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Resumo

A Leishmaniose € um conjunto de doengas infectocontagiosas provocada por
parasitas do género Leishmania spp., transmitida por insetos da espécie flebotomineos.
Segundo a Organizacdo Mundial de Saude esta é uma das principais doencas
negligenciadas de maior risco epidémico. Sendo, incidente em cinco continentes e
endémica em 102 paises; onde, estima-se que cerca de 350 milhdes de pessoas correm
riscos de infeccdo e surgem mais de 1,3 milhdes de novos casos por ano. A forma mais
grave e letal desta doenga é a L. visceral, que em &reas urbanas prevalece e ocorre com
maior frequéncia em populacfes caninas. Todavia, estes animais sS40 em muitos casos
assintomaticos, e servem como fonte silenciosa para a transmissao em humanos. De modo
que, diagnosticar corretamente esta populagdo impacta diretamente no controle e
erradicacdo do nimero de casos da doenca. No entanto, observa-se que os métodos
tradicionais de diagndstico, possuem uma série de impasses, que podem ser resumidas
em: custo de operacdo elevado, baixa sensibilidade e especificidade, além, da alta taxa de
confusdo entre outras doencas parasitologicas, como a Tripanossomiase canina (TC),
causada por parasitas do género Trypanossoma (espécies T. evansi, T. equiperdum, T.
vivax e T.cruzi). Nesta vertente, pesquisas voltadas ao diagnostico de doencas de dificil
identificacdo, como canceres, doencas virais, doencas cardiovasculares e doencas
mentais, vém associando as técnicas de Aprendizagem de Maquina (AM), juntamente a
técnica de Espectroscopia de Infravermelho por Transformadas de Fourier (FTIR) para a
elaboracdo de novas formas de diagndstico, que resolvam as dificuldades dos métodos
tradicionais e apresentem vantagens para implementacdo em ambiente clinico. Com isso,
este trabalho busca associar a técnica de FTIR e AM para solucionar os problemas
encontrado no diagndstico da Leishmaniose visceral canina (LVC) e TC. Foi utilizado o
espectro de absor¢do no infravermelho de soro sanguineo de 3 grupos de animais. Sendo
eles, soro negativo para LVC, soro positivo para LVC e soro positivo para TC. Nossos
resultados demonstraram que a técnica de FTIR juntamente com as técnicas de AM,
foram capazes de diferenciar individuos néo infectados de individuos infectado por LVC
e TC com sensibilidade e especificidade superior a 90%.

Palavras-chave: FTIR, Leishmaniose canina, Trypanossoma evansi, Analise
Multivariada, Aprendizagem de méaquina, Maquina de Suporte de Vetores, Analise de
Componentes Principais, Validacdo Cruzada.



Abstract

Leishmaniasis is a set of infectious diseases, caused by parasites of the genus
Leishmania spp., Transmitted by insects of the phlebotomine species. According to the
World Health Organization, this is one of the main neglected diseases of greatest
epidemic risk, occurring on five continents and endemic in 102 countries; where, it is
estimated that about 350 million people are at risk of infection and more than 1.3 million
new cases appear each year. The most serious and lethal form of this disease is visceral
L., which in urban areas prevails and occurs more frequently in canine populations.
However, these animals are in many cases asymptomatic, and serve as a silent source for
transmission in humans, so that correctly diagnosing this population directly impacts the
control and eradication of the number of cases of the disease. However, it is observed that
the traditional methods of diagnosis, have a series of impasses, which can be summarized
in: high operating cost, low sensitivity and specificity, in addition to the high rate of
confusion among other parasitological diseases, such as trypanosomiasis canine (TC),
caused by parasites of the genus Trypanossoma (species T. evansi, T. equiperdum, T.
vivax and T. cruzi). In this regard, research aimed at diagnosing diseases that are difficult
to identify, such as cancers, viral diseases, cardiovascular diseases and mental illnesses,
have been associating Machine Learning (AM) techniques, together with the Fourier
Transform Infrared Spectroscopy (FTIR) technique for the development of new forms of
diagnosis, which solve the difficulties of traditional methods and present advantages for
implementation in a clinical environment. With this, this work seeks to associate the FTIR
and AM technique to solve the problems found in the diagnosis of canine visceral
Leishmaniasis (LVC) and CT. The infrared absorption spectrum of blood serum from 3
groups of animals was used, namely, negative serum for LVC, positive serum for LVC
and positive serum for CT. Our results demonstrated that the FTIR technique, together
with the AM techniques, were able to differentiate uninfected individuals from
individuals infected by LVVC and CT with sensitivity and specificity greater than 90%.

Keywords: FTIR, Canine Leishmaniasis, Trypanosoma evansi, Multivariate
analysis, Machine learning, Support Vector Machine, Principal component analysis,

Cross Validation.
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1. Introducéo

A Leishmaniose faz parte do conjunto de doencas negligenciadas e consideradas
de alto risco epidémico pela Organizacdo Mundial de Saude [1]. Sua incidente ocorre em
102 paises, distribuidos principalmente na Asia, Africa, América do Sul e no sul da
Europa [2, 3]. Estima-se que cerca de 350 milhdes de pessoas correm riscos de infecgéo,
com a ocorréncia de 1,3 milhdes de novos casos por ano [1, 4].

A transmissdo desta doencga ocorre em animais mamiferos, através da picada de
insetos vetores infectados de espécie flebotomineo. Em éreas urbanas, a enzootia canina
precede a ocorréncia de casos de infeccdo em humanos, sendo mais frequente e dificil de
identificar [5, 6].

O padrdo ouro para o diagndstico animal ou humano é o Exame Parasitoldgico,
que tem como principal vantagem o custo de operacdo [7, 8] e como principal
desvantagem a dificuldade de encontrar o parasita, sendo necessario dedicar diversas
horas para analisar uma amostra e confirmar a infeccdo [9]. Devido a isso, alternativas
mais rapidas sdo utilizadas como um processo de triagem para a aplicacédo do padréo ouro,
dentre elas, destaca-se os exames soroldgico/imunolégico [8, 10-13] e o de Proteina C-
Reativa (PCR) [9, 14, 15].

No caso da LVC os exames imunologicos sao empregados devido ao baixo custo
de operacdo, além de possuir alta eficiéncia devido a sensibilidade dos antigenos reagirem
com os anticorpos especificos do organismo [7]. O Ensaio Imuno Enzimético (ELISA) e
o teste Imunocromatrografico Rapido (TR) [8], sdo frequentemente aplicados para 0
diagnostico da doenca no animal. No entanto, no processo de triagem muitas outras
doencas sdo identificadas erroneamente, gracas a alta taxa de confusdo com outras
doencgas causadas principalmente por outros parasitas, como por exemplo, os do género
Trypanosoma [7, 16, 17].

Tal confusdo ocorre principalmente pelo fato dos antigenos utilizados nos testes
de triagem, serem derivados da mesma familia da leishmaniose (trypanosomatidae) [18].
Assim, para diferenciar o agente causador da infeccdo, leva-se em consideracdo dois
fatores, os sinais clinicos e se reside em areas endémicas, antes de desenvolver outros

exames para confirmar a espécie do parasita[19]. De forma que, diferenciar se a infeccéo
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é causada por parasitas do género Leishmania ou Trypanosoma € crucial para assegurar
a vida do individuo infectado.

Como ambas as doencas possuem carater de risco a saude publica, e suas formas
de diagnostico apresentam diversos contrapontos, torna-se necessario desenvolver
estudos para tentar sanar estas dificuldades. Nesta vertente, Mohan et. al (2011),
desenvolveu um biossensor nano estruturados, a base de nanoparticulas de Oxido de
Niquel para identificacdo da LV em solucdo de DNA [20]. Moradi et. al. (2016), por meio
de um dispositivo a base de nano folhas de ouro, identificou a leishmaniose tegumentar
pelo analise do DNA [21]. Sattarahmady et. al (2016), criou um marcador visual para
identificar a infeccdo por Leishmania major, através de nanoparticulas de ouro
dissolvidas junto a fitas de KDNA, [22]. Garcia et. al (2016), desenvolveu um dispositivo
baseado em nanoparticulas de ouro para identificacdo da Leishmania infantum em DNA
por medigdes de impedancia [23]. Perinoto et. al (2010), utilizando biossensor
nanoestruturado com proteinas antigénicas ancoradas, foi capaz de detectar anticorpos da
Leishmania amazonensis e T. Cruzi por medidas de capacitancia no soro de camundongos
[17]. E como trabalho mais recente, Cordeiro et. al (2019), desenvolveu um imunosensor
capaz de analisar o sangue de animais infectados pela L. visceral, e por meio de medigdes
com espectroscopia de impedancia eletroquimica identificou a infeccdo[5]. Sobretudo,
Souto et. al (2019) aponta que por mais promissor que 0s biossensores se mostrem para
diagnosticar a leishmaniose, ou outras doencas tropicais, seu pre¢co comercial 0s tornam
inacessiveis no mercado atual [24].

Neste contexto, a técnicas de espectroscopia de absor¢do no infravermelho (IR),
veem sendo aplicada para diagnosticar diversos tipos de doenca, como: canceres [25-34]
doencas virais [35, 36] e doencas mentais [37], devido a sua simplicidade e versatilidade
de uso. O que a torna uma nova forma de diagnostico de baixo custo e de larga escala,
que supera as limitacfes dos testes laboratoriais e de biopsia padrdo, através de uma
metodologia répida, ndo invasiva e com minima ou nenhuma preparacéo da amostra [38].

Em relacdo aos trabalhos publicados recentemente sobre a aplicacéo da técnica de
espectroscopia de absor¢édo no IR, destaca-se os resultados de Zlotogorski-Hurvitz et. al
(2019), que diferenciou pacientes com cancer na boca de pacientes saudaveis pela analise
de suas salivas [39]. Chaber et al. (2019) e Chaber et al. (2018), determinou a
probabilidade de sucesso no tratamento de pacientes com sarcoma de Ewing pela analise

do espectro FTIR obtido em tecido 0sseo[40] e diferenciou este cancer de osteomielite
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[41]. Xinhao et al. (2019), analisou pacientes saudaveis de pré-diabéticos, por meio do
sangue periférico e os diagnosticou por esta técnica[42]. J& em relacdo a parasitas familia
trypanosomatidae, Aguiar et al. (2018) analisou cepas de L. chagasi, T. cruzi e T. rangeli
e obteve uma diferenciacéo clara entre a estrutura morfologica destas espécies [43].

Todavia, ndo encontramos nenhum trabalho voltado ao diagnostico da LVC e TC
utilizando espectroscopia de FTIR. Portanto, devido ao alto risco epidemioldgico e as
dificuldades encontradas para o diagnéstico destas doencgas em animais, este trabalho visa
empregar esta técnica junto aos meétodos de AM para solucionar os problemas no
diagndstico da LVC e TC.
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2. Objetivos

2.1 Objetivo Geral

Propor uma nova de diagnosticar animais com leishmaniose visceral e
tripanossomiase, por meio da espectroscopia de infravermelho com transformadas de

Fourier junto aos métodos de aprendizado de maquina.

2.2 Objetivo Especifico

o Identificar a composi¢do molecular do soro sanguineo canino através do
espectro de FTIR, comparando individuos infectados com os ndo infectados;

o Determinar pela Anélise de Componentes Principais, as regifes espectrais
que melhor contribuem para diferenciacdo das classes de animais;

o Utilizar os espectros de FTIR para a criagdo de um banco de dados, que
sera empregado pelos métodos de aprendizagem supervisionada, servindo como fonte
base para realizacdo do diagndstico;

o Determinar um método de supervisionado que melhor se adeque aos dados
deste estudo;

. Com este método, desenvolver um sistema de aprendizado para
diagnosticar a LVC e a TC através do espectro de FTIR;

. Comparar a sensibilidade, especificidade, custo e aplicabilidade do
método proposto com os procedimentos tradicionais destas doencas, verificando o

potencial para a implementacdo deste tipo de exame em ambiente clinico.
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3. Revisao bibliografica

3.1 Métodos tradicionais para o diagnéstico LVC e TC

A leishmaniose e a tripanossomiase sdo doencas parasitolégicas provocadas por
parasitas da familia Trypanosomatidae, dos géneros Leishmania e Trypanossoma [45,
46]. A transmissdo da LVC é provocada por insetos vetores de espécie flebotomineo,
enquanto a TC e transmitida por insetos triatomineos, atraves do contato entre suas fezes,
ingestdo direta do inseto, transfusdo sanguinea ou pela ingestdo de alimentos
contaminados [45, 46].

Segundo o Ministério da Saude e as Organizagbes mundiais de salde, estas
doencas sdo um grande problema para os servigcos publicos devido a trés fatores: a
variedade de sintomas, alteracGes histopatoldgicas inespecificas e a inexisténcia de um
diagnostico 100% especifico e sensivel [46-48]. Gracas a grande variedade de sintomas,
somente o diagndstico clinico impossibilita a identificacdo destas doencas, de forma que
sua confirmacdo deve ser feita por métodos laboratoriais especificos, que sdo baseados
em exames parasitoldgico e soroldgicos/imunoldgicos [49].

O método parasitoldgico é um procedimento altamente invasivo, onde as amostras
sdo obtidas por meio de puncdes ou escarificacdo de pele e analisadas por microscopia
Otica, sendo impraticaveis por programas de salde publicas devido a sua dificuldade e
demora para operacdo [46]. Todavia, pode-se afirmar que este um método seguro de
confirmacéo da doenca, visto que os resultados sdo baseados na observacdo direta do
parasita, 0 que em casos avanc¢ados a especificidade deste exame pode chega 100%, no
entanto, em casos de animais assintomaticos a sensibilidade fica abaixo dos 80% [46, 47].

Os exames sorologicos/imunologicos sao praticados como alternativa de triagem
para 0 exame parasitolégico e sdo desenvolvidos em duas etapas, a do teste
imunocromatografico rapido (TR), que € a primeira alternativa para identificar os animais
soro positivos e 0 Ensaio Imunoenzimatico (ELISA), utilizado para confirmar os animais
soro reagentes ao TR [46, 47].

O teste ELISA consiste na reacdo de anticorpos presentes no soro animal com
antigenos especificos para a Leishmania, através de marcadores que geram um resultado

observavel por espectrofotometria ou por coloracdo [47, 48]. A sensibilidade e
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especificidade deste exame depende restritamente da espécie do parasita, pois a mesma
interfere na quantidade de anticorpos presentes no soro e dos antigenos utilizados para
reacao [8, 10-13]. Com isso, a principal vantagem do ELISA ¢ a possibilidade de analisar
diversas amostras a0 mesmo tempo, e sua principal desvantagem € a alta taxa de reagédo
cruzada com diversas outras doencas, como: tripanossomiase, pénfigo folidceo sul-
americano, paracoccidiodomicose, esporotricose, entre outras [16].

O teste TR consiste em um procedimento rapido e de facil analise, onde € realizado
uma reacdo direta no soro sanguineo animal com proteinas recombinantes K39, sendo um
procedimento altamente sensivel e pouco especifico, visto que pode apresentar interacao
com diversas anticorpos presentes no soro animal [50]. Desta forma, este procedimento é
adotado como uma alternativa rapida para a triagem entre os exames ELISA e

parasitologico [50].

3.2 Meétodos alternativos para o diagnéstico da LVC

Em relacdo aos procedimentos tradicionais de diagnéstico da LVC, é observado
variagdes nas metodologias para o desenvolvimento destes exames, como por exemplo,
no caso do teste ELISA ao utilizar antigenos diferentes € possivel aumentar a
especificidade e a sensibilidade do teste [8, 10, 12], podendo ainda de identificar a espécie
do parasita [11].

No casos dos exames de Reacdo em Cadeia de Polimerase (do inglés Polymerase
Chain Reaction, PCR), é possivel determinar a espécie e a subespécie do parasita com
alta precisdo [51], além de possibilitar diversas metodologias para melhorar sua
sensibilidade e especificidade [9, 14]. No entanto, este procedimento ndo é empregado
por 6rgédos de saude publica, devido a necessidade de equipamentos robustos, estrutura
laboratorial avangada e manuseio técnico especializado [52].

Por mais que os procedimentos tradicionais de diagnostico da leishmaniose ainda
séo estudados e aperfeicoados, os principais problemas em relacdo ao custo de operacao,
tempo de realizacdo do exame, tempo para aquisicdo de resultados e metodologias que
possibilitem aplicacio em grandes quantidades de amostras ainda ndo foram

definitivamente resolvidas.
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Nesta vertente, pesquisas veem aplicando diversas metodologias alternativas para
diagndsticas doencas, um dos principais ramos de diagndstico sdo 0s sensores quimicos
e biossensores, que sdo dispositivos tecnoldgicos promissores para o diagndstico rapido
facil aplicacdo campo [24].

Os sensores quimicos identificam informacgdes como a presenca e concentracao
de moléculas especificas para a doenca, e por sinal eletrdnico faz uma mensuracéao, onde,
por meio de padrdes desenvolve seu diagnostico[24]. Engquanto os biossensores
identificam a doenca pela interacdo entre os receptores e as moléculas ou antigenos
especificos, gerando um sinal eletrdnico ou marcador visual que possibilita determinar
sua presenca [24]. Na Tabela 1 é apresentado os trabalhos voltados ao emprego desta

tecnologia no diagnostico da leishmaniose.

Tabela 1 - Estudos na area dos sensores e biossensores para o diagnostico da
Leishmaniose

Sensor/Biossensor Alvo Individuos Tempo Ref.
Imunossensor de ressonancia plasménica
- Soro Cées - [53]
de superficie (SPR)
Filme nanoestruturado de 6xido de niquel
. DNA Humanos - [20]
(NiO)
Imunossensor de impedancia 3 10 a 60
o Soro Caes ) [5]
eletroquimica min
Biossensor de composito hibrido de y
L 5 DNA Caes - [23]
polianilina com nanoparticulas de ouro
Biossensor de nanoparticulas de ouro DNA Humanos - [21]
Biossensor com antigenos de Leishmania
) ; Soro  Camundongos - [17]
amazonensis e T. cruzi
) i 15a24
Biossensor com nanoparticulas de ouro  DNA Humanos ) [22]
min

Segundo os trabalhos apresentados na Tabela 1, os sensores/biossensores
desenvolvidos para o diagnostico da leishmaniose apresentaram resultados comparativos
aos exames ELISA, TR e PCR, com a vantagem de uma resposta diagnostica muito rapida
e simples, visto que basta aplicar uma pequena quantidade de amostra no dispositivo e

por medidas elétricas o resultado é obtido em poucos minutos [5, 22].
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Todavia, 0 custo de producdo para um dispositivo deste porte é extremamente
elevado, pois sdo altamente tecnoldgicos, sensiveis e compostos de nanomateriais [20—
23], 0 que torna seu custo final inacessivel pelos 6rgdos de saude publica [24].

Apesar de diversos avangos para o diagnésticos da LVC e TC terem sido
desenvolvidos, um exame de baixo custo, ndo invasivo, rapido, cem porcento especifico
e sensivel ainda ndo foi alcangado[46—48]. Sobretudo para a populacdo canina, que séo
o0s principais alvos de infeccdo e podem servir como fontes para a transmissdo humana
[54].

3.3 Espectroscopia de IR para o diagndstico de doencas

Dentre as diversas formas de diagnostico de doencas, as técnicas baseadas em
espectroscopia de absorcdo no IR, como o FTIR, veem ganhando destaque por sua
praticidade, rapidez e facilidade de manuseio. Sua metodologia se baseia na interacdo
molecular de cunho vibracional, onde é possivel identificar os grupos moleculares e
quaisquer alteracdes que estes apresentam de forma rapida e altamente precisa, com pouca
ou quase nenhuma preparagéo previa da amostra [55-57], permitindo a possibilidade de
emprego em larga escala [38, 68] e com baixo custo operacional [57].

Segundo a plataforma de pesquisa Web of Science, nos Gltimos 20 anos, observa-
se um crescente aumento no nimero de publicagdes desta técnica para o diagndéstico de
diferentes tipos de doencas. A Figura 1 demonstra o numero de publicagdes (registros)
até o final de 2019, filtrando as palavras ‘FTIR’ e ‘diagndsticos’ no contetdo dos

trabalhos.
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Figura 1: Trabalhos publicados nos Gltimos 20 anos segundo a plataforma Web

Of Science. Fonte: Autoria propria.

Observa-se que desde 1999 a 2019 o numero de publicacbes na area de
diagnosticos com o uso do FTIR aumentou em 600 vezes, totalizando 827 publicacdes.
Isso enfatiza que o0 FTIR estd se mostrando como uma nova ferramenta promissora para
auxiliar e facilitar o diagndstico de diversas doencas [57, 59, 60]. Na Tabela 2, é
apresentado algumas pesquisas utilizando o FTIR no diagnostico de doencas de dificil
identificacdo, dando destaque ao uso em diferentes alvos de analise, métodos de AM e

nos resultados alcangados.

Tabela 2: Estudos aplicando a técnica de FTIR para o diagnéstico de doencas.

Meétodo de analise Doenca Alvo Resultado Ref.

PCA, XGBOOST e s Esp. - 100%; Sen. - 85%;

CART Pré-diabétes Sangue Prec. - 93,33% [42]
Sarcoma de .
PCA, LDA, QDA, . Tecido 0
SVM. KNN & RF Ewmg e 65560 Prec. - 88% [41]
Osteomielite
PCA, LDA, QDA, E?XSEia?(?orrTr]]%r:jee Tecido Espec. - 92%; Sens. - [40]
SVM,KNNeRF | P . G550 75,3%
Ewing
PCA, LDA E - 290/ - OG0/
Regressdo Parcial e Dengue Soro Sk 8%/2 ESIEEC, - ok [61]
R? =0,9980
PLSR
PCAe LDA Cancer Pancreas  Tecido [62]
R Exossomo Sens. - 100%; Espec. -

PCA, LDA e SVM Cancer de Boca s salivares 89%; Prec. - 95% [39]
PCA, PLS-D A Bagomovirus Folhas [63]
PCA, SPA, GA, Virus da 0

LDA Dengue Soro Prec. - 100% [36]




PCA-LDA, SPA-
LDA E GA-LDA

Teste-T
Teste U

LDC, QDC,
ECLASS, K-NN e
SVM

Método de Yano’s
Teste-T

Teste -T e CDA

PCA e GA

PCA e LDA

Analise de cluster
e Redes Neurais
Acompanhamento
pelo Espectro

Teste-T

ANOVA, PCA, LDA
e Teste-T

Teste-T, PCA e LDA

PCA-LDA; PCA-
QDA; GA-LDA e
GA-QDA

PCA e LDA

Chikungunha e
Zika Virus

Cancer no
ovario
Cancer no
ovario
Cancer de
ovario
Cancer
endomeétrio

Leucemia

Cancer gastrico

Cancer gastrico
Cancer Mama
Cancer de mama

Cancer de mama

Cancer de
Pulméao

Cancer de colo
Cancer de colo
Cancer de

Prostata

Doenca de
Alzheimer

Sangue

Tecido

Tecido

Soro e
plasma

Soro

Gloébulo
vermelho

Tecido
Soro
Soro

Tecido
Soro

Tecido

Tecido

Tecido

Sangue,
soro e
leucoécito

Sens. - 100%
para Chikungunya;
Sens. - 92%
para Zika virus.

Soro - 96,67%; Plasma -
95% (Céanc. Ovar.)
Soro - 77,08%; Pasma -
81,67% (Cénc. Endom.)

Espec. - 79%; Sens. - 83%

Sens. - 95%; Espec. - 70%;
Prec. - 84,2%

Sens. - 100%; Espec. -
68,2%:; Prec. - 81,1%
Sens. - 84%: Prec. - 74%;
Prec.: 83%

Espec. - 95%-100%;
Sens. - 98%

Sens. -83,3%; Espec. -
100%

Sens. - 96,6%; Espec. -
89,9%; Prec. - 93,8%

Sens. - 75%; Espec. - 100%

Prec. geral: 90%; estagio
grave: 85%; estagio
moderado: 81,9%;
diferenciacéo entre o0s
estagios: 85%

[35]
[25]

[26]

[64]

[65]
[29]

[27]
[28]
[30]
[31]
[66]
[34]

[32]

[33]

[37]

Legenda: Prec. — Precisdo; Sens. — Sensibilidade; Espec. — Especificidade; LDA — Analise de
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Discriminante Linear; QDA — Analise de discriminante Quadratico, SVM — Maquina de Suporte

de Vetores, KNN — Vizinhos k-proximos; RF — Arvores aleatdrias; PLSR - Minimos Quadrados

Parciais; GA — Analise de agrupamento; CDA - Analise de Discriminante Canonico.

Pode-se destacar que algumas doencas foram diagnosticadas tanto em tecido,

quanto em biofluidos, como o soro, plasma e sangue total [25, 26, 28, 30, 31, 35, 36, 62].

O que demonstra a versatilidade que a espectroscopia de FTIR apresenta em desenvolver

0 mesmo diagnostico em diferentes materiais, com alta sensibilidade e especificidade,

visto que as medi¢Bes no FTIR indicaram a composicdo molecular do material. Um
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exemplo desta versatilidade foi o estudo desenvolvido por Depciuch, J. et al. (2017), que
obteve biomarcadores visiveis no espectro de FTIR, que indicavam se o paciente estava
curado ou ndo do cancer de mama [31]. No entanto, a maioria dos trabalhos apresentados
precisaram utilizar as técnicas de AM para potencializar a analise dos espectros, no intuito
de aproveitar 100% das informagdes para assim desenvolverem o diagnéstico por
interpretacdo dos dados [66, 67].

Vale ressaltar que existem ainda alguns desafios cientificos e tecnologicos que
devem ser superados para implementacéo desta técnica em ambiente clinico, no caso dos
biofluidos o processo de coleta e secagem da amostra deve ser bem esquematizado, pois
estes fatores influenciam diretamente na quantidade de analitos e na heterogeneidade das
amostras[38]. Visto que, durante o processo de secagem as moléculas dos biofluidos ndo
se distribuem uniformemente, fazendo com que as bordas de uma gota de sangue, por
exemplo, tenham mais material do que o centro [58].

As etapas de pré-analiticas e analiticas também sdo fundamentais para a
padronizacéo da coleta fora do laboratorio, onde protocolos devem ser desenvolvidos para
garantir um padréo nas medicdes[38]. Por exemplo, a forma, o local da coleta, propor¢édo
de diluicdo, armazenamento, cuidados, insumos, preparagdes e principalmente a triagem
envolvendo as caracteristicas biolégicas dos individuos, como, sintomas, sexo, idade,
entre outras, pode influenciar no padrdo das amostras, causando alteracdes indesejadas
[38].

Além destes fatores, os processos de AM utilizados sdo pontos importantes para
um bom funcionamento da técnica em usos de diagndéstico, todavia, ndo existe um
consenso sobre qual o melhor método a ser utilizado ou priorizado, visto que eles
dependem restritamente da qualidade e da quantidade de informacdes. No entanto, é
observado uma tendéncia entre estas pesquisas, empregando a técnica de Analise de
Componentes Principais (ACP ou PCA, do inglés Principal Component Analisis), junto
as técnicas de analise supervisionadas, como a Maquina de Suporte de Vetores (MSV ou

SVM, do inglés Suport Vector Machine).
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3.4 Métodos de Aprendizagem de Maquina

3.4.1 Analise de Componentes Principais

A PCA é uma técnica multivariada utilizada para a reducéo do volume dos dados
com a menor perda possivel de qualidade, promovendo a observacdo do comportamento
do sistema em coordenadas reduzidas [69].

Esta técnica se baseia na criagdo de componentes chamadas de Componentes
Principais (CP ou PC do inglés, Principal Component), capazes de descrever a variancia
e a covariancia dos dados originais Xi, X2, X3, ..., Xn, €m termos de variaveis ndo
correlacionadas vyi, Y2, 3, ..., Yn. Onde cada yi, consiste em uma combinacéo linear das

variaveis originais X1, X2, X3, ..., Xn [69, 70], conforme ilustrado na Figura 2.

(
Variaveis —> Y Matriz de covaridncia )
_ - —> ). Autovalores
S| X X - Xy
£ —> € Autovetores
2| [ X Xy 0 X o
<1 P ——> Componentes Principais
g . yi=ailxl+ai2XZailxl+ai3x3ailxl+°”+ainxn
I Bt By sax By Vi <Y; <Y;<. <Y,
A
A
c£ @ .. o
q>) @ .. ® .:.
: os3
g @ e o_o
o] o0 ®
o®
Y, /
-

Figura 2: Metodologia para Analise de Componentes Principais.
Fonte: Autoria propria.
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A PCA consiste na extracdo da matriz de covariancia do sistema e a partir dela
obtém-se os autovalores e autovetores, que definem a direcdo e a parcela de maior
variabilidade dos dados, sendo estes referentes a direcdo das Componentes Principais (CP
ou PC, do inglés Principal Component). Geometricamente pode-se representar o sistema
de conversdo realizada pela PCA imaginando a rotacao e translacéo do sistema de dados
X1, X2, X3, ..., Xn Original, com o eixo centrado na média; e através de combinacdes lineares
entre estas informacdes, determina-se as projecdes em dire¢édo as PC.

Nesta andlise cada variavel ndo correlacionada yi possui uma ordem decrescente
de importéncia, onde a y; expressa a maior variabilidade do sistema e é chamada de
primeira componente principal (12 PC); enquanto a segunda variavel y,, chamada de
segunda componente principal (22 PC) ndo é correlacionada a y:1 e concentra a segunda
maior parte da variacdo do sistema de coordenadas; da mesma forma que a terceira
variavel ys (32 PC) ndo se correlaciona a nenhuma outra varidvel e representa a terceira
maior parte da variacdo do sistema. Similarmente o sistema de coordenadas se repete até
que todos os dados sejam completamente transformados em novas coordenadas nédo
correlacionadas [70].

Desta forma, estd técnica se torna uma potente ferramenta para auxiliar na
visualizacdo com comportamento do sistema, quando 0 mesmo apresenta um grande
volume de dados ou amostras, facilitando a diferenciacdo dos grupos por meio das

coordenadas reduzidas, preservando grande parte da qualidade dos dados.

3.4.2 Méaquina de Suporte de Vetores

O SVM ¢ um algoritmo matematico utilizada para o reconhecimento de padrdes,
baseada em funcGes que divide os dados em regides ou hiperplanos de separagédo. Para
isso, a técnica SVM utiliza vetores de peso, juntamente com margens de risco e fun¢bes
para diminuir o overfitting do sistema, estipular intervalos de confianga entre a separa¢ao
das classes[71].

Seu fundamento se baseia no mapeamento dos dados de entrada por meio de
funcbes e transformacOes, que podem ser auxiliadas pelas fungbes Kernel linear,
quadratica ou polinomial. No SVM os dados que estdo em um conjunto X, representados

por X; sdo convertidos para um espaco de alta dimensdo Z, onde cada conjunto Xx; é
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transformado em uma fungdo ¢(x) pela algoritmo Kernel [76, 77]. A metodologia da
técnica SVM associada as fungdes Kernel estd representada em sua forma simples e

resumida através da Figura 3.

(@) Fundamento SVM

: Caracteristica

-------- Limite de risco
Intervalo de confianca

_—
W Vetor peso

N\ Hiperplano de
. Margem maxima

>

(b) Espagoem X

Funcio

(C) Espacoem Z Kernel

Figura 3: Metodologia para a técnica de Maquina de Suporte de VVetores com
fungédo Kernel. Fonte: Autoria propria.

Na Figura 3(a) a técnica SVM desenvolve uma anéalise em alta dimenséo sobre o
conjunto de dados, onde cada caracteristica retem todas as informagdes e variaveis do
sistema. A partir destas caracteristicas, a técnica determina vetores capazes de diferenciar
entre os grupos. E com isso, determina limites de riscos e intervalos de confianga para
sua separacdo. No entanto, quando o sistema apresenta alta complexidade, como no caso
da Figura 3(b), surge a necessidade de aplicar métodos para melhorar a interpretagcdo do

sistema.
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Estes métodos sdo determinados pelas fungbes Kernel, que facilitam a
interpretacdo destes sistemas convertendo os dados que estdo em uma dimenséo X,
compostas por xi informagdes, em um novo sistema Z. Onde, cada componente X, sera
agora interpretada por uma funcdo Kernel caracteristica, facilitando o desenvolvimento
do método, como mostrado na Figura 3(c). Os célculos para o desenvolvimento do
sistema SVM e das fungdes Kernel, séo apresentados com mais detalhes por Scholkopf,
Burges, e Smola (1999)[71] e Muller et al. (2001)[72].

3.4.3 Validagao Cruzada

A técnica de Validacdo Cruzada (VC ou CV, do inglés Cross-Validation) foi
proposta inicialmente por Geisser (1975)[74], como um modelo analitico de previsao e
validacdo de conjunto de dados. De modo que permita uma analise que ndo conflite ou
interfira em um processo de aprendizado, evitando a tendenciosidade em sistemas
computacionais de analise de dados [75].

Sua metodologia é baseada na divisdo do conjunto de dados em k pastas ou dobras
(do inglés k-fold) aleatoriamente, onde as informacdes de cada pasta possua a mesma ou
quase a mesma quantidade de informacdes[74]. Com isso, a VC treina o sistema
desenvolvido k vezes, utilizando k-1 em cada um dos treinamentos, e através de
sucessiveis repeticdes treina todos os dados e os utiliza para validar o sistema, sem que
estes interfiram no processo[74]-[76].

Por fim, a precisdo final do processo de VC, é obtida através do célculo de
pontuacdo média de todos os resultados treinados [74]-[76]. A Figura 4 exemplifica o
processo de validagéo cruzada proposto por Geisser (1975)[74], onde o conjunto de dados
é treinado em quatro dobras e o resultado da validacao é feito pela pontuacdo media da

discrepancia entre os treinamentos.
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Figura 4: Metodologia para Validacdo Cruzada. Fonte: Autoria propria.

Em adicional, Rodriguez, Perez e Lozano (2010) observou que o processo de VC
depende somente de dois fatores: a quantidade de dados para o treinamento e 0 nimero
de dobras escolhidas[75]; de forma que para obter um resultado confiavel neste tipo de
validagdo, é necessario que o nimero k seja de 5, 10 ou mais dobras, dependendo da
quantidade de dados [75], [77].
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4. Metodologia

4.1 Amostras de Soro Canino

As amostras soro positivo e soro negativo para LV utilizadas nesse trabalho séo
oriundas do banco de amostras do laboratério de biologia molecular da FAMEZ
(Faculdade Veterinaria e Zootecnia) da Universidade Federal de Mato Grosso do SUL
(UFMS), coletadas durante a execucdo do projeto "Caracterizacdo genética de isolados
de Leishmania infantum (sin. L. chagasi) de animais por MLSA (Multilocus Sequence
Analysis), e sua associacdo com aspectos clinicos e epidemioldgicos da leishmaniose
visceral” (CEUA 765/2016). As amostras de soro positivos para TC, foram obtidas
durante um surto epidemioldgico na regido do Pantanal-MS, Brasil [78].

O corpo amostral utilizado nesta pesquisa foi de 20 animais soro positivo para
LVC, 8 animais soro positivo para TC e 20 animais soro negativo somente para LVC,

totalizando 48 individuos.

4.2 Diagnostico das Amostras

O diagnostico clinico dos animais considerados positivos para LVC, ocorreu
quando apresentavam sinais clinicos compativeis, tais como: onicogrifose,
linfadenopatia, emagrecimento progressivo, etc. Além do, resultado soroldgico positivo
(imunocromatografia e ELISA) foi realizado a visualizacdo de formas amastigotas de
Leishmania spp. por microscopia Optica para confirmacéao da infeccéo.

Os animais considerados negativos para LVC, foram assim classificados quando
ndo apresentavam sinais clinicos de doenca, e obtiveram resultados soroldgico negativo
para a LVC (imunocromatografia e ELISA).

Os animais positivos para TC, foram diagnosticados por PCR, seguindo os
protocolos propostos por Geysen et al. 2003, onde foi confirmando a infec¢do por
Trypanossoma evansi através do sequenciamento genético deste parasita[79].
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4.3 Preparacao das amostras para medigOes de FTIR

O soro sanguineo animal foi mantido congelado até o momento do uso a uma
temperatura de -20°C. Para a preparagédo deste material, o soro canino foi descongelado a
temperatura ambiente e depositado em substrato de 6xido de silicio (SiO>), seguindo 0s
seguintes passos:

1. Homogeneizacao do soro utilizando Vortex por aproximadamente 30 s;

2. Deposicéo de 30 pl do material em substrato de SiOg;

3. Secagem do material em estufa a 40°C por aproximadamente 30 min.

Estes passos foram repetidos trés vezes no intuito de aumentar a concentragao do
material bioldgico no substrato. Além disso, para cada animal aqui analisado, seu soro
sanguineo foi distribuido em trés substratos de SiO.. Sendo assim, esta pesquisa analisou
60 amostras com LVC, 24 amostras com TC e 60 amostras ndo infectadas (grupo
controle), totalizando 144 amostras provenientes de 48 animais.

4.4 Espectroscopia de FTIR

As amostras foram analisadas uma Unica vez pela técnica de espectroscopia de
infravermelho com Transformadas de Fourier (FTIR) por meio do equipamento
PerkinElmer Spectrum 100N FT-NIR, com o acessorio ATR (Refletancia total atenuada)
acoplado no modo transmitancia, na regido de 4000-600 cm™, utilizando 5 varreduras

com uma resolucéo de 4 cm™,

4.5 Software para o desenvolvimento do Aprendizado de Maquina

Os métodos de AM foram desenvolvidos por meio do software MATLAB
R2018b, sobre a regido espectral de 4000-600 cm™ (total de 3401 variaveis). Nele foi
desenvolvido as analises de PCA e as técnicas supervisionadas através da extensdo
Classification Learner versdo 11.3. Os modelos de aprendizagem supervisionada foram

validados por meio do sistema de Validagdo Cruzada (VC).
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5. Resultados e Discussoes

5.1 Analise do espectro infravermelho

Apos a preparagdo do material, as amostras foram medidas uma Unica vez e como
esperado 0s picos correspondentes as proteinas, carboidratos, lipidios e &cidos graxos sdo
observaveis no espectro de FTIR (Figura 5). As posi¢des dos picos junto aos modos

vibracionais e as biomoléculas correspondentes sdo descritas na Tabela 3.
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Figura 5: Espectro Infravermelho médio do soro sanguineo canino.
Legenda: v: vibracfes de alongamento; ¢o: vibragdes de flexdo; s: simétrica; as:

assimétrica[80]. Fonte: Autoria propria.

No processo de infeccdo, 0 organismo do hospedeiro desenvolve diversas
alteracdes a fim de controlar o desenvolvimento da doenca, neste sentido, era esperado
que houvesse diferencas entre os picos representativos das espécies reativas de oxigénio
e nitrogénio, além de variagcBes nos anticorpos presentes no soro entre os individuos
infectados para o grupo controle [12, 84-86]. No entanto, o espectro de FTIR para as trés
classes de animais apresentam grandes semelhancas entre si, 0 que torna necessario o uso
de algoritmos (PCA, neste caso) que matematicamente encontram informacées espectrais

capazes de discriminar uma classe da outra.
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Tabela 3: Atribuicdo dos modos vibracionais do espectro IR para 0 soro canino.

Modos vibracionais (cm™)  Atribuicdes Biomoléculas Referéncias
=929 | v(C-0) v(C-0-C) Sacarideos, carboidratos; [80, 81]
Sacarideos, DNA, Glicose, a2-
~1033 | ) ) [63, 80-82]
carboidratos; macroglobulina;
Sacarideos, acidos
) Lactato; a2- [35, 36, 63, 64,
~1073 vs(PO2) nucleicos, RNA/DNA, )
) macroglobulina; 80-82]
carboidratos;
=1164 | Sacarideos, carboidratos; [35, 80, 81, 83]
Sacarideos, acidos
nucleicos, diéster de Serina, Tirosina, [28, 35-37, 57,
=~1236 vas(POy) )
fosfato, RNA/DNA, Treonina; 63, 64, 80-82]
carboidratos;
=1314 _ Transferrina; [28, 36, 63, 64,
Coléageno (Amida Il1); ) )
V(CH>) Glicoproteina 80, 81]
~1343 acida al [82]
Fibrinogénio;
vs(COO") ds(CHs) o ) [37, 57, 64, 80,
=1397 Aminoacidos, Proteinas; 19G1; IgM; IgA,
vs(CHs) ) 81]
Haptoglobina;
v(C-0-0) L o Apolipoproteina- [37, 63, 64, 80—
=~1451 Aminoéacidos, lipidios;
vas(CHzs) Al; 82]
=1515 | 6(N-H) . ) [28], [84], [85]
a-hélice da proteina )
) Albumina; IgG4 [28, 36, 57, 63,
=1536 | vs(C-N) o(N-H) (Amida I1);
80-82]
v(C=0) d6(N-H) Folha 3 e hélice de [28, 36, 57, 63,
1633 i ) 19G2; 19G3
vs(C-N) proteinas (Amida I); 80-82]
v(C=0) Amide | Lipidios, fosfolipidios,
, . [35-37, 57, 63,
=1738 | v(C-N) colesterol, ésteres, acidos
. 64, 80, 82]
o(H-N) Amide 1l graxos;
o Apolipoproteina-
~2854 | vs(CHy) Lipidios; 8 [57, 80, 81]
2872 | v(CH2) [28, 57, 80]
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Acidos graxos, ésteres,

. . [28, 57, 63, 64,
2928 | vas(CH2) glicerol, fosfolipidios, 80]
triglicerideos;
Esteres de colesterol, [28, 57, 63, 64,
2960 | vas(CH3) o
lipidios, &cidos graxos; 80]

Lipidios, lipidios ndo
=3067 | v(CHy) ] [28, 36, 57, 63]
saturados (Amida B);

Proteinas (banda Amida
~3276 [28,57]
V(N-H) v(O-H) A);

~3412 Proteinas (Amida A e B); [28]

5.2 Andlise Multivariada: Método nado-supervisionado pela técnica de
Anélise de Componentes Principais

O emprego da técnica de PCA permite observar o comportamento dos dados
espectrais, através da reducao de dimensionalidade do sistema, por meio de combinacdes
lineares entre os dados do espectro de FTIR e as projecdes das varidveis na direcdo de
maior variabilidade dos dados.

A Figura 6 apresenta os coeficientes das informac6es espectrais das classes em
relacdo a estas projecoes, obtidos pela analise de PCA. Nela é exposto os coeficientes da
18 22 e 32 PC, sendo estas, com indice de variancia de 65,53%, 32,78% e 0,98%,
respectivamente, totalizando 99,29% das informacdes dos espectros. Variancia da qual, é
suficiente para investigar o comportamento dos espectros de FTIR em uma observacgédo

tridimensional.
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Figura 6: Loading referente a projecdo de maior variabilidade entre os espectros
de FTIR. Fonte: Autoria propria.

Pelas caracteristicas entre os coeficientes formado através da variancia entre a
PC1 e a PC2 (98,31% do sistema), é possivel confirmar que os espectros de FTIR entre
as trés classes de animais apresentam grande semelhanca entre si. Todavia, os indices da
PC3 indicam que os dados possuem variagdo entre os picos principais (observar as linhas
pontilhadas da Figura 6) demonstrando que algumas informagfes sutis, como
deslocamento de bandas ou atenuagbes, podem estar sendo obstruidas devido a
intensidade das bandas principais do espectro de FTIR.

Assim, analisando os coeficientes da 32 PC, pode-se destacar que diversos picos
estdo contribuindo para a diferenciacdo das classes, entre eles, o pico 3421 cm™ das
vibracbes O-H e N-H referentes ao grupo amida das proteinas A e B [28, 57], que sofrem
um deslocamento para a regido de 3404 cm™; o pico 2960 cm™ e 2872 cm referentes as

gorduras do soro e provenientes das vibragdes assimétrica e simétrica dos grupos CHs e
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CH: [28, 57, 63, 64, 80] respectivamente, apresentou alteracdes para as regides de 2993
cm? e 2877 cm™; o pico 1397 cm referente aos fibrinogénios 1gG1, IgM, IgA e
haptoglobinas [37, 57, 64, 80, 81] tiveram sua banda deslocada para 1408 cm™; o pico
1343 cm referente a Transferrina e a Glicoproteina acida al [28, 36, 63, 64, 80-82]
apresentou alteracio para 1347 cm™,

Na regi&o dos principais compostos bioldgicos (regido de 1800cm™ a 1000cm™)
a 32 PC demonstrou o aparecimento de novos picos, como: 1688 cm™, 1615 cm™ e 1560
cm entre as bandas de 1738 cm™ a 1536 cm™, composta por vibragdes entre 0s grupos
C=0 e C-N da folha p-hélice da Amida | e a flexdes e tor¢do do grupo N-H da Amida Il
[35-37, 57, 63, 64, 80, 82]; 0 pico 1474 cm™ entre as bandas 1515 cm™ e 1451 cm™?,
referente as vibracfes simétricas C-O-O, assimétricas CHs, e flexdo entre o grupo N-H
da a-hélice da Amida Il, proveniente das Apolipoproteina-Al, Albumina e ao IgG4 [37, 63, 64,
80-82]; e 0 pico 1261 cm™ entre 1314 cm™ a 1236 cm™, referente as vibracdes simétricas
C-O e CHoy, e as vibragdes assimétricas entre o grupos fosfato, presentes na estrutura do
DNA/RNA [28, 35-37, 57, 63, 64, 80-82].

Pela anéalise de PCA, é possivel constatar que a hipotese inicial de que as espécies
reativas de oxigénio e nitrogénio, além dos anticorpos estdo realmente apresentando
alteracbes[12, 84-86], e estas ndo sdo perceptiveis ao olho nu, mas sdo visiveis em uma
anélise matematica como no caso da PCA.

Analisando tridimensionalmente o comportamento dos espectros de FTIR para
estas trés componentes principais (Figura 7), € possivel observar que o eixo que melhor
diferencia as classes é dado pela 32 PC, confirmando que ha deslocamento nas bandas dos
espectros ou atenuacdes que ndo sdo observaveis a olho nu, mas que a analise de PCA
permite discriminar. Devido a esta observacédo, as contribui¢fes das 42 5% e 62 PC sdo
apresentadas no APENDICE A, reforcando a hipGtese de que as menores contribuicoes

do sistema estdo sendo fundamentais para melhor discriminagéo das classes de animais.
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o LVC

Figura 7: Representacdo tridimensional das componentes principais para as trés

classes de animais. Fonte: Autoria propria.

Na Figura 7 destaca o comportamento das informagdes contidas no espectro de
FTIR para cada uma das amostras, em um intervalo de confianca de 99,29%, conforme
identificado na analise da Figura 6, é possivel confirmar que o plano formado pela 12 e a
22 PC apresentam grandes semelhancas, o que impossibilita a diferenciacdo dos grupos
somente estas duas componentes. No entanto a 32 PC representou uma variacao de 0,98%
dos dados, todavia os resultados observados por esta componente indicam que 0S
deslocamentos dos picos principais estdo contribuindo para a diferenciacdo dos grupos.

Isso demonstra que neste caso, as componentes de maior variacdo, como a PCl e
PC2 na verdade, estdo atrapalhando a diferenciacdo, visto que elas estdo indicando que
0s dados em sua maioria apresentam o mesmo comportamento. Com isso, a melhor

diferenciacdo sera dada pela variancia das menores componentes principais.
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Desta forma, o tratamento matematico proposto pelo PCA permitiu identificar as
principais alteragdes em uma anélise tridimensional dos espectros de FTIR, onde foram
observados que os picos 3412 cm, 2960 cm™, 2872 cm™, 1397 cm™, 1343 cm™? e as
regides entre 1738 cm™ -1536 cm™, 1515 cm™ - 1415 cm™ e 1314 cm™ - 1236 cm™?, estdo
promovendo as diferenciagdes entre as classes. Sendo estas bandas representadas pelas
proteinas, anticorpos (1gG, IgM e IgA) e o DNA/RNA presentes no soro. Todavia, mais

estudos devem ser realizados a fim de confirmar as hipdteses aqui apresentadas.

5.3 Andlise Multivariada: Método supervisionado pela técnica de Maquina

de Suporte de Vetores

O aprendizado supervisionado parte em deduzir uma classe de dados a partir de
um conjunto de treinamentos rotulados. De modo que o sistema se ajuste para prever a
classe de dados desconhecidos ou conjunto de teste. Neste trabalho, este método foi
empregado para a deducdo de duas doencas, a LVC e a TC, criando assim uma nova
proposta para o diagnostico destas infec¢oes.

Como o algoritmo mais eficiente para uma tarefa de classificagdo ndo pode ser
discernido a priori, foram avaliados 0s seguintes classificadores: vizinhos mais proximos
(KNN), SVM, analise de discriminante linear (LDA), analise de discriminante quadratica
(QDA), florestas aleatorias (RF) e os classificador de conjunto (EC), com diversas
fungdes Kernel associadas.

Dado a alta dimensionalidade dos dados espectrais provenientes do FTIR, foi
gerado recursos a partir das representacdes de dimenséo reduzida pela PCA, no intuito de
diminuir a complexidade dos sistemas. Para isso, foi mapeado o numero de PC que
melhor se representava cada modelo supervisionado.

Todas as 144 amostras foram utilizadas no processo de treinamento e a validagéo
destes modelos foi desenvolvida por meio do método de validacdo cruzada, dividindo o
conjunto de amostras em 10 e 15 dobras. Dentre todos os sistemas de aprendizagem
treinados neste estudo (Apéndice B), os que apresentaram maior acuracia foram o0s
modelos SVM com funcdo kernel quadratica, a matriz de confuséo apresentada na Figura
8 demonstra o comportamento deste algoritmo perante as trés classes de individuos (LVC,
TC e Controle).
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Figura 8: Matriz de confusdo para o sistema de aprendizagem de méaquina pelo
método SVM com funcdo Kernel Quadratica.
Legenda: A) Modelo treinado com 10 dobras +22PC; B) Modelo com Modelo treinado
com 10 dobras +23PC; C) Modelo treinado com 15 dobras +20PC; D) Modelo treinado
com 15 dobras +22PC. Fonte: Autoria propria.

O modelo exposto na Figura 8-A, obteve sensibilidade de 92% paraa LVC e 96%
para o TC, a especificidade para este modelo foi de 92%. Enquanto o modelo da Figura
8-B, obteve sensibilidade e especificidade de 92% para ambas as classes. O modelo da
Figura 8-C obteve sensibilidade de 93% para LVC e 92% para TC, a especificidade
alcancada neste modelo foi de 90%. E por fim, o modelo apresentado na Figura 8-D,
obteve sensibilidade de 93% para LVC e 96% para TC, com especificidade de 88%.

Em relagéo aos falsos negativos a LVC teve uma taxa de 7 a 8% de confuséo com

0s animais do grupo controle; para a TC, a taxa de confusdo com a LVC foi de 4 a 8%, a
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respeito dos falsos positivos a taxa foi de 8 a 10%. Isso indica que os animais do grupo
controle poderiam estar infectados por LVC em ambos os modelos, enquanto que a taxa
de confuséo entre infectados por TC, foi de apenas 2% no modelo apresentado pela Figura
8-D.

Ao Comparar estes resultados com os procedimentos padrdes de diagnostico
destas doencas, 0 método proposto neste trabalho se equipara as técnicas ELISA ou TR
[9, 20, 88]. Em relacdo ao tempo de realizacdo deste procedimento, é necessario 90 min
para a preparacdo, deposi¢édo e secagem do soro no substrato de SiO2, sem necessidade
de nenhum produto para insumo, ou seja, 0 soro apds seco, pode ser analisado diretamente
pelo espectrometro de FTIR.

O custo unitario para este procedimento diagndstico pode ser estimado pelo valor
do equipamento (=150 mil reais) somado ao custo de manutencao da lampada de IR (=10
mil reais), dividido pelo tempo de vida da lampada (2500 horas) e pela quantidade de
medicdes possiveis dentro de 1 hora seguindo o protocolo proposto aqui proposto (60
medic¢des), o que daria em média um valor sem lucros de R$ 1,07 (um real e sete
centavos).

Representando um valor inferior aos gastos cometidos por instituicdes publicas
nos exames tradicionais, onde, para cada reacao de testes de Ensaio Imunoenzimatico sdo
gastos R$ 3,15 (trés reais e quinze centavos) e para cada reacdo de Imunofluorescéncia
Indireta é gasto R$ 1,50 (um real e cinquenta centavos) [89]. J& em relagdo aos valores
cobrados por entidades particulares, que visam lucros comerciais, a média de um TR
unitéario é de R$ 31,59 (trinta e um reais e cinquenta e nove centavos) [90], enquanto um
teste ELISA junto a Imunofluorescéncia Indireta é cobrado valores de 75,00 a 100,00
reais [91].
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6. Conclusao

A Leishmaniose é uma das principais doencas negligenciadas de alto risco a satde
publica, seus meétodos de diagndsticos tradicionais sd@o de baixa sensibilidade e
especificidade, além de apresentarem confusdo com diversas doengas, principalmente as
da mesma familia, como a Tripanossomiase. Visando solucionar estes problemas, foi
aplicado a técnica de espectroscopia de FTIR junto as técnicas de AM, no intuito de
identificar e diferenciar animais com LVC de animais com TC e grupo controle, através
da anélise do soro sanguineo.

A técnica de PCA indicou alteragfes nos picos do espectro de FTIR provenientes
as proteinas, anticorpos e DNA/RNA entre as classes de animais. Enquanto a técnica
SVM com funcdo kernel quadratica, permitiu o desenvolvimento de modelos de
aprendizagem capazes de identificar estas doencas com acuracia de 91,7%, especificidade
de 92%, sensibilidade de 93% e 96% para LVC e TC, respectivamente.

Portanto, concluisse que o uso da espectroscopia de FTIR junto aos métodos de
AM, apresentam vantagens em relacdo a sensibilidade, especificidade, custo de operacdo,

facilidade de uso e uma rapida alternativa para diagnosticar a LVC e TC.
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APENDICE A — Andlise de PCA para a 3?, 42, 52 ¢ 62 PC.

Pela andlise de PCA, foi observado que as menores parcelas do sistema de reducao
de dimensionalidade estdo sendo responsaveis pela maior diferenciacdo do sistema, a
Figuras 9 apresenta o coeficiente dal? PC, para comparacgdo entre as 3?, 42 5% e 62 PC. Ja
a Figura 10 demonstra o comportamento tridimensional destas componentes perante a

reducdo de dimensionalidade dos espectros de FTIR.
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Figura 9 - Loading referente a projecdo de maior variabilidade entre os espectros
de FTIR paraa 3% 4% e 52 PC. Fonte: Autoria propria.
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Figura 10 - Representacdo tridimensional da 4?2, 5% e 62 PC para as classes de

animais. Fonte: Autoria propria.

Na sessdo 5.2 € destacado que as principais contribuicbes dos espectros de FTIR
para a separagdo das classes de animais, estariam contidas nas menores variagdes e
deslocamento das bandas. Através da analise tridimensional da 42, 5% e 62 PC (Figura 10),
é possivel confirmar esta hipotese, de modo que as contribuicdes provenientes aos picos
das proteinas, anticorpos e DNA estdo de fato contribuindo para a discriminagdo entre as
classes de animais.

Principalmente para a classe dos animais com LVC, onde é observado que a
variacdo deste grupo na Figura 10 € muito maior do que 0s outros animais, com isso, é
possivel deduzir pelo espectro apresentado na PC6 que os animais com LVC apresentam
uma variagao extremamente superior quando comparado as outras classes. Alem disso,
as classes de animais foram perfeitamente discriminadas pelas PC4, PC5 e PCG6, no
entanto mais estudos devem ser realizados, ja que estas trés componentes somam apenas

0,53% da variacéo do sistema.
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APENDICA B — Métodos de analise supervisionada
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Figura 11 — Taxa de acuracia para os métodos de aprendizado supervisionado
obtidos durante o treinamento com 10 dobras por VC. Fonte: Autoria préopria
Legenda: RF — Arvores aleatdrias; LDA — Andlise de discriminante linear; QDA —
Analise de discriminante quadratica; SVM — Maquina de suporte de vetores; KNN —
Vizinhos k mais préximos; EC — Aprendizado em conjunto; S — agrupamento suave; M
— Agrupamento medio; F — agrupamento forcado; L — Linear; Q — Quadratico; C —
Cubico; GL — Gaussiana leve; GM — Gaussiana média; GF — Gaussiana forcada; Co —

Cosseno; LQD — Discriminante linear e quadréatico; - ROB — RUSBoosted.
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Figura 12 — Taxa de acuracia para os métodos de aprendizado supervisionado
obtidos durante o treinamento com 15 dobras por VC. Fonte: Autoria prépria
Legenda: RF — Arvores aleatdrias; LDA — Andlise de discriminante linear; QDA —
Anélise de discriminante quadratica; SVM — Maquina de suporte de vetores; KNN —
Vizinhos k mais préximos; EC — Aprendizado em conjunto; S — agrupamento suave; M
— Agrupamento medio; F — agrupamento forcado; L — Linear; Q — Quadratico; C —
Culbico; GL — Gaussiana leve; GM — Gaussiana média; GF — Gaussiana forcada; Co —

Cosseno; LQD — Discriminante linear e quadréatico; - ROB — RUSBoosted.



