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RESUMO

Resumo: Propostas de técnicas que reduzam custos financeiros no diagndstico e tratamento de
doencas animais sdo bem-vindas. Este trabalho utiliza algumas técnicas de aprendizado de
maquina para classificar se ha ou ndo casos de leishmaniose visceral canina por meio de exames
fisicos, dessa forma, sendo uma ferramenta para auxiliar na triagem desses animais em areas
endémicas, se tornando util para auxiliar profissionais da area da saude na tomada de decisdo.
Para valida¢ao do método, foram escolhidos quatro modelos de aprendizado de maquina: K-
nearest neighbor, Naive Bayes, Maquina de Vetor de Suporte e o modelo de Regressao
Logistica. Os testes foram realizados em trezentos e quarenta caes, utilizando-se dezoito
caracteristicas do animal e o teste sorologico ELISA (Enzyme-Linked Immunosorbent Assay)
como validagdo. A regressdo logistica obteve as melhores métricas: acuracia de 75%,
sensibilidade de 84%, especificidade de 67%, razao de verossimilhanca positiva de 2,53 e razao
de verossimilhan¢a negativa de 0,23, mostrando uma relagdo positiva na avaliagdo entre a

verdadeira positivos e rejeitando os casos de falsos negativos.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; classificacdo; regressao logistica; leishmaniose

visceral canina.



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, Naive 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 INTRODUCAO

Técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) empregam o principio de inferéncia
denominado inducdo, no qual obtém-se conclusdes a partir de um conjunto particular de
exemplos. O aprendizado indutivo pode ser dividido em dois tipos principais: supervisionado
e ndo-supervisionado. No aprendizado supervisionado tem-se a figura de um “professor”
externo, o qual apresenta o conhecimento do ambiente por conjuntos de exemplos na forma:
entrada e saida desejada. O algoritmo de AM extrai a representagdo do conhecimento a partir
desses exemplos. O objetivo € que a representacao gerada seja capaz de produzir saidas corretas
para novas entradas ndo apresentadas previamente.

A regressao logistica ¢ uma das ferramentas analiticas mais utilizadas nas ciéncias
sociais e naturais. A regressao logistica ¢ o algoritmo de aprendizado de maquina
supervisionado de linha de base para classificacdo, que possui um relacionamento préximo com
as redes neurais artificiais (RNA). A regressao logistica pode ser usada para classificar uma
observagdao em uma dentre duas, ou mais classes.

As leishmanioses constituem um complexo de enfermidades diferenciadas, que
podem acometer as mucosas, a pele ou as visceras, de acordo com o tipo de espécie envolvida
e da resposta imunoldgica do hospedeiro (WHO, 2010).

A Leishmaniose Visceral (LV) ¢ uma doenca com amplo espectro clinico ¢é
considerada grave, especialmente nos casos humanos nao tratados, podendo apresentar altos
indices de letalidade. A LV esté presente em 88 paises, sendo 22 nas Américas. No continente
Americano, estima-se que o Brasil seja responsavel por 90% dos casos de LV na América
Latina (NASCIMENTO et al, 2005).

Sobre o Maranhao, Furtado et al. (2015) relatam expansao de casos de leishmaniose
humana no periodo de 2000 a 2009. Sendo que do ano de 1999 a 2005, o estado liderou em
nimero de casos confirmados da doenca no Brasil. Essa lideranga ¢ confirmada em 2016,
segundo os dados do SINAN/SVS/MS, pois o Maranhao apresentou 655 casos confirmados.

O Maranhio tem o segundo pior Indice de Desenvolvimento Humano (IDHM) do
pais. O indice ¢ calculado com base nos dados de 2010, leva em conta a expectativa de vida, a
escolaridade e a renda da populacdo (WHO, 2013). Pode-se afirmar que, atualmente o IDHM,
¢ um dos indicadores urbanos que melhor avalia a qualidade de vida nas cidades.

De acordo com Catao (2012), had uma inter-relacao estavel entre o patogeno, vetores
e pessoas (infectadas e susceptiveis) com o espago geografico. No caso da leishmaniose, os
mapeamentos podem auxiliar na compreensao da dinamica da transmissao € no comportamento

dos vetores. Os agravos podem ser restritos a uma localidade ou atingir areas mais extensas.
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Assim, o conhecimento dos padrdes espaciais na ocorréncia da doenga torna-se importante para
a vigilancia dos casos (SIQUEIRA, 2009).

A microrregido da Baixada Maranhense pertence a mesorregido do Norte
Maranhense e esta localizada a Oeste do Estado do Maranhao (1°59'- 4°00S e 44°21'-45°33°W).
Esté dividida em 21 municipios, possui uma area de 17.579, 366 km? e uma populagdo estimada
em 563.877 habitantes. Abrange os Municipios de Anajatuba, Arari, Bela Vista do Maranhao,
Cajari, Conceigdo do Lago-Acu, Igarapé do Meio, Matinha, Mon¢do, Olinda Nova do
Maranhao, Palmeirandia, Pedro do Rosario, Penalva, Perimirim, Pinheiro, Presidente Sarney,
Santa Helena, Sao Bento, Sao Jodo Batista, Sdo Vicente Ferrer, Viana ¢ Vitoria do Mearim.
Sua populagdo ¢ predominantemente rural, com exce¢ao nos municipios Arari, Pinheiro, Santa
Helena, Sao Bento ¢ Viana que apresentam a populagdo urbana mais expressiva, segundo o
censo do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (FAPEMA, 2016).

Estudar a dinamica espaco-temporal das vulnerabilidades ambientais da
leishmaniose visceral humana e a prevaléncia da doenca canina na Baixada Maranhense ¢ de
grande importancia, uma vez que possibilita compreender como os processos de contagio da
doenga vém se estabelecendo ao longo do tempo e do espaco. Neste contexto, esta pesquisa
pretende auxiliar no avango de politicas publicas voltadas ao controle da leishmaniose, bem
como na ampliacdo de conhecimento cientifico e tecnologico para a regido.

Portanto, pela falta de estudos relacionados vulnerabilidades dos casos de
leishmaniose humana e leishmaniose visceral canina na Baixada Maranhense, pela contribui¢ao
sobre a relacdo entre a salide humana e a qualidade de vida em ambientes rurais, além de
ressaltar a importancia da doenca no debate sobre a qualidade de vida da populagao dos
municipios da baixada maranhense, faz-se necessario este estudo acerca da LV nesta regido.

Neste trabalho utilizamos o algoritmo de Regressao Logistica, um método cléassico
de aprendizado supervisionado, para inferir a presenca ou nao da Leishmaniose Visceral em

Caes (Canis lupus familiaris) na regido da baixada maranhense.

1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo geral
e Analisar e Desenvolver um algoritmo de aprendizagem de maquina capaz
de diagnosticar a Leishmaniose Visceral em caes.
1.1.2 Objetivo especifico
e Elucidar os conceitos empregados nos métodos de aprendizagem de

maquina utilizado;
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e Expor acerca da leishmaniose canina, sua presenga no Brasil e no estado do
Maranhio;
e Demonstrar que a inteligéncia artificial € capaz de identificar com certo grau

de precisdo os animais que apresentam a doenga.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA E ESTADO DA ARTE
2.1 Estado da Arte

Varios estudos usaram o aprendizado de maquina para diagnosticar doengas
caninas. Larios, G. et. al. (2021) desenvolveram um método para o diagnostico da leishmaniose
visceral canina baseado em espectroscopia de infravermelho com transformada de Fourier
(espectroscopia FTIR) e aprendizado de méaquina, no qual foram analisados soros sanguineos
caninos de vinte cdes ndo infectados, vinte Leishmania infantum e oito cdes infectados com
Trypanosoma evansi. Eles usaram analise de componentes principais com algoritmos de
aprendizado de maquina e arquivaram mais de 85% no diagndstico de verdadeiros positivos.
Reagan, KL et al. (2020) também aplicaram técnicas de aprendizado de maquina para auxiliar
no diagnostico de Hipoadrenocorticismo Canino (HC) usando o diagnostico de triagem por
hemograma completo e painel de quimica sérica. A base de dados utilizada foi de 908 caes
controle com suspeita de HC e 133 caes com HC confirmado. Um algoritmo de arvore orientada
foi treinado e testado para avaliar o desempenho, com sensibilidade de 96,3% e especificidade
de 97,2%.

Um modelo de previsdao de carga parasitaria linfonodal a partir de dados clinicos
em cdes com leishmaniose visceral por redes neurais artificiais e aprendizado de maquina foi
apresentado em Torrecilha, P. et. al. (2017). Neste estudo, 55 (cinquenta e cinco) caes de sete
regides dos estados da Bahia, Minas Gerais, S@o Paulo e Distrito Federal, sendo 35 caes
infectados e vinte cdes controles, arquivaram acuracia de 78% nas analises realizadas. Na
pesquisa realizada em Schofield, I. et. al. (2021), quatro algoritmos de aprendizado de méaquina
foram usados para prever o diagndstico da sindrome de Cushing, usando dados clinicos
estruturados do programa VetCompass no Reino Unido. A sindrome de Cushing, que ¢ uma
doenga enddcrina em caes, afeta negativamente a qualidade de vida dos caes afetados. Métodos
de aprendizado de maquina podem classificar os diagndsticos de sindrome de Cushing
registrados, com resultado preditivo para regressao com sensibilidade de 0,71 e especificidade
de 0,82. Podemos notar que nesses trabalhos todos os pesquisadores utilizaram algum tipo de

exame laboratorial.
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2.2 Leishmaniose Visceral Canina

A leishmaniose pertence ao grupo de doengas causadas por um protozoario parasita
do género Leishmania, sendo transmitida para os humanos e outros varios mamiferos através
da picada de fémeas de um inseto hematofago — dipteros da familia Psychodidae, subfamilia
Phebotominae, conhecidos genericamente como flebotomineos, fazendo papel de vetor no ciclo
da doenga (NEVES, 2016, WHO, 2010). Neste trabalho, ¢ abordada a formas visceral.

A leishmaniose visceral (LV) ou calazar ¢ uma zoonose primariamente de canideos
silvestres e domésticos, causada por parasitas do género Leishmania (REY, 2001; DIETZE &
CARVALHO, 2003; MICHALICK & GENARO, 2005).

As primeiras referéncias a possivel existéncia de leishmaniose visceral na América
do Sul sdo de Carlos Chagas que, percorrendo o vale do Rio Amazonas e seus principais
afluentes, entre 1911 e 1912, suspeitou da ocorréncia da doenca nesta regido por encontrar
pacientes com esplenomegalia sem causa justificada. Alguns anos depois, a doenca foi
identificada também na Argentina, por Mazza, que em 1926 relatou os primeiros casos
autoctones da doenca em humanos na provincia de Salta. No entanto, somente em 1934, com
os estudos de Penna, ¢ que se confirmou que a doenga, até¢ entdo considerada inexistente do
ponto de vista epidémico, era autoctone e de alta ocorréncia nas Américas. Ja no ano de 1936,
enquanto um novo foco epidémico surgia na provincia de Chaco, Argentina, Evandro Chagas
realizou, por meio de pung¢ao esplénica, o primeiro diagnostico in vivo da doenga, classificando
a Leishmania chagasi como uma nova espécie do género Leishmania (CHAGAS et al., 1936).

Muitos fatores podem ter contribuido para a dispersdo geografica da LV no Brasil,
entre eles o movimento de caes entre areas endémicas e nao endémicas, e mudancas na ecologia
do vetor. O vetor da LV esta disseminado pelo Brasil e encontra-se adaptado para colonizar o
meio ambiente modificado pelo homem. Isso significa que a introdugdo de caes infectados em
areas ndo endémicas, onde existam potenciais vetores, podem resultar em um novo foco da
doenca (DANTAS-TORRES et al., 20006).

A LV apresenta distribuicdo mundial, sendo causada por distintas espécies de
Leishmania no Velho ¢ no Novo Mundo. E uma doenga infecciosa grave que acomete as
visceras e que pode ser fatal se ndo tratada, pois o hospedeiro falha em montar uma resposta
protetora eficiente contra o parasita. Os primeiros casos de leishmaniose visceral aconteceram
na India no ano de 1885 e, somente alguns anos mais tarde, em 1903, é que o agente causador
desta enfermidade foi descoberto e descrito por William Boog Leishman e Charles Donovan.
William B. Leishman descreveu o parasita, mas associando-o as formas de Trypanosoma

(LEISHMAN, 1903). Charles Donovan encontrou o parasitario no bago de uma crianca hindu
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com febre irregular, mas o confundiu com outro protozodrio, o Trypanosoma brucei. Apos
algumas descrigdes equivocadas, Ronald Ross criou o género Leishmania e batizou o agente
causador do calazar de Leishmania donovani, em homenagem a William Boog Leishman e
Charles Donovan (PESSOA & MARTINS, 1988; REY, 2001).

A possivel participagdo dos cdes no ciclo epidemioldgico do calazar comegou a ser
aventada por Nicolle e Comte em 1908, na Tunisia, a partir da detec¢ao, nos animais, do agente
etioldgico do calazar (NICOLLE & COMTE, 1908). A primeira demonstracdo de infec¢ao
natural de hamsters por picada de flebotomineo ocorreu em 1931, apos observagao de que a
distribuicdo do vetor Phlebotomus argentipes era coincidente com a distribuicdo da doenca
(ADLER, & THEODOR, 1931). O primeiro caso humano autoctone brasileiro foi descrito no
Paraguai proveniente do estado do Mato Grosso (MIGONE, 1913). Penna em 1934 encontrou
pela primeira vez o parasita em laminas histologicas de figado de pacientes com febre amarela
oriundos da regido norte e nordeste (PENNA, 1934). No Brasil, uma das primeiras observagdes
da infec¢do canina por Leishmania foi realizada por Evandro Chagas quando demonstrou a
existéncia da doenca no homem e no cao ¢ a infec¢ao do flebotomo Lutzomyia longipalpis. O
parasita foi classificado como Leishmania chagasi (CHAGAS, 1936; CHAGAS et al., 1938).

Atualmente a leishmaniose visceral esta presente em todos os continentes, com
excecdo a Antartida e a Oceania, sendo a estimativa global do numero de casos humanos de LV
ficando em torno de 500.000 por ano e de mortalidade ¢ de 50.000 a 200.000 mortes
anualmente, especialmente em épocas de epidemia (WHO, 2010). 90% dos casos estdo restritos
a India, Bangladesh, Nepal, Suddo e Brasil. O Brasil é responsavel por 90% dos casos de
leishmaniose visceral nas Américas. A doenca comegou a ter notificagdo obrigatoria no Brasil
em 1978 e, ultimamente, cerca de 70% dos estados da federacdo brasileira ja registraram casos
autoctones do calazar (FUNASA, 1999). A regido Nordeste representa o principal foco da
doenga, com 90% dos casos, sendo os estados da Bahia, Piaui, Ceard e Maranhao, responsaveis
por estes valores (FUNASA, 1999). Geralmente a LV esta associada as areas semi-aridas, sendo
originalmente uma doenga tipica de areas rurais e periurbanas (GONTIJO & MELO, 2004). O
que se observa normalmente ¢ que a leishmaniose visceral canina (LVC) antecede a doenca
humana. Caes de areas indenes podem apresentar aspecto clinico compativel com a LVC, sendo
importante o diagnostico seguro visto a expansao ininterrupta da doenga. Nenhum teste de
diagnodstico da LVC apresenta 100% de sensibilidade e de especificidade. Detectar o cdo
soropositivo, remové-lo e sacrificd-lo sdo medidas ainda duvidosas enquanto estratégia de
controle. O diagnostico clinico da leishmaniose visceral canina ¢ precario e complexo, pois os

sinais clinicos da doenga sdo variaveis e inespecificos, comuns a outras enfermidades que
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acometem o cdo. A imunossupressdo causada por Leishmania pode gerar infecgdes
oportunistas, dificultando do mesmo modo o diagnostico da leishmaniose visceral (SILVA,
2007).

O cdo doméstico (Canis familiaris) desempenha grande importancia na
epidemiologia da LV em areas endémicas, pois € o Unico reservatorio domeéstico da LV. Estima-
se que aproximadamente 2,5 milhdes de caes na Europa estejam infectados, € que na América
do Sul o nimero de cdes infectados também esteja na casa dos milhdes, com as maiores taxas
de infec¢dao em paises como o Brasil e a Venezuela (BANETH & SOLANO-GALLEGO, 2012).
Outros animais podem compor o cenario epidemioldgico da LV em areas endémicas, pois,
mesmo com a retirada de para todos os cdes soropositivos, o ciclo de transmissdo da doenga
ainda pode existir, embora o numero de casos humanos tenha diminuido (ASHFORD et al.,
1998).

O papel do cao como o mais importante reservatorio da L. chagasi em areas
endémicas tem sido contestado, atribuindo também ao homem a responsabilidade de ser um
reservatorio deste parasito no Brasil (COSTA, 1997; COSTA et al., 2000).

A infeccdo em caes por espécies de Leishmania é clinicamente semelhante a
infeccdo humana, embora no cdo, além do acometimento das visceras, sdo frequentemente
encontradas lesdes de pele nos animais infectados e sintomaticos (KRAUSPENHAR et al.,
2007).

O quadro clinico ¢ variavel e depende da resposta imune do cdo e da cepa do
parasita inoculado pela picada do inseto vetor (MICHALICK & GENARO, 2005). Inicialmente
surge febre intermitente, perda de peso e linfadenopatia (LIMA et al., 2004). Alguns caes curam
espontaneamente enquanto que outros evoluem até a morte em poucas semanas (MICHALICK
& GENARO, 2005).

A importancia do cdo na epidemiologia da doenga ndo reside somente no fato do
mesmo apresentar altas prevaléncias de infeccdo quando comparadas a espécie humana, mas
também pelo elevado nimero de animais assintomaticos, que pode chegar a 80% da populacao
infectada (DANTAS-TORRES et al., 2006; BANETH et al., 2008; PALTRINIERI et al., 2010).
Esses servem de fonte de infec¢do para o vetor e, muitas vezes, deixam de ser identificados
numa populacdo devido a auséncia de sintomas, ou ainda, em funcdo de resultados falso-
negativos nos exames soroldgicos (BANETH et al., 2008). Em alguns caes os sinais clinicos da
doenga aparecem logo apds a infecgdo, porém, em muitos animais a infec¢ao segue seu curso
de forma assintomatica. No primeiro caso, os caes desenvolvem imunidade humoral, podem ser

identificados por sorologia, mas sdo incapazes de desenvolver uma imunidade celular efetiva.
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Por outro lado, os cdes que ndo exibem sintomas da doenca podem permanecer desta forma por
anos ou por toda a vida. No entanto, uma alteracdo em seu estado imune, em decorréncia de
alguma enfermidade ou do uso de medicamentos imunossupressores, pode levar ao
aparecimento dos sintomas da doenca (BANETH et al., 2008). O desenvolvimento de sintomas
inespecificos e, muitas vezes, tardios contribui para o subdiagnostico da doencga e transmissao
do parasita no ambiente doméstico. A alta prevaléncia de caes assintomaticos sugere que esses
animais mantém o ciclo de transmissdo da LV na mesma propor¢do, ou até em propor¢ao
superior aos caes sintomaticos.

Apesar de existirem discordincias no que diz respeito a importancia epidemioldgica
de caes assintomaticos, recentemente foi comprovado que caes assintomaticos sdo altamente
competentes para estabelecer a infeccado em flebotomineos, demonstrando o seu papel na
manuten¢do do ciclo epidemioldgico da doenga (LAURENTI et al., 2013). O uso de técnicas
moleculares para o diagndstico da LVC, particularmente em animais soronegativos, permitiu a
confirmacgdo de que quando as condi¢des sdo favordveis para a transmissdo da doenca (tais
como altas densidades de animais), a infecc¢ao se dissemina rapidamente pela populagdo canina.
Mesmo com a disseminacao da infeccdo em areas endémicas, nem todos os caes infectados
desenvolvem a doenca. Esses conceitos demonstram que os casos clinicos de LVC, nessas
areas, sao apenas o topo de um iceberg, uma vez que a maioria da populagdo estd exposta e
torna-se infectada sem apresentar evidéncias clinicas da doenga ou anticorpos anti-Leishmania
sp (BANETH et al., 2008).

Caracteristicas individuais ou biologicas, tais como a idade e o sexo, podem ser um
fator de risco para a infec¢ao por Leishmania sp. em caes. A maior predisposicdo em machos
tem sido observada (DANTAS-TORRES et al., 2006). A LV pode acometer animais de
qualquer idade, entretanto, a enfermidade em caes caracteriza-se por ocorrer de forma bimodal.
O primeiro pico ocorre em animais com menos de trés anos de idade e o segundo mo que estao
na faixa entre oito a dez anos (PALTRINIERI et al., 2010). Dantas-Torres, Brito e Brandao
Filho (2006), observaram que no Estado de Pernambuco, os caes jovens, com idade inferior a
um ano, apresentaram alto risco de infeccdo por L. infantum chagasi. O estado imunologico
ainda imaturo do animal, associado as condi¢des ambientais, pode ser um fator determinante.
Além disso, em areas endémicas ocorre a reposicdo de cies submetidos a eutandsia, ou que
vieram a Obito, por animais jovens, o que torna a populacao canina mais susceptivel a diversas
enfermidades infecciosas, entre elas a LV (ANDRADE et al., 2007).

A LVC ¢ uma doenga cronica, fatal e sist€émica, sendo os principais sinais clinicos

no cao representados pela caquexia, hipergamaglobulinemia, hepatoesplenomegalia, anemia e
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linfadenopatia (CIARAMELLA et al., 1997; FERRER, 1999; LIMA et al., 2004; BRITO et al.,
2004; LANGONI et al., 2005; LINHARES et al., 2005; KRAUSPENHAR et al., 2007). Na
pele sdo comuns ulceras crostosas na orelha, focinho e regido periorbital, descamacao
furfurdcea e alopecia multifocal. As preparacdes citologicas de pele de orelha podem
demonstrar a presenga de formas amastigotas de leishmanias (CIARAMELLA et al., 1997;
LINHARES et al., 2005; KRAUSPENHAR et al., 2007).

Lesdes oculares como querato conjuntivite, blefarite, inflamacdo mononuclear
plasmocitario do trato uveal e edema de cornea, formagao de sinéquia, lesdes em corpo ciliar e
iris podem estar associado a deposito de imunocomplexos nestas areas, fato que pode ser
corroborado pela presenga de anticorpos especificos anti leishmania em véarios tecidos intra-
oculares, podendo significar lesdes de origem imunopatologica (GARCIA-ALONSO et al.,
1996; CIARAMELLA et al., 1997; FERRER, 1999; BRITO et al., 2004).

2.3 Diagnostico Da LVC

Diagnosticar clinicamente a LVC ¢ um problema para as autoridades de saude, pois
existe um amplo espectro de sinais e sintomas.A doenca pode estar clinicamente inaparente por
anos, dependendo da fase da doenga e do estado imunologico do animal, em torno de 60% a
80% dos cdes que vivem em dareas endémicas podem ter contato com o parasito € nao
desenvolver sinais clinicos da doenga (QUEIROZ, 2010). Entretanto, ja foi demonstrado que
caes infectados assintomaticos podem transmitir para flebotomineos, tendo um papel ativo na
transmissdo da doenga (ALVAR etal., 1994; MOLINAR et al., 1994; BRANCHES et al, 1998).
Nesta situacao, o cao pode se constituir fonte de infecgdo para os insetos vetores, pois mesmo
aparentemente sadios podem conter formas do parasita, sobretudo na pele, além do bago, figado
e linfonodos superficiais. (SILVA, 2007)

O diagnostico ¢ realizado por exames RIFI (Reacdo de Imunofluorescéncia Indireta
- Indirect Immunofluorescence assay), ELISA (Ensaio Imunoenzimatico - Enzyme Linked
Immunosorbent Assay), PCR (Reagdo em Cadeia pela Polimerase - Polymerase Chain
Reaction), teste rapido e observacao direta da forma amastigota do protozoario pela analise de
esfregaco (DANTAS-TORRES et al., 2017). Com o tratamento, ocorre melhora clinica e
diminuicdo da carga parasitaria no animal, mas ndo o torna livre de ser um reservatorio e nao
impede que os sinais clinicos nao voltem (BANETH et al., 2002).

No Brasil, as estratégias de controle da doenga estdo baseadas no diagnostico e
tratamento precoce de casos humanos, no controle dos vetores por meio do uso de inseticidas e

na detecg@o dos caes infectados por andlises parasitologicas e sorologicas RIFI e ELISA, com
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posterior eutanasia dos animais positivos (BRASIL, 2003); por isso um diagnoéstico de baixo
custo e alta confiabilidade ¢ necessario para a triagem desses reservatérios. Com a intengao de
se evitar o uso de métodos invasivos e considerando que a resposta humoral na LVC ¢
geralmente muito intensa, com altos niveis de imunoglobulinas, o diagnostico passou a ser
focado em métodos soroldgicos (ALVAR, 2004). Assim, diversos métodos sorologicos foram
desenvolvidos e sdo bastante utilizados para o diagndstico canino.

O Ensaio Imunoenzimatico ¢ considerado o padrdo-ouro dos imunoensaios.
(ALHAJJ, 2021). O ¢ um método soroldgico quantitativo constituindo uma ferramenta utilizada
tanto para analise de suspeita clinica quanto para confirmacao do diagndstico de leishmaniose.
A confirmagao ocorre através da detecgao de imunoglobulina G (IgG) no soro de caes suspeitos.
Esse exame ¢ escolhido por sua especificidade e sensibilidade (ALVES, 2009) (FONSECA et
al., 2018). O desempenho do teste ELISA esta relacionado ndo apenas ao tipo de antigeno
utilizado, mas também ao estado clinico manifestado pelo cao (FARIA et al., 2012). Neste
trabalho, os resultados do teste ELISA (positivo ou ndo) sdo utilizados como varidvel
dependente (alvo).

A prevencao requer a conscientizagdo das pessoas sobre a gravidade da doenga para
que se possam tomar medidas no controle do vetor para prote¢dao dos animais nessas areas, com
uso de repelentes, vacinas e pulverizagdo do ambiente (WERNECK et al., 2002).

A Organizagdo Mundial de Saude incluiu as leishmanioses como uma das seis
doengas mais importantes do mundo. Mesmo incluidas nessa condicdo, as leishmanioses sdo
consideradas doencgas negligenciadas, diretamente relacionadas com a pobreza dos individuos
infectados, as condi¢des ruins de habitacdo e saneamento basico, ¢ o baixo indice de
desenvolvimento da regido observada (CRUZ, 2016).

Sobre o Maranhao, Furtado et al. (2015) relatam expansao de casos de leishmaniose
humana no periodo de 2000 a 2009. Sendo que do ano de 1999 a 2005, o estado liderou em
numero de casos confirmados da doenca no Brasil. Essa lideranca ¢ confirmada em 2016,
segundo os dados do SINAN/SVS/MS, pois o Maranhdo apresentou 655 casos confirmados
(DE LIMA JUNIOR, 2018) como pode observado na Figura 1.

Figura 1 - Numero de casos novos de LV por UF em 2016.
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Diante da importancia dos conhecimentos de epidemiologia para o entendimento
de como o processo saude doenga ocorre em um territorio e do fornecimento de informagdes
para as tomadas de decisdes e direcionamento das medidas de controle e prevencdo, se faz
necessario aprofundar o conhecimento sobre a leishmaniose visceral canina na Regido da

baixada maranhense.

2.4 Aprendizado de Maquina

Em vez de codificar o conhecimento em computadores, o aprendizado de maquina
(ML) busca aprender automaticamente relacionamentos e padrdes significativos a partir de
exemplos e observagdes (BISHOP, 2006). Os avangos no ML permitiram o recente surgimento
de sistemas inteligentes com capacidade cognitiva semelhante & humana que penetram em
nossos negocios e vida pessoal e moldam as interagdes em rede nos mercados eletronicos de
todas as maneiras possiveis, com as empresas aumentando a tomada de decisdes para
produtividade, engajamento e funcionarios. retencdo (SHRESTHA et al. 2021), sistemas
assistentes treinaveis que se adaptam as preferéncias individuais do usuario (FISCHER et al.
2020) e agentes de negociagdao que abalam os mercados tradicionais de negociagdo financeira
(JAYANTH BALAIJI et al. 2018).

A capacidade de tais sistemas para resolucao avangada de problemas, geralmente
denominada inteligéncia artificial (IA), € baseada em modelos analiticos que geram previsoes,

regras, respostas, recomendagdes ou resultados semelhantes. Alimentados pela praticidade de
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novas estruturas de programacdo, disponibilidade de dados e amplo acesso ao poder de
computacdo necessario, os modelos analiticos vém sendo construidos utilizando o que
geralmente ¢ chamado de Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML)
(BRYNJOLFSSON & MCAFEE 2017; GOODFELLOW et al. 2016).

Em termos gerais, a IA compreende qualquer técnica que permita aos computadores
imitar o comportamento humano e reproduzir ou superar a tomada de decisdo humana para
resolver tarefas complexas de forma independente ou com intervencdo humana minima
(RUSSELL & NORVIG 2021). Como tal, estd preocupado com uma variedade de problemas
centrais, incluindo representagdo do conhecimento, raciocinio, aprendizado, planejamento,
percepgao e comunicacao, e se refere a uma variedade de ferramentas e métodos; por exemplo,
raciocinio baseado em casos, sistemas baseados em regras, algoritmos genéticos, modelos
fuzzy, sistemas multiagentes (CHEN et al. 2008). As primeiras pesquisas de IA se concentraram
principalmente em declaragdes codificadas em linguagens formais, sobre as quais um
computador pode raciocinar automaticamente com base em regras de inferéncia logica. Isso
também ¢ conhecido como abordagem de base de conhecimento (GOODFELLOW et al. 2016).
No entanto, o paradigma enfrenta varias limitagdes, pois os humanos geralmente lutam para
explicar todo o seu conhecimento tacito necessdrio para realizar tarefas complexas
(BRYNJOLFSSON & MCAFEE 2017).

O aprendizado de maquina supera essas limitagdes. De um modo geral, ML
significa que o desempenho de um programa de computador melhora com a experiéncia em
relacdo a alguma classe de tarefas e medidas de desempenho (JORDAN & MITCHELL, 2015).
Como tal, visa automatizar a tarefa de construcdo de modelos analiticos para realizar tarefas
cognitivas como detec¢do de objetos ou traducdo de linguagem natural. Isso ¢ alcangado pela
aplicacdo de algoritmos que aprendem de forma iterativa a partir de dados de treinamento
especificos do problema, o que permite que os computadores encontrem insights ocultos e
padrdes complexos sem serem explicitamente programados (BISHOP, 2006). Especialmente
em tarefas relacionadas a dados de alta dimensao, como classificagdo, regressdo e clustering, o
ML mostra boa aplicabilidade. Aprendendo com calculos anteriores e extraindo regularidades
de bancos de dados massivos, pode ajudar a produzir decisdes confidveis e repetiveis. Por esse
motivo, os algoritmos de ML tém sido aplicados com sucesso em muitas areas, como detec¢ao
de fraudes, pontuagdo de crédito, analise da proxima melhor oferta, reconhecimento de voz e
imagem ou processamento de linguagem natural.

O objetivo geral do Aprendizado de Méquina, ¢ reconhecer padrdes em dados, que

informam o caminho invisivel de problemas a serem tratados. Por exemplo, em um ambiente
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altamente complexo como um carro autonomo, grandes quantidades de dados provenientes de
sensores t€ém que ser transformados em decisdes de como controlar o carro por um computador
que “aprendeu” reconhecer o padrao de “perigo” (CARLEO et al, 2019).

O sucesso do ML nos ultimos tempos tem sido marcado a principio por melhorias
significativas em algumas tecnologias, por exemplo, no dominio do reconhecimento de
imagens. Em grande medida, esses avancos constituiram as primeiras demonstragdes do
impacto que os métodos de ML podem ter em tarefas especializadas. Mais recentemente,
aplicativos tradicionalmente inacessiveis ao software automatizado foram habilitados com
sucesso, em particular pela tecnologia de Aprendizado Profundo (Deep Learning). A
demonstragdo do aprendizado por reforgo técnicas de jogo, por exemplo, teve um profundo
impacto na percepg¢ao de que todo o campo estava se movendo um passo mais perto do que se
espera de um sistema artificial geral de inteligéncia (CARLEO et al, 2019).

Com base no problema dado e nos dados disponiveis, podemos distinguir trés tipos
de ML: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por
reforco. Enquanto muitos aplicativos em mercados eletronicos usam aprendizado
supervisionado (BRYNJOLFSSON & MCAFEE 2017), por exemplo, para prever mercados de
acoes (JAYANTH BALAIJI et al. 2018), para entender as percepgdes do cliente
(RAMASWAMY & DECLERCK 2018), para analisar as necessidades do cliente (KUHL et al.
al. 2020), ou para pesquisar produtos (BASTAN et al. 2020), existem implementac¢des de todos
os tipos, por exemplo, criagdo de mercado com aprendizado por reforgo (SPOONER et al. 2018)
ou segmentagdo de mercado nio supervisionada usando avaliagdes de clientes (AHANTI et al.
al. 2019).

O aprendizado de maquina depende de diferentes algoritmos para resolver
problemas de dados. O tipo de algoritmo empregado depende do problema, do numero de

variaveis € do modelo.

2.4.1 Naive Bayes

E uma técnica de classificagio baseada no Teorema de Bayes com uma suposi¢o
de independéncia entre os preditores. Um classificador Naive Bayes assume que a presenga de
uma caracteristica particular em uma classe nao est4 relacionada com a presenca de qualquer
outro recurso. E usado principalmente para agrupamento e propésito de classificagdo depende
da probabilidade condicional de acontecer.

Assumimos que um conjunto de dados contém n instancias (ou casos) xi, i = 1..n,

que consiste em p atributos, ou seja, xi = (xil, xi2, ..., xip). Cada instancia ¢ assumida como
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pertencente a uma (e apenas uma) classe y € {y1, y2, ..., yc}. A maioria dos modelos preditivos
em aprendizado de maquina gera uma pontuacdo numérica s para cada instdncia xi. Esta
pontuacao quantifica o grau de pertinéncia de classe desse caso na classe yj. Se o conjunto de
dados contiver apenas dados positivos e instancias negativas, y € {0, 1}, entdo um modelo
preditivo pode ser usado como classificador.

O algoritmo Naive Bayes refere-se a construgdo de um modelo probabilistico
Bayesiano que atribui uma probabilidade de classe para uma instancia: P(Y = yj |[X = xi). O
classificador simples de Naive Bayes usa essas probabilidades para atribuir uma instancia a
uma classe.

Uma vantagem do classificador Naive Bayes ¢ que ele requer apenas uma pequena
quantidade de dados de treinamento para estimar os parametros necessarios para a classificacao

(BERRAR, 2018).

2.4.2 K Nearest Neighbor

O classificador K- Nearest Neighbor (KNN) vem na categoria de um lazy learner.
O método consiste em armazenar a tupla de treinamento, e espera por uma tupla de teste. No
KNN todas as tuplas de treinamento sdo armazenadas em um espago n dimensional. Quando
uma tupla dos dados de teste ¢ fornecida ao classificador, ele busca as k tuplas de treinamento
que sdo mais proximo da tupla desconhecida. Essas k tuplas selecionadas sdo k vizinho mais
proximo da tupla desconhecida (dado de teste). Para classificar um registro desconhecido a
distancia entre outros registros de treinamento sdo computados. Com base na distancia dos K
vizinhos mais proximos sdo identificados e os rétulos de classe desses vizinhos mais proximos
¢ usado para determinar o rotulo de classe de registro desconhecido.

A proximidade ou proximidade de uma tupla ¢ definida pela métrica de distancia.

Uma métrica de distancia comumente usada ¢ distancia euclidiana e é calculado como:

d(p,q) = VI, (i — q:)? (1)

Para k vizinhos mais proximos, a classe prevista da amostra de teste x ¢ igual a

classe de treino mais frequente entre k amostras de treinamento mais proximas. (AGRAWAL,
2014)

2.4.3 Support Vector Machine
Magquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machines- SVMs) ¢ um método

de aprendizado relativamente novo usado para classificacao binaria. Tem como objetivo criar
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um limite de decisdo entre duas classes que permite a previsao de novos valores classificando
os mesmos. Este limite de decisao, conhecido como hiperplano, esta orientado de tal forma que
estad o mais longe possivel a partir dos pontos de dados mais proximos de cada uma das classes.
Esses pontos mais proximos sao chamados de vetores de suporte. Dado um conjunto de dados
de treinamento rotulado: (x1, yl), ..., (xn, yn), x; € R* e y; € (=1, +1) onde x; é uma
representacao de vetor de recursos e y; o rétulo de classe (negativo ou positivo) de um composto
de treinamento i. O hiperplano 6timo pode entdo ser definido como: wx” + b=0 onde w ¢ o
vetor de peso, x € o vetor de caracteristica de entrada e b € o viés (bias). O w e b satisfariam as
seguintes desigualdades para todos os elementos do conjunto de treinamento:

wx;T +b 2 +1lsey =1

wx;T +b < —-1sey =-1

O objetivo de treinar um modelo SVM ¢ encontrar o w e b para que o hiperplano

separe os dados e maximize a margem Vetores x; para os quais |y;| (wxi T +b) =1 sera

llwl|2"
denominado vetor de suporte (Figura 2) (HUANG et al., 2018).

Figura 2 - Modelo SVM linear. Duas classes (vermelho versus azul) foram
classificadas.
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Fonte: HUANG et al. (2018).
No entanto, uma vez que os dados de exemplo muitas vezes ndo sao linearmente
separaveis, os SVMs introduzem a nog¢ao de um “espago de recursos induzido por kernel” que
langa os dados em um espago dimensional onde os dados sdo separaveis. No geral, os SVMs

sdo intuitivos, teoricamente bem fundamentados e tém se mostrado praticamente bem sucedido.
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SVMs também foram estendidos para resolver tarefas de regressao, onde o sistema ¢ treinado

para produzir um valor numérico (HUANG et al., 2018).

2.44 Regressao Logistica

Os modelos de regressdo constituem uma das ferramentas estatisticas mais
importantes na analise estatistica de dados quando se pretende modelar relagdes entre variaveis.
O principal objetivo destes modelos ¢ explorar a relacdo entre uma ou mais varidveis
explicativas (ou independentes) e uma variavel resposta (ou dependente). Um dos casos
particulares dos modelos lineares generalizados sdo os modelos onde a varidvel resposta
apresenta apenas duas categorias ou que de alguma forma dual assumindo valores 0 ou 1 sendo
o modelo de regressao logistica o mais popular desses modelos (CABRAL, 2013).

Métodos multivaridveis de andlise estatistica comumente aparecem na literatura
geral de ciéncias da saide (BAGLEY et al., 2001). Os termos "analise multivariada" e "analise
multivaridvel" sdo frequentemente usados de forma intercambidvel na literatura. Em sentido
estrito, a analise multivariada refere-se a previsao simultanea de multiplos resultados e a analise
multivaridvel usa multiplas varidveis para prever um unico resultado (KATZ, 1999).

Os métodos multivaridveis exploram uma relacdo entre duas ou mais variaveis
preditoras (independentes) e uma variavel de resultado (dependente). O modelo que descreve a
relacdo expressa o valor previsto da varidvel de resultado como uma soma de produtos, cada
produto formado pela multiplicacdo do valor e do coeficiente da variavel independente. Os
coeficientes s3o obtidos como o melhor ajuste matematico para o modelo especificado. Um
coeficiente indica o impacto de cada variavel independente na variavel de resultado, ajustando-
se para todas as outras variaveis independentes. O modelo serve a dois propositos: pode prever
o valor da variavel dependente para novos valores das varidveis independentes e pode ajudar a
descrever a contribuicdo relativa de cada variavel independente para a variavel dependente,
controlando as influéncias das outras variaveis independentes. Os quatro principais métodos
multivaridveis usados em ciéncias da saude sdo regressdo linear, regressdo logistica, analise
discriminante e regressao de risco proporcional.

Os quatro métodos multivaridveis tém muitas semelhangas matematicas, mas
diferem na expressdo e no formato da variavel de resultado. Na regressdo linear, a variavel de
resultado ¢ uma quantidade continua, como a pressao arterial. Na regressao logistica, a variavel
de resultado geralmente € um evento bindrio, como reagente versus ndo reagente. Na analise

discriminante, a variavel de resultado ¢ uma categoria ou grupo ao qual uma entrada pertence.
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Para apenas duas categorias, a analise discriminante produz resultados semelhantes a regressao
logistica.

A regressao logistica ¢ uma técnica estatistica que tem como objetivo modelar, a
partir de um conjunto de observacdes, a relacdo “logistica” entre uma variavel resposta
dicotomica e uma série de varidveis explicativas numéricas (continuas, discretas) e/ou
categoricas (CABRAL, 2013). A regressao logistica ¢ o método multivariavel mais popular
usado nas ciéncias da saide (TETRAULT et al., 2008).

A regressdo logistica, as vezes chamada de modelo logistico ou modelo logit,
analisa a relacdo entre vérias varidveis independentes e uma variavel dependente categorica e
estima a probabilidade de ocorréncia de um evento ajustando os dados a uma curva logistica.
Existem dois modelos de regressao logistica, regressao logistica bindria e regressao logistica
multinomial. A regressdo logistica binaria ¢ normalmente usada quando a variavel dependente
¢ dicotdmica e as variaveis independentes sao continuas ou categéricas. Quando a variavel
dependente ndo for dicotomica e for composta por mais de duas categorias, uma regressao
logistica multinomial pode ser empregada.

A probabilidade de um evento € a razdo entre a probabilidade de um evento ocorrer
e a probabilidade de que ele ndo ocorra. Se a probabilidade de um evento ocorrer € p, a
probabilidade de o evento nao ocorrer ¢ (1-p). Entdo a probabilidade correspondente ¢ um valor

dado por:

Odds of event = 1% 2)

Como a regressao logistica calcula a probabilidade de um evento ocorrer sobre a
probabilidade de um evento ndo ocorrer, o impacto das variaveis independentes geralmente ¢
explicado em termos de probabilidades. Com a regressao logistica a média da variavel resposta
p em fun¢ao de uma variavel explicativa x ¢ modelada relacionando p e x através da equacao
p=o+px. Este ndo ¢ um bom modelo pois valores extremos de x dardo valores de a+px que nao
caem entre 0 e 1. A solucdo de regressdo logistica para este problema ¢ transformar as
probabilidades usando o logaritmo natural (PENG et al., 2002). Com a regressao logistica
modelamos as probabilidades logaritmicas naturais como uma fun¢ao linear da varidvel

explicativa:

logit (y) =In In (odds) =InIn (%) =a+ Bx (3)
-p

onde p ¢ a probabilidade do resultado interessado e x € a variavel independente. Os parametros

da regressao logistica sdo a e . Este ¢ o modelo logistico simples.
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Tomando o antilogaritmo da equag¢do (3) em ambos os lados, pode-se derivar uma

equagao para a previsao da probabilidade de ocorréncia do resultado de interesse como

ea+Bx 1
p = _ 4)
1+ eat+Bx 14 e-(atpx)

A regressao logistica ajusta o e B, os coeficientes de regressdo. A Figura 3 mostra

a funcao logistica quando a e 3 sdo 0 e 1, respectivamente.

Figura 3 - Grafico da curva logistica onde a=0 e B=1.

|

o
o

exp(x)/(1+exp(x))
0.4
|

0.0

Fonte: PARK (2013).
Estendendo a logica da regressao logistica simples para multiplos preditores, pode-

se construir uma regressao logistica complexa como:

logit (y) =In In (odds) =InIn (1 P ) =a+B,x; + -+ Bx (5)

-p
portanto,
ea+ﬁlx1+~~+ﬁkxk 1

= = 6
p 1 + ea+ﬂ1X1+'“+Bka 1 _I_ e—(a+ﬂlx1+~~+ﬁkxk) ( )

A regressdo logistica ¢ um método para ajustar uma curva de regressdo, y =f(x),
quando y consiste em dados codificados binarios. Quando a resposta ¢ uma variavel binaria
(dicotdmica) e x € numérica, a regressao logistica ajusta uma curva logistica a relacdo entre x e
y. A curva logistica ¢ uma curva em forma de S ou sigmoide, frequentemente usada para
modelar o crescimento populacional (EBERHARDT & BREIWICK, 2012).

Uma fungdo logistica simples ¢ definida pela formula

_ e* _ 1 ”
T 14eX 14 eX

y

para proporcionar flexibilidade, a funcdo logistica pode ser estendida para a forma:
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ea+ﬁx 1

= = 8
T4 @ fx = 14 o @ihm ®

y

onde a e B determinam o intercepto € a inclinagao.

3 MATERIAIS E METODOS

De acordo com Bassert, J.M. et al. (2021) a historia ¢ o exame fisico sdo os
primeiros passos na observacdao do técnico de qualquer paciente ou grupo de pacientes. As
informacdes obtidas nesses processos servem de base para todas as avaliagdes e intervengdes
subsequentes. E fundamental que os técnicos veterinarios possam obter informagdes historicas
completas e precisas nas avaliacdes de cada paciente e grupo. Da mesma forma, boas
habilidades de exame fisico permitem a identificacdo rdpida de problemas significativos,
seguida de medidas terapéuticas adequadas. O exame fisico inclui uma avaliagdo profissional
da saude e bem-estar do paciente.

Neste trabalho, o banco de dados foi criado a partir de registros de exames clinicos
existentes em 340 (trezentos e quarenta) caes (casos: n = 177, ndo casos: n = 163). Obtivemos
dezessete varidveis que descrevem as caracteristicas do cdo, conforme apresentado na Tabela
1. Essas variaveis, segundo os veterinarios, sao varidveis que eles observam em uma primeira
visdo do animal suspeito de LV: Sexo, presenca de ectoparasitas, nutri¢do, linfonodos,
coloragdo da mucosa, sangramento, pelagem, lesao no focinho e/ou orelha, unhas, presenca de
lesdao de pele, despigmentacdo, alopecia, secrecdao ocular, blefarite, proximidade da mata e o
ELISA (En-zyme-Linked Immunosorbent Assay) resultados do teste. Com essas informacoes
dos veterindrios, o passo inicial ¢ utilizar essas variaveis para treinar os modelos. Na Tabela 1
também podemos ver que p = valor de um teste de correlagdo entre os niveis das variaveis.

Tabela 1 - Estatisticas descritivas ¢ associagdes univariaveis de caracteristicas incluidas na
previsao de aprendizado de maquina da leishmaniose visceral canina (casos: n = 177; ndo
casos: n = 163).

N3
Variavel Categoria ao Reagentes p-value
Reagentes
Fémea 74 74
Sexo Macho 89 103 0505
Idade (Meses) Média/Desvio Padrao 34.39/30.8 44.03/36.45 0.009
. Apatico 19 27
Condicao Afivo 1aa 150 0.346
P a 127 151
resenca .de Nao 5 0.078
ectoparasitas Sim 36 26
Normal 119 113
Nutrigao Magro 41 53 0.058

Caquetico 3 11
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Normal 25 27
Linf .
infonodos Aumentado 138 150 0.983
N 1 121 123
Coloracio Mucosa ormad 0.332
Palida 42 54
S . Nao 156 162 0.118
angramento Sim - 15 .
Normal 87 65
Pelagem Regular 44 70 0.007
Ruim 32 42
Nao 133 118
Lesa focinh 1h .002
esao no focinho/orelha Sim 0 17 0.00
Unhas Aufnentf’idas 127 100 <0.001
Onicogrifose 36 77
Presenca de lesao na Nao 153 161
; 0.314
pele Sim 10 16
Nao 162 177
Despi a 47
espigmentacao Sim 1 0 0.479
N3 11 89
Alopecia .ao 6 <0.001
Sim 47 88
Na 159 166
Secrecdo ocular .ao 0.115
Sim 4 11
Blefarit Nao 145 157 0.94
erante Sim 18 20 '
Nao 77 141
Proximidade da Mat <0.001
roximidade da Mata Sim 36 3% 0.00

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A coleta de dados foi realizada em algumas regides do oeste do estado do Maranhao
(1°59'—4° 008 e 44° 21'-45°33' W), que ¢ baixo no Indice de Desenvolvimento Humano (IDH)
(LARIOS et al., 2021) (Figura 4). Estd dividido em 21 (Vinte e um) municipios. Dos 21
municipios que compdem a Microrregido da Baixada Maranhense, 10 municipios foram
utilizados na pesquisa. As cidades escolhidas foram Pinheiro, Arari, Matinha, Viana e Sao
Bento, Bela Vista do Maranhdo, Mongao, Cajari, Pedro do Rosario e Concei¢do do Lago Acu.

Figura 4 - Regido do Maranhao, Brasil, onde os dados foram coletados.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

3.1 Selecdo Das Variaveis E Modelo De Aprendizagem

A variavel alvo, resultados do teste ELISA, ¢ dicotomica e a Regressdao Logistica
(LR) aparece como uma boa escolha para o algoritmo de aprendizado (KLEINBAUM et al.,
2002; HENDRIX et al., 2016; NEUBER et al., 2017). Quatro algoritmos foram testados para
escolher o melhor modelo: Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN),
Naive Bayes (NB) e Regressdao Logistica (LR), além do classificador K-nearest neighbor, que
¢ baseado na caracteristica do k-vizinho mais préximo de um novo ponto (amostra) para
classifica-lo. Neste trabalho, os melhores resultados foram alcancados com k = 10.

O classificador Naive Bayes baseia-se na suposi¢do de independéncia entre as
variaveis do problema. O modelo NB realiza uma classificagao probabilistica de uma amostra
ndo classificada para colocé-la na classe mais provavel.

A maquina de vetores de suporte ¢ um modelo de alto desempenho para problemas
ndo lineares, ndo tendencioso por outliers e ndo sensivel a eles. Inclui a Classificagcdo do Vetor
de Suporte (SVC) e Regressao do Vetor de Suporte (SVR) (XIN et al., 2018).

Para cada modelo, aplicamos uma elimina¢do de recursos recursivos com validagdo
cruzada como etapa de pré-processamento (BROWNLEE et al., 2020; PEDREGOSA et al.,
2011) para selecionar as melhores variaveis. Para o modelo SVM, as variaveis excluidas foram
idade, linfonodos e secrecdo ocular. Para o modelo LR, NB ¢ KNN as variaveis excluidas foram
idade, condicao e despigmentacao. Os algoritmos foram treinados e testados com o conjunto de

dados contendo apenas as melhores variaveis.
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Os modelos de regressao sdo uma das ferramentas estatisticas mais importantes na
analise estatistica de dados para modelagem de relacionamentos entre variaveis. Esses modelos
visam detectar a relagdo entre uma ou mais varidveis explicativas e a resposta, ou variaveis
dependentes. Um dos casos particulares de modelos logisticos generalizados ¢ aquele em que a
variavel resposta possui apenas duas categorias de valores dicotomizados (0 ou 1) (HOFFMAN,
2021).

A regressdo logistica visa modelar, a partir de um conjunto de observagdes, a
relagdo logistica (distribuicao de probabilidade) entre uma variavel resposta dicotomica e uma
série de varidveis explicativas numéricas, que podem ser continuas, discretas e categoricas

(HOFFMAN, 2021; KLEINBAUM et al., 2016). A ideia é usar a expressao logistica dada por:

y=(1+e™®7! @)

onde z = a0 + aTX, X ¢ uma matriz m X n contendo m exemplos com n
caracteristicas, y ¢ uma matrizm x 1 de O e 1, e a ¢ um vetor m x 1 contendo os parametros do
sistema, que ser inferido pelo algoritmo de aprendizado. Essa inferéncia ¢ feita por uma tarefa
interativa com o objetivo de minimizar o erro entre os valores reais e os valores inferidos de y.
Apos obter o vetor de pardmetros, a, pode-se inferir um valor para uma nova amostra. A
classificagdo ¢ feita da seguinte forma: O algoritmo de aprendizagem ird, para cada exemplo,
determinar um nimero pela equagdo (1), que representa a probabilidade de y = 1, e se este
numero for igual ou superior a 0,5 colocara y = 1, ou 0 caso contrario. Com o pardmetro vetor
a, podemos atribuir um nimero para cada novo vetor de caracteristica de cado mostrado ao
sistema.

Por exemplo, podemos atribuir a matriz de caracteristicas 240 x 14 (apds a selegao
das varidveis), X, contendo os valores das 14 caracteristicas para cada um dos 240 cdes e um
vetor 240 x 1, y, contendo os valores 0 ou 1 se o cao nao tem ou tem a doenga. Separamos essa
amostra em duas partes: 80% para treinamento e 20% para teste. Para o conjunto de
treinamento, apresentamos o algoritmo de aprendizado com uma matriz 192 x 14 e um vetor y
correspondente de 192 x 1. Nesta fase de aprendizado, o algoritmo estimara os parametros ai, i
=0, ..., 14. Com o vetor estimado a, podemos obter z e coloca-lo na Equagdo (2) para estimar
os valores de y para cada amostra no conjunto de teste. Com os valores inferidos e reais,
podemos obter a matriz de confusdo para obter as métricas explicadas na proxima se¢do. Neste
trabalho, apos a fase de treinamento, temos a = [0.00401544, -0.3851127, 0.25599153, -
0.05313171, 0.54447301, 0.36488774, -0.21396936, 0.15184775, 0.28558144, -0.11643821,
0.47422156, 0.398408060, -0.34161375, -1,24370334] T e a0 = 0,30852909.
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3.2 Teste Diagnostico

Diagnosticar uma doenga ¢ uma questdo delicada porque estd em jogo a vida dos
pacientes, sejam eles humanos, caes ou até plantas. As ferramentas utilizadas no processo
diagnodstico sdo testes baseados em medidas feitas em pacientes, sejam quantitativas ou
qualitativas, chamados testes clinicos ou testes diagndsticos (HENDRIX et al., 2016; NEUBER
et al., 2017).

Essas ferramentas se tornaram tdo importantes e difundidas que existem grandes
industrias e laboratorios inteiramente dedicados a produgao de testes diagnosticos cada vez mais
precisos, rapidos e baratos. Os testes podem ser enganosos, especialmente onde pode haver um
problema com um sistema biologico. Antes de um teste ser usado como auxiliar no diagnostico
de uma determinada doenca, seu potencial de erro deve ser avaliado (HENDRIX et al., 2016;
NEUBER et al., 2017).

As propostas tecnoldgicas para reduzir os custos financeiros do tratamento de
doencas e o uso de exames laboratoriais gerais sdo de grande interesse. Essas tecnologias
funcionam como testes de triagem deixando os exames laboratoriais para serem realizados
apenas em seres com alta probabilidade de presenca de doencas. As técnicas de aprendizado de
maquina podem ajudar a identificar individuos doentes com uma probabilidade estatistica
razoavel de verdadeiros positivos.

Yang Xin (et al.,, 2018) dizem: “O modelo de avaliagdo ¢ uma parte muito
importante da missao de aprendizado de maquina”. Neste trabalho, seguimos seus passos para
avaliar nossa proposta, utilizando as métricas obtidas a partir da matriz de confusdo. A matriz

de confusdo é mostrada na Tabela 2.

Tabela 2 - IndicacOes da matriz de confusao.

Previsto como Negativo Previsto como Positivo
Rotulado como Negativo Verdadeiro Neg(a}l:[gf; /True Negative Falso Positivo/False Positive (FP)
Rotulado como Positivo Falso Negativo/False Negative (FN) Verdadeiro Positivo/True Positive

(TP)

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Além disso, as seguintes métricas podem ser calculadas a partir da matriz de
confusio:

e Precisdo: (TN + TP) /(TN + FP + FN + TP). Isso mede a fragdo de previsdes corretas.
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e Sensibilidade ou Recall: (TP) / (TP + FN). Isso mede a capacidade do teste para identificar
corretamente os individuos que t€ém a doenca. Ele mede a probabilidade de o teste obter
um resultado positivo, desde que a condi¢do verdadeira esteja presente. Essa é a métrica
mais importante na triagem, pois um resultado negativo em um teste com alta sensibilidade
¢ util para excluir a existéncia da condigdo.

e Especificidade: TN / (TN + FP). Essa ¢ a capacidade do teste em identificar corretamente
individuos que nao possuem a doenga;

e O Valor Preditivo Positivo ou Precisao: TP / (TP + FP). Isso mede a probabilidade de o
cdo ter a doenca sabendo que o resultado do teste € positivo.

e O Valor Preditivo Negativo: TN / (TN + FN). Isso mede a probabilidade de o cao nao ter
a doenga sabendo que o resultado do teste ¢ negativo.

e A Razdo de Verossimilhanga Positiva (RV+): Sensibilidade / (1-Especificidade). Isso
mostra que para um valor maior que 1 (um), o teste positivo € mais provavel de ocorrer em
caes com a doenga do que naqueles sem a doenga;

e A Razao de Verossimilhanga Negativa (RV—): (1-Sensibilidade) /Especificidade. Isso
mostra que para um valor menor que 1 (um), o teste negativo ¢ mais provavel de ocorrer
em caes com a doenga do que naqueles sem a doenga.

e Area Sob Curva (AUC): a partir da curva Receiver Operating Characteristic (ROC): Isso é
realizado para identificar quao bom o modelo desenvolvido ¢ para distinguir entre dois
parametros, a taxa de verdadeiro positivo e a taxa de falso negativo. Modelos com previsdes

100% corretas tém uma AUC de 1.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

O banco de dados foi dividido em oitenta por cento para treinamento e vinte por
cento para teste. O conjunto de treinamento foi utilizado para determinar os parametros do
algoritmo de aprendizado e o conjunto de teste foi utilizado para validar os modelos pelas

métricas descritas acima. A Tabela 3 mostra os resultados para os modelos utilizados.

Tabela 3 - Métricas de teste dos modelos. Pode-se ver que a Regressdo Logistica obteve as
melhores métricas.

. K Nearest Support Logistic
Naive Bayes . Vector .
Neighbor . Regression
(NB) (KNN) Machine (LR)
(SVM)

Acuracia 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: Elaborado pelo autor (2021).

A partir da Tabela 3, pode-se observar que o modelo LR obteve melhores resultados
que os demais, por exemplo, acuracia de 75%, sensibilidade de 84% e valor preditivo negativo
de 83%. Estes sdo bons resultados porque nos ddo uma grande seguranca de que o c@o previsto
como nao tendo a doenga, na verdade ndo a tem; entdo ndo € necessario realizar um exame
laboratorial nele. Um valor preditivo positivo de 0,69 significa que temos aproximadamente
70% de certeza de que os caes testados como positivos realmente tém a doenca. O RV+ igual a
2,53 significa que um cdo com a doenga tem 2,53 vezes mais chances de ter um teste positivo
do que um sem a doenca. O RV- igual a 0,23 significa que um cdo sem a doenga tem,
aproximadamente, quatro (0,25) vezes mais chance de testar negativo do que aqueles com a
doenca. Assim, o modelo de regressao logistica mostra uma boa capacidade em rejeitar falsos
negativos.

A AUC de 0,77 (Figura 5) mostra a capacidade discriminatoria do teste para
distinguir entre caes com e sem a doenga.

A partir desses resultados, pode-se observar que o modelo de regressao logistica
pode atuar como um método de triagem eficiente para cies com leishmaniose visceral canina
com base apenas na sua visualizagao e, assim, reduzir o custo em exames laboratoriais.

Figura 5 - Curva ROC para aplicacdo do modelo LR no conjunto de testes.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Na tentativa de compreender o tipo de amostras classificadas corretamente e nao
corretamente, para o modelo de Regressao Logistica, obtemos as caracteristicas descritivas de
cada variavel para as quatro classificacdes: TN, FP, FN e TP.

Na Tabela 4 temos a matriz de confusdo. Pode-se ver que este modelo obteve 5
falsos negativos e 12 falsos positivos.

Tabela 4 - Matriz de confusao.

Previsto como Negativo Previsto como Positivo
Rotulado como Negativo 24 12
Rotulado como Positivo 5 27

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Na Tabela 5 observa-se que as amostras classificadas como falso-negativas. Pode-
se observar que 100% das amostras apresentam as seguintes caracteristicas: colora¢cdo normal
da mucosa, auséncia de sangramento, unhas aumentadas, auséncia de lesdo de pele, auséncia

de secrecao ocular e auséncia de blefarite.

Tabela 5 - Frequéncia das variaveis para as amostras de falsos negativos.

Variavel Categoria Frequéncia (%)
Sexo Fémea 20
Macho 80
. Nao 80

Presenca de ectoparasitas B

Sim 20
Normal 60
Nutrigao Magro 40
Caquetico 0
. Normal 20
Linfonodos Aumentado 80

Cor da mucosa Normal 100
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Pélido 0
Sangramento Ndo 10
& Sim 0
Normal 20
Pelagem Regular 60
Ruim 20
Na 80
Lesao no focinho/orelha .ao
Sim 20
Unh Aumentada 100
nhas Onicogrifose 0
Nao 100
P de lesa 1
resenga de lesdo na pele Sim 0
Alopecia N.ao et
Sim 20
S - 1 Nao 100
ecrecado ocular Sim 0
Nao 100
Blefarit
efarite Sim 0
Nao 20
Proximi
roximidade da mata Sim 30

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Na Tabela 6 observa-se que as amostras classificadas como falso positivo. Pode-se
observar que 100% das amostras apresentam as seguintes caracteristicas: Sem sangramento e

sem secre¢do ocular.

Tabela 6 - Frequéncia das variaveis para as amostras falso-positivas.

Variavel Categoria Frequéncia (%)
Sexo Fémea 58
Macho 42
. Nao 0.92
Presenca de ectoparasitas -
Sim 0.08
Normal 83
Nutricao Magro 17
Caquetico 0
. Normal 8
Linfonodos Aumentado 92
Normal 75
Cor da mucosa Palido 25
Sangramento Néo 10
Sim 0
Normal 50
Pelagem Regular 30
Ruim 20
Leséo no focinho/orelha N,ao 83
Sim 17
Aumentada 58
Unhas Onicogrifose 42
Presenca de lesdo na pele Nao 83
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Sim 17
Al i Nao 42
opecia S =
Secrecao ocular Nao 100
¢ Sim 0
Blefarite Nao 92
Sim )
B Nao 92
Proximidade da mata _
Sim )

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A Tabela 7 mostra as amostras classificadas como verdadeiro negativo. Pode-se
observar que as amostras apresentam as seguintes caracteristicas: Sem presenca de lesdo de pele
e sem secre¢do ocular.

Tabela 7 - Frequéncia das variaveis para as amostras de verdadeiros negativos.

Variavel Categoria Frequéncia (%)
Sexo Fémea 42
Macho 58
) Nao 75
Presenga de ectoparasitas Sim 25
Normal 83
Nutricao Magro 17
Caquetico 0
. Normal 8
Linfonodos Aumentado 92
Cor da mucosa Normal o7
Palido 33
Nao 92
Sangramento Sim 3
Normal 62
Pelagem Regular 21
Ruim 17
Lesao no focinho/orelha N.ao %
Sim 4
Unhas Aumentada 96
Onicogrifose 4
Presenca de lesdao na pele N_ao 0
Sim 100
. Nao 92
Alopecia Sim 3
Secregdo ocular Ndo 100
Sim 0
Blefarite N_ao %
Sim 4
L Nao 21
Proximidade da mata Sim 79

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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A Tabela 8 mostra as amostras classificadas como verdadeiras positivas. Pode-se

observar que a maioria das amostras verdadeiras positivas ndo tem presencga de ectoparasitas,

linfonodos aumentados, sem presenca de sangramento, sem presenca de lesdo de pele, sem

secrecdo ocular, sem blefarite e sem proximidade com a floresta.

Tabela 8 - Frequéncia das variaveis para as amostras verdadeiras positivas.

Variavel Categoria Frequéncia (%)
Fémea 30
Sexo
Macho 70
P de ect " Nao 93
resenca de ectoparasitas Sim -
Normal 67
Nutrigao Magro 22
Caquetico 11
Normal 12
Linf
infonodos Aumentado 88
Cor da mucosa N(frmal 63
Palido 37
5 . Nao 89
angramento Sim 1
Normal 26
Pelagem Regular 37
Ruim 37
Na 63
Lesao no focinho/orelha .ao
Sim 37
Unhas Au'menfada 44
Onicogrifose 56
P de les3 | Nao 85
resenga de lesdo na pele Sim 15
Nao 40
Al i
opeca Sim 60
_ Nao 85
Secrecao ocular -
Sim 15
Blefarit Nao 93
efarite Sim 7
3 7
Proximidade da mata N.ao 2
Sim 3

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, quatro modelos de aprendizado de méaquina foram testados como

método inicial no atendimento veterinario para identificar cdes com leishmaniose visceral

canina com base apenas na inspe¢ao visual e fisica do animal. Para isso, obtivemos dados

clinicos de 340 caes com dezoito variaveis. Essas varidveis foram escolhidas com base nas

experiéncias dos profissionais veterinarios e para cada modelo foram selecionadas as melhores
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variaveis para prever os resultados. Os modelos testados foram regressao logistica, maquina de
vetores de suporte, vizinho K-mais proximo e Naive Bayes. O modelo de regressao logistica,
utilizando quatorze varidveis apos o procedimento de selecdo de variaveis, obteve as melhores
métricas: acurdcia de 75%, sensibilidade de 84%, especificidade de 67%, razdo de
verossimilhanga positiva de 2,53 e razdo de verossimilhanca negativa de 0,23.

Observa-se entdo que o modelo foi capaz de identificar a doenca com certo grau de
certeza nos animais, esse modelo possibilita a redu¢do de custos nesse tipo de atendimento,
com o objetivo de realizar a triagem do animais em areas endémicas possibilitando aos
profissionais da area da saude tomarem decisdes com base nas informacgdes obtidas, sendo
possivel por exemplo, separar os animais suspeitos dos outros que ndo apresentam a doenga e
realizar exame laboratorial posterior nos animais triados, dessa forma contribuindo para a
melhoria da satide publica urbana.

O presente trabalho também deu origem a publicacao no periddico cientifico MDPI
Sensors, de exceléncia internacional, com o titulo Diagnostic Classification of Cases of Canine
Leishmaniasis Using Machine Learning (FERREIRA et. al., 2022). Mostrando-se de interesse
de toda comunidade cientifica, possibilitando levantar questionamentos e inspirar trabalhos

futuros na presente area tdo importante para todo o mundo, para o Brasil e o Maranhao.
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