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RESUMO

Resumo: PropostasÊdeÊtécnicasÊqueÊreduzamÊcustosÊfinanceirosÊnoÊdiagnósticoÊeÊtratamentoÊdeÊ

doençasÊ animaisÊ sãoÊ bem-vindas.Ê EsteÊ trabalhoÊ utilizaÊ algumasÊ técnicasÊ deÊ aprendizadoÊ deÊ

máquinaÊparaÊclassificarÊseÊháÊouÊnãoÊcasosÊdeÊleishmanioseÊvisceralÊcanina porÊmeioÊdeÊexamesÊ

físicos,ÊdessaÊforma,ÊsendoÊumaÊferramentaÊparaÊauxiliarÊnaÊtriagemÊdessesÊanimaisÊemÊáreasÊ

endêmicas,ÊseÊtornandoÊútilÊparaÊauxiliarÊprofissionaisÊdaÊáreaÊdaÊsaúdeÊnaÊtomadaÊdeÊdecisão.Ê

ParaÊvalidaçãoÊdoÊmétodo,ÊforamÊescolhidosÊquatro modelosÊdeÊaprendizadoÊdeÊmáquina:ÊK-

nearestÊ neighbor,Ê NaïveÊ Bayes,Ê MáquinaÊ deÊ VetorÊ deÊ SuporteÊ eÊ oÊ modeloÊ deÊ RegressãoÊ

Logística.Ê OsÊ testesÊ foramÊ realizadosÊ emÊ trezentosÊ eÊ quarentaÊ cães,Ê utilizando-seÊ dezoitoÊ

característicasÊdoÊanimalÊeÊoÊtesteÊsorológicoÊELISAÊ(Enzyme-Linked Immunosorbent Assay)Ê

comoÊ validação.Ê AÊ regressãoÊ logísticaÊ obteveÊ asÊ melhoresÊ métricas:Ê acuráciaÊ deÊ 75%,Ê

sensibilidadeÊdeÊ84%,ÊespecificidadeÊdeÊ67%,ÊrazãoÊdeÊverossimilhançaÊpositivaÊdeÊ2,53ÊeÊrazãoÊ

deÊ verossimilhançaÊ negativaÊ deÊ 0,23,ÊmostrandoÊ umaÊ relaçãoÊ positivaÊ naÊ avaliaçãoÊ entreÊ aÊ

verdadeiraÊpositivosÊeÊrejeitandoÊosÊcasosÊdeÊfalsosÊnegativos.

Palavras-chave: aprendizadoÊ deÊ máquina;Ê classificação;Ê regressãoÊ logística;Ê leishmanioseÊ

visceralÊcanina.



ABSTRACT

Abstract: Techniques that reduce financial costs in the diagnosis and treatment of animal 

diseases are always welcome. This work uses different machine learning techniques to classify 

whether or not there are cases of canine visceral leishmaniasis through physical examinations, 

thus being a tool to assist in the screening of these animals in endemic areas, becoming useful 

to assist professionals in decision making. For validation of the method, four machine learning 

models were chosen: K-nearest neighbor, Naïve Bayes, support vector machine and logistic 

regression models. The tests were performed on three hundred and forty dogs, using eighteen

characteristics of the animal and the ELISA (enzyme-linked immunosorbent assay) serological 

test as validation. Logistic regression achieved the best metrics: Accuracy of 75%, sensitivity 

of 84%, specificity of 67%, a positive likelihood ratio of 2.53 and a negative likelihood ratio of 

0.23, showing a positive relationship in the evaluation between the true positives and rejecting 

the cases of false negatives.

Keywords: machine learning; classification; logistic regression; canine visceral leishmaniasis
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1 INTRODUÇÃO

TécnicasÊdeÊAprendizadoÊdeÊMáquinaÊ(AM)ÊempregamÊoÊprincípioÊdeÊinferênciaÊ

denominadoÊ indução,Ê noÊ qualÊ obtêm-seÊ conclusõesÊ aÊ partirÊ deÊ umÊ conjuntoÊ particularÊ deÊ

exemplos.ÊOÊaprendizadoÊindutivoÊpodeÊserÊdivididoÊemÊdoisÊtiposÊprincipais:ÊÊsupervisionadoÊ

eÊ não-supervisionado.Ê NoÊ aprendizadoÊ supervisionadoÊ tem-seÊ aÊ figuraÊ deÊ umÊ “professor”Ê

externo,ÊoÊqualÊapresentaÊoÊconhecimentoÊdoÊambienteÊporÊconjuntosÊdeÊexemplosÊnaÊforma:ÊÊ

entradaÊeÊsaídaÊdesejada. OÊalgoritmoÊdeÊAMÊextraiÊaÊrepresentaçãoÊdoÊconhecimentoÊaÊpartirÊ

dessesÊexemplos.ÊOÊobjetivoÊéÊqueÊaÊrepresentaçãoÊgeradaÊsejaÊcapazÊdeÊproduzirÊsaídasÊcorretasÊ

paraÊnovasÊentradasÊnãoÊapresentadasÊpreviamente.

AÊregressãoÊlogísticaÊéÊumaÊdasÊferramentasÊanalíticasÊmaisÊutilizadasÊnasÊciênciasÊ

sociaisÊ eÊ naturais.Ê AÊ regressãoÊ logísticaÊ éÊ oÊ algoritmoÊ deÊ aprendizadoÊ deÊ máquinaÊ

supervisionadoÊdeÊlinhaÊdeÊbaseÊparaÊclassificação,ÊqueÊpossuiÊumÊrelacionamentoÊpróximoÊcomÊ

asÊredesÊneuraisÊartificiaisÊ(RNA).ÊAÊregressãoÊlogísticaÊpodeÊserÊusadaÊparaÊclassificarÊumaÊ

observaçãoÊemÊumaÊdentreÊduas,ÊouÊmaisÊclasses.

AsÊ leishmaniosesÊ constituemÊ umÊ complexoÊ deÊ enfermidadesÊ diferenciadas,Ê queÊ

podemÊacometerÊasÊmucosas,ÊaÊpeleÊouÊasÊvísceras,ÊdeÊacordoÊcomÊoÊtipoÊdeÊespécieÊenvolvidaÊ

eÊdaÊrespostaÊimunológicaÊdoÊhospedeiroÊ(WHO,Ê2010).

AÊ LeishmanioseÊ VisceralÊ (LV)Ê éÊ umaÊ doençaÊ comÊ amploÊ espectroÊ clínicoÊ éÊ

consideradaÊgrave,ÊespecialmenteÊnosÊcasosÊhumanosÊnãoÊtratados,ÊpodendoÊapresentarÊaltosÊ

índicesÊdeÊletalidade.ÊAÊLV estáÊpresenteÊemÊ88Êpaíses,ÊsendoÊ22ÊnasÊAméricas.ÊNoÊcontinenteÊ

Americano,Ê estima-seÊ queÊ oÊBrasilÊ sejaÊ responsávelÊ porÊ 90%ÊdosÊ casosÊ deÊLVÊnaÊAméricaÊ

LatinaÊ(NASCIMENTOÊetÊal,Ê2005).Ê

SobreÊoÊMaranhão,ÊFurtadoÊetÊal.Ê(2015)ÊrelatamÊexpansãoÊdeÊcasosÊdeÊleishmanioseÊ

humanaÊnoÊperíodoÊdeÊ2000ÊaÊ2009.ÊSendoÊqueÊdoÊanoÊdeÊ1999ÊaÊ2005,ÊoÊestadoÊliderouÊemÊ

númeroÊ deÊ casosÊ confirmadosÊ daÊ doençaÊ noÊ Brasil.Ê EssaÊ liderançaÊ éÊ confirmadaÊ emÊ 2016,Ê

segundoÊosÊdadosÊdoÊSINAN/SVS/MS,ÊpoisÊoÊMaranhãoÊapresentouÊ655ÊcasosÊconfirmados.

OÊMaranhãoÊtemÊoÊsegundoÊpiorÊÍndiceÊdeÊDesenvolvimentoÊHumanoÊ(IDHM)ÊdoÊ

país.ÊOÊíndiceÊéÊcalculadoÊcomÊbaseÊnosÊdadosÊdeÊ2010,ÊlevaÊemÊcontaÊaÊexpectativaÊdeÊvida,ÊaÊ

escolaridadeÊeÊaÊrendaÊdaÊpopulaçãoÊ(WHO,Ê2013).ÊPode-seÊafirmarÊque,ÊatualmenteÊoÊIDHM,

éÊumÊdosÊindicadoresÊurbanosÊqueÊmelhorÊavaliaÊaÊqualidadeÊdeÊvidaÊnasÊcidades.

DeÊacordoÊcomÊCatãoÊ(2012),ÊháÊumaÊinter-relaçãoÊestávelÊentreÊoÊpatógeno,ÊvetoresÊ

eÊpessoasÊ(infectadasÊeÊsusceptíveis)ÊcomÊoÊespaçoÊgeográfico.ÊNoÊcasoÊdaÊ leishmaniose,ÊosÊ

mapeamentosÊpodemÊauxiliarÊnaÊcompreensãoÊdaÊdinâmicaÊdaÊtransmissãoÊeÊnoÊcomportamentoÊ

dosÊvetores.ÊOsÊagravosÊpodemÊserÊrestritosÊaÊumaÊlocalidadeÊouÊatingirÊáreasÊmaisÊextensas.Ê
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Assim,ÊoÊconhecimentoÊdosÊpadrõesÊespaciaisÊnaÊocorrênciaÊdaÊdoençaÊtorna-seÊimportanteÊparaÊ

aÊvigilânciaÊdosÊcasosÊ(SIQUEIRA,Ê2009).

AÊ microrregiãoÊ daÊ BaixadaÊ MaranhenseÊ pertenceÊ àÊ mesorregiãoÊ doÊ NorteÊ

MaranhenseÊeÊestáÊlocalizadaÊaÊOesteÊdoÊEstadoÊdoÊMaranhãoÊ(1°59'- 4°00SÊeÊ44°21'-45°33’W).Ê

EstáÊdivididaÊemÊ21Êmunicípios,ÊpossuiÊumaÊáreaÊdeÊ17.579,Ê366Êkm²ÊeÊumaÊpopulaçãoÊestimadaÊ

emÊ563.877Êhabitantes.ÊAbrangeÊosÊMunicípiosÊdeÊAnajatuba,ÊArari,ÊBelaÊVistaÊdoÊMaranhão,Ê

Cajari,Ê ConceiçãoÊ doÊ Lago-Açu,Ê IgarapéÊ doÊ Meio,Ê Matinha,Ê Monção,Ê OlindaÊ NovaÊ doÊ

Maranhão,ÊPalmeirândia,ÊPedroÊdoÊRosário,ÊPenalva,ÊPerimirim,ÊPinheiro,ÊPresidenteÊSarney,Ê

SantaÊHelena,ÊSãoÊBento,ÊSãoÊJoãoÊBatista,ÊSãoÊVicenteÊFerrer,ÊVianaÊeÊVitóriaÊdoÊMearim.Ê

SuaÊpopulaçãoÊéÊpredominantementeÊrural,ÊcomÊexceçãoÊnosÊmunicípiosÊArari,ÊPinheiro,ÊSantaÊ

Helena,ÊSãoÊBentoÊeÊVianaÊqueÊapresentamÊaÊpopulaçãoÊurbanaÊmaisÊexpressiva,ÊsegundoÊoÊ

censoÊdoÊInstitutoÊBrasileiroÊdeÊGeografiaÊeÊEstatísticaÊ(FAPEMA,Ê2016).

EstudarÊ àÊ dinâmicaÊ espaço-temporalÊ dasÊ vulnerabilidadesÊ ambientaisÊ daÊ

leishmanioseÊvisceralÊhumanaÊeÊaÊprevalênciaÊdaÊdoençaÊcaninaÊnaÊBaixadaÊMaranhenseÊéÊdeÊ

grande importância,ÊumaÊvezÊqueÊpossibilitaÊcompreenderÊcomoÊosÊprocessosÊdeÊcontágioÊdaÊ

doençaÊvêmÊseÊestabelecendoÊaoÊlongoÊdoÊtempoÊeÊdoÊespaço.ÊNesteÊcontexto,ÊestaÊpesquisaÊ

pretendeÊauxiliarÊno avanço deÊpolíticasÊpúblicasÊvoltadasÊaoÊcontroleÊdaÊ leishmaniose,Êbem

comoÊnaÊampliaçãoÊdeÊconhecimentoÊcientíficoÊeÊtecnológicoÊparaÊaÊregião.

Portanto,Ê pelaÊ faltaÊ deÊ estudosÊ relacionadosÊ vulnerabilidadesÊ dosÊ casosÊ deÊ

leishmanioseÊhumanaÊeÊleishmanioseÊvisceralÊcaninaÊnaÊBaixadaÊMaranhense,ÊpelaÊcontribuiçãoÊ

sobreÊ aÊ relaçãoÊ entreÊ aÊ saúdeÊ humanaÊ eÊ aÊ qualidadeÊ deÊ vidaÊ emÊ ambientesÊ rurais,Ê alémÊ deÊ

ressaltarÊ aÊ importânciaÊ daÊ doençaÊ noÊ debateÊ sobreÊ aÊ qualidadeÊ deÊ vidaÊ daÊ populaçãoÊ dosÊ

municípiosÊdaÊbaixadaÊmaranhense,Êfaz-seÊnecessárioÊesteÊestudoÊacercaÊdaÊLVÊnestaÊregião.

NesteÊtrabalhoÊutilizamosÊoÊalgoritmoÊdeÊRegressãoÊLogística,ÊumÊmétodoÊclássicoÊ

deÊaprendizadoÊsupervisionado,ÊparaÊinferirÊaÊpresençaÊouÊnãoÊdaÊLeishmanioseÊVisceralÊemÊ

CãesÊ(CanisÊlupusÊfamiliaris)ÊnaÊregiãoÊdaÊbaixadaÊmaranhense.

1.1 Objetivos 

1.1.1 Objetivo geral

 AnalisarÊeÊDesenvolverÊumÊalgoritmoÊdeÊaprendizagemÊdeÊmáquinaÊcapazÊ

deÊdiagnosticarÊaÊLeishmanioseÊVisceralÊemÊcães.

1.1.2 Objetivo especifico 

 ElucidarÊ osÊ conceitosÊ empregadosÊ nosÊ métodosÊ deÊ aprendizagemÊ deÊ

máquinaÊutilizado;
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 ExporÊacercaÊdaÊleishmanioseÊcanina,ÊsuaÊpresençaÊnoÊBrasilÊeÊnoÊestadoÊdoÊ

Maranhão;

 DemonstrarÊqueÊaÊinteligênciaÊartificialÊéÊcapazÊdeÊidentificarÊcomÊcertoÊgrauÊ

deÊprecisãoÊosÊanimaisÊqueÊapresentamÊaÊdoença.

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA E ESTADO DA ARTE

2.1 Estado da Arte

VáriosÊ estudosÊ usaramÊ oÊ aprendizadoÊ deÊ máquinaÊ paraÊ diagnosticarÊ doençasÊ

caninas.ÊLarios,ÊG.Êet.Êal.Ê(2021)ÊdesenvolveramÊumÊmétodoÊparaÊoÊdiagnósticoÊdaÊleishmanioseÊ

visceralÊ caninaÊ baseadoÊ emÊ espectroscopiaÊ deÊ infravermelhoÊ comÊ transformadaÊ deÊ FourierÊ

(espectroscopiaÊFTIR)ÊeÊaprendizadoÊdeÊmáquina,ÊnoÊqualÊforamÊanalisadosÊsorosÊsanguíneosÊ

caninosÊdeÊvinteÊcãesÊnãoÊinfectados,ÊvinteÊLeishmaniaÊ infantumÊeÊoitoÊcãesÊ infectadosÊcomÊ

TrypanosomaÊ evansi.Ê ElesÊ usaramÊ análiseÊ deÊ componentesÊ principaisÊ comÊ algoritmosÊ deÊ

aprendizadoÊdeÊmáquinaÊeÊarquivaramÊmaisÊdeÊ85%ÊnoÊdiagnósticoÊdeÊverdadeirosÊpositivos.Ê

Reagan,ÊKLÊetÊal.Ê(2020)ÊtambémÊaplicaramÊtécnicasÊdeÊaprendizadoÊdeÊmáquinaÊparaÊauxiliarÊ

noÊdiagnósticoÊdeÊHipoadrenocorticismoÊCaninoÊ (HC)ÊusandoÊoÊdiagnósticoÊdeÊ triagemÊporÊ

hemogramaÊcompletoÊeÊpainelÊdeÊquímicaÊsérica.ÊAÊbaseÊdeÊdadosÊutilizadaÊfoiÊdeÊ908ÊcãesÊ

controleÊcomÊsuspeitaÊdeÊHCÊeÊ133ÊcãesÊcomÊHCÊconfirmado.ÊUmÊalgoritmoÊdeÊárvoreÊorientadaÊ

foiÊtreinadoÊeÊtestadoÊparaÊavaliarÊoÊdesempenho,ÊcomÊsensibilidadeÊdeÊ96,3%ÊeÊespecificidadeÊ

deÊ97,2%.Ê

UmÊmodeloÊdeÊprevisãoÊdeÊcargaÊparasitáriaÊlinfonodalÊaÊpartirÊdeÊdadosÊclínicosÊ

emÊcãesÊcomÊleishmanioseÊvisceralÊporÊredesÊneuraisÊartificiaisÊeÊaprendizadoÊdeÊmáquinaÊfoiÊ

apresentadoÊemÊTorrecilha,ÊP.Êet.Êal.Ê(2017).ÊNesteÊestudo,Ê55Ê(cinquentaÊeÊcinco)ÊcãesÊdeÊseteÊ

regiõesÊ dosÊ estadosÊ daÊ Bahia,Ê MinasÊ Gerais,Ê SãoÊ PauloÊ eÊ DistritoÊ Federal,Ê sendoÊ 35Ê cãesÊ

infectadosÊ eÊ vinteÊ cãesÊ controles,Ê arquivaramÊ acuráciaÊ deÊ 78%Ê nasÊ análisesÊ realizadas.Ê NaÊ

pesquisaÊrealizadaÊemÊSchofield,ÊI.Êet.Êal.Ê(2021),ÊquatroÊalgoritmosÊdeÊaprendizadoÊdeÊmáquinaÊ

foramÊ usadosÊ paraÊ preverÊ oÊ diagnósticoÊ daÊ síndromeÊ deÊ Cushing,Ê usandoÊ dadosÊ clínicosÊ

estruturadosÊdoÊprogramaÊVetCompassÊnoÊReinoÊUnido.ÊAÊsíndromeÊdeÊCushing,ÊqueÊéÊumaÊ

doençaÊendócrinaÊemÊcães,ÊafetaÊnegativamenteÊaÊqualidadeÊdeÊvidaÊdosÊcãesÊafetados.ÊMétodosÊ

deÊ aprendizadoÊ deÊ máquinaÊ podemÊ classificarÊ osÊ diagnósticosÊ deÊ síndromeÊ deÊ CushingÊ

registrados,ÊcomÊresultadoÊpreditivoÊparaÊregressãoÊcomÊsensibilidadeÊdeÊ0,71ÊeÊespecificidadeÊ

deÊ0,82.ÊPodemosÊnotarÊqueÊnessesÊtrabalhosÊtodosÊosÊpesquisadoresÊutilizaramÊalgumÊtipoÊdeÊ

exameÊlaboratorial.
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2.2 Leishmaniose Visceral Canina

AÊleishmanioseÊpertenceÊaoÊgrupoÊdeÊdoençasÊcausadasÊporÊumÊprotozoárioÊparasitaÊ

doÊgêneroÊLeishmania,ÊsendoÊtransmitidaÊparaÊosÊhumanosÊeÊoutrosÊváriosÊmamíferosÊatravésÊ

daÊpicadaÊdeÊfêmeas deÊumÊinsetoÊhematófagoÊ– dípterosÊdaÊfamíliaÊPsychodidae,ÊsubfamíliaÊ

Phebotominae,ÊconhecidosÊgenericamenteÊcomoÊflebotomíneos,ÊfazendoÊpapelÊdeÊvetorÊnoÊcicloÊ

daÊdoençaÊ(NEVES,Ê2016,ÊWHO,Ê2010).ÊNesteÊtrabalho,ÊéÊabordadaÊaÊformasÊvisceral.Ê

AÊleishmanioseÊvisceralÊ(LV)ÊouÊcalazarÊéÊumaÊzoonoseÊprimariamenteÊdeÊcanídeosÊ

silvestresÊeÊdomésticos,ÊcausadaÊporÊparasitasÊdoÊgêneroÊLeishmaniaÊ(REY,Ê2001;ÊDIETZEÊ&Ê

CARVALHO,Ê2003;ÊMICHALICKÊ&ÊGENARO,Ê2005).Ê

AsÊprimeirasÊreferênciasÊàÊpossívelÊexistênciaÊdeÊleishmanioseÊvisceralÊnaÊAméricaÊ

doÊ SulÊ sãoÊ deÊ CarlosÊ ChagasÊ que,Ê percorrendoÊ oÊ valeÊ doÊ RioÊ AmazonasÊ eÊ seusÊ principaisÊ

afluentes,Ê entreÊ 1911Ê eÊ 1912,Ê suspeitouÊdaÊocorrênciaÊ daÊdoençaÊnestaÊ regiãoÊporÊ encontrarÊ

pacientesÊ comÊ esplenomegaliaÊ semÊ causaÊ justificada.Ê AlgunsÊ anosÊ depois,Ê aÊ doençaÊ foiÊ

identificadaÊ tambémÊ naÊ Argentina,Ê porÊ Mazza,Ê queÊ emÊ 1926Ê relatouÊ osÊ primeirosÊ casosÊ

autóctonesÊdaÊdoençaÊemÊhumanosÊnaÊprovínciaÊdeÊSalta.ÊNoÊentanto,ÊsomenteÊemÊ1934,ÊcomÊ

osÊestudosÊdeÊPenna,ÊéÊqueÊseÊconfirmouÊqueÊaÊdoença,ÊatéÊentãoÊconsideradaÊinexistenteÊdoÊ

pontoÊdeÊvistaÊepidêmico,ÊeraÊautóctoneÊeÊdeÊaltaÊocorrênciaÊnasÊAméricas.ÊJáÊnoÊanoÊdeÊ1936,Ê

enquantoÊumÊnovoÊfocoÊepidêmicoÊsurgiaÊnaÊprovínciaÊdeÊChaco,ÊArgentina,ÊEvandroÊChagasÊ

realizou,ÊporÊmeioÊdeÊpunçãoÊesplênica,ÊoÊprimeiroÊdiagnósticoÊinÊvivoÊdaÊdoença,ÊclassificandoÊ

aÊLeishmaniaÊchagasiÊcomoÊumaÊnovaÊespécieÊdoÊgêneroÊLeishmaniaÊ(CHAGASÊetÊal.,Ê1936).

MuitosÊfatoresÊpodemÊterÊcontribuídoÊparaÊaÊdispersãoÊgeográficaÊdaÊLVÊnoÊBrasil,Ê

entreÊelesÊoÊmovimentoÊdeÊcãesÊentreÊáreasÊendêmicasÊeÊnãoÊendêmicas,ÊeÊmudançasÊnaÊecologiaÊ

doÊvetor.ÊOÊvetorÊdaÊLVÊestáÊdisseminadoÊpeloÊBrasilÊeÊencontra-seÊadaptadoÊparaÊcolonizarÊoÊ

meioÊambienteÊmodificadoÊpeloÊhomem.ÊIssoÊsignificaÊqueÊaÊintroduçãoÊdeÊcãesÊinfectadosÊemÊ

áreasÊnãoÊendêmicas,ÊondeÊexistamÊpotenciaisÊvetores,ÊpodemÊresultarÊemÊumÊnovoÊ focoÊdaÊ

doençaÊ(DANTAS-TORRESÊetÊal.,Ê2006).

AÊ LVÊ apresentaÊ distribuiçãoÊ mundial,Ê sendoÊ causadaÊ porÊ distintasÊ espéciesÊ deÊ

LeishmaniaÊ noÊ VelhoÊ eÊ noÊ NovoÊMundo.Ê ÉÊ umaÊ doençaÊ infecciosaÊ graveÊ queÊ acometeÊ asÊ

víscerasÊeÊqueÊpodeÊserÊfatalÊseÊnãoÊtratada,ÊpoisÊoÊhospedeiroÊfalhaÊemÊmontarÊumaÊrespostaÊ

protetoraÊeficienteÊcontraÊoÊparasita.ÊOsÊprimeirosÊcasosÊdeÊleishmanioseÊvisceralÊaconteceramÊ

naÊÍndiaÊnoÊanoÊdeÊ1885Êe,ÊsomenteÊalgunsÊanosÊmaisÊtarde,ÊemÊ1903,ÊéÊqueÊoÊagenteÊcausadorÊ

destaÊenfermidadeÊfoiÊdescobertoÊeÊdescritoÊporÊWilliamÊBoogÊLeishmanÊeÊCharlesÊDonovan.Ê

WilliamÊ B.Ê LeishmanÊ descreveuÊ oÊ parasita,Ê masÊ associando-oÊ àsÊ formasÊ deÊ TrypanosomaÊ

(LEISHMAN,Ê1903).ÊCharlesÊDonovan encontrouÊoÊparasitárioÊnoÊbaçoÊdeÊumaÊcriançaÊhinduÊ
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comÊ febreÊ irregular,ÊmasÊ oÊ confundiuÊ comÊoutroÊ protozoário,Ê oÊTrypanosomaÊ brucei.ÊApósÊ

algumasÊdescriçõesÊequivocadas,ÊRonaldÊRossÊcriouÊoÊgêneroÊLeishmaniaÊeÊbatizouÊoÊagenteÊ

causadorÊdoÊ calazarÊdeÊLeishmaniaÊdonovani,Ê emÊhomenagemÊaÊWilliamÊBoogÊLeishmanÊeÊ

CharlesÊDonovanÊ(PESSOAÊ&ÊMARTINS,Ê1988;ÊREY,Ê2001).

AÊpossívelÊparticipaçãoÊdosÊcãesÊnoÊcicloÊepidemiológicoÊdoÊcalazarÊcomeçouÊaÊserÊ

aventadaÊporÊNicolleÊeÊComteÊemÊ1908,ÊnaÊTunísia,ÊaÊpartirÊdaÊdetecção,ÊnosÊanimais,ÊdoÊagenteÊ

etiológicoÊ doÊ calazarÊ (NICOLLEÊ&ÊCOMTE,Ê 1908).ÊAÊ primeiraÊ demonstraçãoÊ deÊ infecçãoÊ

naturalÊdeÊhamstersÊporÊpicadaÊdeÊflebotomíneoÊocorreuÊemÊ1931,ÊapósÊobservaçãoÊdeÊqueÊaÊ

distribuiçãoÊ doÊ vetorÊ PhlebotomusÊ argentipesÊ eraÊ coincidenteÊ comÊ aÊ distribuiçãoÊ daÊ doençaÊ

(ADLER,Ê&ÊTHEODOR,Ê1931).ÊOÊprimeiroÊcasoÊhumanoÊautóctoneÊbrasileiroÊfoiÊdescritoÊnoÊ

ParaguaiÊprovenienteÊdoÊestadoÊdoÊMatoÊGrossoÊ(MIGONE,Ê1913).ÊPennaÊemÊ1934ÊencontrouÊ

pelaÊprimeiraÊvezÊoÊparasitaÊemÊlâminasÊhistológicasÊdeÊfígadoÊdeÊpacientesÊcomÊfebreÊamarelaÊ

oriundosÊdaÊregiãoÊnorteÊeÊnordesteÊ(PENNA,Ê1934).ÊNoÊBrasil,ÊumaÊdasÊprimeirasÊobservaçõesÊ

daÊ infecçãoÊcaninaÊporÊLeishmaniaÊ foiÊ realizadaÊporÊEvandroÊChagasÊquandoÊdemonstrouÊaÊ

existênciaÊdaÊdoençaÊnoÊhomemÊeÊnoÊcãoÊeÊaÊinfecçãoÊdoÊflebótomoÊLutzomyiaÊlongipalpis.ÊOÊ

parasitaÊfoiÊclassificadoÊcomoÊLeishmaniaÊchagasiÊ(CHAGAS,Ê1936;ÊCHAGASÊetÊal.,Ê1938).

AtualmenteÊ aÊ leishmanioseÊ visceralÊ estáÊ presenteÊ emÊ todosÊ osÊ continentes,Ê comÊ

exceçãoÊàÊAntártidaÊeÊaÊOceania,ÊsendoÊaÊestimativaÊglobalÊdoÊnúmeroÊdeÊcasosÊhumanosÊdeÊLVÊ

ficandoÊ emÊ tornoÊ deÊ 500.000Ê porÊ anoÊ eÊ deÊ mortalidadeÊ éÊ deÊ 50.000Ê aÊ 200.000Ê mortesÊ

anualmente,ÊespecialmenteÊemÊépocasÊdeÊepidemiaÊ(WHO,Ê2010).Ê90%ÊdosÊcasosÊestãoÊrestritosÊ

àÊ Índia,Ê Bangladesh,ÊNepal,Ê SudãoÊ eÊBrasil.Ê OÊBrasilÊ éÊ responsávelÊ porÊ 90%Ê dosÊ casosÊ deÊ

leishmanioseÊvisceralÊnasÊAméricas.ÊAÊdoençaÊcomeçouÊaÊterÊnotificaçãoÊobrigatóriaÊnoÊBrasilÊ

emÊ1978Êe,Êultimamente,ÊcercaÊdeÊ70%ÊdosÊestadosÊdaÊfederaçãoÊbrasileiraÊjáÊregistraramÊcasosÊ

autóctonesÊ doÊ calazarÊ (FUNASA,Ê 1999).ÊAÊ regiãoÊNordesteÊ representaÊ oÊ principalÊ focoÊ daÊ

doença,ÊcomÊ90%ÊdosÊcasos,ÊsendoÊosÊestadosÊdaÊBahia,ÊPiauí,ÊCearáÊeÊMaranhão,ÊresponsáveisÊ

porÊestesÊvaloresÊ(FUNASA,Ê1999).ÊGeralmenteÊaÊLVÊestáÊassociadaÊàsÊáreasÊsemi-áridas,ÊsendoÊ

originalmenteÊumaÊdoençaÊtípicaÊdeÊáreasÊruraisÊeÊperiurbanasÊ(GONTIJOÊ&ÊMELO,Ê2004).ÊOÊ

queÊseÊobservaÊnormalmenteÊéÊqueÊaÊ leishmanioseÊvisceralÊcaninaÊ(LVC)ÊantecedeÊaÊdoençaÊ

humana.ÊCãesÊdeÊáreasÊindenesÊpodemÊapresentarÊaspectoÊclínicoÊcompatívelÊcomÊaÊLVC,ÊsendoÊ

importanteÊ oÊ diagnósticoÊ seguroÊ vistoÊ aÊ expansãoÊ ininterruptaÊ daÊ doença.ÊNenhumÊ testeÊ deÊ

diagnósticoÊ daÊ LVCÊ apresentaÊ 100%Ê deÊ sensibilidadeÊ eÊ deÊ especificidade.Ê DetectarÊ oÊ cãoÊ

soropositivo,Ê removê-loÊ eÊ sacrificá-loÊ sãoÊ medidasÊ ainda duvidosasÊ enquantoÊ estratégiaÊ deÊ

controle.ÊOÊdiagnósticoÊclínicoÊdaÊleishmanioseÊvisceralÊcaninaÊéÊprecárioÊeÊcomplexo,ÊpoisÊosÊ

sinaisÊ clínicosÊ daÊ doençaÊ sãoÊ variáveisÊ eÊ inespecíficos,Ê comunsÊ aÊ outrasÊ enfermidadesÊ queÊ
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acometemÊ oÊ cão.Ê AÊ imunossupressãoÊ causadaÊ porÊ LeishmaniaÊ podeÊ gerarÊ infecçõesÊ

oportunistas,Ê dificultandoÊdoÊmesmoÊmodoÊoÊdiagnósticoÊdaÊ leishmanioseÊvisceralÊ (SILVA,Ê

2007).

OÊ cãoÊ domésticoÊ (CanisÊ familiaris)Ê desempenhaÊ grandeÊ importânciaÊ naÊ

epidemiologiaÊdaÊLVÊemÊáreasÊendêmicas,ÊpoisÊéÊoÊúnicoÊreservatórioÊdomésticoÊdaÊLV.ÊEstima-

seÊqueÊaproximadamenteÊ2,5ÊmilhõesÊdeÊcãesÊnaÊEuropaÊestejamÊinfectados,ÊeÊqueÊnaÊAméricaÊ

doÊSulÊoÊnúmeroÊdeÊcãesÊinfectadosÊtambémÊestejaÊnaÊcasaÊdosÊmilhões,ÊcomÊasÊmaioresÊtaxasÊ

deÊinfecçãoÊemÊpaísesÊcomoÊoÊBrasil eÊaÊVenezuelaÊ(BANETHÊ&ÊSOLANO-GALLEGO,Ê2012).Ê

OutrosÊ animaisÊ podemÊ comporÊ oÊ cenárioÊ epidemiológicoÊ daÊLVÊ emÊ áreasÊ endêmicas,Ê pois,Ê

mesmoÊcomÊaÊretiradaÊdeÊparaÊtodosÊosÊcãesÊsoropositivos,ÊoÊcicloÊdeÊtransmissãoÊdaÊdoençaÊ

aindaÊpodeÊexistir,ÊemboraÊoÊnúmeroÊdeÊcasosÊhumanosÊtenhaÊdiminuídoÊ(ASHFORDÊetÊal.,Ê

1998).

OÊ papelÊ doÊ cãoÊ comoÊ oÊ maisÊ importanteÊ reservatórioÊ daÊ L.Ê chagasiÊ emÊ áreasÊ

endêmicasÊtemÊsidoÊcontestado,ÊatribuindoÊtambémÊaoÊhomemÊaÊresponsabilidadeÊdeÊserÊumÊ

reservatórioÊdesteÊparasitoÊnoÊBrasilÊ(COSTA,Ê1997;ÊCOSTAÊetÊal.,Ê2000).

AÊ infecçãoÊ emÊ cãesÊ porÊ espéciesÊ deÊ LeishmaniaÊ éÊ clinicamenteÊ semelhanteÊ àÊ

infecçãoÊ humana,Ê emboraÊ noÊ cão,Ê alémÊ doÊ acometimentoÊ dasÊ vísceras,Ê sãoÊ frequentementeÊ

encontradasÊ lesõesÊ deÊ peleÊ nosÊ animaisÊ infectadosÊ eÊ sintomáticosÊ (KRAUSPENHARÊetÊ al.,Ê

2007).

OÊ quadroÊ clínicoÊ éÊ variávelÊ eÊ dependeÊ daÊ respostaÊ imuneÊ doÊ cãoÊ eÊ daÊ cepaÊ doÊ

parasitaÊinoculadoÊpelaÊpicadaÊdoÊinsetoÊvetorÊ(MICHALICKÊ&ÊGENARO,Ê2005).ÊInicialmenteÊ

surgeÊfebreÊintermitente,ÊperdaÊdeÊpesoÊeÊlinfadenopatia (LIMAÊetÊal.,Ê2004).ÊAlgunsÊcãesÊcuramÊ

espontaneamenteÊenquantoÊqueÊoutrosÊevoluemÊatéÊaÊmorteÊemÊpoucasÊsemanasÊ(MICHALICKÊ

&ÊGENARO,Ê2005).

AÊimportânciaÊdoÊcãoÊnaÊepidemiologiaÊdaÊdoençaÊnãoÊresideÊsomenteÊnoÊfatoÊdoÊ

mesmoÊapresentarÊaltasÊprevalênciasÊdeÊinfecçãoÊquandoÊcomparadasÊàÊespécieÊhumana,ÊmasÊ

tambémÊpeloÊelevadoÊnúmeroÊdeÊanimaisÊassintomáticos,ÊqueÊpodeÊchegarÊaÊ80%ÊdaÊpopulaçãoÊ

infectadaÊ(DANTAS-TORRESÊetÊal.,Ê2006;ÊBANETHÊetÊal.,Ê2008;ÊPALTRINIERIÊetÊal.,Ê2010).Ê

EssesÊservemÊdeÊfonteÊdeÊinfecçãoÊparaÊoÊvetorÊe,ÊmuitasÊvezes,ÊdeixamÊdeÊserÊidentificadosÊ

numaÊ populaçãoÊ devidoÊ àÊ ausênciaÊ deÊ sintomas,Ê ouÊ ainda,Ê emÊ funçãoÊ deÊ resultadosÊ falso-

negativosÊnosÊexamesÊsorológicosÊ(BANETHÊetÊal.,Ê2008).ÊEmÊalgunsÊcãesÊosÊsinaisÊclínicosÊdaÊ

doençaÊaparecemÊlogoÊapósÊaÊinfecção,Êporém,ÊemÊmuitosÊanimaisÊaÊinfecçãoÊsegueÊseuÊcursoÊ

deÊformaÊassintomática.ÊNoÊprimeiroÊcaso,ÊosÊcãesÊdesenvolvemÊimunidadeÊhumoral,ÊpodemÊserÊ

identificadosÊporÊsorologia,ÊmasÊsãoÊincapazesÊdeÊdesenvolverÊumaÊimunidadeÊcelularÊefetiva.Ê
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PorÊoutroÊlado,ÊosÊcãesÊqueÊnãoÊexibemÊsintomasÊdaÊdoençaÊpodemÊpermanecerÊdestaÊformaÊporÊ

anosÊouÊporÊtodaÊaÊvida.ÊNoÊentanto,ÊumaÊalteraçãoÊemÊseuÊestadoÊimune,ÊemÊdecorrênciaÊdeÊ

algumaÊ enfermidadeÊ ouÊ doÊ usoÊ deÊ medicamentosÊ imunossupressores,Ê podeÊ levarÊ aoÊ

aparecimentoÊdosÊsintomasÊdaÊdoençaÊ(BANETHÊetÊal.,Ê2008).ÊOÊdesenvolvimentoÊdeÊsintomasÊ

inespecíficosÊe,ÊmuitasÊvezes,ÊtardiosÊcontribuiÊparaÊoÊsubdiagnósticoÊdaÊdoençaÊeÊtransmissãoÊ

doÊparasitaÊnoÊambienteÊdoméstico.ÊAÊaltaÊprevalênciaÊdeÊcãesÊassintomáticosÊsugereÊqueÊessesÊ

animaisÊmantêmÊ oÊ cicloÊ deÊ transmissãoÊ daÊ LVÊ naÊmesmaÊ proporção,Ê ouÊ atéÊ emÊ proporçãoÊ

superiorÊaosÊcãesÊsintomáticos.

ApesarÊdeÊexistiremÊdiscordânciasÊnoÊqueÊdizÊrespeitoÊàÊimportânciaÊepidemiológicaÊ

deÊcãesÊassintomáticos,ÊrecentementeÊfoiÊcomprovadoÊqueÊcãesÊassintomáticosÊsãoÊaltamenteÊ

competentesÊ paraÊ estabelecerÊ aÊ infecçãoÊ emÊ flebotomíneos,Ê demonstrandoÊ oÊ seuÊ papelÊ naÊ

manutençãoÊdoÊcicloÊepidemiológicoÊdaÊdoençaÊ(LAURENTIÊetÊal.,Ê2013).ÊOÊusoÊdeÊtécnicasÊ

molecularesÊparaÊoÊdiagnósticoÊdaÊLVC,ÊparticularmenteÊemÊanimaisÊsoronegativos,ÊpermitiuÊaÊ

confirmaçãoÊdeÊqueÊquandoÊasÊ condiçõesÊ sãoÊ favoráveisÊparaÊaÊ transmissãoÊdaÊdoençaÊ (taisÊ

comoÊaltasÊdensidadesÊdeÊanimais),ÊaÊinfecçãoÊseÊdisseminaÊrapidamenteÊpelaÊpopulaçãoÊcanina.Ê

MesmoÊcomÊaÊdisseminaçãoÊdaÊ infecçãoÊemÊáreasÊendêmicas,ÊnemÊtodosÊosÊcãesÊ infectadosÊ

desenvolvemÊ aÊ doença.Ê EssesÊ conceitosÊ demonstramÊ queÊ osÊ casosÊ clínicosÊ deÊLVC,Ê nessasÊ

áreas,ÊsãoÊapenasÊoÊtopoÊdeÊumÊiceberg,ÊumaÊvezÊqueÊaÊmaioriaÊdaÊpopulaçãoÊestáÊexpostaÊeÊ

torna-seÊinfectadaÊsemÊapresentarÊevidênciasÊclínicasÊdaÊdoençaÊouÊanticorposÊanti-LeishmaniaÊ

spÊ(BANETHÊetÊal.,Ê2008).

CaracterísticasÊindividuaisÊouÊbiológicas,ÊtaisÊcomoÊaÊidadeÊeÊoÊsexo,ÊpodemÊserÊumÊ

fatorÊdeÊriscoÊparaÊaÊinfecçãoÊporÊLeishmaniaÊsp.ÊemÊcães.ÊAÊmaiorÊpredisposiçãoÊemÊmachosÊ

temÊ sidoÊ observadaÊ (DANTAS-TORRESÊ etÊ al.,Ê 2006).Ê AÊ LVÊ podeÊ acometerÊ animaisÊ deÊ

qualquerÊidade,Êentretanto,ÊaÊenfermidadeÊemÊcãesÊcaracteriza-seÊporÊocorrerÊdeÊformaÊbimodal.Ê

OÊprimeiroÊpicoÊocorreÊemÊanimaisÊcomÊmenosÊdeÊtrêsÊanosÊdeÊidadeÊeÊoÊsegundoÊmoÊqueÊestãoÊ

naÊfaixaÊentreÊoitoÊaÊdezÊanosÊ(PALTRINIERIÊetÊal.,Ê2010).ÊDantas-Torres,ÊBritoÊeÊBrandãoÊ

FilhoÊ(2006),ÊobservaramÊqueÊnoÊEstadoÊdeÊPernambuco,ÊosÊcãesÊjovens,ÊcomÊidadeÊinferiorÊaÊ

umÊano,ÊapresentaramÊaltoÊriscoÊdeÊinfecçãoÊporÊL.Êinfantum chagasi.ÊOÊestadoÊimunológicoÊ

aindaÊimaturoÊdoÊanimal,ÊassociadoÊàsÊcondiçõesÊambientais,ÊpodeÊserÊumÊfator determinante.Ê

AlémÊdisso,ÊemÊáreasÊendêmicasÊocorreÊaÊreposiçãoÊdeÊcãesÊsubmetidosÊàÊeutanásia,ÊouÊqueÊ

vieramÊaÊóbito,ÊporÊanimaisÊjovens,ÊoÊqueÊtornaÊaÊpopulaçãoÊcaninaÊmaisÊsusceptívelÊaÊdiversasÊ

enfermidadesÊinfecciosas,ÊentreÊelasÊaÊLVÊ(ANDRADEÊetÊal.,Ê2007).

AÊLVCÊéÊumaÊdoençaÊcrônica,ÊfatalÊeÊsistêmica,ÊsendoÊosÊprincipaisÊsinaisÊclínicosÊ

noÊcãoÊrepresentadosÊpelaÊcaquexia,Êhipergamaglobulinemia,Êhepatoesplenomegalia,ÊanemiaÊeÊ
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linfadenopatiaÊ(CIARAMELLAÊetÊal.,Ê1997;ÊFERRER,Ê1999;ÊLIMAÊetÊal.,Ê2004;ÊBRITOÊetÊal.,Ê

2004;ÊLANGONIÊetÊal.,Ê2005;ÊLINHARESÊetÊal.,Ê2005;ÊKRAUSPENHARÊetÊal.,Ê2007).ÊNaÊ

peleÊ sãoÊ comunsÊ úlcerasÊ crostosasÊ naÊ orelha,Ê focinhoÊ eÊ regiãoÊ periorbital,Ê descamaçãoÊ

furfuráceaÊ eÊ alopeciaÊ multifocal.Ê AsÊ preparaçõesÊ citológicasÊ deÊ peleÊ deÊ orelhaÊ podemÊ

demonstrarÊ aÊ presençaÊdeÊ formasÊ amastigotasÊ deÊ leishmaniasÊ (CIARAMELLAÊetÊ al.,Ê 1997;Ê

LINHARESÊetÊal.,Ê2005;ÊKRAUSPENHARÊetÊal.,Ê2007).

LesõesÊ ocularesÊ comoÊ queratoÊ conjuntivite,Ê blefarite,Ê inflamaçãoÊ mononuclearÊ

plasmocitárioÊdoÊtratoÊuvealÊeÊedemaÊdeÊcórnea,ÊformaçãoÊdeÊsinéquia,ÊlesõesÊemÊcorpoÊciliarÊeÊ

írisÊ podemÊ estarÊ associadoÊ aÊ depósitoÊ deÊ imunocomplexosÊ nestasÊ áreas,Ê fatoÊ queÊ podeÊ serÊ

corroboradoÊpelaÊpresençaÊdeÊanticorposÊespecíficosÊantiÊ leishmaniaÊemÊváriosÊtecidosÊintra-

oculares,Ê podendoÊ significarÊ lesõesÊ deÊ origemÊ imunopatológicaÊ (GARCIA-ALONSOÊ etÊ al.,Ê

1996;ÊCIARAMELLAÊetÊal.,Ê1997;ÊFERRER,Ê1999;ÊBRITOÊetÊal.,Ê2004).

2.3 Diagnóstico Da LVC

DiagnosticarÊclinicamenteÊaÊLVCÊéÊumÊproblemaÊparaÊasÊautoridadesÊdeÊsaúde,ÊpoisÊ

existeÊumÊamploÊespectroÊdeÊsinaisÊeÊsintomas.AÊdoençaÊpodeÊestarÊclinicamenteÊinaparenteÊporÊ

anos,ÊdependendoÊdaÊfaseÊdaÊdoençaÊeÊdoÊestadoÊimunológicoÊdoÊanimal,ÊemÊtornoÊdeÊ60%ÊaÊ

80%Ê dosÊ cãesÊ queÊ vivemÊ emÊ áreasÊ endêmicasÊ podemÊ terÊ contatoÊ comÊ oÊ parasitoÊ eÊ nãoÊ

desenvolverÊsinaisÊclínicosÊdaÊdoençaÊ(QUEIROZ,Ê2010).ÊEntretanto,ÊjáÊfoiÊdemonstradoÊqueÊ

cãesÊinfectadosÊassintomáticosÊpodemÊtransmitirÊparaÊflebotomíneos,ÊtendoÊumÊpapelÊativoÊnaÊ

transmissãoÊdaÊdoençaÊ(ALVARÊetÊal.,Ê1994;ÊMOLINARÊetÊal.,Ê1994;ÊBRANCHESÊetÊal,Ê1998).Ê

NestaÊsituação,ÊoÊcãoÊpodeÊseÊconstituirÊfonteÊdeÊinfecçãoÊparaÊosÊinsetosÊvetores,ÊpoisÊmesmoÊ

aparentementeÊsadiosÊpodemÊconterÊformasÊdoÊparasita,ÊsobretudoÊnaÊpele,ÊalémÊdoÊbaço,ÊfígadoÊ

eÊlinfonodosÊsuperficiais.Ê(SILVA,Ê2007)

OÊdiagnósticoÊéÊrealizadoÊporÊexamesÊRIFIÊ(ReaçãoÊdeÊImunofluorescênciaÊIndiretaÊ

- Indirect Immunofluorescence assay),Ê ELISAÊ (EnsaioÊ ImunoenzimáticoÊ - Enzyme Linked 

Immunosorbent Assay),Ê PCRÊ (ReaçãoÊ emÊ CadeiaÊ pelaÊ PolimeraseÊ - Polymerase Chain 

Reaction),ÊtesteÊrápidoÊeÊobservação diretaÊdaÊformaÊamastigotaÊdoÊprotozoárioÊpelaÊanáliseÊdeÊ

esfregaçoÊ (DANTAS-TORRESÊ etÊ al.,Ê 2017).Ê ComÊ oÊ tratamento,Ê ocorreÊ melhoraÊ clínicaÊ eÊ

diminuiçãoÊdaÊcargaÊparasitáriaÊnoÊanimal,ÊmasÊnãoÊoÊtornaÊlivreÊdeÊserÊumÊreservatórioÊeÊnãoÊ

impedeÊqueÊosÊsinais clínicosÊnãoÊvoltemÊ(BANETHÊetÊal.,Ê2002).

NoÊBrasil,Ê asÊ estratégiasÊ deÊ controleÊ daÊdoençaÊ estãoÊbaseadasÊnoÊdiagnósticoÊ eÊ

tratamentoÊprecoceÊdeÊcasosÊhumanos,ÊnoÊcontroleÊdosÊvetoresÊporÊmeioÊdoÊusoÊdeÊinseticidasÊeÊ

naÊdetecçãoÊdosÊcãesÊinfectadosÊporÊanálisesÊparasitológicasÊeÊsorológicasÊRIFIÊeÊELISA,ÊcomÊ
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posteriorÊeutanásiaÊdosÊanimaisÊpositivosÊ(BRASIL,Ê2003);ÊporÊissoÊumÊdiagnósticoÊdeÊbaixoÊ

custoÊeÊaltaÊconfiabilidadeÊéÊnecessárioÊparaÊaÊtriagemÊdessesÊreservatórios.ÊComÊaÊintençãoÊdeÊ

seÊ evitarÊ oÊ usoÊ deÊ métodosÊ invasivosÊ eÊ considerandoÊ queÊ aÊ respostaÊ humoralÊ naÊ LVCÊ éÊ

geralmenteÊmuitoÊ intensa,Ê comÊ altosÊ níveisÊ deÊ imunoglobulinas,Ê oÊ diagnósticoÊ passouÊ aÊ serÊ

focadoÊemÊmétodosÊsorológicosÊ(ALVAR,Ê2004).ÊAssim,ÊdiversosÊmétodosÊsorológicosÊforamÊ

desenvolvidosÊeÊsãoÊbastanteÊutilizadosÊparaÊoÊdiagnósticoÊcanino.

OÊ EnsaioÊ ImunoenzimáticoÊ éÊ consideradoÊ oÊ padrão-ouroÊ dosÊ imunoensaios.Ê

(ALHAJJ,Ê2021).ÊOÊéÊumÊmétodoÊsorológicoÊquantitativoÊconstituindoÊumaÊferramentaÊutilizadaÊ

tantoÊparaÊanáliseÊdeÊsuspeitaÊclínicaÊquantoÊparaÊconfirmaçãoÊdoÊdiagnósticoÊdeÊleishmaniose.Ê

AÊconfirmaçãoÊocorreÊatravésÊdaÊdetecçãoÊdeÊimunoglobulinaÊGÊ(IgG)ÊnoÊsoroÊdeÊcãesÊsuspeitos.Ê

EsseÊexameÊéÊescolhidoÊporÊsuaÊespecificidadeÊeÊsensibilidadeÊ(ALVES,Ê2009)Ê(FONSECAÊetÊ

al.,Ê 2018).ÊOÊdesempenhoÊdoÊ testeÊELISAÊ estáÊ relacionadoÊ nãoÊ apenasÊ aoÊ tipoÊ deÊ antígenoÊ

utilizado,ÊmasÊ tambémÊaoÊ estadoÊ clínicoÊmanifestadoÊpeloÊ cãoÊ (FARIAÊetÊ al.,Ê 2012).ÊNesteÊ

trabalho,Ê osÊ resultadosÊ doÊ testeÊ ELISAÊ (positivoÊ ouÊ não)Ê sãoÊ utilizadosÊ comoÊ variávelÊ

dependenteÊ(alvo).

AÊprevençãoÊrequerÊaÊconscientizaçãoÊdasÊpessoasÊsobreÊaÊgravidadeÊdaÊdoençaÊparaÊ

queÊseÊpossamÊtomarÊmedidasÊnoÊcontroleÊdoÊvetorÊparaÊproteçãoÊdosÊanimaisÊnessasÊáreas,ÊcomÊ

usoÊdeÊrepelentes,ÊvacinasÊeÊpulverizaçãoÊdoÊambienteÊ(WERNECKÊetÊal.,Ê2002).

AÊOrganizaçãoÊMundialÊ deÊ SaúdeÊ incluiuÊ asÊ leishmaniosesÊ comoÊ umaÊ dasÊ seisÊ

doençasÊmaisÊimportantesÊdoÊmundo.ÊMesmoÊincluídasÊnessaÊcondição,ÊasÊleishmaniosesÊsãoÊ

consideradasÊdoençasÊnegligenciadas,ÊdiretamenteÊrelacionadasÊcomÊaÊpobrezaÊdosÊindivíduosÊ

infectados,Ê àsÊ condiçõesÊ ruinsÊ deÊ habitaçãoÊ eÊ saneamentoÊ básico,Ê eÊ oÊ baixoÊ índiceÊ deÊ

desenvolvimentoÊdaÊregiãoÊobservadaÊ(CRUZ,Ê2016).

SobreÊoÊMaranhão,ÊFurtadoÊetÊal.Ê(2015)ÊrelatamÊexpansãoÊdeÊcasosÊdeÊleishmanioseÊ

humanaÊnoÊperíodoÊdeÊ2000ÊaÊ2009. SendoÊqueÊdoÊanoÊdeÊ1999ÊaÊ2005,ÊoÊestadoÊliderouÊemÊ

númeroÊ deÊ casosÊ confirmadosÊ daÊ doençaÊ noÊ Brasil.Ê EssaÊ liderançaÊ éÊ confirmadaÊ emÊ 2016,Ê

segundoÊosÊdadosÊdoÊSINAN/SVS/MS,ÊpoisÊoÊMaranhãoÊapresentouÊ655ÊcasosÊconfirmadosÊ

(DEÊLIMAÊJUNIOR,Ê2018)ÊcomoÊpodeÊobservadoÊnaÊFiguraÊ1.

FiguraÊ1Ê- NúmeroÊdeÊcasosÊnovosÊdeÊLVÊporÊUFÊemÊ2016.
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Fonte:ÊDEÊLIMAÊJUNIORÊ(2018).

DianteÊdaÊimportânciaÊdosÊconhecimentosÊdeÊepidemiologiaÊparaÊoÊentendimentoÊ

deÊcomoÊoÊprocessoÊsaúdeÊdoençaÊocorreÊemÊumÊterritórioÊeÊdoÊfornecimentoÊdeÊinformaçõesÊ

paraÊ asÊ tomadasÊdeÊdecisõesÊ eÊdirecionamentoÊdasÊmedidasÊdeÊ controleÊ eÊprevenção,Ê seÊ fazÊ

necessárioÊ aprofundarÊ oÊ conhecimentoÊ sobreÊ aÊ leishmanioseÊ visceralÊ caninaÊ naÊ RegiãoÊ daÊ

baixadaÊmaranhense.

2.4 Aprendizado de Máquina

EmÊvezÊdeÊcodificarÊoÊconhecimentoÊemÊcomputadores,ÊoÊaprendizadoÊdeÊmáquinaÊ

(ML)Ê buscaÊ aprenderÊ automaticamenteÊ relacionamentosÊ eÊ padrõesÊ significativosÊ aÊ partirÊ deÊ

exemplosÊeÊobservaçõesÊ(BISHOP,Ê2006).ÊOsÊavançosÊnoÊMLÊpermitiramÊoÊrecenteÊsurgimentoÊ

deÊ sistemasÊ inteligentesÊ comÊ capacidadeÊ cognitivaÊ semelhanteÊ àÊ humanaÊ queÊ penetramÊ emÊ

nossosÊnegóciosÊeÊvidaÊpessoalÊeÊmoldamÊasÊinteraçõesÊemÊredeÊnosÊmercadosÊeletrônicosÊdeÊ

todasÊ asÊ maneirasÊ possíveis,Ê comÊ asÊ empresasÊ aumentandoÊ aÊ tomadaÊ deÊ decisõesÊ paraÊ

produtividade,Ê engajamentoÊ eÊ funcionários.Ê retençãoÊ (SHRESTHAÊ etÊ al.Ê 2021),Ê sistemasÊ

assistentesÊtreináveisÊqueÊseÊadaptamÊàsÊpreferênciasÊindividuaisÊdoÊusuárioÊ(FISCHERÊetÊal.Ê

2020)ÊeÊagentesÊdeÊnegociaçãoÊqueÊabalamÊosÊmercadosÊtradicionaisÊdeÊnegociação financeiraÊ

(JAYANTHÊBALAJIÊetÊal.Ê2018).

AÊcapacidadeÊdeÊtaisÊsistemasÊparaÊresoluçãoÊavançadaÊdeÊproblemas,ÊgeralmenteÊ

denominadaÊinteligênciaÊartificialÊ(IA),ÊéÊbaseadaÊemÊmodelosÊanalíticosÊqueÊgeramÊprevisões,Ê

regras,Êrespostas,ÊrecomendaçõesÊouÊresultadosÊsemelhantes.ÊAlimentadosÊpelaÊpraticidadeÊdeÊ



20

novasÊ estruturasÊ deÊ programação,Ê disponibilidadeÊ deÊ dadosÊ eÊ amploÊ acessoÊ aoÊ poderÊ deÊ

computaçãoÊ necessário,Ê osÊ modelosÊ analíticosÊ vêmÊ sendoÊ construídosÊ utilizandoÊ oÊ queÊ

geralmenteÊ éÊ chamadoÊ deÊ AprendizadoÊ deÊ MáquinaÊ (Machine Learning – ML)Ê

(BRYNJOLFSSONÊ&ÊMCAFEEÊ2017;ÊGOODFELLOWÊetÊal.Ê2016).Ê

EmÊtermosÊgerais,ÊaÊIAÊcompreendeÊqualquerÊtécnicaÊqueÊpermitaÊaosÊcomputadoresÊ

imitarÊoÊcomportamentoÊhumanoÊeÊ reproduzirÊouÊsuperarÊaÊ tomadaÊdeÊdecisãoÊhumanaÊparaÊ

resolverÊ tarefasÊ complexasÊ deÊ formaÊ independenteÊ ouÊ comÊ intervençãoÊ humanaÊ mínimaÊ

(RUSSELLÊ&ÊNORVIGÊ2021).ÊComoÊtal,ÊestáÊpreocupadoÊcomÊumaÊvariedadeÊdeÊproblemasÊ

centrais,Ê incluindoÊ representaçãoÊ doÊ conhecimento,Ê raciocínio,Ê aprendizado,Ê planejamento,Ê

percepçãoÊeÊcomunicação,ÊeÊseÊrefereÊaÊumaÊvariedadeÊdeÊferramentasÊeÊmétodos;ÊporÊexemplo,Ê

raciocínioÊ baseadoÊ emÊ casos,Ê sistemasÊ baseadosÊ emÊ regras,Ê algoritmosÊ genéticos,Ê modelosÊ

fuzzy,ÊsistemasÊmultiagentesÊ(CHENÊetÊal.Ê2008).ÊAsÊprimeirasÊpesquisasÊdeÊIAÊseÊconcentraramÊ

principalmenteÊ emÊ declaraçõesÊ codificadasÊ emÊ linguagensÊ formais,Ê sobreÊ asÊ quaisÊ umÊ

computadorÊpodeÊraciocinarÊautomaticamenteÊcomÊbaseÊemÊregrasÊdeÊ inferênciaÊ lógica.Ê IssoÊ

tambémÊéÊconhecidoÊcomoÊabordagemÊdeÊbaseÊdeÊconhecimentoÊ(GOODFELLOWÊetÊal.Ê2016).Ê

NoÊentanto,ÊoÊparadigmaÊenfrentaÊváriasÊlimitações,ÊpoisÊosÊhumanosÊgeralmenteÊlutamÊparaÊ

explicarÊ todoÊ oÊ seuÊ conhecimentoÊ tácitoÊ necessárioÊ paraÊ realizarÊ tarefasÊ complexasÊ

(BRYNJOLFSSONÊ&ÊMCAFEEÊ2017).

OÊ aprendizadoÊ deÊ máquinaÊ superaÊ essas limitações.Ê DeÊ umÊ modoÊ geral,Ê MLÊ

significaÊqueÊoÊdesempenhoÊdeÊumÊprogramaÊdeÊcomputadorÊmelhoraÊcomÊaÊexperiênciaÊemÊ

relaçãoÊaÊalgumaÊclasseÊdeÊtarefasÊeÊmedidasÊdeÊdesempenhoÊ(JORDANÊ&ÊMITCHELL,Ê2015).Ê

ComoÊtal,ÊvisaÊautomatizarÊaÊtarefaÊdeÊconstruçãoÊdeÊmodelosÊanalíticosÊparaÊrealizarÊtarefasÊ

cognitivasÊcomoÊdetecçãoÊdeÊobjetosÊouÊtraduçãoÊdeÊlinguagemÊnatural.ÊIssoÊéÊalcançadoÊpelaÊ

aplicaçãoÊ deÊ algoritmosÊ queÊ aprendemÊ deÊ formaÊ iterativaÊ aÊ partirÊ deÊ dadosÊ deÊ treinamentoÊ

específicosÊ doÊ problema,Ê oÊ queÊ permiteÊ queÊ osÊ computadoresÊ encontremÊ insightsÊ ocultosÊ eÊ

padrõesÊcomplexosÊsemÊseremÊexplicitamenteÊprogramadosÊ(BISHOP,Ê2006).ÊEspecialmenteÊ

emÊtarefasÊrelacionadasÊaÊdadosÊdeÊaltaÊdimensão,ÊcomoÊclassificação,ÊregressãoÊeÊclustering,ÊoÊ

MLÊmostraÊboaÊaplicabilidade.ÊAprendendoÊcomÊcálculosÊanterioresÊeÊextraindoÊregularidadesÊ

deÊbancosÊdeÊdadosÊmassivos,ÊpodeÊajudarÊaÊproduzirÊdecisõesÊconfiáveisÊeÊrepetíveis.ÊPorÊesseÊ

motivo,ÊosÊalgoritmosÊdeÊMLÊtêmÊsidoÊaplicadosÊcomÊsucessoÊemÊmuitasÊáreas,ÊcomoÊdetecçãoÊ

deÊfraudes,ÊpontuaçãoÊdeÊcrédito,ÊanáliseÊdaÊpróximaÊmelhorÊoferta,ÊreconhecimentoÊdeÊvozÊeÊ

imagemÊouÊprocessamentoÊdeÊlinguagemÊnatural.

OÊobjetivoÊgeralÊdoÊAprendizadoÊdeÊMáquina,ÊéÊreconhecerÊpadrõesÊemÊdados,ÊqueÊ

informamÊoÊcaminhoÊinvisívelÊdeÊproblemasÊaÊseremÊtratados.ÊPorÊexemplo,ÊemÊumÊambienteÊ
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altamenteÊcomplexoÊcomoÊumÊcarroÊautônomo,ÊgrandesÊquantidadesÊdeÊdadosÊprovenientesÊdeÊ

sensoresÊtêmÊqueÊserÊtransformadosÊemÊdecisõesÊdeÊcomoÊcontrolarÊoÊcarroÊporÊumÊcomputadorÊ

queÊ“aprendeu”Êreconhecer oÊpadrãoÊdeÊ“perigo”Ê(CARLEOÊetÊal,Ê2019).

OÊsucessoÊdoÊMLÊnosÊúltimosÊtemposÊtemÊsidoÊmarcadoÊaÊprincípioÊporÊmelhoriasÊ

significativasÊ emÊ algumasÊ tecnologias,Ê porÊ exemplo,Ê noÊ domínioÊ doÊ reconhecimentoÊ deÊ

imagens.Ê EmÊ grandeÊ medida,Ê essesÊ avançosÊ constituíramÊ asÊ primeirasÊ demonstraçõesÊ doÊ

impactoÊ queÊ osÊ métodosÊ deÊMLÊ podemÊ terÊ emÊ tarefasÊ especializadas.Ê MaisÊ recentemente,Ê

aplicativosÊ tradicionalmenteÊ inacessíveisÊ aoÊ softwareÊ automatizadoÊ foramÊ habilitadosÊ comÊ

sucesso,Ê emÊ particularÊ pelaÊ tecnologiaÊ deÊ AprendizadoÊ ProfundoÊ (Deep Learning).Ê AÊ

demonstraçãoÊdoÊaprendizadoÊporÊ reforçoÊ técnicasÊdeÊ jogo,ÊporÊexemplo,Ê teveÊumÊprofundoÊ

impactoÊnaÊpercepçãoÊdeÊqueÊtodoÊoÊcampoÊestavaÊseÊmovendoÊumÊpassoÊmaisÊpertoÊdoÊqueÊseÊ

esperaÊdeÊumÊsistemaÊartificialÊgeralÊdeÊinteligênciaÊ(CARLEOÊetÊal,Ê2019).

ComÊbaseÊnoÊproblemaÊdadoÊeÊnosÊdadosÊdisponíveis,ÊpodemosÊdistinguirÊtrêsÊtiposÊ

deÊ ML:Ê aprendizadoÊ supervisionado,Ê aprendizadoÊ nãoÊ supervisionadoÊ eÊ aprendizadoÊ porÊ

reforço.Ê EnquantoÊ muitosÊ aplicativosÊ emÊ mercadosÊ eletrônicos usamÊ aprendizadoÊ

supervisionadoÊ(BRYNJOLFSSONÊ&ÊMCAFEEÊ2017),ÊporÊexemplo,ÊparaÊpreverÊmercadosÊdeÊ

açõesÊ (JAYANTHÊ BALAJIÊ etÊ al.Ê 2018),Ê paraÊ entenderÊ asÊ percepçõesÊ doÊ clienteÊ

(RAMASWAMYÊ&ÊDECLERCKÊ2018),ÊparaÊanalisarÊasÊnecessidadesÊdoÊclienteÊ(KÜHLÊetÊal.Ê

al.Ê2020),ÊouÊparaÊpesquisarÊprodutosÊ(BASTANÊetÊal.Ê2020),ÊexistemÊimplementaçõesÊdeÊtodosÊ

osÊtipos,ÊporÊexemplo,ÊcriaçãoÊdeÊmercadoÊcomÊaprendizadoÊporÊreforçoÊ(SPOONERÊetÊal.Ê2018)Ê

ouÊsegmentaçãoÊdeÊmercadoÊnãoÊsupervisionadaÊusandoÊavaliaçõesÊdeÊclientesÊ(AHANIÊetÊal.Ê

al.Ê2019).

OÊ aprendizadoÊ deÊ máquinaÊ dependeÊ deÊ diferentesÊ algoritmosÊ paraÊ resolverÊ

problemasÊ deÊ dados.ÊOÊ tipoÊ deÊ algoritmoÊ empregadoÊ dependeÊ doÊ problema,Ê doÊ númeroÊ deÊ

variáveisÊeÊdoÊmodelo.

2.4.1 NaiveÊBayes

ÉÊumaÊtécnicaÊdeÊclassificaçãoÊbaseadaÊnoÊTeoremaÊdeÊBayesÊcomÊumaÊsuposiçãoÊ

deÊindependênciaÊentreÊosÊpreditores.ÊUmÊclassificadorÊNaiveÊBayesÊassumeÊqueÊaÊpresençaÊdeÊ

umaÊcaracterísticaÊparticularÊemÊumaÊclasseÊnãoÊestáÊrelacionadaÊcomÊaÊpresençaÊdeÊqualquerÊ

outroÊrecurso.ÊÉÊusadoÊprincipalmenteÊparaÊagrupamentoÊeÊpropósitoÊdeÊclassificaçãoÊdependeÊ

daÊprobabilidadeÊcondicionalÊdeÊacontecer.

AssumimosÊqueÊumÊconjuntoÊdeÊdadosÊcontémÊnÊinstânciasÊ(ouÊcasos)Êxi,ÊiÊ=Ê1..n,Ê

queÊconsisteÊemÊpÊatributos,ÊouÊseja,ÊxiÊ=Ê(xi1,Êxi2,Ê...,Êxip).ÊCadaÊinstânciaÊéÊassumidaÊcomoÊ
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pertencenteÊaÊumaÊ(eÊapenasÊuma)ÊclasseÊyÊ∈ {y1,Êy2,Ê...,Êyc}.ÊAÊmaioriaÊdosÊmodelosÊpreditivosÊ

emÊ aprendizadoÊ deÊ máquinaÊ geraÊ umaÊ pontuaçãoÊ numéricaÊ sÊ paraÊ cadaÊ instânciaÊ xi.Ê EstaÊ

pontuaçãoÊquantificaÊoÊgrauÊdeÊpertinênciaÊdeÊclasseÊdesseÊcasoÊnaÊclasseÊyj.ÊSeÊoÊconjuntoÊdeÊ

dadosÊcontiverÊapenasÊdadosÊpositivosÊeÊ instânciasÊnegativas,ÊyÊ∈ {0,Ê1},Ê entãoÊumÊmodeloÊ

preditivoÊpodeÊserÊusadoÊcomoÊclassificador.

OÊ algoritmoÊ NaiveÊ BayesÊ refere-seÊ àÊ construçãoÊ deÊ umÊ modeloÊ probabilísticoÊ

BayesianoÊqueÊatribuiÊumaÊprobabilidadeÊdeÊclasseÊparaÊumaÊinstância:ÊP(YÊ=ÊyjÊ |XÊ=Êxi).ÊOÊ

classificadorÊsimplesÊdeÊNaiveÊBayesÊusaÊessasÊprobabilidadesÊparaÊatribuirÊumaÊ instânciaÊaÊ

umaÊclasse.

UmaÊvantagemÊdoÊclassificadorÊNaiveÊBayesÊéÊqueÊeleÊrequerÊapenasÊumaÊpequenaÊ

quantidadeÊdeÊdadosÊdeÊtreinamentoÊparaÊestimarÊosÊparâmetrosÊnecessáriosÊparaÊaÊclassificaçãoÊ

(BERRAR,Ê2018).

2.4.2 KÊNearestÊNeighbor

OÊclassificadorÊK- NearestÊNeighborÊ(KNN)ÊvemÊnaÊcategoriaÊdeÊumÊlazy learner.Ê

OÊmétodoÊconsisteÊemÊarmazenarÊaÊtuplaÊdeÊtreinamento,ÊeÊesperaÊporÊumaÊtuplaÊdeÊteste.ÊNoÊ

KNNÊtodasÊasÊtuplasÊdeÊtreinamentoÊsãoÊarmazenadasÊemÊumÊespaçoÊnÊdimensional.ÊQuandoÊ

umaÊtuplaÊdosÊdadosÊdeÊtesteÊéÊfornecidaÊaoÊclassificador,ÊeleÊbuscaÊasÊkÊtuplasÊdeÊtreinamentoÊ

queÊsãoÊmais próximoÊdaÊtuplaÊdesconhecida.ÊEssasÊkÊtuplasÊselecionadasÊsãoÊkÊvizinhoÊmaisÊ

próximoÊdaÊ tuplaÊdesconhecidaÊ (dadoÊdeÊ teste).ÊParaÊclassificarÊumÊ registroÊdesconhecidoÊaÊ

distânciaÊentreÊoutrosÊregistrosÊdeÊtreinamentoÊsãoÊcomputados.ÊComÊbaseÊnaÊdistânciaÊdosÊKÊ

vizinhosÊmaisÊpróximosÊsãoÊidentificadosÊeÊosÊrótulosÊdeÊclasseÊdessesÊvizinhosÊmaisÊpróximosÊ

éÊusadoÊparaÊdeterminarÊoÊrótuloÊdeÊclasseÊdeÊregistroÊdesconhecido.

AÊproximidadeÊouÊproximidadeÊdeÊumaÊtuplaÊéÊdefinidaÊpelaÊmétricaÊdeÊdistância.Ê

UmaÊmétricaÊdeÊdistânciaÊcomumenteÊusadaÊéÊdistânciaÊeuclidianaÊeÊéÊcalculadoÊcomo:

𝑑(𝑝, 𝑞) = ඥ∑ (𝑝௜ − 𝑞௜)
ଶ௡

௜ୀଵ (1)

ParaÊkÊvizinhosÊmaisÊpróximos,ÊaÊclasseÊprevistaÊdaÊamostraÊdeÊ testeÊxÊéÊ igualÊàÊ

classeÊdeÊtreinoÊmaisÊfrequenteÊentreÊkÊamostrasÊdeÊtreinamentoÊmaisÊpróximas.Ê(AGRAWAL,Ê

2014)

2.4.3 SupportÊVectorÊMachine

MáquinaÊdeÊVetoresÊdeÊSuporteÊ(Support Vector Machines- SVMs)ÊéÊumÊmétodoÊ

deÊaprendizadoÊrelativamenteÊnovoÊusadoÊparaÊclassificaçãoÊbinária.ÊTemÊcomoÊobjetivoÊcriarÊ
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umÊlimiteÊdeÊdecisãoÊentreÊduasÊclassesÊqueÊpermiteÊaÊprevisãoÊdeÊnovosÊvaloresÊclassificandoÊ

osÊmesmos.ÊEsteÊlimiteÊdeÊdecisão,ÊconhecidoÊcomoÊhiperplano,ÊestáÊorientadoÊdeÊtalÊformaÊqueÊ

estáÊoÊmaisÊlongeÊpossívelÊaÊpartirÊdosÊpontosÊdeÊdadosÊmaisÊpróximosÊdeÊcadaÊumaÊdasÊclasses.Ê

EssesÊpontosÊmaisÊpróximosÊsãoÊchamadosÊdeÊvetoresÊdeÊsuporte.ÊDadoÊumÊconjuntoÊdeÊdadosÊ

deÊ treinamentoÊ rotulado:Ê (x1,Êy1),Ê ...,Ê (xn,Êyn),Ê𝑥௜ ∈ 𝑅ௗ eÊ𝑦௜ ∈ (−1, +1) onde 𝑥௜ éÊumaÊ

representaçãoÊdeÊvetorÊdeÊrecursosÊe 𝑦௜ oÊrótuloÊdeÊclasseÊ(negativoÊouÊpositivo)ÊdeÊumÊcompostoÊ

deÊtreinamentoÊi.ÊOÊhiperplanoÊótimoÊpodeÊentãoÊserÊdefinidoÊcomo:Êw𝑥் +Êb=0ÊondeÊwÊéÊoÊ

vetorÊdeÊpeso,ÊxÊéÊoÊvetorÊdeÊcaracterísticaÊdeÊentradaÊeÊbÊéÊoÊviésÊ(bias).ÊOÊwÊeÊbÊsatisfariamÊasÊ

seguintesÊdesigualdadesÊparaÊtodosÊosÊelementosÊdoÊconjuntoÊdeÊtreinamento:

w𝑥௜
் + b ≥ +1 se 𝑦௜ =Ê1Ê

w𝑥௜
் + b ≤ −1 se 𝑦௜ =Ê-1Ê

OÊobjetivoÊdeÊtreinarÊumÊmodeloÊSVMÊéÊencontrarÊoÊwÊeÊbÊparaÊqueÊoÊhiperplanoÊ

separeÊosÊdadosÊeÊmaximizeÊaÊmargem
ଵ

||௪||మ
.ÊVetoresÊ𝑥௜ paraÊosÊquaisÊ|𝑦௜ |Ê(wxiÊTÊ+Êb)Ê=Ê1ÊseráÊ

denominadoÊvetorÊdeÊsuporteÊ(FiguraÊ2)Ê(HUANGÊetÊal.,Ê2018).

FiguraÊ2Ê- ModeloÊSVMÊlinear.ÊDuasÊclassesÊ(vermelhoÊversusÊazul)ÊforamÊ
classificadas.

Fonte:ÊHUANGÊetÊal.Ê(2018).

NoÊentanto,ÊumaÊvezÊqueÊosÊdadosÊdeÊexemploÊmuitasÊvezesÊnãoÊsãoÊlinearmenteÊ

separáveis,ÊosÊSVMsÊintroduzemÊaÊnoçãoÊdeÊumÊ“espaçoÊdeÊrecursosÊinduzidoÊporÊkernel”ÊqueÊ

lançaÊosÊdadosÊemÊumÊespaçoÊdimensionalÊondeÊosÊdadosÊsãoÊseparáveis.ÊNoÊgeral,ÊosÊSVMsÊ

sãoÊintuitivos,ÊteoricamenteÊbemÊfundamentadosÊeÊtêmÊseÊmostradoÊpraticamenteÊbemÊsucedido.Ê
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SVMsÊtambémÊforamÊestendidosÊparaÊresolverÊtarefasÊdeÊregressão,ÊondeÊoÊsistemaÊéÊtreinadoÊ

paraÊproduzirÊumÊvalorÊnuméricoÊ(HUANGÊetÊal.,Ê2018).

2.4.4 RegressãoÊLogística

OsÊ modelosÊ deÊ regressãoÊ constituemÊ umaÊ dasÊ ferramentasÊ estatísticasÊ maisÊ

importantesÊnaÊanáliseÊestatísticaÊdeÊdadosÊquandoÊseÊpretendeÊmodelarÊrelaçõesÊentreÊvariáveis.Ê

OÊ principalÊ objetivoÊ destesÊ modelosÊ éÊ explorarÊ aÊ relaçãoÊ entreÊ umaÊ ouÊ maisÊ variáveisÊ

explicativasÊ (ouÊ independentes)Ê eÊ umaÊ variávelÊ respostaÊ (ouÊ dependente).Ê UmÊ dosÊ casosÊ

particularesÊ dosÊ modelosÊ linearesÊ generalizadosÊ sãoÊ osÊ modelosÊ ondeÊ aÊ variávelÊ respostaÊ

apresentaÊapenasÊduasÊcategoriasÊouÊqueÊdeÊalgumaÊformaÊdualÊassumindoÊvaloresÊ0ÊouÊ1ÊsendoÊ

oÊmodeloÊdeÊregressãoÊlogísticaÊoÊmaisÊpopularÊdessesÊmodelosÊ(CABRAL,Ê2013).

MétodosÊmultivariáveisÊ deÊ análiseÊ estatísticaÊ comumenteÊ aparecemÊ naÊ literaturaÊ

geralÊdeÊciênciasÊdaÊsaúdeÊ(BAGLEYÊetÊal.,Ê2001).ÊOsÊtermosÊ"análiseÊmultivariada"ÊeÊ"análiseÊ

multivariável"ÊsãoÊfrequentementeÊusadosÊdeÊformaÊintercambiávelÊnaÊ literatura.ÊEmÊsentidoÊ

estrito,ÊaÊanáliseÊmultivariadaÊrefere-seÊàÊprevisãoÊsimultâneaÊdeÊmúltiplosÊresultadosÊeÊaÊanáliseÊ

multivariávelÊusaÊmúltiplasÊvariáveisÊparaÊpreverÊumÊúnicoÊresultadoÊ(KATZ,Ê1999).

OsÊmétodosÊmultivariáveisÊ exploramÊ umaÊ relaçãoÊ entreÊ duasÊ ouÊmaisÊ variáveisÊ

preditorasÊ(independentes)ÊeÊumaÊvariávelÊdeÊresultadoÊ(dependente).ÊOÊmodeloÊqueÊdescreveÊaÊ

relaçãoÊexpressaÊoÊvalorÊprevistoÊdaÊvariávelÊdeÊresultadoÊcomoÊumaÊsomaÊdeÊprodutos,ÊcadaÊ

produtoÊ formadoÊpelaÊmultiplicaçãoÊdoÊvalorÊ eÊdoÊ coeficienteÊdaÊvariávelÊ independente.ÊOsÊ

coeficientesÊsãoÊobtidosÊcomoÊoÊmelhorÊajusteÊmatemáticoÊparaÊoÊmodeloÊespecificado.ÊUmÊ

coeficienteÊindicaÊoÊimpactoÊdeÊcadaÊvariávelÊindependenteÊnaÊvariávelÊdeÊresultado,Êajustando-

seÊparaÊtodasÊasÊoutrasÊvariáveisÊindependentes.ÊOÊmodeloÊserveÊaÊdoisÊpropósitos:ÊpodeÊpreverÊ

oÊvalorÊdaÊvariávelÊdependenteÊparaÊnovosÊvaloresÊdasÊvariáveisÊindependentesÊeÊpodeÊajudarÊaÊ

descrever aÊcontribuiçãoÊ relativaÊdeÊcadaÊvariávelÊ independenteÊparaÊaÊvariávelÊdependente,Ê

controlandoÊasÊ influênciasÊdasÊoutrasÊvariáveisÊ independentes.ÊOsÊquatroÊprincipaisÊmétodosÊ

multivariáveisÊusadosÊemÊciênciasÊdaÊsaúdeÊsãoÊregressãoÊ linear,Ê regressãoÊ logística,ÊanáliseÊ

discriminanteÊeÊregressãoÊdeÊriscoÊproporcional.

OsÊ quatroÊ métodosÊ multivariáveisÊ têmÊ muitasÊ semelhançasÊ matemáticas,Ê masÊ

diferemÊnaÊexpressãoÊeÊnoÊformatoÊdaÊvariávelÊdeÊresultado.ÊNaÊregressãoÊlinear,ÊaÊvariávelÊdeÊ

resultadoÊéÊumaÊquantidadeÊcontínua,ÊcomoÊaÊpressãoÊarterial.ÊNaÊregressãoÊlogística,ÊaÊvariávelÊ

deÊresultadoÊgeralmenteÊéÊumÊeventoÊbinário,ÊcomoÊreagenteÊversusÊnãoÊreagente.ÊNaÊanáliseÊ

discriminante,ÊaÊvariávelÊdeÊresultadoÊéÊumaÊcategoriaÊouÊgrupoÊaoÊqualÊumaÊentradaÊpertence.Ê
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ParaÊapenasÊduasÊcategorias,ÊaÊanáliseÊdiscriminanteÊproduzÊresultadosÊsemelhantesÊàÊregressãoÊ

logística.

AÊregressãoÊlogísticaÊéÊumaÊtécnicaÊestatísticaÊqueÊtemÊcomoÊobjetivoÊmodelar,ÊaÊ

partirÊ deÊ umÊ conjuntoÊ deÊ observações,Ê aÊ relaçãoÊ “logística”Ê entreÊ umaÊ variávelÊ respostaÊ

dicotômicaÊ eÊ umaÊ sérieÊ deÊ variáveisÊ explicativasÊ numéricasÊ (contínuas,Ê discretas)Ê e/ouÊ

categóricasÊ (CABRAL,Ê2013).ÊAÊ regressãoÊ logísticaÊéÊoÊmétodoÊmultivariávelÊmaisÊpopularÊ

usadoÊnasÊciênciasÊdaÊsaúdeÊ(TETRAULTÊetÊal.,Ê2008).

A regressãoÊ logística,Ê àsÊ vezesÊ chamadaÊ deÊ modeloÊ logísticoÊ ouÊ modeloÊ logit,Ê

analisaÊaÊrelaçãoÊentreÊváriasÊvariáveisÊindependentesÊeÊumaÊvariávelÊdependenteÊcategóricaÊeÊ

estimaÊaÊprobabilidadeÊdeÊocorrênciaÊdeÊumÊeventoÊajustandoÊosÊdadosÊaÊumaÊcurvaÊlogística.Ê

ExistemÊdoisÊmodelosÊdeÊregressãoÊlogística,ÊregressãoÊlogísticaÊbináriaÊeÊregressãoÊlogísticaÊ

multinomial.ÊAÊregressãoÊlogísticaÊbináriaÊéÊnormalmenteÊusadaÊquandoÊaÊvariávelÊdependenteÊ

éÊ dicotômicaÊ eÊ asÊ variáveisÊ independentesÊ sãoÊ contínuasÊ ouÊ categóricas.ÊQuandoÊ aÊ variávelÊ

dependenteÊ nãoÊ forÊ dicotômicaÊ eÊ forÊ compostaÊ porÊmaisÊ deÊ duasÊ categorias,Ê umaÊ regressãoÊ

logísticaÊmultinomialÊpodeÊserÊempregada.

AÊprobabilidadeÊdeÊumÊeventoÊéÊaÊrazãoÊentreÊaÊprobabilidadeÊdeÊumÊeventoÊocorrerÊ

eÊ aÊ probabilidadeÊ deÊ queÊ eleÊ nãoÊ ocorra.Ê SeÊ aÊ probabilidadeÊ deÊ umÊ eventoÊ ocorrerÊ éÊ p,Ê aÊ

probabilidadeÊdeÊoÊeventoÊnãoÊocorrerÊéÊ(1-p).ÊEntãoÊaÊprobabilidadeÊcorrespondenteÊéÊumÊvalorÊ

dadoÊpor:

𝑂𝑑𝑑𝑠 𝑜𝑓 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡 =
௣

ଵି௣ (2)

ComoÊaÊregressãoÊlogísticaÊcalculaÊaÊprobabilidadeÊdeÊumÊeventoÊocorrerÊsobreÊaÊ

probabilidadeÊdeÊumÊeventoÊnãoÊocorrer,ÊoÊimpactoÊdasÊvariáveisÊindependentesÊgeralmenteÊéÊ

explicadoÊemÊtermosÊdeÊprobabilidades.ÊComÊaÊregressãoÊlogísticaÊaÊmédiaÊdaÊvariávelÊrespostaÊ

pÊemÊfunçãoÊdeÊumaÊvariávelÊexplicativaÊxÊéÊmodeladaÊrelacionandoÊpÊeÊxÊatravésÊdaÊequaçãoÊ

p=α+βx.ÊEsteÊnãoÊéÊumÊbomÊmodeloÊpoisÊvaloresÊextremosÊdeÊxÊdarãoÊvaloresÊdeÊα+βxÊqueÊnãoÊ

caemÊ entreÊ 0Ê eÊ 1.Ê AÊ soluçãoÊ deÊ regressãoÊ logísticaÊ paraÊ esteÊ problemaÊ éÊ transformarÊ asÊ

probabilidadesÊ usandoÊ oÊ logaritmoÊ naturalÊ (PENGÊ etÊ al.,Ê 2002).Ê ComÊ aÊ regressãoÊ logísticaÊ

modelamosÊ asÊ probabilidadesÊ logarítmicasÊ naturaisÊ comoÊ umaÊ funçãoÊ linearÊ daÊ variávelÊ

explicativa:

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 (𝑦) =𝑙𝑛 𝑙𝑛 (𝑜𝑑𝑑𝑠) =𝑙𝑛 𝑙𝑛 ൬
𝑝

1 − 𝑝
൰ = 𝑎 + 𝛽𝑥 (3)

ondeÊpÊéÊaÊprobabilidadeÊdoÊresultadoÊinteressadoÊeÊxÊéÊaÊvariávelÊindependente.ÊOsÊparâmetrosÊ

daÊregressãoÊlogísticaÊsãoÊαÊeÊβ.ÊEsteÊéÊoÊmodeloÊlogísticoÊsimples.
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TomandoÊoÊantilogaritmoÊdaÊequaçãoÊ(3)ÊemÊambosÊosÊlados,Êpode-seÊderivarÊumaÊ

equaçãoÊparaÊaÊprevisãoÊdaÊprobabilidadeÊdeÊocorrênciaÊdoÊresultadoÊdeÊinteresseÊcomo

𝑝 =
𝑒௔ାఉ௫

1 + 𝑒௔ାఉ௫
=

1

1 + 𝑒ି(௔ାఉ௫)
(4)

AÊregressãoÊlogísticaÊajustaÊαÊeÊβ,ÊosÊcoeficientesÊdeÊregressão.ÊAÊFiguraÊ3ÊmostraÊ

aÊfunçãoÊlogísticaÊquandoÊαÊeÊβÊsãoÊ0ÊeÊ1,Êrespectivamente.

FiguraÊ3Ê- GráficoÊdaÊcurvaÊlogísticaÊondeÊα=0ÊeÊβ=1.

Fonte:ÊPARKÊ(2013).

EstendendoÊaÊlógicaÊdaÊregressãoÊlogísticaÊsimplesÊparaÊmúltiplosÊpreditores,Êpode-

seÊconstruirÊumaÊregressãoÊlogísticaÊcomplexaÊcomo:

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 (𝑦) =𝑙𝑛 𝑙𝑛 (𝑜𝑑𝑑𝑠) =𝑙𝑛 𝑙𝑛 ൬
𝑝

1 − 𝑝
൰ = 𝑎 + 𝛽

1
𝑥1 + ⋯+ 𝛽

𝑘
𝑥𝑘 (5)

portanto,

𝑝 =
𝑒𝑎+𝛽

1
𝑥1+⋯+𝛽

𝑘
𝑥𝑘

1 + 𝑒𝑎+𝛽
1
𝑥1+⋯+𝛽

𝑘
𝑥𝑘
=

1

1 + 𝑒ି(𝑎+𝛽1𝑥1+⋯+𝛽
𝑘
𝑥𝑘)

(6)

AÊregressãoÊlogísticaÊéÊumÊmétodoÊparaÊajustarÊumaÊcurvaÊdeÊregressão,ÊyÊ=ƒ(x),Ê

quandoÊyÊconsisteÊemÊdadosÊcodificadosÊbinários.ÊQuandoÊaÊrespostaÊéÊumaÊvariávelÊbináriaÊ

(dicotômica)ÊeÊxÊéÊnumérica,ÊaÊregressãoÊlogísticaÊajustaÊumaÊcurvaÊlogísticaÊàÊrelaçãoÊentreÊxÊeÊ

y.Ê AÊ curvaÊ logísticaÊ éÊ umaÊ curvaÊ emÊ formaÊ deÊ SÊ ouÊ sigmoide,Ê frequentementeÊ usadaÊ paraÊ

modelarÊoÊcrescimentoÊpopulacionalÊ(EBERHARDTÊ&ÊBREIWICK,Ê2012).

UmaÊfunçãoÊlogísticaÊsimplesÊéÊdefinidaÊpelaÊfórmula

𝑦 =
𝑒௫

1 + 𝑒௫
=

1

1 + 𝑒௫
(7)

paraÊproporcionarÊflexibilidade,ÊaÊfunçãoÊlogísticaÊpodeÊserÊestendidaÊparaÊaÊforma:
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𝑦 =
𝑒௔ାఉ௫

1 + 𝑒௔ାఉ௫
=

1

1 + 𝑒ି(௔ାఉ௫)
(8)

ondeÊαÊeÊβÊdeterminamÊoÊinterceptoÊeÊaÊinclinação.

3 MATERIAIS E MÉTODOS

DeÊ acordoÊ comÊ Bassert,Ê J.M.Ê etÊ al.Ê (2021)Ê aÊ históriaÊ eÊ oÊ exameÊ físicoÊ sãoÊ osÊ

primeirosÊ passosÊ naÊ observaçãoÊdoÊ técnicoÊdeÊqualquerÊ pacienteÊ ouÊgrupoÊdeÊpacientes.ÊAsÊ

informaçõesÊobtidasÊnessesÊprocessosÊservemÊdeÊbaseÊparaÊtodasÊasÊavaliaçõesÊeÊintervençõesÊ

subsequentes.ÊÉÊfundamentalÊqueÊosÊtécnicosÊveterináriosÊpossamÊobterÊinformaçõesÊhistóricasÊ

completasÊ eÊ precisasÊ nasÊ avaliaçõesÊ deÊ cadaÊ pacienteÊ eÊ grupo.Ê DaÊ mesmaÊ forma,Ê boasÊ

habilidadesÊ deÊ exameÊ físicoÊ permitemÊ aÊ identificaçãoÊ rápidaÊ deÊ problemasÊ significativos,Ê

seguidaÊdeÊmedidasÊterapêuticasÊadequadas.ÊOÊexameÊfísicoÊincluiÊumaÊavaliaçãoÊprofissionalÊ

daÊsaúdeÊeÊbem-estarÊdoÊpaciente.

NesteÊtrabalho, oÊbancoÊdeÊdadosÊfoiÊcriadoÊaÊpartirÊdeÊregistrosÊdeÊexamesÊclínicosÊ

existentesÊemÊ340Ê(trezentosÊeÊquarenta)ÊcãesÊ(casos:ÊnÊ=Ê177,ÊnãoÊcasos:ÊnÊ=Ê163).ÊObtivemosÊ

dezesseteÊvariáveisÊqueÊdescrevemÊasÊcaracterísticasÊdoÊcão,ÊconformeÊapresentadoÊnaÊTabelaÊ

1.ÊEssasÊvariáveis,ÊsegundoÊosÊveterinários,ÊsãoÊvariáveisÊqueÊelesÊobservamÊemÊumaÊprimeiraÊ

visãoÊ doÊ animalÊ suspeitoÊ deÊ LV:Ê Sexo,Ê presençaÊ deÊ ectoparasitas,Ê nutrição,Ê linfonodos,Ê

coloraçãoÊdaÊmucosa,Êsangramento,Êpelagem,ÊlesãoÊnoÊfocinhoÊe/ouÊorelha, unhas,ÊpresençaÊdeÊ

lesãoÊdeÊpele,Êdespigmentação,Êalopecia,ÊsecreçãoÊocular,Êblefarite,ÊproximidadeÊdaÊmataÊeÊoÊ

ELISAÊ(En-zyme-Linked Immunosorbent Assay)Ê resultadosÊdoÊ teste.ÊComÊessasÊ informaçõesÊ

dosÊveterinários,ÊoÊpassoÊinicialÊéÊutilizarÊessasÊvariáveisÊparaÊtreinarÊosÊmodelos.ÊNaÊTabelaÊ1Ê

tambémÊpodemosÊverÊqueÊpÊ=ÊvalorÊdeÊumÊtesteÊdeÊcorrelaçãoÊentreÊosÊníveisÊdasÊvariáveis.

TabelaÊ1Ê- EstatísticasÊdescritivasÊeÊassociaçõesÊunivariáveisÊdeÊcaracterísticasÊincluídasÊnaÊ
previsãoÊdeÊaprendizadoÊdeÊmáquinaÊdaÊleishmanioseÊvisceralÊcaninaÊ(casos:ÊnÊ=Ê177;ÊnãoÊ
casos:ÊnÊ=Ê163).

Variável Categoria
Nãoȱ

Reagentes
Reagentes p-value

Sexo
Fêmea 74 74

0.505
Macho 89 103

Idade (Meses) Média/Desvio Padrão 34.39/30.8 44.03/36.45 0.009

Condição
Apático 19 27

0.346
Ativo 144 150

Presença de 
ectoparasitas

Não 127 151
0.078

Sim 36 26

Nutrição
Normal 119 113

0.058Magro 41 53
Caquetico 3 11
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Linfonodos
Normal 25 27

0.983
Aumentado 138 150

Coloração Mucosa
Normal 121 123

0.332
Pálida 42 54

Sangramento
Não 156 162

0.118
Sim 7 15

Pelagem
Normal 87 65

0.007Regular 44 70
Ruim 32 42

Lesão no focinho/orelha
Não 133 118

0.002
Sim 30 177

Unhas
Aumentadas 127 100

<0.001
Onicogrifose 36 77

Presença de lesão na 
pele

Não 153 161
0.314

Sim 10 16

Despigmentação
Não 162 177

0.479
Sim 1 0

Alopecia
Não 116 89

<0.001
Sim 47 88

Secreção ocular
Não 159 166

0.115
Sim 4 11

Blefarite
Não 145 157

0.94
Sim 18 20

Proximidade da Mata
Não 77 141

<0.001
Sim 86 36

Fonte:ÊElaboradoÊpeloÊautorÊ(2021).

AÊcoletaÊdeÊdadosÊfoiÊrealizadaÊemÊalgumasÊregiõesÊdoÊoesteÊdoÊestadoÊdoÊMaranhãoÊ

(1°59'–4°Ê00SÊeÊ44°Ê21'–45°33'ÊW),ÊqueÊéÊbaixoÊnoÊÍndiceÊdeÊDesenvolvimentoÊHumanoÊ(IDH)Ê

(LARIOSÊ etÊ al.,Ê 2021)Ê (FiguraÊ 4).Ê EstáÊ divididoÊ emÊ 21Ê (VinteÊ eÊ um)Ê municípios.Ê DosÊ 21

municípiosÊ queÊ compõemÊ aÊ MicrorregiãoÊ daÊ BaixadaÊ Maranhense,Ê 10Ê municípiosÊ foramÊ

utilizadosÊ naÊ pesquisa.ÊAsÊ cidadesÊ escolhidasÊ foramÊPinheiro,ÊArari,ÊMatinha,ÊVianaÊ eÊ SãoÊ

Bento,ÊBelaÊVistaÊdoÊMaranhão,ÊMonção,ÊCajari,ÊPedroÊdoÊRosárioÊeÊConceiçãoÊdoÊLagoÊAçú.Ê

FiguraÊ4Ê- RegiãoÊdoÊMaranhão,ÊBrasil,ÊondeÊosÊdadosÊforamÊcoletados.
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Fonte:ÊElaboradoÊpeloÊautorÊ(2021).

3.1 Seleção Das Variáveis E Modelo De Aprendizagem

AÊvariávelÊalvo,ÊresultadosÊdoÊtesteÊELISA,ÊéÊdicotômicaÊeÊaÊRegressãoÊLogísticaÊ

(LR)ÊapareceÊcomoÊumaÊboaÊescolhaÊparaÊoÊalgoritmoÊdeÊaprendizadoÊ(KLEINBAUMÊetÊal.,Ê

2002;ÊHENDRIXÊetÊal.,Ê2016;ÊNEUBERÊetÊal.,Ê2017).ÊQuatroÊalgoritmosÊforamÊtestadosÊparaÊ

escolherÊ oÊ melhorÊ modelo:Ê SupportÊ VectorÊ MachineÊ (SVM),Ê K-NearestÊ NeighborÊ (KNN),Ê

NaiveÊBayesÊ(NB)ÊeÊRegressãoÊLogísticaÊ(LR),ÊalémÊdoÊclassificadorÊK-nearestÊneighbor,ÊqueÊ

éÊ baseadoÊ naÊ característicaÊ doÊ k-vizinhoÊ maisÊ próximoÊ deÊ umÊ novoÊ pontoÊ (amostra)Ê para

classificá-lo.ÊNesteÊtrabalho,ÊosÊmelhoresÊresultadosÊforamÊalcançadosÊcomÊkÊ=Ê10.

OÊ classificadorÊ NaiveÊ BayesÊ baseia-seÊ naÊ suposiçãoÊ deÊ independênciaÊ entreÊ asÊ

variáveisÊdoÊproblema.ÊOÊmodeloÊNBÊrealizaÊumaÊclassificaçãoÊprobabilísticaÊdeÊumaÊamostraÊ

nãoÊclassificadaÊparaÊcolocá-laÊnaÊclasseÊmaisÊprovável.

AÊmáquinaÊdeÊvetoresÊdeÊsuporteÊéÊumÊmodeloÊdeÊaltoÊdesempenhoÊparaÊproblemasÊ

nãoÊlineares,ÊnãoÊtendenciosoÊporÊoutliersÊeÊnãoÊsensívelÊaÊeles.ÊIncluiÊaÊClassificaçãoÊdoÊVetorÊ

deÊSuporteÊ(SVC)ÊeÊRegressãoÊdoÊVetorÊdeÊSuporteÊ(SVR)Ê(XINÊetÊal.,Ê2018).

ParaÊcadaÊmodelo,ÊaplicamosÊumaÊeliminaçãoÊdeÊrecursosÊrecursivosÊcomÊvalidaçãoÊ

cruzadaÊcomoÊetapaÊdeÊpré-processamentoÊ (BROWNLEEÊetÊal.,Ê2020;ÊPEDREGOSAÊetÊal.,Ê

2011)ÊparaÊselecionarÊasÊmelhoresÊvariáveis. ParaÊoÊmodeloÊSVM,ÊasÊvariáveisÊexcluídasÊforamÊ

idade,ÊlinfonodosÊeÊsecreçãoÊocular.ÊParaÊoÊmodeloÊLR,ÊNBÊeÊKNNÊasÊvariáveisÊexcluídasÊforamÊ

idade,ÊcondiçãoÊeÊdespigmentação.ÊOsÊalgoritmosÊforamÊtreinadosÊeÊtestadosÊcomÊoÊconjuntoÊdeÊ

dadosÊcontendoÊapenasÊasÊmelhoresÊvariáveis.
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OsÊmodelosÊdeÊregressãoÊsãoÊumaÊdasÊferramentasÊestatísticasÊmaisÊimportantesÊnaÊ

análiseÊestatísticaÊdeÊdadosÊparaÊmodelagemÊdeÊrelacionamentosÊentreÊvariáveis.ÊEssesÊmodelosÊ

visamÊdetectarÊaÊrelaçãoÊentreÊumaÊouÊmaisÊvariáveisÊexplicativasÊeÊaÊresposta,ÊouÊvariáveisÊ

dependentes.ÊUmÊdosÊcasosÊparticularesÊdeÊmodelosÊlogísticosÊgeneralizadosÊéÊaqueleÊemÊqueÊaÊ

variávelÊrespostaÊpossuiÊapenasÊduasÊcategoriasÊdeÊvaloresÊdicotomizadosÊ(0ÊouÊ1)Ê(HOFFMAN,Ê

2021).

AÊ regressãoÊ logísticaÊ visaÊ modelar,Ê aÊ partirÊ deÊ umÊ conjuntoÊ deÊ observações,Ê aÊ

relaçãoÊlogísticaÊ(distribuiçãoÊdeÊprobabilidade)ÊentreÊumaÊvariávelÊrespostaÊdicotômicaÊeÊumaÊ

sérieÊ deÊ variáveisÊ explicativasÊ numéricas,Ê queÊ podemÊ serÊ contínuas,Ê discretasÊ eÊ categóricasÊ

(HOFFMAN, 2021;ÊKLEINBAUMÊetÊal.,Ê2016).ÊAÊideiaÊéÊusarÊaÊexpressãoÊlogísticaÊdadaÊpor:

y = (1 + e−z)−1
(2)

ondeÊ zÊ =Ê a0Ê +Ê aTX,Ê XÊ éÊ umaÊ matrizÊ mÊ ×Ê nÊ contendoÊ mÊ exemplosÊ comÊ nÊ

características,ÊyÊéÊumaÊmatrizÊmÊ×Ê1ÊdeÊ0ÊeÊ1,ÊeÊaÊéÊumÊvetorÊmÊ×Ê1ÊcontendoÊosÊparâmetrosÊdoÊ

sistema,ÊqueÊserÊinferidoÊpeloÊalgoritmoÊdeÊaprendizado.ÊEssaÊinferênciaÊéÊfeitaÊporÊumaÊtarefaÊ

interativaÊcomÊoÊobjetivoÊdeÊminimizarÊoÊerroÊentreÊosÊvaloresÊreaisÊeÊosÊvaloresÊinferidosÊdeÊy.Ê

ApósÊ obterÊ oÊ vetorÊ deÊ parâmetros,Ê a,Ê pode-seÊ inferirÊ umÊ valorÊ paraÊ umaÊ novaÊ amostra.Ê AÊ

classificaçãoÊéÊfeitaÊdaÊseguinteÊforma:ÊOÊalgoritmoÊdeÊaprendizagemÊirá,ÊparaÊcadaÊexemplo,Ê

determinarÊumÊnúmeroÊpelaÊequaçãoÊ (1),ÊqueÊ representaÊaÊprobabilidadeÊdeÊyÊ=Ê1,ÊeÊ seÊesteÊ

númeroÊforÊigualÊouÊsuperiorÊaÊ0,5 colocaráÊyÊ=Ê1,ÊouÊ0ÊcasoÊcontrário.ÊComÊoÊparâmetroÊvetorÊ

a,Ê podemosÊ atribuirÊ umÊnúmeroÊ paraÊ cadaÊ novoÊ vetorÊ deÊ característicaÊ deÊ cãoÊmostradoÊ aoÊ

sistema.

PorÊexemplo,ÊpodemosÊatribuirÊaÊmatrizÊdeÊcaracterísticasÊ240Ê×Ê14Ê(apósÊaÊseleçãoÊ

dasÊvariáveis),ÊX,ÊcontendoÊosÊvaloresÊdasÊ14ÊcaracterísticasÊparaÊcadaÊumÊdosÊ240ÊcãesÊeÊumÊ

vetorÊ240Ê×Ê1,Êy,ÊcontendoÊosÊvaloresÊ0ÊouÊ1ÊseÊoÊcãoÊnãoÊtemÊouÊtemÊaÊdoença.ÊSeparamosÊessaÊ

amostraÊ emÊ duasÊ partes:Ê 80%Ê paraÊ treinamentoÊ eÊ 20%Ê paraÊ teste.Ê ParaÊ oÊ conjuntoÊ deÊ

treinamento,ÊapresentamosÊoÊalgoritmoÊdeÊaprendizadoÊcomÊumaÊmatrizÊ192Ê×Ê14ÊeÊumÊvetorÊyÊ

correspondenteÊdeÊ192Ê×Ê1.ÊNestaÊfaseÊdeÊaprendizado,ÊoÊalgoritmoÊestimaráÊosÊparâmetrosÊai,ÊiÊ

=Ê0,Ê…,Ê14.ÊComÊoÊvetorÊestimadoÊa,ÊpodemosÊobterÊzÊeÊcolocá-loÊnaÊEquação (2)ÊparaÊestimarÊ

osÊ valoresÊ deÊ yÊ paraÊ cadaÊ amostraÊ noÊ conjuntoÊ deÊ teste.Ê ComÊ osÊ valoresÊ inferidosÊ eÊ reais,Ê

podemosÊobterÊaÊmatrizÊdeÊconfusãoÊparaÊobterÊasÊmétricasÊexplicadasÊnaÊpróximaÊseção.ÊNesteÊ

trabalho,Ê apósÊ aÊ faseÊ deÊ treinamento,Ê temosÊ aÊ =Ê [0.00401544,Ê -0.3851127,Ê 0.25599153,Ê -

0.05313171,Ê0.54447301,Ê0.36488774,Ê -0.21396936,Ê0.15184775,Ê0.28558144,Ê -0.11643821,Ê

0.47422156,Ê0.398408060,Ê-0.34161375,Ê-1,24370334]ÊTÊeÊa0Ê=Ê0,30852909.



31

3.2 Teste Diagnóstico

DiagnosticarÊumaÊdoençaÊéÊumaÊquestãoÊdelicadaÊporqueÊestáÊemÊjogoÊaÊvidaÊdosÊ

pacientes,Ê sejamÊ elesÊ humanos,Ê cãesÊ ouÊ atéÊ plantas.Ê AsÊ ferramentasÊ utilizadasÊ noÊ processoÊ

diagnósticoÊ sãoÊ testesÊ baseadosÊ emÊ medidasÊ feitasÊ emÊ pacientes,Ê sejamÊ quantitativasÊ ouÊ

qualitativas,ÊchamadosÊtestesÊclínicosÊouÊtestesÊdiagnósticosÊ(HENDRIXÊetÊal.,Ê2016;ÊNEUBERÊ

etÊal.,Ê2017).

EssasÊferramentasÊseÊ tornaramÊtãoÊimportantesÊeÊdifundidasÊqueÊexistemÊgrandesÊ

indústriasÊeÊlaboratóriosÊinteiramenteÊdedicadosÊàÊproduçãoÊdeÊtestesÊdiagnósticosÊcadaÊvezÊmaisÊ

precisos,ÊrápidosÊeÊbaratos.ÊOsÊtestesÊpodemÊserÊenganosos,ÊespecialmenteÊondeÊpodeÊhaverÊumÊ

problemaÊcomÊumÊsistemaÊbiológico.ÊAntesÊdeÊumÊtesteÊserÊusadoÊcomoÊauxiliarÊnoÊdiagnósticoÊ

deÊumaÊdeterminadaÊdoença,ÊseuÊpotencialÊdeÊerroÊdeveÊserÊavaliadoÊ(HENDRIXÊetÊal.,Ê2016;Ê

NEUBERÊetÊal.,Ê2017).

AsÊ propostasÊ tecnológicasÊ paraÊ reduzirÊ osÊ custosÊ financeirosÊ doÊ tratamentoÊ deÊ

doençasÊ eÊ oÊ usoÊ deÊ examesÊ laboratoriaisÊ geraisÊ sãoÊ deÊ grandeÊ interesse.Ê EssasÊ tecnologiasÊ

funcionamÊ comoÊ testesÊ deÊ triagemÊ deixandoÊ osÊ examesÊ laboratoriaisÊ paraÊ seremÊ realizadosÊ

apenasÊemÊseresÊcomÊaltaÊprobabilidadeÊdeÊpresençaÊdeÊdoenças.ÊAsÊtécnicasÊdeÊaprendizadoÊdeÊ

máquinaÊ podemÊ ajudarÊ aÊ identificarÊ indivíduosÊ doentesÊ comÊ umaÊ probabilidadeÊ estatísticaÊ

razoávelÊdeÊverdadeirosÊpositivos.

YangÊ XinÊ (etÊ al.,Ê 2018)Ê dizem:Ê “OÊ modeloÊ deÊ avaliaçãoÊ éÊ umaÊ parteÊ muitoÊ

importanteÊdaÊmissãoÊdeÊaprendizadoÊdeÊmáquina”.ÊNesteÊtrabalho,ÊseguimosÊseusÊpassosÊparaÊ

avaliarÊnossaÊproposta,ÊutilizandoÊasÊmétricasÊobtidasÊaÊpartirÊdaÊmatrizÊdeÊconfusão.ÊAÊmatrizÊ

deÊconfusãoÊéÊmostradaÊnaÊTabelaÊ2.

TabelaÊ2Ê- IndicaçõesÊdaÊmatrizÊdeÊconfusão.
Previsto como Negativo Previsto como Positivo

RotuladoÊcomoÊNegativo VerdadeiroÊNegativo/True Negative
(TN)

FalsoÊPositivo/False Positive (FP)

RotuladoÊcomoÊPositivo FalsoÊNegativo/False Negative (FN)
VerdadeiroÊPositivo/True Positive

(TP)
Fonte:ÊElaboradoÊpeloÊautorÊ(2021).

AlémÊ disso,Ê asÊ seguintesÊ métricasÊ podemÊ serÊ calculadasÊ aÊ partirÊ daÊ matrizÊ deÊ

confusão:

● Precisão:Ê(TNÊ+ÊTP)Ê/Ê(TNÊ+ÊFPÊ+ÊFNÊ+ÊTP).ÊIssoÊmedeÊaÊfraçãoÊdeÊprevisõesÊcorretas.Ê
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● SensibilidadeÊouÊRecall:Ê(TP)Ê/Ê(TPÊ+ÊFN).ÊIssoÊmedeÊaÊcapacidadeÊdoÊtesteÊparaÊidentificarÊ

corretamenteÊosÊindivíduosÊqueÊtêmÊaÊdoença.ÊEleÊmedeÊaÊprobabilidadeÊdeÊoÊtesteÊobterÊ

umÊresultadoÊpositivo,ÊdesdeÊqueÊaÊcondiçãoÊverdadeiraÊestejaÊpresente.ÊEssaÊéÊaÊmétricaÊ

maisÊimportanteÊnaÊtriagem,ÊpoisÊumÊresultadoÊnegativoÊemÊumÊtesteÊcomÊaltaÊsensibilidadeÊ

éÊútilÊparaÊexcluirÊaÊexistênciaÊdaÊcondição.

● Especificidade:ÊTNÊ/Ê(TNÊ+ÊFP).ÊEssaÊéÊaÊcapacidadeÊdoÊtesteÊemÊidentificarÊcorretamenteÊ

indivíduosÊqueÊnãoÊpossuemÊaÊdoença;

● OÊValorÊPreditivoÊPositivoÊouÊPrecisão:ÊTPÊ/Ê(TPÊ+ÊFP).ÊIssoÊmedeÊaÊprobabilidadeÊdeÊoÊ

cãoÊterÊaÊdoençaÊsabendoÊqueÊoÊresultadoÊdoÊtesteÊéÊpositivo.

● OÊValorÊPreditivoÊNegativo:ÊTNÊ/Ê(TNÊ+ÊFN).ÊIssoÊmedeÊaÊprobabilidadeÊdeÊoÊcãoÊnãoÊterÊ

aÊdoençaÊsabendoÊqueÊoÊresultadoÊdoÊtesteÊéÊnegativo.

● AÊ RazãoÊ deÊ VerossimilhançaÊ PositivaÊ (RV+):Ê SensibilidadeÊ /Ê (1-Especificidade).Ê IssoÊ

mostraÊqueÊparaÊumÊvalorÊmaiorÊque 1Ê(um),ÊoÊtesteÊpositivoÊéÊmaisÊprovávelÊdeÊocorrerÊemÊ

cãesÊcomÊaÊdoençaÊdoÊqueÊnaquelesÊsemÊaÊdoença;

● AÊ RazãoÊ deÊ VerossimilhançaÊ NegativaÊ (RV−):Ê (1-Sensibilidade)Ê /Especificidade.Ê IssoÊ

mostraÊqueÊparaÊumÊvalorÊmenorÊqueÊ1Ê(um),ÊoÊtesteÊnegativoÊéÊmaisÊprovávelÊdeÊocorrerÊ

emÊcãesÊcomÊaÊdoençaÊdoÊqueÊnaquelesÊsemÊaÊdoença.

● Área SobÊCurvaÊ(AUC):ÊaÊpartirÊdaÊcurvaÊReceiverÊOperatingÊCharacteristic (ROC):ÊIssoÊéÊ

realizadoÊparaÊ identificarÊquãoÊbomÊoÊmodeloÊdesenvolvidoÊéÊparaÊdistinguirÊentreÊdoisÊ

parâmetros,ÊaÊtaxaÊdeÊverdadeiroÊpositivoÊeÊaÊtaxaÊdeÊfalsoÊnegativo.ÊModelosÊcomÊprevisõesÊ

100%ÊcorretasÊtêmÊumaÊAUCÊdeÊ1.

4 RESULTADOS E DISCUSSÕES

OÊbancoÊdeÊdadosÊfoiÊdivididoÊemÊoitentaÊporÊcentoÊparaÊtreinamentoÊeÊvinteÊporÊ

centoÊ paraÊ teste.ÊOÊ conjuntoÊdeÊ treinamentoÊ foiÊ utilizadoÊparaÊ determinarÊ osÊ parâmetrosÊ doÊ

algoritmoÊ deÊ aprendizadoÊ eÊ oÊ conjuntoÊ deÊ testeÊ foiÊ utilizadoÊ paraÊ validarÊ osÊmodelosÊ pelas

métricasÊdescritasÊacima.ÊAÊTabelaÊ3ÊmostraÊosÊresultadosÊparaÊosÊmodelosÊutilizados.

TabelaÊ3Ê- MétricasÊdeÊtesteÊdosÊmodelos.ÊPode-seÊverÊqueÊaÊRegressãoÊLogísticaÊobteveÊasÊ
melhoresÊmétricas.

Naive Bayes 
(NB)

K Nearest 
Neighbor 

(KNN)

Support
Vector 

Machine 
(SVM)

Logistic 
Regression

(LR)

Acurácia 0.63 0.63 0.69 0.75
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Sensibilidade (Recall) 0.56 0.56 0.84 0.84
Especificidade 0.69 0.69 0.56 0.67

Valor Preditivo Positivo 0.62 0.62 0.63 0.69
Valor preditivo negativo 0.64 0.64 0.80 0.83

RV+ 1.84 1.84 1.90 2.53
RV- 0.63 0.63 0.28 0.23

AUROC (Area Under Curve) 0.71 0.71 0.70 0.77
Fonte:ÊElaboradoÊpeloÊautorÊ(2021).

AÊpartirÊdaÊTabelaÊ3,Êpode-seÊobservarÊqueÊoÊmodeloÊLRÊobteveÊmelhoresÊresultadosÊ

queÊosÊdemais,ÊporÊexemplo,ÊacuráciaÊdeÊ75%,ÊsensibilidadeÊdeÊ84%ÊeÊvalorÊpreditivoÊnegativoÊ

deÊ83%.ÊEstesÊsãoÊbonsÊresultadosÊporqueÊnosÊdãoÊumaÊgrandeÊsegurançaÊdeÊqueÊoÊcãoÊprevistoÊ

comoÊnãoÊtendoÊaÊdoença,ÊnaÊverdadeÊnãoÊaÊ tem;ÊentãoÊnãoÊéÊnecessárioÊrealizarÊumÊexameÊ

laboratorialÊnele.ÊUmÊvalorÊpreditivoÊpositivoÊdeÊ0,69ÊsignificaÊqueÊtemosÊaproximadamenteÊ

70%ÊdeÊcertezaÊdeÊqueÊosÊcãesÊtestadosÊcomoÊpositivosÊrealmenteÊtêmÊaÊdoença.ÊOÊRV+ÊigualÊaÊ

2,53ÊsignificaÊqueÊumÊcãoÊcomÊaÊdoençaÊtemÊ2,53ÊvezesÊmaisÊchancesÊdeÊterÊumÊtesteÊpositivoÊ

doÊ queÊ umÊ semÊ aÊ doença.Ê OÊ RV- igualÊ aÊ 0,23Ê significaÊ queÊ umÊ cãoÊ semÊ aÊ doençaÊ tem,Ê

aproximadamente,ÊquatroÊ(0,25)ÊvezesÊmaisÊchanceÊdeÊtestarÊnegativoÊdoÊqueÊaquelesÊcomÊaÊ

doença.ÊAssim,ÊoÊmodeloÊdeÊregressãoÊlogísticaÊmostraÊumaÊboaÊcapacidadeÊemÊrejeitarÊfalsosÊ

negativos.

AÊ AUCÊ deÊ 0,77Ê (FiguraÊ 5)Ê mostraÊ aÊ capacidadeÊ discriminatóriaÊ doÊ testeÊ paraÊ

distinguirÊentreÊcãesÊcomÊeÊsemÊaÊdoença.

AÊpartirÊdessesÊresultados,Êpode-seÊobservarÊqueÊoÊmodeloÊdeÊregressãoÊlogísticaÊ

podeÊatuarÊcomoÊumÊmétodoÊdeÊtriagemÊeficienteÊparaÊcãesÊcomÊleishmanioseÊvisceralÊcaninaÊ

comÊbaseÊapenasÊnaÊsuaÊvisualizaçãoÊe,Êassim,ÊreduzirÊoÊcustoÊemÊexamesÊlaboratoriais.

FiguraÊ5Ê- CurvaÊROCÊparaÊaplicaçãoÊdoÊmodeloÊLRÊnoÊconjuntoÊdeÊtestes.
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Fonte:ÊElaboradoÊpeloÊautorÊ(2021).

NaÊtentativaÊdeÊcompreenderÊoÊtipoÊdeÊamostrasÊclassificadasÊcorretamenteÊeÊnãoÊ

corretamente,ÊparaÊoÊmodeloÊdeÊRegressãoÊLogística,ÊobtemosÊasÊcaracterísticasÊdescritivasÊdeÊ

cadaÊvariávelÊparaÊasÊquatroÊclassificações:ÊTN,ÊFP,ÊFNÊeÊTP.

NaÊTabelaÊ4Ê temosÊaÊmatrizÊdeÊconfusão.ÊPode-seÊverÊqueÊesteÊmodeloÊobteveÊ5Ê

falsosÊnegativosÊeÊ12ÊfalsosÊpositivos.

TabelaÊ4Ê- MatrizÊdeÊconfusão.
Previsto como Negativo Previsto como Positivo

Rotulado como Negativo 24 12
Rotulado como Positivo 5 27
Fonte:ÊElaboradoÊpeloÊautorÊ(2021).

NaÊTabelaÊ5Êobserva-seÊqueÊasÊamostrasÊclassificadasÊcomoÊfalso-negativas.ÊPode-

seÊobservarÊqueÊ100%ÊdasÊamostrasÊapresentamÊasÊseguintesÊcaracterísticas:ÊcoloraçãoÊnormalÊ

daÊmucosa,ÊausênciaÊdeÊsangramento,ÊunhasÊaumentadas,ÊausênciaÊdeÊlesãoÊdeÊpele,ÊausênciaÊ

deÊsecreçãoÊocularÊeÊausênciaÊdeÊblefarite.

TabelaÊ5Ê- FrequênciaÊdasÊvariáveisÊparaÊasÊamostrasÊdeÊfalsosÊnegativos.
Variável Categoria Frequência (%)

Sexo
Fêmea 20
Macho 80

Presença de ectoparasitas
Não 80
Sim 20

Nutrição
Normal 60
Magro 40

Caquetico 0

Linfonodos
Normal 20

Aumentado 80
Cor da mucosa Normal 100
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Pálido 0

Sangramento
Não 100
Sim 0

Pelagem
Normal 20
Regular 60

Ruim 20

Lesão no focinho/orelha
Não 80
Sim 20

Unhas
Aumentada 100
Onicogrifose 0

Presença de lesão na pele
Não 100
Sim 0

Alopecia
Não 80
Sim 20

Secreção ocular
Não 100
Sim 0

Blefarite
Não 100
Sim 0

Proximidade da mata
Não 20
Sim 80

Fonte:ÊElaboradoÊpeloÊautorÊ(2021).

NaÊTabelaÊ6Êobserva-seÊqueÊasÊamostrasÊclassificadasÊcomoÊfalsoÊpositivo.ÊPode-seÊ

observarÊqueÊ100%ÊdasÊamostrasÊapresentamÊasÊseguintesÊcaracterísticas:ÊSemÊsangramentoÊeÊ

semÊsecreçãoÊocular.

TabelaÊ6Ê- FrequênciaÊdasÊvariáveisÊparaÊasÊamostrasÊfalso-positivas.
Variável Categoria Frequênciaȱ(%)

Sexo
Fêmea 58
Macho 42

Presença de ectoparasitas
Não 0.92
Sim 0.08

Nutrição
Normal 83
Magro 17

Caquetico 0

Linfonodos
Normal 8

Aumentado 92

Cor da mucosa
Normal 75
Pálido 25

Sangramento
Não 100
Sim 0

Pelagem
Normal 50
Regular 30

Ruim 20

Lesão no focinho/orelha
Não 83
Sim 17

Unhas
Aumentada 58
Onicogrifose 42

Presença de lesão na pele Não 83
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Sim 17

Alopecia
Não 42
Sim 58

Secreção ocular
Não 100
Sim 0

Blefarite
Não 92
Sim 8

Proximidade da mata
Não 92
Sim 8

Fonte:ÊElaboradoÊpeloÊautorÊ(2021).

AÊTabelaÊ7ÊmostraÊasÊamostrasÊclassificadasÊcomoÊverdadeiroÊnegativo.ÊPode-seÊ

observarÊqueÊasÊamostrasÊapresentamÊasÊseguintesÊcaracterísticas:ÊSemÊpresençaÊdeÊlesãoÊdeÊpeleÊ

eÊsemÊsecreçãoÊocular.

TabelaÊ7Ê- FrequênciaÊdasÊvariáveisÊparaÊasÊamostrasÊdeÊverdadeirosÊnegativos.
Variável Categoria Frequênciaȱ(%)

Sexo
Fêmea 42
Macho 58

Presença de ectoparasitas
Não 75
Sim 25

Nutrição
Normal 83
Magro 17

Caquetico 0

Linfonodos
Normal 8

Aumentado 92

Cor da mucosa
Normal 67
Pálido 33

Sangramento
Não 92
Sim 8

Pelagem
Normal 62
Regular 21

Ruim 17

Lesão no focinho/orelha
Não 96
Sim 4

Unhas
Aumentada 96
Onicogrifose 4

Presença de lesão na pele
Não 0
Sim 100

Alopecia
Não 92
Sim 8

Secreção ocular
Não 100
Sim 0

Blefarite
Não 96
Sim 4

Proximidade da mata
Não 21
Sim 79

Fonte:ÊElaboradoÊpeloÊautorÊ(2021).
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AÊTabelaÊ8ÊmostraÊasÊamostrasÊclassificadasÊcomoÊverdadeirasÊpositivas.ÊPode-seÊ

observarÊqueÊaÊmaioriaÊdasÊamostrasÊverdadeirasÊpositivasÊnãoÊtemÊpresençaÊdeÊectoparasitas,Ê

linfonodosÊ aumentados,Ê semÊpresençaÊdeÊ sangramento,Ê semÊpresençaÊdeÊ lesãoÊdeÊpele,Ê semÊ

secreçãoÊocular,ÊsemÊblefariteÊeÊsemÊproximidadeÊcomÊaÊfloresta.

TabelaÊ8Ê- FrequênciaÊdasÊvariáveisÊparaÊasÊamostrasÊverdadeirasÊpositivas.
Variável Categoria Frequênciaȱ(%)

Sexo
Fêmea 30
Macho 70

Presença de ectoparasitas
Não 93
Sim 7

Nutrição
Normal 67
Magro 22

Caquetico 11

Linfonodos
Normal 12

Aumentado 88

Cor da mucosa
Normal 63
Pálido 37

Sangramento
Não 89
Sim 11

Pelagem
Normal 26
Regular 37

Ruim 37

Lesão no focinho/orelha
Não 63
Sim 37

Unhas
Aumentada 44
Onicogrifose 56

Presença de lesão na pele
Não 85
Sim 15

Alopecia
Não 40
Sim 60

Secreção ocular
Não 85
Sim 15

Blefarite
Não 93
Sim 7

Proximidade da mata
Não 97
Sim 3

Fonte:ÊElaboradoÊpeloÊautorÊ(2021).

5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

NesteÊtrabalho,ÊquatroÊmodelosÊdeÊaprendizadoÊdeÊmáquinaÊforamÊtestadosÊcomoÊ

métodoÊ inicialÊ noÊ atendimentoÊ veterinárioÊ paraÊ identificarÊ cãesÊ comÊ leishmanioseÊ visceralÊ

caninaÊ comÊ baseÊ apenasÊ naÊ inspeçãoÊ visualÊ eÊ físicaÊ doÊ animal.Ê ParaÊ isso,Ê obtivemosÊ dadosÊ

clínicosÊdeÊ340ÊcãesÊ comÊdezoitoÊvariáveis.ÊEssasÊvariáveisÊ foramÊescolhidasÊ comÊbaseÊnasÊ

experiênciasÊdosÊprofissionaisÊveterináriosÊeÊparaÊcadaÊmodeloÊforamÊselecionadasÊasÊmelhoresÊ
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variáveisÊparaÊpreverÊosÊresultados.ÊOsÊmodelosÊtestadosÊforamÊregressãoÊlogística,ÊmáquinaÊdeÊ

vetoresÊdeÊsuporte,ÊvizinhoÊK-maisÊpróximoÊeÊNaïveÊBayes.ÊOÊmodeloÊdeÊregressãoÊlogística,Ê

utilizandoÊquatorzeÊvariáveisÊapósÊoÊprocedimentoÊdeÊseleçãoÊdeÊvariáveis,ÊobteveÊasÊmelhoresÊ

métricas:Ê acuráciaÊ deÊ 75%,Ê sensibilidadeÊ deÊ 84%,Ê especificidadeÊ deÊ 67%,Ê razãoÊ deÊ

verossimilhançaÊpositivaÊdeÊ2,53ÊeÊrazãoÊdeÊverossimilhançaÊnegativaÊdeÊ0,23.

Observa-seÊentãoÊqueÊoÊmodeloÊfoiÊcapazÊdeÊidentificarÊaÊdoençaÊcomÊcertoÊgrauÊdeÊ

certezaÊnosÊanimais,ÊesseÊmodeloÊpossibilitaÊaÊ reduçãoÊde custosÊnesseÊ tipoÊdeÊatendimento,Ê

comÊ oÊ objetivoÊ deÊ realizarÊ aÊ triagemÊ doÊ animaisÊ emÊ áreasÊ endêmicasÊ possibilitandoÊ aosÊ

profissionaisÊ daÊ áreaÊ daÊ saúdeÊ tomaremÊdecisõesÊ comÊbaseÊ nasÊ informaçõesÊ obtidas, sendoÊ

possívelÊporÊexemplo,ÊsepararÊosÊanimaisÊsuspeitosÊdosÊoutrosÊqueÊnãoÊapresentamÊaÊdoençaÊeÊ

realizarÊ exameÊ laboratorialÊ posteriorÊ nosÊ animaisÊ triados,Ê dessaÊ forma contribuindoÊ paraÊ aÊ

melhoriaÊdaÊsaúdeÊpúblicaÊurbana.

OÊpresenteÊtrabalhoÊtambémÊdeuÊorigemÊaÊpublicaçãoÊnoÊperiódicoÊcientificoÊMDPI 

Sensors,ÊdeÊexcelênciaÊinternacional, comÊoÊtítuloÊDiagnostic Classification of Cases of Canine 

Leishmaniasis Using Machine Learning (FERREIRA et.Êal.,Ê2022).ÊMostrando-seÊdeÊinteresseÊ

deÊ todaÊ comunidadeÊ científica,Ê possibilitandoÊ levantarÊ questionamentosÊ eÊ inspirarÊ trabalhosÊ

futurosÊnaÊpresenteÊáreaÊtãoÊimportanteÊparaÊtodoÊoÊmundo,ÊparaÊoÊBrasilÊeÊoÊMaranhão.
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