, apresentando a acuracia balanceada, que também

atingiu seu maximo com o LightGBM, apresentando um valor em torno de 56%.
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7 Conclusao

Este estudo explorou a aplicacdo de técnicas de IA e aprendizado de maquina na gestao
da arborizacao urbana, mais especificamente no monitoramento do risco de queda. Além de
destacar os atributos frequentemente associados a ruptura de arvores urbanas, discutiu novas
tecnologias de CV que tém facilitado o inventario arbdéreo. Ademais, enfatizou as dificuldades
inerentes a analise da deterioracdo interna, crucial para estipular o risco de queda, propondo a

estimativa desse aspecto por meio de técnicas de aprendizado de maquina.

Neste contexto, a presente pesquisa aplicou diversos métodos de aprendizado de
maquina para estimar a deterioracdo interna do tronco, abordando o problema tanto como
uma tarefa de regressdo quanto de classificacdo. Para tal, realizou-se a categorizacdo do
percentual de area deteriorada em trés niveis de deterioracdo: “baixo”, “médio” e “alto”,
criando uma tarefa de classificacdo multiclasse. Visando simplificar a tarefa, propos-se também
a divisdo binaria dos niveis através da juncdo das classes “médio” e “alto” em uma Unica
classe denominada “significativo”, criando assim uma tarefa de classificacdo binaria. Além disso,
realizaram-se as estimativas isoladamente considerando trés grupos de arvores: pertencentes a

espécie Caesalpinia peltophoroides, a espécie Tipuana tipu e a unido das espécies minoritarias.

Ademais, antes de proceder as estimativas, os dados foram preparados e um algoritmo
de regressao baseado no OPF foi desenvolvido. Durante a fase de estimativas, realizou-se o
pré-processamento dos dados; o processo de HPO dos modelos utilizando uma meta-heuristica
promissora baseada no forrageamento de bolor limoso, conhecida como SMA; e a formac3o de
ensembles de modelos com as estratégias de votacdo e stacking. Entdo, para validar a eficacia
do método desenvolvido, os riscos de queda foram previstos, utilizando tanto as estimativas da

deterioracdo interna quanto os valores mensurados por equipes de campo.

Ao comparar as previsdes do risco de queda, constatou-se que o método, no geral, ainda
ndo gera estimativas de deterioracdo interna suficientemente precisas para ndo comprometer a
qualidade geral da previsdo de risco, sugerindo a necessidade de aprimoramento. No entanto,
os resultados indicaram um desempenho satisfatério para amostras com baixos niveis de
deterioracdo, possibilitando o uso do método como uma ferramenta de suporte aliada a andlise
de sinais externos de deterioracdo. Assim, ao identificar sinais de alerta, um especialista pode
optar por realizar um teste n3o destrutivo, independentemente das saidas dos modelos. Quanto
a capacidade de generalizacao dos modelos, observou-se um melhor desempenho ao trabalhar
com todas as espécies da base, mas sao necessarios testes adicionais para avaliar o desempenho

em espécies nao vistas durante o treinamento, devido as particularidades de cada espécie.

Apesar dessa limitacdo, este trabalho oferece uma contribuicdo significativa para estudos

que visam reduzir a necessidade de pesquisa de campo na gestdo de risco de arvores. Como



100

perspectivas para pesquisas futuras, destaca-se a necessidade de lidar com o desbalanceamento
entre as classes, uma vez que os dados sdao predominantemente compostos por amostras com
niveis baixos de deterioracdo interna. Sendo assim, o acréscimo de amostras com valores maiores
de deterioracao pode melhorar a representatividade das demais classes e, consequentemente, o
aprendizado dos modelos. Além disso, é possivel incorporar outros aspectos ndo contemplados

na base de dados, visando aprimorar a correlacdo entre os atributos de entradas e a variavel-alvo.

Em relacdo ao OPF adaptado para regressdo, embora seus resultados tenham sido
ligeiramente inferiores aos de outros algoritmos bem estabelecidos na literatura, é importante
notar que esta é uma versao inicial do modelo, com apenas um hiperparametro a ser ajustado.
Além disso, serdao necessarios testes adicionais para validar o potencial do modelo em diferentes

contextos e para identificar possiveis ajustes que possam aprimorar seu desempenho geral.
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