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RESUMO

A quebra de paradigmas alterou a dindmica da silvicultura moderna tornando-a multidisciplinar,
incluindo processos de melhoria continua por meio de métodos naturais ou artificiais, como a
modificacdo genética ou pela introducdo de ferramentas tecnoldgicas. Neste sentido, o objetivo
deste trabalho é tracar perfis sobre o padrdo de danos caudados por Sapajus nigritus Goldfuss,
1809, popularmente conhecido como macaco-prego, em plantios de Pinus taeda L., com o auxilio
de técnicas de aprendizado de méaquina, com foco na classificacdo de arvores que serdo ou nao
atacadas. Os indicadores evidenciaram uma boa convergéncia dos métodos XGBoost e Random
Forest, fornecendo 735% e 72,4% de Acurédcia, respectivamente, otimizando seus
hiperpardmetros. Ao mesmo tempo, os graficos expem a importancia das variaveis: data do
inventario, confirmando a dependéncia temporal dos dados, e altura e faixa, 0 que sugere uma
possivel relacdo geografica da acdo dos macacos-prego em areas distantes da acdo humana.

PALAVRAS-CHAVE. Macaco-prego, Aprendizado de Maquina, Pinus.
ABSTRACT

The breaking of paradigms has altered the dynamic of modern silviculture, working on
multidisciplinary continuous improvements through natural or artificial methods, such as genetic
modification or the introduction of technological tools. In this sense, the objective of this work is
to profile the pattern of damage caused by Sapajus nigritus Goldfuss, 1809, popularly known as
capuchin monkey, in Pinus taeda L. plantations using machine learning methods to classify
attacked or non-attacked trees. When optimized hyperparameters were assumed, performance
measures showed reasonable convergence of the XGBoost and Random Forest methods, with
73.5% and 72.4% accuracy, respectively. At the same time, the graphical analysis exposed the
importance of the variable inventory date, confirming the temporal dependence of the data, height,
and band, suggesting a possible geographic relationship of capuchin monkey action in areas far
from human activity.

KEYWORDS. Capuchin Monkey, Machine Learning, Pinus.

DOI: 10.59254/sbpo-2024-193805
https://proceedings.science/p/193805?lang=pt-br


https://proceedings.science/p/193805?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2024-193805

LVl S B P O SIMPOSIO BRASILEIRO DE
PESQUISA OPERACIONAL

LAY am'ill'wﬁﬁﬁ B g DF 04 ATED

mm | "‘I “gﬁl l-‘vdl FORTALEZA | CEARA

1. Introducéo

A interconectividade da Floresta 4.0 representa a aplicacdo de inimeras tecnologias
avancadas nas atividades basilares dos sistemas florestais, sobretudo na melhoria dos niveis de
gestdo, estratégias de manejo, aumento da rotatividade e produtividade, e de intensificadas
filosofias de redugdo de desperdicios. O macroambiente nacional brasileiro, hoje, consolida como
uma das grandes forcas econdmicas as operagdes de agronegocio, incluindo a indlstria madeireira
de reflorestamento, com a politica de atender as demandas presentes e futuras sem a necessidade
de comprometer a sustentabilidade e 0s ecossistemas nativos.

Com posicdo de destague no desenvolvimento da economia, a modalidade Florestal
alcangou, em 2019, uma receita bruta total de R$ 97,4 bilhdes, além de gerar oportunidades a 3,75
milhdes de pessoas em todo o pais, segundo relatério disponibilizado pela IndUstria Brasileira de
Arvores (IBA). O alinhamento deste cenario com a concepcao de que o setor é considerado um dos
principais pilares e fornecedores de insumos para a industria em geral, evidencia o potencial e a
relevancia no abastecimento interno da economia, subsidiando positivamente no aumento de 1,2%
do Produto Interno Bruto, o PIB nacional [IBA 2020].

Apesar do viés econdbmico apresentar grande rentabilidade, a incidéncia de pragas e
doencas € um dos principais fatores que acometem o crescimento dos povoamentos comerciais,
resultando em elevados prejuizos financeiros [Mikich e Liebsch 2014b; Liebsch et al. 2015]. Um
dos problema de dimensdes significativas tem despertado a atengédo de empresas e especialistas. O
Sapajus nigritus (Goldfuss, 1809), popularmente conhecido como macaco-prego, vem afetando
plantios de Pinus spp. desde a década de 1980, com maiores intensidades a partir de 1990. As areas
com maior ocorréncias pertencem a faixa sul e sudeste do Brasil, envolvendo os estados de S&o
Paulo, Parand, Santa Catarina e Rio Grande do Sul [Mikich e Liebsch 2009; Liebsch et al. 2015].

Geralmente 0s macacos-prego estdo concentrados, estrategicamente, no estrato médio da
floresta, mas podem percorrer distancias em solo para a captacdo de alimentos ou deslocamento.
Apresentam habitos onivoros, incluindo insetos, ovos de aves, pequenos vertebrados, folhas,
bulbos, frutos e sementes [Galetti e Pedroni 1994], além de desempenhar importante papel na
dindmica das florestas, atuando diretamente como dispersores de sementes [Mikich et al. 2015].

Para [Hill 2000], espécies como Sapajus nigritus sao frequentemente referenciadas pela
alcunha de pragas ou pestes por, simplesmente, condicionarem perdas econdmicas e produtivas.
[Santos et al. 2007], no entanto, reiteram que o termo adequado seja “populagdes problema”, visto
que os danos séo localizados e causados por grupos, e nao pela espécie como um todo. Os ataques
sdo classificados pela retirada da casca em tiras longas, geralmente no terco superior da arvore, em
dois tipos basicos de padrdo, conforme Figura 1. A janela contempla o trago mais comum, na qual
apenas uma parte do tronco é danificado, enquanto o descascamento em toda circunferéncia do
caule é tipificado como sendo anelamento [Mikich e Liebsch 2009].

Figura 1: Apresentagdo dos tipos de danos causados por macacos-prego em arvores de Pinus taeda:
(a) praticas de janelamento; (b) anelamento.
Fi "f\' TORCEER | ) i -

(a)
Fonte: Adaptado de [Mikich e Liebsch 2009].
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Diante das caracteristicas econbmicas do assunto, a Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuéria (Embrapa) desenvolve continuamente projetos em parceria com institui¢des publicas
e privadas desde 2003 [Embrapa Florestas - Programa Macaco-prego 2024]. O teor destes estudos
envolve a construcdo de metodologias eficientes e diretrizes operacionais no controle e/ou reducdo
dos danos causados aos povoamentos de Pinus spp.

Inserido nessa tematica, este trabalho faz uso de métodos de Aprendizado de Méaquina -
AM, (do inglés: Machine Learning), os quais vém se tornando sélidos aliados na concepcao de
métodos inovadores que podem ser utilizados em exercicios plurivalentes de quantificacdo de
variaveis intrinsecas, deteccdo de ataques, classificagdo de coberturas e monitoramento periodico,
por exemplo, todos aplicados a area florestal e seu beneficiamento.

Diante disso, 0 objetivo deste estudo consiste em avaliar o desempenho das técnicas de
aprendizado de maquina, Random Forest e XGBoost, na classificacdo de arvores que sofreram, ou
ndo, danos por macacos-prego, buscando classificar arvores quanto a expectativa de ataques.

Este artigo foi organizado considerando a estrutura apresentada a seguir. Na Segéo 2,
apresenta-se uma revisao de literatura que descreve os métodos aplicados a pesquisa, bem como
algumas defini¢fes importantes. Na sequéncia, a Se¢do 3 aborda todo aspecto de coleta e uso de
dados, enquanto a Secéo 4 trabalha com os resultados encontrados e a Se¢do 5 traz, além do das
conclusdes do trabalho, algumas oportunidades de trabalhos futuros.

2. Materiais e Métodos
Esta secdo apresenta os métodos de AM adotados ao longo deste estudo e algumas técnicas
complementares visando melhorar o desempenho dos modelos.

2.1 Random Forest

Resultado de conceitos derivativos, Random Forest (RF) é uma metodologia de comité de
maquinas (ensemble) que agrega aspectos estruturais e sistematicos da Arvore de decisio, do inglés
Decision Tree - DT [Quinlan 1986]. E constituida por um conjunto de arvores sucessivas que
crescem em razdo de outras, como sendo um relacionamento genético de pai e filho. Cada arvore
é determinada de forma independente e aleatdria, utilizando-se de reamostragens (Bootstrap) da
base de dados original. No trabalho apresentado em [Breiman 2001], define-se 0 RF como sendo
uma combinacao de preditores orientados como classificadores estruturados em arvores.

Apesar de estarem vinculadas a dindmicas parecidas, uma das justificativas para se
trabalhar com RF, ao invés do DT, pode ser encontrada durante o processo de construgdo do
algoritmo. Para a primeira técnica, sdo desenvolvidas e analisadas varias arvores ao mesmo tempo,
com a selecdo de conjuntos aleatorios de dados de treinamento e de subconjuntos para a modelagem
do problema, o que permite a previsdo agregada de informacdes e, frequentemente, o oferecimento
de melhores resultados do que apenas uma Gnica arvore.

O RF é constantemente aplicado por varios pesquisadores, entre eles, por [Miranda et al.
2022] para a estimativa da altura individual das arvores com inicializagao por algoritmos genéticos,
e em [Alckmin et al. 2022], no mapeamento da quantidade de matéria seca de biomassa com
imagens obtidas por drones.

2.2 Boosting

A técnica de Boosting representa um método que pode ser utilizado para melhorar o
desempenho de qualquer algoritmo de AM [Freund e Schapire 1996]. O método conta com
arquitetura flexivel e de réapida implementacdo. Além disso, vem apresentando eficiéncia
interessante em processos de classificagdo e previsdo, especialmente com o Gradient Boosting
Machine (GBM) e sua evolucéo, o Extreme Gradient Boosting (XGBoost) [Chen e Guestrin 2016].

O funcionamento do Boosting baseia-se na combinacdo de varios mecanismos de
aprendizado na busca pela construcdo de um modelo mais forte. A esséncia esta no aprimoramento
do poder preditivo das respostas com base na aplicagdo, de forma sequencial, de um conjunto de
preditores executados paralelamente, cada um tentando corrigir a resposta de seu antecessor [Chen
e Guestrin 2016].
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As arquiteturas Boosting integram diversos hiperparametros que devem ser analisados e
ajustados, 0 que acaba tornando possivel a adaptacdo em problematicas lineares ou ndo lineares e
permitindo a obtencdo de melhores niveis de eficiéncia [Miller et al. 2017]. As metodologias
assumem caracteristicas de Arvores de Decisdo e buscam a minimizago da funcio objetivo através
da geracdo de novas arvores de probabilidade ao final de cada iteracdo anterior. A existéncia de
varias ramificacBes s atende o critério de parada quando a adi¢do de uma nova ramificagdo ndo
reduz significativamente a funcdo, o que sugere que 0 modelo encontrado estd em sua fase
inteligente (estagio satisfatorio) com os parametros apresentados.

O conjunto de respostas € entdo ajustado ao longo de cada iteragcdo, em funcdo da soma de
residuos anteriores, regularizado por uma taxa de aprendizado. Em casos de regressdo, sao
consideradas as diferencas entre os valores reais e simulados, enquanto a classificacdo € atendida
pela selecdo de uma categoria dentro de uma colecdo pré-definida [Miskell et al. 2019]. Os estudos
de [Watt et al. 2021], na determinacdo de indices de sitio associados ao processo produtivo em
povoamentos de Pinus radiatta, e de [Huang et al. 2023], na estimativa de biomassa acima do solo,
sdo exemplos de aplicacdo do método em varidveis presentes no setor florestal.

2.3 Hiperparametrizagéo

A hiperparametrizacdo consiste em um processo de adaptacdo dos aspectos que
influenciam diretamente no comportamento do modelo e que ndo séo aprendidos durante a fase de
treinamento. A definicdo dos valores é geralmente baseada em experimentos empiricos em que
varias opcdes de configuracdo sdo testadas por meio de um conjunto de validagéo, de forma a
verificar se as modificacdes nos hiperparametros conseguem determinar os melhores indices de
desempenho. Nesse trabalho, esta agdo foi feita pelo uso da técnica automatica de busca em caixa
preta chamada de OpenBox [Li et al. 2021].

A diversificacdo de abordagens com especificacbes e mecanismos distintos, € uma
caracteristica do espaco ambientado pelo tuning. A popularizacdo de métodos como o Search Grid
(modelo de pesquisa em grade que faz varreduras em todas as combinacdes possiveis), Random
Search (buscas aleatdrias), Bayesian Optimization (estratégia de projeto sequencial para fungoes
de caixa preta) e os algoritmos evolutivos populacionais, por exemplo, denotam uma literatura em
crescimento.

A interoperabilidade do OpenBox como otimizador faz com que seja possivel avaliar
diferentes frameworks de busca, incluindo os hibridos, Bayesianos (Processos Gaussianos e Tree-
structured Parzen Estimator) e a RF probabilistica.

3. Descricdo da Area e Base de Dados

Os pesquisadores da Embrapa Florestas, no ano de 2007, instalaram um experimento
envolvendo um povoamento de Pinus taeda plantado em 2001, de propriedade privada. Com
espagamento entre as arvores de 3 m x 3 m, de area fixada no municipio de Ponte Serrada, em
Santa Catarina. O povoamento integrava 1.111 arvores/ha e um tratamento silvicultural de poda
até dois metros de altura aos quatro anos de idade. As coordenadas geodésicas estdo entre
27°1°27’S € 51°53°9”°0 e a altitude média é de 1.080 metros. O clima da regido ¢ caracterizado
como subtropical tmido mesotérmico, segundo a classificagcdo de Koppen (1948) [Liebsch et al.
2015], com geadas severas, auséncia de estacdes de secas e verdo brando.

Com aproximadamente 50 hectares (1.000 m x 500 m) de extenséo, a regido recebeu,
sistematicamente, a alocacdo de 169 parcelas homogéneas distribuidas em formato de cruz de
malta. Os grupos, distantes 50m um dos outros, eram compostos por 25 arvores ordenadas em
quatro linhas, partindo de um ponto de referéncia central. Mesmo que em condigfes atipicas, a
supressdo de arvores, ou simplesmente falhas, implicava na atividade de registro e rotulagdo dos
pontos faltantes, por existir riscos de comprometimento da dindmica do processo. Os diferentes
vetores de informagdes foram roteirizados durante o periodo de 2007 a 2019, tendo como recurso
principal as aferices manuais recorrentes durante 0 més de dezembro (exceto pelo primeiro ano
que contou, também, com medig¢Bes no marco zero do projeto - junho) [Liebsch et al. 2015].
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As recursivas avaliacBes em campo ao longo das unidades amostrais ndo s6 permitiram a
coleta de dados anuais da circunferéncia a altura do peito (CAP) individual, como também a
identificac&o do tipo de ataque ocasionado pelo macaco-prego. E importante destacar que as arvores
janeladas, ao sofrerem anelamento, recebem a designacdo do efeito dominante de maior impacto,
isto é, anelamento. A sensibilidade dessas anotagdes mostra significativa precisdo das observaces,
principalmente na etapa descritiva sobre a quantidade e altura do dano, indices de mortalidade e na
incidéncia de individuos com ponta seca ou quebrada.

As intensificadas acfes de monitoramento periddico no decorrer dos 13 anos de pesquisa
trouxeram informac@es detalhadas. A potencializacdo das analises viabilizou a estruturagdo de um
conjunto de 46.813 amostras tabulares. A série de dados mostra desde o0 nimero de tratamento e
operacdes silviculturais de manejo, até o estado em que a arvore se encontra durante a linha
temporal. O experimento apresentado neste estudo utilizou apenas registrados até 2013, isto é,
23.300 dados (1.829 arvores atacadas e 21.471 ndo atacadas) [Embrapa Florestas - Programa
Macaco-prego). A lista compreende o total de 14 varidveis, sem contar a saida desejada, conforme

apresentada pela Tabela 1.

Tabela 1. Descrigdo dos dados utilizados no estudo.

Parametros

Variagdes assumidas no estudo

Modalidade dos
dados

Posicao (da Arvore)
Manejo
CodTratamento

Faixa
Linha
Unidade Amostral
Ne Individuo

Data do Inventério
Circunferéncia a altura do peito (CAP)

Diametro a altura do peito (DAP)
Corte (da arvore)
ID_Tab_Arvores

Altura
Volume

indice central, superior, atras, lado
direito e esquerdo.

Com ou sem desbastes, LT e outros.
1a 11 (Especificagdo de cada
tratamento)

Intervalo de 1 a 12.

1 até 22.

Entre 1 e 169.

1 até 6.

Junho/2007 e Dezembro (2007 a
2019).

Medidas que variam conforme a idade
(24 cm a 170 cm).

Medidas que variam conforme a idade
(7,63 até 54,11).

Falso ou verdadeiro.
Registro de identifica¢do do individuo
(1 ate 3.413).

Valores Positivos.

Valores Positivos.

Qualitativa
Qualitativa
Quantitativa

Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa

Quantitativa
Quantitativa

Quantitativa
Qualitativa
Quantitativa

Quantitativa
Quantitativa

Fonte: Adaptado do Programa Macaco-prego Embrapa Florestas.

3. Metodologia

Devido ao atual escopo, prop6s-se a extensdo das informacgdes com o ajuste de duas
modelagens: A relacdo hipsométrica de Stofells e Soest (1953) na determinacédo da altura relativa
individual (em metros) e o uso de um método empirico capaz de calcular o volume unitario de
madeira (m3). A finalidade das parametrizagdes é construir uma base para alcancgar os resultados
esperados da pesquisa. As expressdes que descrevem este processo estdo nas Equacdes (1) e (2):

HTa'i =

a;* DAP,;* + B;* DAP,; + &, Vi € S;a€V,

)

sendo Hry; a altura relativa da arvore a no periodo i, V € denominado o espago que compreende 0
numero total de arvores, DAP,; denota o didmetro do individuo a na altura de 1,30 m na idade i, S
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é 0 espaco que define a quantidade de anos do experimento e, por fim, a, 8 e § retornam um valor
constante (pré-definido) diferente para cada ano i.

(FF * T * DAPal * Hral)
40.000 ’

Vai = Vi €S, (2)

onde FF configura o valor referente ao fator de forma das arvores (por convencdo foi usado o
default do Software SisPinus — 0.4915) [Embrapa Florestas, 2024].

A etapa seguinte consiste no balanceamento amostral do conjunto de dados. Como a
propor¢do de arvores atacadas é significativamente menor do que as ndo atacadas, houve a
necessidade de aplicacdo da técnica SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)
[Chawla et al. 2002], uma abordagem de aumento de dados (oversampling) que utiliza todas as
informacdes repassadas para criar amostras ficticias da classe minoritaria (Tabela 2).

Tabela 2. Detalhamento da base de dados original e expansdo com SMOTE.

Banco de Dados sem reincidéncia de danos

Etapa de Treinamento e Validagdo dos modelos

Real Expandido (Sintético)
Conjunto:
I N° Atacadas N° Nado Atacadas N° Atacadas N° Nédo Atacadas
N° Instancias 1.829 21.471 21.471 21.471
Total: 23.300 42.942

Fonte: Os autores [2024].

Partindo do contexto de que o numero de arvores atacadas (2.033 — considerando
reincidéncia de dano, isto é, a mesma arvore pode receber de 1 a 8 ataques [Liebsch et al. 2015]),
€ muito inferior as ndo atacadas (21.471), decidiu-se selecionar 406 padres igualmente
distribuidos (203 para cada possibilidade) na intengdo de formar um conjunto de teste. A escolha
sucedeu de maneira aleatoria com base em 10% do numero total de danos por ano. Por exemplo:
junho de 2007 terminou com 8 registros e apenas 1 padréo selecionado. O ano de 2013, por sua
vez, contabilizou 868 lesdes e, portanto, 87 amostras. Ja para a classe dos individuos com auséncia
de ataque, o processo é mais simples: exceto 2013 que ficou com 28, os demais anos tiveram um
valor fixado de 25 exemplares (Tabela 3).

Tabela 3. Descri¢do dos novos dados (fase de teste).

Ano Total de Instancias N° Atacadas N° Ndo Atacadas
Jun /2007 26 1 25
Dez / 2007 27 2 25
Dez / 2008 29 4 25
Dez / 2009 39 14 25
Dez / 2010 45 20 25
Dez / 2011 48 23 25
Dez /2012 77 52 25
Dez / 2013 115 87 28
Total: 406 203 203

Fonte: Os autores [2024].

A fim de simplificar o contetdo, as arvores denominadas cortadas foram retiradas no
respectivo ano de desbaste, enquanto as células nulas passaram a ser preenchidas com zeros. A
transformacdo dos dados para um formato padronizado facilita a entrada das instancias nos
métodos de AM. Para o presente estudo, foi utilizada a normalizacdo no intervalo fechado [0,1] e
a validacdo cruzada estratificada K-Fold (com 5 se¢Bes) para avaliar a capacidade de generalizacdo
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do modelo no conjunto de treinamento (80%) e teste (20%), garantindo aleatoriedade, mitigacdo
de overfitting (ou underfitting) e equilibrio amostral.

As execucBes dos dois métodos (Random Forest e XGBoost) ocorreu com a mesma
semente aleatdria de inicializagdo. O cendrio inicial considera apenas o uso de parametros default,
isto €, as melhores configuracbes segundo o estado atual da arte, enquanto o segundo,
HyperTuning, tem o acréscimo da hiperparametrizacdo (Tabela 4).

Tabela 4. Parametrizacdo dos métodos de AM de acordo com o cenario analisado.

Melhores configuracdes

Algoritmos Utilizado no Cenério Supes_pa(;o de busca do obtidas para
"Default" otimizador OpenBox " -
HyperTuning
N° de Estimadores = 100;
Critério Gini; Profundidade
méaxima = "None"; N° de estimadores = [10; Profundidade Méxima
RF Quantidade de caracteristicas 2.000] e profundidade =1400 e N° de
="Auto"; Divisdo minima de méaxima = [5; 1.500] estimadores = 70
amostras = 2 e; Folhas
minimas = 1
Taxa de Aprendizado = 0,1; Taxa de aprendizado = [0.1; Taxa de Aprendizado =
XGBoost Profundidade méaxima da 1.9]; profundidade maxima = 1.8879; Profundidade
arvore = 3 e; Nimero de [20;500] e; N° de Maxima = 476 e N°
estimadores = 100 estimadores = [200; 2.500] Estimadores = 2.500

Fonte: Os autores [2024].

E importante destacar que o nimero de execucdes foi definido igual a 100 e que a dimens&o
assumida pelo dominio de generalizacdo do XGBoost, para a taxa de aprendizado, &, por padrao,
igual a 0,3, ou limitada no intervalo de 0,1 até 1,0. A Idgica se resume em desviar de eventuais
problemas de overfitting e a acondicionar a estabilidade. Todavia, na iniciativa de mapear o seu
funcionamento na busca por melhores resultados, projetou-se um limite ainda maior, variando de
0,1a1,9.

Ao final, os resultados foram avaliados de acordo com a matriz de confusdo e quatro
medidas principais, a Acuracia, coeficiente Kappa de Cohen (Kappa), F1_Score e Recall. Essas
e outras informagdes podem ser observadas de acordo com a Figura 2.

A Acurécia (Acc) é um indice utilizado como uma métrica referente a “taxa de acerto” dos
modelos de classificacdo de AM, esta medida de desempenho é apresentada na Equacéo (3). O
Recall, também conhecido como sensibilidade, mede a capacidade de um modelo captar todas as
instancias relevantes de uma classe positiva. Valores altos sinalizam a proficiéncia do sistema em
evitar falsos negativos, tornando-o, assim, particularmente Gtil nos cenarios em que a deteccao de
casos positivos é importante, sua definicao esta na Equagéo (4).

O F1_Score combina Recall com a Acc, conforme apresentado na Equacdo (5),
oferecendo uma visdo mais completa em situagcbes em que ambas as métricas sdo igualmente
necessarias. E aplicado em casos em que hé desiquilibrios significativos entre as classes, evitando
extremos e fornecendo um resultado mais equitativo para avaliagdo. Por fim o ultimo coeficiente
de desempenho utilizada neste trabalho € o coeficiente Kappa, um algoritmo que trabalha bem
com desbalanceamentos nas classes por conta de avaliacdes nos niveis de reprodutibilidade entre
dois conjuntos de dados. O mecanismo de funcionamento faz referéncia aos testes de hipdteses e
intervalos de confianga, na qual hd uma taxa de aceitagdo relativa e hipotética responsaveis por
determinar a concordancia dos resultados, conforme Equagé&o (6).
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Figura 2. Metodologia proposta.
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quantitavas

: I
Mormalizagdo
dos dados [0,1]

Fonte: Os autores [2024].

Nas Equacdes (4) a (6), tp, fn e fp representam os verdadeiros positivos, falsos negativos
e falsos positivos, respectivamente. J& p, esta associado a proporcdo da concordancia observada
entre os avaliadores e p, é a proporcéo da concordancia esperada ao acaso.

tp

S tp+fp ®)
Recall = i (4)
tp+fp
F1_Score = 2 * Acc * Recall (5)
Acc + Recall
Po — DPe
Kappa = 15, (6)

4. Resultados

Os recursos computacionais utilizados para a implementacdo dos métodos contou com um
processador Intel i5-13400f (4,3 GHz) de 132 geracdo, com 16 GB de memdria de acesso aleatdrio
(RAM), um disco de estado solido (SSD) de 512GB, uma placa de video RTX 3060 de 12GB e
sistema operacional Windows 11. O ambiente de codificacdo foi o Python na versdo 3.10
(MiniConda) pelo Visual Studio (VSCode).

Ao examinar individualmente as experimentacgdes, é possivel generalizar as conclusdes de
que os modelos obtiveram razodveis indices de eficiéncia para o cenério default. O Random Forest
é o principal preditor, apresentando Acurécia de 71,6% e Recall de 94,9% durante o treinamento.
Isso indica a categorizagdo correta de 30.758 instancias com uma taxa razoavelmente alta de
identificacdo correta dos casos positivos, com uma margem muito pequena de falsos positivos.

O Coeficiente Kappa de 43,3% representa uma concordancia moderada entre 0s
avaliadores, deixando em aberto possibilidades de melhoria em termos de consisténcia. Por outro
lado, a apresentacdo de novos valores ao modelo expde ndo so6 a precisao de 70,19% e F1_Score
de 71,12%, refletindo em um modelo ndo excessivamente inclinado para um lado ou para outro
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(equilibrio entre Acuracia e Recall) como, também, no acerto de 66,99% das arvores atacadas e
73,40% das n&o atacadas.

Ja 0 XGBoost manteve-se muito préximo do Random Forest, com Acuracia de 69,5% e
Recall de 91,4% durante o treinamento. O efeito comparativo sugere que as maiores nuances se
concentraram na menor precisdo da classe de arvores atacadas (91,44%), enquanto a classificagdo
das arvores ndo atacadas apresentou similaridades (47,57%). Por outro lado, em termos de teste, 0
algoritmo também obteve resultados razoaveis, atingindo 69,95% de Acurécia e 70,67% de
F1_Score.

Em ambos os casos € visivel a dificuldade em classificar os rotulos de ndo ataques.
Conforme Liebsch et al. [2015], os ataques ndo seguem um padrdo propriamente dito, mas ha
indicios de maior incidéncia em individuos adultos vigorosos (geralmente no terco superior) e em
épocas que o alimento primario dos macacos-prego é escasso (frutos e sementes, principalmente).

Para o cenario HyperTuning, a composicao dos resultados € feita pela interconectividade
entre o espaco de busca (OpenBox) para os pardmetros e 0 nimero de execugdes, igual a 100, na
qual designa-se em aperfeicoar a eficiéncia dos classificadores.

Os ensaios projetam aspectos variados de desempenho. A reprodutibilidade de detalhes
traz em perspectiva uma sutil melhora dos algoritmos em termos de Acurécia (73,5% e 72,4% para
XGBoost e Random Forest, respectivamente), tanto para a classe atacada quanto ndo atacada.
Novamente, para o conjunto de teste, os valores sdo moderados. Diferentemente do primeiro
cenario, 0 XGBoost foi o melhor algoritmo, atingindo 72,17% de precisdo contra 70,20% do
Random Forest.

Analisando por outro espectro, a ferramenta Shap Value demonstra, visualmente, a
contribuicdo de cada atributo na saida desejada em termos de magnitude média individual,
conforme apresentado na Figura 3. As barras horizontais (azul e vermelho) ao longo das abscissas
designam, respectivamente, a auséncia e a eminéncia dos eventos de atague em total
balanceamento. A hierarquia dos dados traz em foco a significante influéncia da data da altura
(0,078) e o volume comercializavel (0,034). Essas novas tendéncias podem significar niveis de
preferéncia por &rvores ditas vigorosas e, também, na selecdo direta por individuos dominantes,
codominantes ou dominados, corroborando com algumas afirmagdes previamente evidenciadas por
[Liebsch et al. 2015]. Ja as diretrizes de corte (0,002) continuam sendo pouco significativas, assim
como a posi¢do na cruz de malta (0,007) e o nimero do individuo (0,009), como apresentado na
Figura 3 ().

As interpretaces preservam uma nova classe de componentes a serem priorizados, 185
como a faixa (0,49), o nimero do individuo (0,25) e a linha (0,215), reproduzindo a hip6tese de
que o algoritmo trabalha bem com informacGes de espaco e, eventualmente, a possibilidade de
existir correlacdo entre a distribuicdo geografica da arvore na cruz de malta com os padrbes de
ataque. A intensificacdo nas demais magnitudes, como o volume na quarta posi¢do (0,20),
determina superioridade ao primeiro elemento do RF e, a0 mesmo tempo, um conjunto maior de
parametros impactantes, tornando-se um ponto de vista Util na compreensdo aprofundada do
problema. Nao obstante, vale ressaltar que mesmo que o DAP e a CAP sendo matematicamente
proporcionais, 0 nimero de amostras utilizadas no experimento (n = 2.000) ndo extraiu 100% este
relacionamento, como pode-se notar na Figura 3 (b).
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Figura 3. Impacto das variaveis nos modelos: (a) Random Forest; (b) XGBoost.
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Fonte: Os autores [2024].

5. Conclusdes

Ao longo do estudo foram conduzidas analises envolvendo métodos computacionais na
busca por modelos capazes de gerar classificacOes precisas em meio a um tema de grande relevancia
nos espectros econémicos, politicos e ambientais. Os ataques de Sapajus nigritus (Goldfuss,1809)
atingem magnitudes significativas de impacto na qualidade e produtividade de plantios de espécies
comerciais como pinus e eucalipto.

As configuracBes basicas de pré-processamento, balanceamento amostral da classe
minoritaria (SMOTE) e validagdo cruzada estratificada, foram igualmente mantidas para cada
cenario, de modo que as comparagdes sejam coerentes. Além disso, € importante destacar que a
ndo exclusdo de outliers preserva a integridade e a variabilidade das informacdes registradas em
campo, mesmo que em outros contextos estes valores possam distorcer alguns resultados.

Um dos maiores desafios foi, sem davida, a discriminacao das classes para o conjunto de

teste. Por mais que tenham sido adicionadas modificagfes e incrementos, as medidas estatisticas
ressaltam um comportamento similar para os 406 padrdes utilizados nos contextos default e
HyperTuning, uma vez que a Acurécia dos métodos oscila de 69,95% a 72,17%. Por outro lado,
0 uso de graficos expde que as varidveis que mais influenciam na decisdo de uma arvore ser atacada,
ou ndo, estdo associadas aos conteldos existentes na “data do inventdrio” (confirmando a
importancia temporal), a altura dos individuos e a faixa (0 que indica para uma possivel relacdo
geogréfica da acdo dos macacos-prego em areas distantes de estradas ou instalagoes).

Como o conteudo deste trabalho é inovador para o tema, torna-se importante explorar
outros modelos de AM, hiperparametros e técnicas complementares capazes de melhorar ndo s6 a
qualidade das classificagfes como, também, em casos considerando a predi¢do (como a mensuracao
de perdas de volume). Além disso, a inclusdo de anélises envolvendo dados climéticos passa a ser
fundamental para a pesquisa, uma vez que as alteracdes no clima impactam diretamente na acdo do
Macaco-prego.
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