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Abstract. White spot disease is a viral disease that affects shrimp and can cause
serious sustainable and economic impacts on the production of these animals.
This study performs the diagnosis of this disease using machine learning tech-
niques. By enabling early diagnosis, producers can act quickly to reduce the
impacts of the disease, protecting shrimp health and ensuring high quality pro-
duction. The results were satisfactory, achieving an accuracy rate of 98.61%
through the random forest algorithm. The adopted approach contributes signifi-
cantly to the success and efficiency of the shrimp farming industry, strengthening
the agribusiness of this branch.

Resumo. A doenca da mancha branca é uma enfermidade viral que afeta ca-
mardes e pode causar sérios impactos sustentdveis e econémicos na produgdo
desses animais. Este estudo realiza o diagndstico dessa doenga utilizando
técnicas de aprendizado de mdquina. Ao possibilitar o diagnostico precoce, os
produtores podem agir rapidamente para reduzir os impactos da doenga, pro-
tegendo a saiide dos camardes e garantindo uma produgdo de alta qualidade.
Os resultados foram satisfatorios, alcancando uma taxa de acurdcia de 98,61 %
por meio do algoritmo floresta aleatoria. A abordagem adotada contribui sig-
nificativamente para o sucesso e a eficiéncia da industria da carcinicultura,
fortalecendo o agronegdcio deste ramo.



1. Introducao

A carcinicultura € uma forma de aquicultura que se concentra no cultivo comercial sus-
tentavel de camardes, com destaque para o camarao branco do Pacifico (Litopenaeus van-
namei) [Borba et al. 2021]. Essa espécie de camardo é amplamente cultivada em diversas
regides do Brasil, especialmente em areas costeiras e estudrios propicios para o seu desen-
volvimento. Todavia, apesar dos beneficios econdmicos que a carcinicultura traz ao pais,
enfrenta desafios significativos, com a doen¢a da mancha branca sendo uma das principais
preocupacgdes dos produtores [Cavalli et al. 2008].

A doenc¢a da mancha branca, do inglés, White Spot Syndrome Virus (WSSV) é uma
enfermidade viral que afeta os camardes, causando manchas brancas no exoesqueleto e le-
vando a reduc¢do da producgdo e até mesmo a mortalidade em casos mais graves. Para com-
bater a doenca e garantir a sustentabilidade da carcinicultura brasileira, sao necessarias
medidas de manejo sanitdrio adequado e a adocdo de préticas preventivas. A pesquisa
continua € fundamental para criar técnicas mais resilientes e resistentes a doenga. Além
disso, a conscientizac¢do sobre boas praticas de cultivo e biosseguranca evita disseminagao
e assegura producdo sustentdvel e de qualidade [de Aratjo Neves et al. 2021].

A carcinicultura no Brasil enfrenta desafios com o camardo branco do Pacifico e
a doenga da mancha branca, mas essas dificuldades trazem oportunidades para fortalecer
o setor. Investimentos em pesquisa, inovacao, boas praticas de manejo e tecnologias mo-
dernas podem impulsionar o desenvolvimento econdmico do pafs através dessa atividade
[Costa et al. 2010]. Assegurar camardes saudaveis e de qualidade € crucial para atender as
demandas do mercado nacional e internacional, consolidando o Brasil como lider na car-
cinicultura mundial [de Aratjo Neves et al. 2021]. Sabendo disso, em [Coutinho 2020]
foram investigadas fazendas de camardo no litoral oeste do Ceard, classificando-as em
diferentes categorias de produtores, através de trés fatores de risco associados as morta-
lidades: uso de bacia de sedimentac¢do, profundidade média do viveiro durante o povoa-
mento e avaliagdo macroscopica do camarao. O estudo utilizou Regressao Logistica (RL)
para identificar fatores de risco e desenvolveu uma metodologia objetiva com 61,25% de
precisdo na previsdao da mortalidade, contribuindo para o gerenciamento das doencas na
carcinicultura local.

Em [Khiem et al. 2022] foi utilizado um sistema integrado de informacgdes ge-
ograficas e aprendizado de maquina para prever trés doencas graves de camarao no Vietna:
AHPND (Acute Hepatopancreatic Necrosis), WSSD e EHP (Enterocytozoon Hepatope-
naei Infection). A Rede Neural (RN) mostrou-se mais eficaz na previsao das infecgdes em
comparacao com outros métodos, como regressao logistica, floresta aleatoria e aumento
de gradiente, com uma alta precisao ao prever AHPND (91,89%) e WSSV (83,78%), mas
menor precisao ao prever EHP (75,67%), devido as caracteristicas distintas das doencas.

Em [Duong-Trung et al. 2020], os cientistas conduziram um estudo no delta do
Mekong, utilizando técnicas avancadas de aprendizado de maquina, como redes neurais
convolucionais profundas (CNN) com aprendizagem por transferéncia, para analisar sete
condicdes comuns em camardes. O modelo alcangou uma precisio de classificacdo de
90,02%, mesmo para imagens incomuns ou atipicas. Os resultados t€ém o potencial de
melhorar as praticas de manejo e saude nas fazendas de camardo, contribuindo para uma
producdo mais sustentdvel e sauddvel na industria.



Utilizando o mesmo conjunto de dados deste trabalho [Hasan and Haque 2020],
o estudo de [Edeh et al. 2022] aplicou os algoritmos floresta aleatéria e CHAID para
implementagdo e visualizagdo dos resultados, obtendo uma predi¢ao de 98,28%, indi-
cando a eficicia do modelo na previsao, permitindo melhor controle da doenca e tomada
de decisdes mais eficientes pelos produtores.

Para combater esses desafios na industria da carcinicultura, este artigo propde uma
abordagem simples e inovadora, aplicando técnicas de aprendizado de maquina. Com o
uso da arvore de decisdo e da floresta aleatoria, € feito um sistema capaz de selecionar
e classificar amostras para o diagnéstico. Dessa forma, € criado um modelo simples e
com alto desempenho, capaz de contribuir significativamente para o sucesso e a eficiéncia
da carcinicultura, assegurando a oferta continua de camardes sauddveis no mercado, bem
como fortalecendo a posi¢ao competitiva dos produtores na industria.

Este artigo estd organizado em 5 secdes. Na primeira se¢ao é mostrado uma breve
introducao sobre a carcinicultura. Conceitos sobre a doenca da mancha branca e o algo-
ritmo de classificacdo s@o detalhados na secao 2. Ja na secdo 3, € apresentado a metodolo-
gia desenvolvida para a construcao desse trabalho. Os resultados, andlises e comparacdes
com outros trabalhos sao evidenciados na secao 4. Por fim, na secdo 5, sdo apresentadas
as conclusdes do artigo.

2. Fundamentacao Teorica

2.1. Virus da Sindrome da Mancha Branca

O WSSV trata-se de uma doenga viral que afeta os tecidos das células de origem ec-
todérmica e mesodérmicas, incluindo o exoesqueleto, apéndice e dentro da epiderme.
O WSSV se replica rapidamente no nucleo de células infectadas, levando os camardes
a sucumbir a doenga em um curto periodo, geralmente dentro de 24 a 36 horas apds a
contaminacdo. Os principais sinais clinicos incluem letargia, redu¢do no consumo de
alimentos, descoloracdo vermelha do corpo e dos apéndices, bem como diminuicdo da
circulacdo hemolinfatica [Nunes and Feijo 2017].

A "mancha branca” na carapaca do camardo nao é um sinal confidvel para
diagnosticar a doenca WSSV. Sao necessdrias andlises detalhadas de sintomas e tes-
tes especificos para um diagndstico adequado [Santos et al. 2013]. De acordo com
[Nunes and Feij6 2017], a ocorréncia do WSSV em camardes estd frequentemente re-
lacionada a queda de temperatura da 4gua de cultivo ou a variagOes térmicas didrias ele-
vadas. Eles indicam que qualquer estresse ambiental pode aumentar a replicacdo viral e
desencadear a doenca. Mudancas abruptas na salinidade e no pH da 4gua, a proliferacao
de bactérias patogénicas, protozodrios e baixa concentracdo de oxigénio dissolvido du-
rante periodos de baixa temperatura, contribuem para o surgimento da doenca da Mancha
Branca em camardes. Altas densidades de estocagem podem induzir estresse nos ca-
mardes e facilitar a disseminacao da doenca por contato e compartilhamento de alimentos
e dgua. A entrada de patégenos ocorre através de alimentos contaminados, criadouros
infectados e animais vetores [Santos et al. 2013].

2.2. Floresta Aleatoria

A Floresta Aleatoria (FA) é um algoritmo de aprendizado de mdquina que se des-
taca por sua eficicia e versatilidade. FEle € baseado em um conceito chamado de



"ensemble learning”, que consiste em combinar as previsdes de varios modelos mais
simples para melhorar o desempenho geral do sistema. Nesse contexto, a Arvore
de Decisdo (AD) € uma das principais pecas utilizadas na construcdo dessa floresta
[Aggarwal 2015]. A Arvore de Decisio é um modelo que organiza os dados em uma
estrutura de arvore hierarquica, onde cada né representa uma decisdao com base em um
atributo dos dados [Castro and Ferrari 2016].

Uma das formas de se gerar uma darvore € primeiramente fazendo uma di-
visdo homogénea das amostras em dois subconjuntos. z,, € denominado de ponto
médio dessa separacdo e tem como objetivo maximizar o ganho de informacgao
[Krzywinski and Altman 2017]. E mostrado na Equacio 1 como se calcula o ganho de
informacgao retirado do trabalho de [Krzywinski and Altman 2017].

IG(S1, S5) = I(S) —nlj(sl) —nzl(s"’) (1)

n n

onde um conjunto S é separado em dois subconjuntos S; € Sy, nos quais, possuem 7,
e ny pontos respectivamente. Ja I(S) é chamada de func¢do de impureza e tem como
fun¢cao medir a mistura de uma classe no subconjunto. Por fim, n é o nimero total de
pontos [Krzywinski and Altman 2017]. Exemplos de funcdo de impureza s@o a entropia
e o indice Gini.

3. Metodologia

Este trabalho foi desenvolvido empregando o uso da linguagem de programacao Python
em sua versao 3.8. Para a criagdo e avaliagdao do algoritmo foi usado a biblioteca Scikit-
learn [Pedregosa et al. 2011]. Na Figura 1 € apresentado um fluxograma dos passos de-
senvolvidos para a construcdo do algoritmo de classificacao.

[ Banco de dados H Limpeza H Balanceamento }

E Selegéo de
[ Arvore de decisdo H atrigutos J

Teste Treinamento prscaliapcomics
(Validagao Cruzada)
Avaliagado de A Melhores
Retreinamento 0 =
desempenho hiperparametros

Figura 1. Metodologia de construcao do algoritmo de classificacao.

3.1. Base de Dados

Um estudo identificou varidveis relacionadas aos riscos da doenga WSSD em fazendas de
camarao em Bangladesh, usando revisdes de literatura, estudos de campo e questiondrios
aplicados a 233 produtores. O conjunto de dados [Hasan and Haque 2020] disponibili-
zado no Mendeley contém informacdes sobre a distribui¢do geografica das populacdes de
camardo afetadas por doencas, o padrao de doenca observado, além de fatores externos
como salinidade, temperatura e pH, associados a mortalidade e morbidade dos camardes.



Informacgdes sobre os mecanismos de transmissdo da doenga e caracteristicas especificas
das fazendas de camardo também estao inclusas. Com 233 amostras divididas em duas
classes, o banco de dados possibilita andlises espaciais e longitudinais, oferecendo uma
visdo abrangente das tendéncias na carcinicultura através de 47 atributos. Em 144 amos-
tras, foi detectada a presenca do virus, enquanto em 89 nao.

3.2. Pré-Processamento dos Dados

Para trabalhar com o banco de dados em questdo, foram realizadas etapas de limpeza,
balanceamento e selecdo dos dados. A limpeza envolveu a remocdo de atributos com
dados faltantes e do nimero de amostras. O balanceamento foi feito por meio da técnica
de random undersampling, reduzindo o nimero de amostras da classe majoritaria para
igualar com a classe minoritdria (Ficou 89 amostras para cada classe). A selecao dos
atributos mais importantes foi feita usando a arvore de decisdo e o cdlculo do ganho
de informacdo, resultando em trés atributos selecionados: prevaléncia atual da doencga,
densidade populacional do camarao no viveiro e uso de dgua de outros viveiros.

3.3. Classificacao e Métricas de Avaliacao

O classificador foi desenvolvido dividindo o banco de dados em 60% para treinamento
e validacdo, e 40% para teste. Usando os 60% foi empregue o uso da busca randomica
com validacdo cruzada para encontrar os melhores hiperparametros para o classificador.
A cada iteracdo (30 no total), em um espaco de busca, sdo definidos aleatoriamente os
hiperparametos e um processo de validagao cruzada com 5 folds é realizado. Ao final
desse processo, a iteracdo que conseguiu os melhores resultados de acuricia média €

escolhido. Com isso, o melhor modelo do fold, ou seja, aquele com melhor acuricia, €
empregues do banco de dados de teste.

Para avaliar o desempenho do classificador serd utilizado a acurécia e a matriz de
confusdo como métricas de avaliagdo. A acuricia mede a eficiéncia global do classifica-
dor, quanto mais proximo de 1, menos amostras o classificador estd errando em todas as
classes [Castro and Ferrari 2016]. A definicdo da acuricia € apresentado na Equacdo 2
adaptada de [Castro and Ferrari 2016].

n° acertos
Acuracia = )
n° total de elementos

Ja a matriz de confusdo expressa no formato de uma tabela as relagdes en-
tre os rétulos reais e os preditos das amostras do banco de dados. E através dela
que se percebe como o classificador estd se comportando para determinada classe
[Castro and Ferrari 2016].

4. Resultados

Empregando a drvore de decisdo e o calculo do ganho de informacao obteve a importancia
de cada atributo para a constru¢do dos algoritmos. Na Figura 2 € apresentado um gréafico
de barras mostrando a importancia de cada atributo.

Os trés atributos mais relevantes para a detec¢do do virus na carcinicultura sdo a
prevaléncia atual da doenca (1), a densidade populacional do camardo no viveiro (2) e o
uso de dgua de outros viveiros (3). A prevaléncia atual ¢ um indicador critico da saude do



cultivo, permitindo identificar surtos precocemente e tomar medidas corretivas para evitar
disseminacdo da doenga. A densidade populacional € essencial para o bem-estar dos ca-
mardes, evitando condi¢des propicias para a rapida disseminac@o de doengas. O emprego
de 4gua de outros viveiros pode introduzir patégenos desconhecidos, sendo vital moni-
torar seu uso para controlar o risco de infeccdo. Esses atributos fornecem informagdes
cruciais para o diagndstico precoce do virus e para priticas de manejo que garantam a
producdo sustentavel de camardes sauddveis e de alta qualidade. Ambos atributos estiao
relacionados ao custo de producao do aquicultor.

Atributos importantes
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Figura 2. Atributos mais importantes do banco de dados.

O modelo de floresta aleatdria criado possui como hiperparametros 200 estimado-
res (arvores de decis@o), com uma méxima profundidade de 52 niveis e foi construido em-
pregando o uso da funcdo de impureza entropia. Fazendo o teste no modelo, conseguiu-se
um resultado de acuricia de 98,61%. A matriz de confusio do algoritmo € apresentado na
Tabela 1, onde O significa que nao foi detectado o virus e 1 significa que existe a presenca
do virus.

Tabela 1. Matriz de confusao do modelo criado

Classe original

0 1.
Classe predita

Os resultados da Tabela 1 destacam a capacidade do classificador em detectar a
nao presenca do virus, todas as amostras da classe 0 foram corretamente identificadas,
enquanto houve apenas um erro na classificacio das amostras pertencentes a classe 1.
Esses resultados demonstram a eficicia do classificador ao utilizar apenas trés atributos
coletados em fazendas de camardo para realizar a detec¢do do virus. Tal precisdo e simpli-
cidade representam um avanco significativo para a indistria da carcinicultura, permitindo
diagndsticos mais rapidos e assertivos, o que € crucial para a gestdo sanitdria e a garantia
de uma producdo sauddvel e sustentavel de camardes.



4.1. Comparacoes com outros trabalhos

Diversos trabalhos estdo desenvolvendo pesquisas e tecnologias para diminuir e contro-
lar o avango de doengas na carcinicultura, com isso pode-se realizar uma anélise entre
técnicas e resultados encontrados na literatura. Na Tabela 2 sdo exibidos os dados compa-
rativos entre metodologias utilizadas para o diagnostico de doengas em camardes. Apenas
o trabalho de [Edeh et al. 2022] empregou o mesmo banco de dados usado neste artigo.

Tabela 2. Comparativo com outros trabalhos da literatura

Trabalhos N° Classes = N° Atributos Algoritmos Acuracia
[Edeh et al. 2022] 2 47 CHAID + FA 98,28
[Khiem et al. 2022] 2 19 RN 75,67/ 91,89/ 83,78

[Coutinho 2020] 3 3 RL 61,25

[Duong-Trung et al. 7 - CNN 90,02
2020]

Autores 2 3 AD + FA 98,61

O estudo da Tabela 2 apresenta um resultado notdvel se comparada com as de-
mais, atingindo uma acuracia de 98,61% no diagndstico do WSSV com apenas trés atri-
butos e algoritmos simples, destacando a eficdcia da abordagem adotada, tornando-a uma
promissora ferramenta para o diagnostico preciso da WSSV. Os artigos relatados nessa
comparacao foram expostos na primeira secdo deste trabalho.

5. Conclusao

O trabalho proposto é uma contribuicio significativa na area da carcinicultura devido as
suas vantagens em relacdo a estudos anteriores. Diferentemente de pesquisas anteriores
que utilizavam imagens ou muitos atributos para anélise, essa metodologia usa apenas um
conjunto reduzido e cuidadosamente selecionado de atributos, tornando-a mais eficiente
e facil de implementar. Além disso, a identificacdo dos fatores de risco relacionados as
mortalidades de camardo ndo depende de imagens, o que elimina a necessidade de recur-
sos complexos e custosos para obter resultados precisos. O estudo em questdo destaca-se
pela alta taxa de acurdcia de 98,61%, superando pesquisas anteriores. Essa metodolo-
gia oferece uma previsdo mais confidvel das mortalidades, permitindo um gerenciamento
eficaz das doengas na carcinicultura.

Como trabalhos futuros, espera-se criar um banco de dados utilizando fazendas de
camardo localizadas na costa do Ceard. Isso possibilitard estudos e diagndsticos localiza-
dos para essa regido especifica, permitindo uma andlise mais precisa das condi¢des e de-
safios enfrentados pela carcinicultura nessa drea. Os atributos ndo utilizados neste estudo
serdo considerados para testes em projetos futuros, visando uma andlise mais abrangente
e completa. Além disso, € desejado a realizagdo de um comparativo com outros modelos
de classifica¢do de dados e observar se a Floresta Aleatdria continua gerando os melhores
resultados.
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