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Estratégias para selecdo de varidveis em diferentes modelos preditivos para

tuberculose animal

RESUMO - O objetivo deste estudo foi usar diferentes metodologias estatisticas
para selecdo de variaveis para predizer a presenca da tuberculose bovina em um
rebanho, e desta forma encontrar as estratégias que identificassem variaveis
associadas com a presenca de pelo menos um animal positivo dentro de um
rebanho. Este procedimento foi aplicado a um banco de dados resultante de um
questionario e de testes de tuberculinizacdo aplicados por médicos veterinarios da
Coordenadoria de Defesa Agropecuéaria do Estado de Sdo Paulo (CDA). Com base
na combinacdo de métodos classicos de regresséao, foram utilizadas, no capitulo 2,
trés estratégias de selecao para que se obtivesse uma reducédo gradativa do numero
de variaveis com base no conhecimento da epidemiologia da doenca. A partir dos
dados originais, algumas variaveis foram mantidas e outras criadas, sendo o
rebanho a unidade de observacgéo. O capitulo 3 apresenta as etapas relacionadas a
utilizacdo de algoritmos de “machine learning” para analises preditivas em saude
animal. A variavel resposta foi o rebanho com pelo menos um animal positivo no

teste diagndstico de tuberculose.

Palavras-chave: bovino, predicao, critérios



STRATEGIES FOR SELECTING VARIABLES IN DIFFERENT PREDICTIVE
MODELS FOR ANIMAL TUBERCULOSIS

ABSTRACT - The aim of this study was to use different statistical methodologies for
selection of variables to predict bovine tuberculosis within a herd, and in this way find
the strategies to select variables associated with the presence of a positive animal
within a herd. This procedure was applied to a database that resulted from a
questionnaire and tuberculin tests applied by veterinarians from the Agricultural
Defense Coordination of the State of Sdo Paulo (CDA). Based on the combination of
classical regression methods, in Chapter 2, three selection strategies were used in
order to obtain a gradual reduction in the number of variables based on the
epidemiology of the disease. From the original data, some variables were maintained
and others created, with the herd being the unit of observation. Chapter 3 presents the
steps related to the use of “machine learning” algorithms for predictive analysis in animal
health. The response variable was the positive herd for tuberculosis.

Key-words: bovine, prediction, criteria



CAPITULO 1 - Consideragdes gerais

Introducéo
A tuberculose bovina (bTB) € uma doenga crbénica debilitante causada por

Mycobacterium bovis do complexo de bactérias Mycobacterium tuberculosis. A
bactéria é ubiqua e tem distribuicdo mundial, porém os paises em desenvolvimento
séo os mais afetados (Covisi et al., 1998; Shitaye et al., 2007; O'reilly et al., 1995).
Esta bem documentado que o gado atua como principal reservatério de M. bovis,
enguanto humanos e outras espécies como cabras, porcos, bufalos, caes, primatas,
texugos, veados, gambas e bisdes sdo hospedeiros suscetiveis. Em bovinos a
tuberculose é responsavel por uma redugédo da produtividade (O‘Reilly et al., 1995;
Thoen et al., 2006; Barlow et al., 1999; Bolske et al.,1995).

InfeccBes por bTB em humanos sdo muito dificeis de diferenciar clinicamente
de infecc¢des por M. tuberculosis (Granja, 2001; Collins, 1997). Pessoas com sistemas
imunologicos fracos ou subdesenvolvidos, como pacientes com HIV, jovens e idosos,
sdo particularmente vulneraveis as infecgdes por micobactérias, incluindo infec¢des
por M. bovis (Chaisson e Hopewell, 1980; Grange et al., 1994). Isso, sem duvida,
significa que o tratamento é muitas vezes prolongado, levando ao aumento da
morbidade e mortalidade como resultado da resisténcia aos medicamentos, com

enormes implicacgdes financeiras.

Independentemente da ameaca zoondética e dos custos econdmicos
significativos associados a doencga, estimativas precisas da prevaléncia de bTB sao
deficientes em muitos paises, incluindo o Brasil, onde os programas nacionais de
controle vém sendo aos poucos implementados. A verdadeira carga da doenca
permanece desconhecida devido a falta de dados de vigilancia de rotina da maioria

dos paises em desenvolvimento.

O principal teste diagnoOstico para tuberculose em bovinos € o teste
tuberculinico intradérmico - ou teste cutdneo - que provoca uma reacdo de
hipersensibilidade tardia localizada em animais expostos ao M. bovis (De La rua-
Domenech et al., 2006).

A reinterpretacdo em testes de nivel severo € uma medida que pode ser tomada
pelos veterinarios do governo, a seu critério, em cenarios de alto risco. Ainda assim,
€ necessario um método sistematico para identificar os testes direcionados para
reinterpretacdo. O aprendizado de maquina, que tem sido usado para desenvolver

modelos sensiveis e especificos para avaliar a probabilidade de um incidente de bTB



(Romero et al., 2021, 2020), oferece um mecanismo que possibilita a selecdo de testes

mais apropriados.

A andlise epidemiolégica dos dados deve ser incorporada aos programas de
controle e erradicacdo (Good e Duignan, 2011; White et al., 2013). O objetivo deste
estudo foi usar dados em nivel de rebanho, segundo o inquérito realizado em 2011
para conhecer a situacao epidemioldgica da brucelose e tuberculose bovina do Estado
de S&o Paulo, e assim construir modelos estatisticos, classificando as variaveis
significativas que pudessem explicar a ocorréncia de rebanhos bovinos com animais
reagentes no teste de diagndstico de tuberculose. Isso pode permitir a introducéo
direcionada de medidas adicionais de controle de doencas para mitigar o risco

representado.



1. REVISAO DE LITERATURA

1.1 Tuberculose bovina e suas implicacdes

A tuberculose (TB), doenca infecciosa causada por membros do complexo M.
tuberculosis (OMS, 2020), € uma das principais causas de mortalidade por doencas
infecciosas em todo o mundo. Como uma doenca zoonGtica, a tuberculose afeta
humanos e varias espécies animais e tem sido reconhecida como um grande risco
para a saude de humanos e animais ha mais de um século (Olea-Popelka et al., 2017).
Em 2019, 1,4 milhdo de pessoas morreram de tuberculose (OMS, 2020). A
tuberculose bovina € uma doenca cronica de bovinos causada por membros do
complexo M. tuberculosis, principalmente por M. bovis, mas também por M. caprae e,
em menor grau, por M. tuberculosis (OIE, 2019). Além de infectar bovinos e humanos,
a mesma micobactéria também infecta outros animais domésticos e populacdes
selvagens (Kanipe e Palmer, 2020), causando doencgas gerais, pneumonia, perda de
peso e mortes. A tuberculose humana é causada pela espécie M. tuberculosis. (Smith
et al., 2006). O M. bovis pode infectar, além dos bovinos, outros mamiferos domésticos
e silvestres, e 0s seres humanos, causando, entéo, a tuberculose zoondtica (Ragan,
2002).

Essa enfermidade possui grande importancia social e econdmica, pois acarreta
perdas e restricdes a atividade pecuéria, além dos prejuizos aos sistemas publicos de
saude (Valente et al., 2011). Presente em diversas regides do mundo (Ruggiero,
2004), a tuberculose bovina apresenta maior prevaléncia em rebanhos leiteiros
(Figueiredo, 2010), principalmente quando estabulados, e menor prevaléncia no gado
de corte, pois sao abatidos precocemente e criados, frequentemente, em manejo
extensivo (Abrah&o, 1998).

A transmissao do M. bovis para os bovinos ocorre com maior frequéncia por via
aerogena (Abrahdo, 1998). Em seres humanos, a transmissao ocorre principalmente
pela via digestiva, por meio da ingestdo de leite in natura e derivados n&o
pasteurizados contaminados (Menzies e Neill, 2000).

O M. tuberculosis e o M. bovis sao altamente patogénicos (Une e Mori, 2007) e

causam enfermidade clinica e patologicamente indistinguivel (Cosivi et al., 1998).



Concomitante a isso, formas pulmonares e extrapulmonares de tuberculose humana
de origem animal continuam ser um problema em areas onde a prevaléncia da
infeccdo nos bovinos € alta (Acha e Szyfres, 2003). Porém, de acordo com Humblet
et al. (2009), a incidéncia do M. bovis permanecera provavelmente subestimada
enquanto a diferenciagdo entre as espécies de micobactérias ndo for
sistematicamente realizada, contribuindo dessa forma, para que continue sendo
amplamente distribuida e negligenciada na maior parte dos paises em
desenvolvimento.

Nesse contexto, o Programa Nacional de Controle e Erradicacédo da Brucelose
e da Tuberculose Animal (PNCEBT), instituido em 2001, objetivou a reducdo da
prevaléncia e incidéncia de tuberculose e de brucelose (Brasil, 2016). Apesar da
existéncia de um programa oficial de controle e erradicagcdo da doencga animal e da
doenca em humanos, ambos os programas nao trabalham em ag¢fes conjuntas e a
tuberculose representa uma importante enfermidade em varias regides do Brasil
(Lilenbaum et al., 2007).

Segundo Cosivi et al. (1998), devido aos impactos do M. bovis na satude animal
e salde publica, programas de vigilancia da doenca em humanos devem ser
considerados uma prioridade, especialmente em areas onde fatores de risco estao
presentes. Pesquisas evidenciaram que a conscientizacdo sobre as possiveis
implicagBes para a saude publica, devido ao gado infectado, ndo pode ser banalizada
(Ameni e Erkihun, 2007; Munyeme et al., 2010), pois a consciéncia da populagéo
guanto a tuberculose bovina, principalmente pessoas do grupo de risco, € de extrema
importancia para as politicas publicas de saude quando se considera o controle e a
erradicacao.

Alguns aspectos interferem na execucao das referidas medidas, dentre eles
fazem parte a insuficiéncia de recursos, escassez de profissionais treinados para atuar
na area, falta de decisdo politica, aléem da subestimacdo da importancia da
tuberculose bovina nos setores de saude publica e animal pelos 6rgéos estaduais e
nacionais de controle sanitario (Cosivi et al., 1998).

Embora existam limitacbes ao medir a verdadeira dimensédo do problema, é

necessaria a realizacdo de estudos para compreender os casos de tuberculose em



animais, e assim, conhecer a epidemiologia da tuberculose bovina no Brasil e

promover melhorias na qualidade da saude animal e consequentemente humana.

1.2 Variaveis relacionadas a distribuicdo datuberculose bovina

Fatores associados a ocorréncia da tuberculose bovina (TB) foram avaliados
em muitos estudos no Brasil, por meio de levantamentos epidemioldgicos realizados
em diferentes estados, que demonstram diferentes variaveis de risco associados a
doenca (Bahiense et al., 2016; Dias et al., 2016; Barbieri et al., 2016; Galvis et al.,
2016; Guedes et al., 2016; Lima et al., 2016; Néspoli et al., 2016; Queiroz et al., 2016;
Ribeiro et al., 2016; Rocha et al., 2016; Silva et al., 2016; Veloso et al., 2016;
Vendrame et al., 2016).

Em nivel de rebanho, a infeccdo por M. bovis € mais provavel quanto maior a
proximidade entre os animais; por isso, a introdu¢ao e a manutencdo da tuberculose
bovina em um rebanho séo fortemente influenciadas pelas caracteristicas da unidade
de criacdo (Goodchild e Clifton-hadley, 2001; Barbieri et al., 2016; Vendrame et al.,
2016). Quando se menciona tamanho de rebanho, esta se referindo a probabilidade
de contato efetivo entre o animal infectado e um susceptivel (Cook et al., 1996;
Cleaveland et al., 2007). A principal via de transmisséo da tuberculose bovina nestes
casos é a aerdgena, pois o0 contato entre animais facilita a transmissao via aerossois
(Menzies e Neill, 2000). Com relacé&o ao tipo de exploracdo como fator de risco, grande
parte das pesquisas mostra que o0s rebanhos de producado leiteira apresentam
prevaléncias mais elevadas de tuberculose comparadas aos rebanhos de corte (Cosivi
et al., 1998; Humblet et al., 2009; Belchior et al., 2016; Silva et al., 2016; Bahiense et
al., 2016; Vendrame et al., 2016; Néspoli et al., 2016; Veloso et al., 2016; Rocha et al.,
2016). De acordo com Salazar (2005), o risco de infeccdo em bovinos de corte é
minimo quando mantidos em baixa densidade populacional e em pastagens, mas
guando mantidos em confinamento, o risco de transmissdo é semelhante ao dos
rebanhos leiteiros. Outro fator de risco considerado para a tuberculose esta
relacionado a reservatorios na fauna silvestre e 0s possiveis contatos que podem
manter com as exploracfes pecuarias, pois favorecem um ciclo de transmissdo do

agente entre bovinos-espécies silvestres-bovinos (Michel et al., 2010).



No Brasil, estudos de prevaléncia e fatores de risco conduzidos em Minas
Gerais (Belchior et al., 2016), Parana (Silva et al., 2016), Bahia (Bahiense et al., 2016),
Mato Grosso (Néspoli et al., 2016), Rondbdnia (Vendrame et al., 2016), Goias (Rocha
et al., 2016) e Santa Catarina (Veloso et al., 2016) identificaram como principal fator
de risco a exploracao leiteira, rebanhos maiores e com maior grau de tecnificagéo.
Segundo Belchior et al. (2016), a probabilidade de infeccdo aumenta nas propriedades
de producéo mais intensiva e tecnificada, o que pode estar relacionado a sistemas de

criagdo animal em confinamento parcial ou total.

1.3 Inteligéncia Artificial e Machine Learning

Inteligéncia artificial (IA) € a capacidade de um algoritmo de assimilar
informacbes para realizar tarefas caracteristicas da inteligéncia humana, como
reconhecer objetos e sons, contextualizar a linguagem, aprender com o ambiente e
resolver problemas. Pode ser entendida como o potencial da maquina de tomar a
melhor decisdo possivel dada a quantidade de informacé&o disponivel, com habilidade
de adaptacéo a diferentes situacfes (Kuhn e Johnson, 2013; Chollet e Allaire, 2017).
Atualmente a IA tem sido utilizada em varios campos da ciéncia, principalmente nas
areas da saude, da industria e ambiental (Ge et al., 2017; Chiavegatto Filho et al.,
2018; Di Minin et al., 2018; Santos et al., 2019b). A aplicacdo dessas técnicas aos
dados de midia social, por exemplo, permite que o comportamento humano seja
investigado em uma escala sem precedentes, tornando a IA uma constante no

cotidiano da sociedade contemporanea (Di Minin et al., 2018).

Estudos a respeito da IA iniciaram-se na década de 1950 dentro da area da
ciéncia da computacao com o intuito de automatizar tarefas intelectuais, normalmente
executadas por seres humanos. Até o final dos anos 80 acreditava-se que a IA, em
nivel humano, poderia ser alcancada mediante a programagéo de um grande conjunto
de regras explicitas para manipular o conhecimento (Chollet e Allaire, 2017). Esse
paradigma ficou conhecido como IA simbdlica e, embora capaz de solucionar uma
série de problemas logicos bem definidos, néo foi eficiente na solugdode problemas
mais complexos e confusos como a classificagdo de imagens, oreconhecimento de
linguagem natural e traducdo. Isso porque a IA simbodlica ndo consegue descobrir
regras explicitas para a solucdo de um problema, uma vez que asregras devem ser
previamente programadas no sistema, e os dados sdo processadosde acordo com

essas regras (Kuhn e Johnson, 2013; Bruce e Bruce, 2017; Chollet e Allaire, 2017).



Em meados dos anos 80 e inicio dos anos 90 surgiu uma nova abordagem,
o0 aprendizado de maquina estatistico, ou simplesmente, aprendizado de maquina
(Machine Learning). Nesse novo paradigma os dados a respeito de um problema sao
fornecidos a maquina, bem como as respostas esperadas, e o aprendizado consiste
na geracéo das regras de deciséo, que € a saida do sistema computacional. Em outras
palavras, a maquina aprende por conta propria as regras para a tomada de deciséo
(Bruce e Bruce, 2017). Assim, o aprendizado de maquina se concentra no
desenvolvimento de algoritmos eficientes que agrupam grandes quantidades dedados
visando otimizar modelos preditivos para, a partir da compreensao da estruturados
dados, compor as regras de predicdo. Os métodos de aprendizado de maquina podem
ser divididos em quatro categorias diferentes: aprendizado ndo supervisionado,
aprendizado supervisionado, aprendizado semi-supervisionado e aprendizado por
reforco, sendo que o aprendizado supervisionado e o aprendizado ndo supervisionado
sdo os métodos mais amplamente adotados (Ge et al., 2017). No cenéario nédo
supervisionado apenas covariaveis preditoras estao disponiveis no conjunto de dados,
em problemas supervisionados, além das covariaveis, esta disponivel também uma
resposta de interesse, responsavel por guiar a analise (Brucee Bruce, 2017; Santos et
al., 2019a). Em resumo, aprendizado de maquina é um campo de pesquisa estatistica
para o0 treinamento de algoritmos computacionais que dividem, classificam e
transformam uma base de dados para maximizar a capacidadede classificar, prever,
agrupar ou descobrir padrées em um conjunto de dados de destino (Reichstein et al.,
2019).

1.4 Panorama do uso de Machine Learning na area da satude animal.

Diversos estudos tém sido desenvolvidos no ambito de Machine Learning
aplicado a saude animal. O crescimento das pesquisas nessa area ocorre
conjuntamente ao aumento da demanda por métodos que possam facilitar
diagnésticos e otimizar o tempo de profissionais da area da saude.

Romero et al. (2021) objetivaram comparar modelos resultantes de trés
algoritmos de Machine Learning para conceber estratégias de controle e/ou prevencao
de doencas baseadas no risco em nivel de rebanho na Inglaterra. O modelo de
Machine Learning apresentou o melhor desempenho dentre os modelos analisados,
com modelos de saida de alto desempenho.

Romero et al. (2020) demonstraram uma nova aplicacdo da analise de arvore

de classificacdo para melhorar a compreenséao da tuberculose (TB) como uma doenca



complexa e multifatorial e como uma ferramenta de selecdo para modelos
paramétricos. Os modelos de arvore criados ajudaram a explicar como os fatores de
risco de TB estavam inter-relacionados e caracterizavam grupos de rebanhos de alto
risco em relacéo a probabilidade de um incidente. A natureza da analise permitiu que
grandes conjuntos de dados com varios fatores de risco fossem analisados.

No contexto brasileiro, Larios et al. (2021) investigaram o uso de
espectroscopia no infravermelho médio e analise multivariada para realizar um
diagnéstico rapido, preciso e facil da leishmaniose visceral canina. Soros sanguineos
de 20 caninos nao infectados, 20 por Leishmania infantum, e oito caes infectados por

Trypanosoma evansi foram estudados. Os dados demonstram que a analise de

componentes principais com algoritmos de aprendizado de maquina alcangou uma

precisdo geral acima de 85% no diagnostico.
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CAPITULO 2 - Estratégias para selecio de variaveis em um modelo logistico

RESUMO

A regressao logistica vem sendo amplamente utilizada em procedimentos de selecéo
de varidveis. Em grandes bancos de dados a selecdo de variaveis se torna
imprescindivel, pois elege as variaveis com maior peso explicativo dentro do que foi
estudado. Isso é facilmente contornado pelo experimentador, a partir de um processo
criterioso de selecdo de variaveis, concomitante ao conhecimento especifico do
problema. Em pesquisas de saude animal a utilizacdo desse método pode acarretar
multicolinearidade e podem ser selecionadas variaveis que nao condizem com a
biologia da doenca, além da possibilidade de excluir varidveis condizentes com a
causa analisada, comprometendo o resultado da pesquisa. Combase na combinacao
de métodos classicos de regressao, foram utilizadas, neste estudo, trésestratégias de
selecdo que possibilitassem uma reducao gradativa do nimero de variaveis com base
na epidemiologia da doenca. Este procedimento foi aplicado a um banco de dadosde
uma pesquisa de saude animal, no caso, rebanhos bovinos com a presenca de
tuberculose. Os resultados mostraram que notadamente nos trés métodos as variaveis
gue estao correlacionadas a producéo leiteira foram as mais significativas em cada
estratégia, sendo elas: rebanho maior OR =1,72, 95% 1C=1,20-2,45; namero de
ordenha OR=1,71, 95%IC=1,23-2,38, entrega leite OR =1,71, 95% IC=1,11-2,61, raca
bovina OR=1,18, 95% IC=1,03-1,37, em que as trés estratégias destacaram a
aquisicdo de animais como uma variavel associada a presenca da doenca. Conclui-
se gue a estratégia de selecao influi acentuadamente nas variaveis selecionadas,
sugerindo a necessidade de muita cautela ao fazer inferéncias causais a partir de
banco de dados com grande nimero de variaveis explanatoérias, a fim de que se possa
chegar a modelos com varidveis que de fato influam na ocorréncia do desfecho

estudado.

Palavras-chave: saude animal, data mining, tuberculose
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INTRODUCAO

Uma compreensdo abrangente de como a transmissao ocorre é necessaria
para controlar a doenca e projetar e implantar medidas de controle eficazes. No Brasil,
a erradicacéo da tuberculose bovina (bTB) esta se mostrando dificil, contrastando com
a situacao em paises europeus (Allen et al., 2018). A doenc¢a tem uma epidemiologia
notoriamente complexa em todo mundo, envolvendo néo apenas bovinos, mas também
outros hospedeiros de vida selvagem. Diante da possibilidade de diferencas
epidemioldgicas entre regides e ao longo do tempo seria imprudente generalizar ou

extrapolar sem dados de vigilancia abrangentes.

Supde-se que a transmissdo indireta por meio de ambiente contaminado
envolve a geracao de nucleos de goticulas com bacilos, a partir de fémites, como solo,
pastagens, excretas e ambiente construido, seja por inalacdo ou ingestdo de animais
hospedeiros (Palmer et al., 2004; Phillips et al., 2003; Vicente et al., 2007). Uma
componente chave do potencial de um ambiente contaminado contribuir para a
dindmica de transmisséo da bTB é asobrevivéncia dos bacilos da tuberculose nesses

fomites ambientais.

Diante de tantas varidveis para a ocorréncia da doenca, se faz necessario avaliar
cadauma para que gque se tenha um diagndstico preciso para doenca. Atualmente o
uso de bancosde dados para avaliar a situacado epidemiolégica de doencas se tornou
uma chave de pesquisa e prevencdo. No entanto, estes bancos de dados sédo
compostos por muitas variaveis, e, portanto, é preciso analisar todas com cuidado e

selecionar as que mais fazem sentido em relacéo a epidemiologia da doenca.

O objetivo principal da selecdo de varidveis € incorporar variaveis
epidemiologicas relevantes e estatisticamente significativas no modelo, enquanto
exclui ruido e variaveis redundantes (Tolles e Meurer, 2016; Kiezun et al., 2009).
Existem muitos procedimentos paraesse propdésito, como selecao proposital e melhor
subconjunto. Esses procedimentos tém se mostrado poderosos na construgdo de
modelos e sdo amplamente utilizados. No entanto, nenhum desses procedimentos é
uma panaceia, especialmente na era dos big data, quando muitas variaveis estao

disponiveis.

A selecdo proposital de variaveis geralmente envolve testes univariados para
rastrearvariaveis que estdo significativamente associadas ao resultado de interesse.

Em seguida, ummodelo de regresséo € construido com base nessas variaveis. No
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entanto, tal procedimento pode ignorar algumas variaveis importantes que funcionam
em conjunto para fazerem efeito,mas que ndo atingem o nivel de significancia
estatistica quando testadas de forma independente (Zhang, 2016). Porém esse
procedimento pode ser utii em um conjunto de dados com pequeno numero de

variaveis, mas pode ndo ser a melhor escolha diante de muitas variaveis.

Frequentemente, os conjuntos de variaveis devem ser reduzidos para obter 0s
modelos estatisticos mais simples com a perda minima de informacédo. O problema
reside nopeso estatistico diferente de cada variavel, dependendo de sua associacado
direta mais forte ou mais fraca com a variavel resposta avaliada, mascarando-se
mutuamente. Isso faz com que muitas variaveis relevantes sejam eliminadas durante o
processo de selecdo de variaveis,bem como possiveis interacfes entre as variaveis

gue nédo sao enderecadas corretamente (Lozano et al., 2018).

Todas as variaveis preditivas podem afetar, em maior ou menor grau, e de
maneiras diferentes, a variavel resposta (Pefia, 2002). A fim de reduzir tais
interferéncias, € indicado o uso de procedimentos reconhecidos para selecdo de
variaveis, bem como a selecdo adequada das informacdes mais relevantes,
negligenciando aquelas com menos poder explicativo ou tentando alcancar um ou
mais modelos equilibrados, sacrificando a capacidadeseletiva (Lozano et al., 2018).
Atualmente o modelo de regressao logistica € o método mais utilizado em pesquisas

epidemioldgicas, porque na maioria dos casos a variavel dependenteé categorica.

Para lidar com esse fato, este estudo comparou trés estratégias de selecao de
variaveis com o objetivo de obter modelos logisticos multiplos com todas as variaveis
significativas que pudessem explicar a ocorréncia do desfecho analisado, ou seja,
rebanhos bovinos com animais reagentes no teste de diagndstico de tuberculose.

MATERIAL E METODOS

Descricao do banco de dados

Utilizou-se um banco de dados obtidos por ocasido do segundo inquérito,
realizado em 2011, para conhecer a situacado epidemioldgica da brucelose e da
tuberculose bovina no Estado de S&o Paulo. Os dados resultaram de um questionario
e de testes de tuberculina aplicados por médicos veterinarios da Coordenadoria de

Defesa Agropecuaria do Estado de Séo Paulo (CDA) em rebanhos bovinos ou
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bubalinos, selecionados por procedimento probabilistico, elaborado por
pesquisadores que assessoram o0 Ministério da Agricultura, Pecuéaria e
Abastecimento (MAPA) no Programa Nacional de Controle e Erradicacdo da
Brucelose e Tuberculose (PNCEBT). Detalhes da amostragem podem ser obtidos em
Dias et al. (2016). Esses dados foram disponibilizados pela CDA. A partir dos
dados originais, algumas variaveis foram mantidas e outras foram criadas,
ficando o banco de dados com 37 variaveis e 1.743 observacfes, sendo o

rebanho a unidade de observacéo.

Descricao das variaveis

A variavel analisada como desfecho, identificada como tuberculose bovina
(TB), representa rebanho com pelo menos um animal da amostra reagente no teste
de tuberculina(0=nao; 1=sim). As variaveis investigadas como explanatérias estédo

descritas na Tabela 1.

Rebanho com mais de 19 animais N&o=0

Sim=1

Tipo_exp Tipo de exploracdo 1=corte

2=leite

3=confinado
1=extensivo
2=semiconfinado
3=confinado

1=n&o ordenha

2=uma ordenha

3=duas ou trés ordenhas
1=n&o ordenha
2=ordenha mecéanica em sala
de ordenha

3=mecanica ao pé
4=manual

Reb_ma_ 19

Tipo_cria Tipo de criacdo

N_ordenha Numero de ordenhas por dia

Tipo_ordenha Tipo de ordenha

N_vacas

NUmero de vacas em lactacéo

Variavel quantitativa

Prod_diaria

Producao diaria de leite

Variavel quantitativa

inseminacao

Usa inseminacéo artificial

1=ndo
2=usa inseminacéo e touro
3=usaapenas inseminac¢ao

Raca_bov

Raca bovina predominante

1=zebu

2=europeia leite
3=europeia de corte
4=mestica

5=outras ragas

Ovi_cap

Presenca de ovinos e caprinos

0=néo
1=sim

equi

Presenca de equinos

0=nao
1=sim

sui

Presencga de suinos

0=néo
1=sim

aves

Presenca de aves comerciais

0=nao
1=sim

cao

Presenca de cées

0=néo




1=sim

gato Presenca de gatos 0=néo
1=sim

nsilvestre Presenca de animais silvestres de vida | 0=n&o
livre 1=sim

cervideo Presenca de cervideo 0=néo
1=sim

capivara Presenca de capivaras 0=nao
1=sim

felideos Presenca de felideos de vida livre 0=néo
1=sim

marsu Presenca de marsupiais 0=ndo
1=sim

macaco Presenca de macacos 0=néo
1=sim

Outra_sil Presenca de outras espécies 0=néo
1=sim

Testa_tb Faz teste para diagndstico de | 0=ndo
tuberculose 1=sim

Regul_testa_tb

Regularidade dos testes de tuberculose

1=uma vez no ano

19

2=duas vezes no ano
3= quando compra animais
4=quando ha aborto na

fazenda
5=quando exigido para
transito/eventos/crédito
Aquis_bovideos Aquisicao de bovideos 0=nao
1=sim
Aluga_pasto Aluga pastos em alguma época do ano | 0=nao
1=sim
Pasto_comum Tem pasto em comum com outras 0=néo
propriedades 1=sim
Comp_itens Compartilha outros itens com outras 0=néo
propriedades 1=sim
17reas_alagadas | Presenca de areas alagadicas as quais o | 0=nao
gado tem acesso 1=sim
Gado_conc Area onde o0 gado permanece | 0=ndo
concentrado durante o dia ou a noite 1=sim
Piguete_parto Tem piquete separado para fémeas na | 0=nao
fase de parto e/ou pés-parto 1=sim
Entr_leite Entrega leite 0=néo
1=sim
Lact_venda Produz leite para venda 0=néo
1=sim
Assis_vet Tem assisténcia veterinaria 0=nao
1=sim
Alim_soro Alimenta bovinos com soro de leite 0=néo
bovino 1=sim
Comp_aguada Compartilha aguadas/bebedouros com | 0=néo
animais de outra(s) propriedade(s) 1=sim

Classif_prop

Classificacéo da propriedade

1=rural classica
2=aldeia indigena
3=assentamento
4=periferia urbana
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Andalise dos dados

Inicialmente foram obtidas estatisticas descritivas, por meio do software Epi Info
7.2, de modo a conhecer as frequéncias da variavel resposta nas categorias das
variaveis explanatorias. Na analise de regressao logistica empregou-se a linguagem
R (Rcore Team, 2021), e o ajuste do modelo foi avaliado por meio do teste de Hosmer
e Lemeshow, o qual foi efetuado utilizando o pacote Resource Selection do R. Os
modelos obtidos também foram avaliados com base na area sob a curva ROC, e para
Isso utilizou-se o pacote pROC do R. Para a investigacdo de colinearidade entre as
variaveis explanatérias utilizou-se, também empregando o R, correlacdo de
Spearman, para que um modelo logistico ndo mantivesse variaveis com coeficiente

de correlagdo maior do que 0,70.

Estratégias de selecao de variaveis explanatdrias de modelos logisticos

multiplos

Para a sele¢do das variaveis explanatorias em modelos logisticos multiplos com
todasas variaveis significativas, foram utilizadas trés estratégias, aqui denominadas
A, BeC.

A estratégia A consistiu em adotar inicialmente sele¢cdo automatica, em ambas
as direcbes, forward e backward, com base no menor AIC (Akaike Information
Criterion), a partirde todas as variaveis; o proximo passo foi retirar variaveis altamente
correlacionadas; em seguida, foram retiradas do modelo, uma por vez, por ordem
inversa do valor de P, as variaveis nao significativas, até obter um modelo multiplo com
todas as variaveis significativas(P < 0,05).

Na estratégia B, foi inicialmente feita triagem por meio de regresséo logistica
simples, sendo selecionadas variaveis com valor de P<0,10 e cujo sentido da
associacdo apresentou nexo causal; essas variaveis foram submetidas entdo a
selecdo automatica, como descrito no pardgrafo anterior; do modelo obtido foram
retiradas as variaveis altamente correlacionadas,sendo em seguida retiradas, uma a
uma, as variaveis nao significativas.

Na estratégia C, foram selecionadas variaveis com valor de P<0,10 na
regressao logistica simples, descartando aquelas cuja direcdo da associacdo néo
tinha nexo do ponto de vista bioldgico. A partir dessas variaveis, foram escolhidas

variaveis apontadas na literaturacomo tendo potencial associa¢do causal com o
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desfecho e descartando as variaveis que possam estar associadas a essas outras,
evitando colocar no modelo varidveis intervenientes(Dohoo et al., 2010). Apds
checagem da correlacédo entre as variaveis até entdo selecionadas,foram retiradas,
uma por vez, por ordem inversa do valor de P, as variaveis néao significativas,até obter

modelo multiplo com todas as variaveis significativas (P < 0,05).

RESULTADOS

Estratégia A

Seguindo os passos descritos na metodologia da estratégia A, que consistiu em
selecdo automética, foram obtidas as variaveis rebanho maior que 19, nimero de
ordenhas, tipo de ordenha, nimero de vacas em lactacéo, raca bovina, presenca de
suinos, de animaissilvestres, de marsupiais, aquisicdo de bovideos, pasto comum,
compartilha itens, entrega leite, assisténcia veterinaria e compartilha aguada. Apés a
checagem da correlacdo entre as variaveis, por meio de correlacdo de Spearman,
procurando coeficientes acima de 0,70, observou-se correlacdo elevada entre tipo de
ordenha e numero de ordenhas, sendo entdo mantida apenas “numero de ordenhas”,
por apresentar o menor valor de P (Tabela 1). Na sequéncia, foram retiradas, uma a
uma, assis_vet, pasto_ comum e suinos. A Tabela 1 mostrao modelo obtido apds a

eliminacao gradativa das variaveis.

Tabela 1. Variaveis selecionadas pelo modelo A com todas as variaveis
significativas(P < 0,05).
Variaveis OR IC 95% Coeficiente Erro Estat Z Valor P

Padrdo
reb_ma_19 1,72 1,20-2,45 0,54196 0,18204 2,977 0,00291
n_ordenha 1,71 1,23-2,38 0,53723 0,16782 3,201 0,00137

raca_bov 1,18 1,03-1,37 0,16782 0,07435 2,268 0,02332
nsilvestre 1,82 1,17-2,82 0,59798 0,22373 2,673 0,00752
marsu 0,66 0,43-1,00 -0,42219 0,21252 -1,987 0,04697

aquis_bovideos 1,50 1,07-2,11 0,40733 0,17256 2,361 0,01825
comp_itens 1,83 1,19-2.75 0,60211 0,21300 2,827 0,0470
entre_leite 1,71  1,11-2,61 0,53365 0,21688 2,461 0,01387
comp_agua 0,45 0,25-0,75 -0,80777 0,27525 -2,935 0.00334
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Estratégia B

Nesta estratégia, foi inicialmente feita a triagem por meio de regressao logistica
simples, e o descarte das variaveis explanatérias com valor de P>0,10 (ovi_cap, cao,
cervideo, capivara, felideos, marsu, macaco, outra_silv, pasto_comum,
areas_alagadas, lact venda,assis_vet, alim_soro, classif prop). Também foram
desconsideradas as variaveiscujas associacdes ndo apresentam nexo do ponto de
vista bioldgico (testa_tb, regul_test thb, comp_aguada). Apds selecdo automatica, com
as variaveis reb_ma_19, tipo_exp, tipo_cria, n_ordenha, tipo_ordenha, n_vacas,
prod_diaria, inseminagao, raca_bov, equi, sui, aves, gato,nsilvestre, aquis_bovideos,
aluga_pasto, comp_itens,gado_conc,piquete_parto,entr_leite, obteve-se o seguinte
modelo: reb_ma_19, n_ordenha, tipo_ordenha, n_vacas, raca_bov, cui, nsilvestre,
aquis_bovideos, comp_itens, entr_leite. Apds a checagem da correlacdo entre as
variaveis, por meio do método de Spearman, procurando coeficientes acima de 0,70,
observou-se correlacao elevada entre as variaveis n_ordenha, tipo_ordenha, n_vacas,
e optou-se por manter apenas “numero de ordenhas”, por apresentar o menor valor P
(Tabela 2). Na sequéncia foram retiradas, uma a uma, as variaveis nsilvestre e suino.

A Tabela 2 mostra 0 modelo obtido apds a eliminacdo gradativa das variaveis.

Tabela 2. Variaveis selecionadas pelo modelo B com todas as variaveis
significativas(P < 0,05).
Variaveis OR IC 95% Coeficiente Erro Estat Z Valor P

padréao
reb_ma-19 1,75 1,23-2,49 0,56012 0,18082 3,098 0,00195
n_ordenha 1,71 1,23-2,36 0,53459 0,16565 3,227 0,00125
raca_bovina 1,19 1,04-1,38 0,17771 0,07329 2,425 0,01531
aquis_bovideos 1,49 1,07-2,09 0,40095 0,17026 2,355 0,01853
comp_itens 1,51 1,00-2,24 0,41371 0,20471 2,021 0,04328
entre_|leite 1,67 1,10-2,55 0,51572 0,21487 2,400 0,01639

Estratégia C

Foi realizada uma andlise preliminar das varidveis importantes segundo a
literatura; (tipo de exploracdo, pois a exploracdo leiteira estd mais associada a
ocorréncia de tuberculose), excluindo variaveis que possam depender dela e

mantendo variaveis com valor
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de P<0,10 na triagem e que ndo estejam associadas ao tipo de exploracdo. As
variaveis selecionadas inicialmente foram reb_ma_19, tipo_exp, inseminacao, equi,
sui, aves, gato, nsilvestre, aquis_bovideos, aluga_pasto, comp_itens, gado_conc,
piquete_parto. Posteriormente foi retirada, uma por vez, das varidveis nao
significativas; inseminagao, aves, equinos, presenca de animais silvestres, aluga
pasto, gado concentrado, gato, piquete de parto, compartilha itens. Observa-se na

tabela 3 as variaveis significativas (P < 0,05) selecionadas no modelo.

Tabela 3. Variaveis selecionadas pelo modelo C com todas as variaveis
significativas (P < 0,05).

Variaveis OR IC 95% Coeficiente Erro Estat Z Valor P
padrao
reb_ma_19 1,99 1,42-2,77 0,6884 0,1699 4,053 5,06 e-05
tipo_exp 1,35 1,10-1,67 0,3028 0,1056 2,866 0,00415
suinos 157 1,13-2,17 0,4487 0,1667 2,692 0,00710

aquis_bovideos 1,69 1,22-2,34 0,5234 0,1660 3,153 0,00162

Na Figura 1 podemos observar com mais facilidade as variaveis comuns entre os

modelos.
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Figure 1. Diagrama de Venn, comparando as variaveis de cada estratégia.

A técnica adotada para resumir o desempenho do modelo em diferentes
situacdes, como no caso as trés estratégias, foi a construcdo da curva Receiver
Operating Characteristic(ROC), como no demonstrado na Figura 2 e na tabela 4 em
nameros para melhor especificacdo dos valores de cada estratégia, em que o modelo

obtido na estratégia A apresentou maior area sob a curva.
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Figura 2. Curva ROC. Preto: modelo A; Vermelho: modelo B; Azul: modelo C

Tabela 4. Area sob a curva ROC (AUC)

Modelo AUC IC 95% AUC
A 0,7246 0,6837—0,7655
B 0,7011 0,6582—0,744
C 0,6552 0,6102—0,7003

DISCUSSAO

Algumas areas de pesquisa utilizam conjunto de dados com os desafios da alta
dimensionalidade e da multicolinearidade a serem superados, mas de forma prética a
selecdode variaveis pode ser uma ferramenta Util. Embora os métodos multivariados
existentes sejam, na maioria das vezes, eficientes para construcdo do modelo,
frequentemente se faz necessario selecionar as variaveis mais importantes em
explicar o modelo (Ferreira, 2015).

Segundo Zimmer e Anzanello (2014), engenheiros e pesquisadores tém
buscado métodos para selecionar o melhor subconjunto de variaveis, visando a
diminuicdo de custos e o0 aumento da precisdo dos resultados. Alguns estudos
desenvolveram novas métricas, masa maior parte € em aprimoramento dos métodos

estatisticos ja existentes (Lin et al., 2015).
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Este estudo avaliou as variaveis e selecionou as mais condizentes com a
doenca estudada e assim compara os resultados com os de estudos semelhantes.
Dessa forma, pode-se observar nas trés estratégias que elas apresentam variaveis
semelhantes, entre elasrebanho maior que 19 animais e aquisicdo de bovideos, que
se mantiveram nos trés modelosobtidos. Estudos com base no mesmo modelo e a
respeito do mesmo assunto em diferentesestados do Brasil evidenciaram as mesmas
variaveis, o que estd de acordo com o conhecimento que se tem que rebanhos
maiores Sao mais propensos a terem animais infectados. Segundo Dias et al. (2016),
agricultores que possuem grandes rebanhos tendem a comprar mais gado, sendo
esse fator um dos associados a um risco de introducédo da tuberculose bovina no
rebanho. Em rebanhos maiores também € mais dificil erradicar uma infecgcao cronica,
porque, quanto maior 0 nimero de animais, maior a probabilidade de pelo menos um
animal infectado ndo ser detectado nos testes de diagndstico e continuar a disseminar
a infeccdo no rebanho. Os trés modelos deixaram evidente que a variavel relacionada

ao tamanho do rebanho esta fortemente associada a presenca de animais reagentes.

Estratégias como estas que foram utilizadas como ferramenta de selecdo de
variaveisnecessitam de uma analise antes da selecéo, para que a variavel resposta
seja condizente com a relagéo causal. Em vista disso, revisamos alguns estudos para
verificar se as varidveis selecionadas pelos modelos eram coerentes e permitem
conclusdes mais seguras (Galvis etal., 2016; Bahiense et al., 2016; Silva et al., 2016;
Veloso et al., 2016; Dias et al., 2016).

A estratégia C, quando comparada com as estratégias A e B, resultou em
modelo commenor nimero de variaveis, ou seja, apenas quatro variaveis, sendo duas
delas também observadas nos dois outros modelos (rebanho maior que 19 animais e
aquisicao de bovideos)e duas que nao foram mantidas nas outras estratégias (suinos
e tipo exploracdo). A associagao entre a tuberculose bovina e o tipo de exploracdo
esta amplamentedescrita na literatura. Essa associacdo deve-se ao fato de que a
transmissdo do agente etiologico da tuberculose bovina exige proximidade e contato
constante, o que ocorre mais frequentemente em exploracdes leiteiras. No entanto, nos
modelos das estratégias B e C essavariavel acaba sendo mascarada pela presenca de

outras variaveis relacionadas a ela.

Estudos em outros estados do Brasil e em outros paises, nos quais a analise
de multiplas variaveis foi empregada, dao suporte aos achados deste estudo quanto

a variavel tipo de exploracdo, no caso leite, corte e misto (Bahiense et al., 2016;
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Queiroz et al., 2016). Embora nem todos os estudos realizados em outros estados do
Brasil tenham apontado significancia dessa variavel (Bahiense et a., 2016), sua
contribuicdo para a explicacdo do desfecho tem sido apontada como importante,
conforme observado por Marangon et al. (1998), que verificaram que o tipo de
exploragdo em rebanhos da regido de Veneto na Italia foi uma variavel de risco de
ocorréncia de tuberculose. Também o estudo de Dias et al. (2016)mostra que rebanhos
leiteiros correram 2,70 vezes o risco que correram os rebanhos de corte,usados como

referéncia.

Muitos estudos evidenciam a tuberculose em outras espécies animais. No caso
dos suinos, podem nao ocorrer tantas perdas econémicas relacionadas a doenca
clinica, porém visceras com lesdes tuberculoides sdo descartadas e carcacas inteiras
podem ser condenadas ou requerer tratamento térmico antes de liberadas para o
consumo humano (Morés et al., 2007; Hibiya et al. 2008). Visto que a criacao de suinos
em condi¢des precariasde higiene tende a aumentar a disseminacao da doenca no
plantel, as instalacdes e os equipamentos podem facilmente ser contaminadas por
fezes de animais infectados (Radostitset al., 2007). Lara et al. (2009) afirmam que para
o controle e a profilaxia de tuberculose deve-se evitar a coabitacdo de bovinos com

suinos, particularmente em areas endémicas de tuberculose bovina.

As trés estratégias indicaram que a variavel aquisicdo bovideos esta
significativamente associada com a variavel resposta. Varios autores também
relataram que a aquisicdo de animais esta fortemente associada a persisténcia da
doenca em rebanhos (Vendrame et al., 2016; Veloso et al., 2016; De la cruz et al., 2014;
Dommergues et al., 2012; Gilbert et al., 2005; Grisi-Filho et al., 2011). As mesmas
variaveis foram observadas em outros estados brasileiros,como Parana, Bahia, Santa
Catarina e Espirito Santo (Galvis et al., 2016; Bahiense et al., 2016; Silva et al., 2016;
Veloso et al., 2016; Dias et al., 2016). Esses estudos constataram que, quanto maior
a populacdo bovina, maior € a probabilidade de a infeccéo persistir no rebanho, no

caso, em producéo leiteira.

As estratégias A e B frisam as variaveis relacionadas ao gado de leite. Nota-se
a significancia das variaveis raca bovina, nimero de ordenhas e entrega de leite, todas
relacionadas aos rebanhos leiteiros. Os resultados deste estudo indicam que a
tuberculose bovina é mais frequente em rebanhos leiteiros, notadamente naqueles
com producdo mais intensiva, o que pode estar relacionado aos sistemas de producéo

sob confinamento parcial ou total. Salientamos que as variaveis encontradas
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espelham semelhancas com as descobertas de estudos anteriores sobre as mesmas
variaveis relatadas no Parana (Silva et al., 2016), Bahia (Bahiense et al., 2016),
Rondénia (Vendrame et al., 2016), Mato Grosso (Néspoli et al., 2016), Santa Catarina
(Veloso et al., 2016), Minas Gerais (Belchior et al., 2016), Pernambuco (Lima et al.,
2016), Goias (Rocha et al., 2016) e Sao Paulo (Dias et al., 2016).

Nos estados de Pernambuco e S&o Paulo foi observado que a variavel
compartilhamento de pastagens € significativa como variavel de risco associada a
infeccdo (Lima et al., 2016; Dias et al., 2016), porém o mesmo nao foi observado para
as variaveis compartilhamento de agua e pasto. Acredita-se que a interface areas de
exploracdo de bovinos e contato com animais de vida selvagem possa contribuir para
a disseminacdo de tuberculose bovina. No entanto, a direcdo predominante de
transmissdo da interface vida selvagem/pecuédria permanece pouco clara e
provavelmente bidirecional e determinada por varios fatores, como densidade
populacional, prevaléncia de infeccdo, distribuicdo e movimento de infectados e
espécies suscetiveis (Bengis et al., 2002; Renwick et al., 2007; Musoke et al., 2015).
No caso deste estudo, a estratégia A foi a Unica a ressaltar essa problematica, com
as varidveis marsupiais e presenca de outras espécies de animais silvestres
relativamente significativas como variaveis potenciais. No entanto, €& preciso
considerar que essa estratégia baseou-se na selecdo automatica de variaveis, o que

nao é recomendado pelos estudiosos do assunto (Dohoo et al., 2010).

N&o foi encontrada associacdo estatisticamente significativa em variaveis
reconhecidas por representarem mecanismos de propagacao da doenca, destacando-
se: aluguel de pasto e presenca de pastagem em comum com outras propriedades. Tal
resultado, entretanto, pode ser em consequéncia de: (a) baixo poder discriminante
dessas variaveis na populacédo estudada; (b) baixo quantitativo de focos detectados.
De acordo com Dohoo et al.(2010), o reduzido niumero de casos positivos pode afetar

o poder dos testes estatisticos.

No caso de algumas variaveis do banco de dados, seria util a disponibilidade
de informacdes adicionais para que se pudesse estabelecer mais seguramente
relacdo causal com o desfecho investigado. Um exemplo dessa situacao € a variavel
relacionada a presenca de suideos na propriedade, porém sem informar se esses
suideos eram criados soltos ou emconfinamento, ou seja, tendo ou ndo contato com

o rebanho bovino estudado.

Estudos que se assemelham ao que propomos sdo agueles que avaliam a
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selecdo de diferentes variaveis. No entanto, alguns estudos mencionados acima
reforcam que todas as variaveis encontradas pelas trés estratégias foram compativeis
em termos de associacdo causal com o desfecho, uma vez que implementaram
métodos para avaliar o risco das variaveis em uma Unica etapa e tendem a usar uma

abordagem de regressao logistica multivariada para atingir seus objetivos.

CONCLUSAO

Os resultados mostraram que a estratégia de selecdo das variaveis
explanatorias influibastante no modelo final obtido, o que sugere cautela ao fazer
inferéncia causal a partir de bancos de dados com muitas varidveis e a necessidade
de associar outros critérios de pré-selecdo e também a consideracdo da opinido de
especialistas na enfermidade, a fim de obterconclusdes mais seguras quanto a relacéo

causal.
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CAPITULO 3 - Aprendizado de maquina estatistico para analises preditivas em
tuberculose bovina

Resumo

Identificar e compreender os fatores de risco de tuberculose bovina endémica em
rebanhos bovinos é fundamental para o controle desta doenca. As técnicas
exploratorias de aprendizado de maquina podem descobrir relagdes e interacbes ndo
lineares complexas dentro das redes de causacdo de doencas e aprimorar Nnosso
conhecimento sobre os fatores de risco da tuberculose bovina e como eles estéo inter-
relacionados. Modelos preditivos foram testados e comparados por meio de um banco
de dados de uma pesquisa de saude animal, no caso, para um rebanho infectado de
tuberculose bovina, e suas saidas usadas para classificar as variaveis relacionadas a
um rebanho positivo. Os resultados mostraram que notadamente nos cinco modelos
as variaveis importantes estdo correlacionadas a producdo leiteira, numero de
animais, tipo de criagdo e ao manejo dos animais. Quanto ao desempenho dos
algoritmos tivemos o seguinte valor AUC ROC de cada modelo; regresséo logistica
(0,71), decision tree (0,70), random forest (0,70) e 0 XGBoost (0,74), enquanto todos
0s modelos forneceram excelente discriminacdo, o modelo de XGBoost alcancou
maior sensibilidade e o modelo random forest alcangou maior especificidade. Conclui-
se que os resultados dos nossos modelos preditivos podem ajudar a identificar a
provaveis variaveis associadas a tuberculose bovina, porém se faz necessario cautela
ao fazer inferéncias causais a partir de um banco de dados com grande numero de

variaveis explanatorias.

Palavras-chave: algoritmos, saude animal, predicao
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Introducéo

Tuberculose bovina € uma zoonose bacteriana global, relatada em 44% dos
188 territorios OIE (Organizacao Mundial de Saude Animal) de janeiro de 2017 a junho
de 2018 e sua prevaléncia varia de acordo com a realidade de cada pais (Michel et
al., 2010; OIE, 2016; Murai et al., 2019). Pode afetar quase todos os mamiferos,

embora o gado seja 0 mais suscetivel (Hamzi, 2014).

No Brasil, estudos epidemiolégicos conduzidos em 13 Unidades Federativas
(Distrito Federal, Espirito Santo, Bahia, S&o Paulo, Mato Grosso do Sul, Pernambuco,
Mato Grosso, Rio Grande do Sul, Goias, Santa Catarina, Sdo Paulo, Rondbnia e
Parand), realizados entre os anos de 1999 e 2015, demonstraram que a tuberculose
bovina se encontra distribuida de forma homogénea no pais, apresentando baixas
prevaléncias em rebanhos e animais (Galviset al., 2016; Bahiense et al., 2016; Silva
et al., 2016; Veloso et al., 2016; Vendrame et al., 2016; Néspoli et al., 2016; Dias et
al., 2016; Rocha et al., 2016; Queiroz et al., 2016; Lima et al., 2016; Guedes et al.,
2016; Ribeiro et al.,, 2016; Barbieri et al., 2016). Informacdes quanto a saude do
rebanho relacionadas ao risco de doenca de prevaléncia elevada, € uma ferramenta
importante para a implementagdo de um sistema de vigilancia (Dias et al., 2016).
Prever o risco da tuberculose bovina é de grande importancia para produtores,

laticinios e frigorificos.

A andlise de dados em epidemiologia humana e animal tomou dimensfes
relevantes nas ultimas décadas com a maior disponibilidade computacional e o
desenvolvimento de softwares livres. InUmeros modelos estatisticos de regressao tém
sido aplicados para a identificacdo de fatores de risco, porém o machine learning (ML)
€ subutilizada na identificacdo de variaveis preditoras em estudos epidemiologicos na
medicinaveterinéria (Larios et al., 2021). Por meio das técnicas de aprendizado de
maquina, computadores sdo programados para aprender com a experiéncia passada.
Para isso, empregam um principio de inferéncia denominado inducéo. Desta forma,
algoritmos do aprendizado de maquina aprendem a induzir a funcdo ou hipétese
capaz de resolver um problema a partir de dados que representam observacdes do

problema a ser resolvido (Faceliet al., 2011).

Tipicamente, aprendizado de maquina usado para treinar um modelo que

permiteseparar amostras de diferentes classes (ex: saudavel ou doente), baseado em
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um conjunto de preditores (ex. habitos alimentares, diabetes), para estimacdo de
variaveis relevantes/importantes para o desfecho estudado (Bispo, 2006).

No Brasil, o uso de algoritmos em saude animal até entdo era incipiente. Alguns
estudos dentro da veterinaria desenvolveram modelos preditivos para identificar a
importanciade cada variavel preditora, pois € fundamental para interpretacao e selecéo
de variaveis paraaplicagcdo do modelo (Fusaro et al., 2009; Abrahantes et al., 2009,
Holtkamp et al., 2012, Larison et al., 2014).

Nesse contexto, € necessario identificar de forma mais precisa as variaveis
significativas que pudessem explicar a tuberculose no rebanho e possam se tornar um
potencial de risco ambiental, com isso possibilitar a elaboracdo de estratégias de
prevencdo e controle da doenca. Diante isso, objetivou-se testar os principais
algoritmos de aprendizado de maquina e discutir as etapas que compdem uma analise
preditiva, de tais algoritmos para predizer o risco de tuberculose em bovinos nos

municipios do Estado de S&o Paulo.

Material e métodos

Para a realizacdo do estudo, algoritmos do aprendizado de maquina
foram utilizados em um cenério supervisionado, no qual, cada observacdo do
conjunto de dados dispde de um vetor de mensuracdes para os preditores Xi, i =
1, 2, ..., n, bem como para a resposta de interesse, yi. O objetivo principal
consiste em ajustar um modelo que relacione a resposta, Y, aos preditores, X,
a fim de predizer esse evento em observacfes futuras. O tipo de variavel
resposta a ser predita define dois subgrupos de aprendizado supervisionado:
o de regressao, para variaveisquantitativas, e o de classificacdo, para as do
tipo categodrica (qualitativa). O ajuste de modelos preditivos, em ambos o0s
casos, foi representado pelas seguintes etapas:divisdo do conjunto de dados
em treinamento e teste, pré-processamento, aprendizado e avaliacdo de

modelos (Figura 1).



36

A divisdo da amostra em dados de treinamento e de teste foi realizada
para verificar se o modelo apresenta boa performance ndo apenas em dados
utilizados para seu ajuste (treinamento), mas também capacidade de
generalizacao para novas observacoes (teste). No presente estudo a diviséo foi

de 75:25, foram utilizados 75% dos dados para treinamento dos algoritmos (n

1.743) e 25% para teste da performance preditiva dos modelos ajustados (n
51). O seguinte passo € realizar uma predicdo acurada da resposta de
interesse (no caso, Y: positivo tuberculose), apartir dos valores de um vetor de
preditores, X, contendo informacfes como tipo de exploracdo, numero de
animais, raca bovina e as demais. O aprendizado de um problema de
classificacdo consiste no particionamento do espaco dos preditores em regides

correspondentes as categorias da resposta de interesse.

Figura 1. Roteiro para aplicacédo de algoritmos do aprendizado de maquina em
analisepreditiva.

Conjunto de dados
de treinamento

Algoritmos de '
. =» ap?enldizagem =» Modelo final =4 Novos dados

Conjunto de dados ‘
| | = |

Pré -processamento

Fonte: Adaptado Raschka e Mirjalili.

A fronteira de decisdo entre essas regifes, denominada classificador,
representa o modelo preditivo estimado por determinado algoritmo. Portanto,
nesse contexto, o objetivo do aprendizado é construir um classificador, f(X),
que faca boas predicOes da resposta de interesse em observacdes futuras
(Izbicki e Santos, 2018).

Desse modo, os algoritmos do aprendizado de maquina sao utilizados
com o objetivo de estimar f e, portanto, de minimizar o erro redutivel. Entre os
diversos algoritmos disponiveis, alguns sdo pouco flexiveis (menos

complexos), porém proporcionam uma grande facilidade de
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interpretacdo,como € o caso da arvore dedeciséo.

E importante observar que modelos menos complexos podem apresentar
melhor performance que aqueles que sdo mais flexiveis por estarem menos sujeitos
ao sobreajuste (overfitting), quando o modelo gerado se torna muito especializado no
conjunto de treinamento, obtendo baixo desempenho quando confrontado com novos
dados, e, consequentemente, resultarem em predi¢des mais acuradas para Y em novas
observacoes, especialmente para o caso de bancos de dados pequenos, portanto o
sobreajuste nada mais é que quando temos um baixo erro no treinamento e alto erro na
validacdo, que € um problema de alta variancia, maquina decora e néo aprende.
Entretanto, ndo ha um Unico algoritmo capaz de apresentar boa performance em todas
as aplicacbes, sendo importante comparar alguns algoritmos com caracteristicas
distintas para selecionar aquele que resulte em um modelo com performance preditiva
satisfatéria para o problema em guestdo. O gradiente boosting baseia-se no conceito de
obtencao de algoritmos de classificacao/regresséao fortes, a partir da transformacéo de
algoritmos de baixo desempenho. Assim como o algoritmo de Random Forest, ocorre
a distribuicdo dos pesos as arvores individuais para, posteriormente gerar um consenso
a partir da recombinacéo delas.

Nessa abordagem, o peso de um classificador sera maior quanto pior for o
desempenho de seu antecessor, previamente ajustado ao longo do processo de
aprendizado. Esse método funciona empregando-se a partir da aplicagdo sequencialdos
classificadores a versdes reponderadas do conjunto de treinamento, dando maior peso
aos registros/observacodes classificados erroneamente no passo anterior e menos peso
aos classificados corretamente. Assim, gera-se uma sequéncia de arvores que usam a
informacéo contida no treinamento de suas antecessoras, ou seja, 0 algoritmo vai
"aprendendo com o erro".

Para a presente aplicacdo, foram selecionados para comparagdo 0s seguintes
algoritmos: regressédo logistica, arvore de decisdo, random forest e gradient boosted

trees com implementacdo XGBoost (Extreme Gradiente Boosting).

Pré-processamento

Os dados originais em sua forma bruta normalmente precisam ser adequados
aos modelos preditivos, de modo a otimizar o desempenho de tais modelos. A tais
tarefas da-se onome de pré-processamento dos dados. O pré-processamento esta
relacionado as seguintes etapas: transformacdo de variaveis quantitativas (via

padronizacao); reducéo de dimensionalidade do conjunto de dados (excluséo
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de preditores altamente correlacionados ou utilizacdo de andlise de
componentes principais); exclusdo de variaveis/observacdes com dados
inexistentes e utilizacdo de técnicas de imputacdo (média, mediana ou valor
mais frequente para variaveis categoéricas); organizacdo de variaveis
qualitativas, (decomposicao das variaveis categdricas em um conjunto de
variaveis indicadoras que foram utilizadas como preditores (Kuhn e Johnson,
2013; Sakr et al., 2017; Géron, 2017).

Aprendizado: técnicas de reamostragem para otimizacdo de
hiperparametros

Os métodos do aprendizado de maquina consistem em algoritmos
computacionais para relacionar todos ou alguns elementos de um conjunto de
variaveis preditoras a um resultado. Para estimar o modelo, eles buscam de forma
estocastica ou deterministica o melhor ajuste. Esse processo de busca por um melhor
ajuste de modelo aos dados difere entre os algoritmos existentes. No entanto, ao longo
desse processo, cada algoritmo tenta equilibrar dois interesses: viés (bias) e variancia.
O viés é o ponto até o qual as previsdes ajustadas pelo modelo correspondem aos
valores verdadeiros, pode-se dizer que um modelo com alto viés ndo possui a
complexidade necessaria para classificar/estimar as observacdes corretamente. A
variancia é a sensibilidade das previsdes na presenca de alguma alteracao nos dados
de entrada. Rotineiramente busca-se reduzir tanto o viés quanto a variancia, e esses
dois objetivos geralmente estdo em conflito, ou seja, o viés diminuindo pode ocasionar

0 aumento da variancia e o contrario é verdadeiro.

Nesse cenario, o aprendizado de modelos preditivos € composto por
dois objetivos principais: selecdo e avaliacdo de modelos. No primeiro caso,
para um dado algoritmo que possua hiperparametros, a performance de
diferentes modelos, baseados em variacbes dos valores para o0s
hiperparametros, é avaliada para selecionar aquele que resulte em melhor
desempenho (equilibrio entre viés- variancia). Ja no segundo, apos a definicdo
do modelo, busca-se estimar seu erro depredicao (erro de generalizacdo) em
novas observacodes, geralmente separadas no proprio banco de dados e nédo

utilizadas no processo de aprendizado.
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Aprendizado: medidas para avaliacdo de performance

Uma vez estabelecido o valor de k, é preciso definir uma medida para estimar
a performance dos modelos ajustados. Tais medidas sao importantes tanto na etapa de
selecdoquanto na de avaliagdo dos modelos preditivos. Seu célculo objetiva mensurar
0 quanto o valor predito para uma observacdo se aproxima de seu valor observado.
Quando a resposta de interesse é uma variavel categorica, dois tipos de predicdo
podem ser obtidos: uma continua (pi:), que é uma estimativa da probabilidade de a
nova observacao pertencer a cadauma das classes, k, k = 1,2,..., k, da resposta de
interesse, e outra categorica (por exemplo, 0: desfecho ausente e 1: desfecho

presente), que € uma predicdo para o valor da resposta deuma nova observacéo.

As predicbes continuas sao especialmente interessantes  por
possibilitarem a utilizacdo do classificador (modelo ajustado) em diferentes
cenarios, a partir do estabelecimento de pontos de corte de acordo com o
interesse do pesquisador, em termos de sensibilidade (S) e especificidade (E).
A matriz de confusdo € a matriz quadrada em que se comparam OS
verdadeiros valores de uma classificacdo com os valores preditos através de
algum modelo. Sua diagonal é composta pelos acertos do modelo e os demais
valores sdo os erros cometidos. O caso binario, 0 mais comum, é representado
pela seguinte matriz Figura 2, em que a e d denotam casos com resposta
corretamente predita, e b e ¢ representam erros de classificacdo. Asensibilidade
(a/(a+c)) € a proporcao de verdadeiros positivos (VP) entre todos os individuos
cuja resposta de interesse foi observada, e a especificidade (d /(b+d)) refere-
se a proporcdo de verdadeiros negativos (VN) entre aqueles com resposta de

interesse ausente.

Resposta Observada

Total

© VP FP

IS (@ (b) a+b
&

8

é FN VN

2 b+d
x (©) (d)

a+c b+d

Figura 2. Exemplo de matriz de confuséo para algoritmos de classificagao
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Mineracdo de modelos para o risco de animais positivos utilizando Boosting

XGBoosting (Extreme Gradiente Boosting) € um método geral para melhorar a
precisdo de qualquer algoritmo de aprendizagem proposto por Friedman (2001), cujas
modificacdes estdo descritas em Chen e Guestrin (2016). Foi implementado o método
boosting para melhorar a precisdo de cada algoritmo dessa aplicacdo, exceto a
regressao logistica, uma lista de valores candidatos para os hiperparametros foi
estabelecida, e, apoés, utilizando validacdo cruzada k-fold, realizou-se a analise da
performance preditiva de cada um desses modelos, por meio da AUC ROC, para
selecionar aquele com melhor desempenho.Posteriormente, o modelo selecionado foi
aplicado aos dados de teste para avaliar seu erro de predicdo em observacdes futuras,
novamente utilizando a AUC ROC. Como a regressdo logistica ndo apresenta
hiperparametros, essa foi ajustada uma Unica vez aos dados de treinamento, e, na

sequéncia, o modelo com seus parametros ajustados foi avaliado nos dados de teste.

Coleta de dados

Utilizou-se um banco de dados obtidos por ocasido do segundo inquérito,
realizado em2011, para conhecer a situacdo epidemioldgica da brucelose e da
tuberculose bovina no Estado de Sao Paulo. Os dados resultaram de um
guestionario e de testes de tuberculina aplicados por médicos veterinarios da
Coordenadoria de Defesa Agropecuaria do Estado de Sdo Paulo (CDA) em
rebanhos bovinos ou bubalinos selecionados por procedimento probabilistico
elaborado por pesquisadores que assessoram o0 Ministério da Agricultura, Pecuaria
e Abastecimento (MAPA) no Programa Nacional de Controle e Erradicacdo da
Brucelose e Tuberculose (PNCEBT). Detalhes da amostragem podem ser obtidos em

Dias et al. (2016). Esses dados foram disponibilizados pela CDA.



41

Questionario epidemioldgico

Foi aplicado um questionario epidemiolégico, elaborado para obter
informacdes sobre o tipo de exploracao e as praticas de manejo empregadas.
Foram selecionadas 46 variaveis como potenciais preditores de tuberculose
bovina. Os preditores foram organizados da seguinte forma:

. Tipo de exploracéo (tipo_exp): animais de corte (1), animais
de leite (2), animais leite e corte (3);

. Tipo de criacéo (tipo_cria): animais mantidos em sistema
extensivo (1), animais mantidos semi-confinados (2), animais
confinados (3);

. Numero de ordenhas por dia (n_ordenha): ndo ordenha (1),
uma ordenha por dia (2), duas ou mais ordenhas por dia (3)

. Numero de vacas (n_vacas): quantidade de vacas em
lactacdo (numérica continua);

. Producao de leite (prod_diaria): producao diaria de leite na
fazenda (numérica continua);

. Inseminacao artificial (inseminacao): nao utiliza (1), usa
inseminacao artificial e touro (2), usa apenas inseminacao artificial (3);

o Raca predominante (raca_bov): zebu (1), europeu de leite
(2), europeu de corte (3), mestico (4), outras racas (5);

o Outras espécies domésticas na propriedade:
ovinos/caprinos(1), equideos (1), suideos (1), aves comerciais (1), cao
(1), gato;

. Animais silvestres em vida livre na propriedade: cervideos
(1), capivaras (1), felideos (1), marsupiais (gamba) (1), macacos (1),
outras espécies silvestres (1);

. Aquisicdo de animais (aquis_bovideos): nos ultimos dois
anos houve introducao de bovinos ou bubalinos (binario);

. Arrendamento de pastagens (aluga_pasto): aluga pastos
em alguma época do ano (binario);

. Compartilha pastagens (pasto_comum): tem pastos em
comum com outras propriedades (binario);

. Compatrtilha utensilios (comp_itens): outros itens que compartilham com
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outras propriedades (binario);

. Areas alagadas (area_alagadas): existem na propriedade
areas alagadicas as quais o gado tem acesso (binario);

. Gado concentrado (gado_conc): existe na propriedade
area(s)onde o gado permanece concentrado durante o dia ou a noite
(binario);

o Piquete parto (piquete_parto): existe piguete separado

parafémeas na fase de parto e/ou pds-parto (binario);

. Entrega leite (entr_leite): a propriedade entrega leite
(binario);

. Finalidade dos produtos lacteos: venda de lacteos
(binario);

. Assisténcia veterinaria: tem assisténcia veterinaria
(binario);

o Alimentacdo com soro: alimenta bovinos com soro de leite

bovino (binéario);

o Classificacdo da propriedade: rural classica (1),
aldeiaindigena (2), assentamento (3) e periferia urbana

(4)

As variaveis do questionario passaram por algumas sele¢des ao longo
do estudo, sempre que necessario, foram excluidas ou inclusas no banco para
tornar as informacdes compativeis. O estudo teve aprovacdo do Comité de
Etica no Uso de Animais da Faculdade de Ciéncias Agréarias e Veterinarias
de Jaboticabal (n° do protocolo 06726/19). Todas as etapas foram realizadas

com o auxilio da linguagem R.

Resultados

A Tabela 1 apresenta os resultados das etapas de aprendizado
(treinamento) dos modelos preditivos. A métrica utilizada para otimizacdo e
selecdo de modelos durante o aprendizado foi o AUC ROC, portanto, o modelo
com maior AUC ROC, para cada algoritmo, foi escolhido para avaliacdo de
performance nos dados de teste. Em relacdo ao ranking de importancia dos
preditores (cinco mais importantes) para os modelos selecionados ao fim da
etapa de aprendizado, observa-se que diferentes abordagens produziram

rankings com preditores similares, porem em sequéncia diferente.

Para o ponto de corte que maximiza a sensibilidade e a especificidade,
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z

pode-se afirmar que, com uma frequéncia de falso positivos de 25%, é
possivel prever, com sucesso, 75% dos rebanhos com animais que irdo

testar positivo para doenca.

Os modelos foram avaliados com base na éarea sob a curva
caracteristica de operacdo do receptor (AUC), que é uma curva de
dependéncia Se-Sp. Em geral, modelos com AUC de 0. 5 podem ser
interpretado como tendo desempenho semelhante a uma estimativa aleatoria,
modelos com AUC maior que 0,7 obtémbom desempenho, enquanto aqueles
com AUC acima de 0,8 sao excelentes preditores. A AUC também foi usada
para selecionar o método de aprendizado de maquina de melhor

desempenho.



Tabela 1. Aprendizado (treinamento) e avaliacao (teste) de modelos preditivos

Algoritmos

Regresséo o Random
o Decision tree
logistica forest

XGBoost

Custo de complexidade

Treinamento (resultados para Mtry=1 Learning rate=0,05 | Simple size= 1
Alpha =1 1,8 x10°7 )
o melhor modelo) . Nyn =26 Loss reduction= -4 | Mtry=0,1
) o Lambda =0,001 Profundidade =5 .
Hiperpardmetros otimizados . Tree =324 Tree= 250 | Mini(n)=5 | Tree deep =3
N minimo= 26
AUC ROC
Média (dp) da 0,71 0,70 0,71 0,74
validagcdocruzada
Ranking de importancia das variaveis

1 Comp_aguada N_vacas Prod_diaria N_vacas

2 N_ord enha Prod_diaria N_vacas Prod_diaria

3 Tipo_ordenha Entr_leite Raca_bov Macaco

4 N_silvestre N_ordenha N_ordenha Comp_itens

5 Comp_itens N_silvestre Tipo_cria Raca_bov
(VP)288 (VP)317 (VP)370 (VP)288

) (FN)18 (FN)22 (FN)35 (FN)12
Matriz confuséo

(FP)103 (FP)74 (FP)21 (FP)103
(VN)27 (VN)23 (VN)10 (VN)33

Dp: desvio padrao; VP: verdadeiro positivo; FN: falso negativo; FP: falso positivo; VN: verdadeiro negativo.
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A avaliacdo de performance dos modelos selecionados evidenciou
desempenho satisfatério, com AUC ROC superior a 0,70 para todos os
modelos. O melhor resultado foi observado para o modelo de XGBoost,
seguindo-se random forest e regressdo logistica, sem grandes diferencas

entre eles, e por fim o decision tree.
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dt
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n

=1
1

— Ir
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o
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0009 &
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Figura 1. Curva ROC. Dt: decision tree, Lr: regressao logistica, rf: random forest,
xgh:XGBoost.

Apoés a avaliacdo de performance dos modelos selecionados, a xgboost
representa uma escolha interessante como modelo final para utilizacdo em
dados futuros, por sua menor complexidade quando comparada aos demais
algoritmos testados. Caso seja esse o0 modelo escolhido, as estimativas de
seus parametrosa serem utilizadas na predicdo da resposta de interesse em
novas observacdes podem ser definidas por meio do ajuste de um modelo
xgboost ao conjunto de dados completo, utilizando os hiperparametros

otimizados na etapa de treinamento.
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DISCUSSAO

O presente estudo fez uso de um banco de dados sobre um inquérito
epidemioldgico na area de tuberculose bovina, para testar e exemplificar as etapas
envolvidas na utilizacdo de algoritmos de aprendizado de maquina para analises
preditivas em saude animal. Sabe- se que a performance de um modelo preditivo é
dependente do conhecimento relacionado aoproblema que se deseja estudar e da
disponibilidade de variaveis informativas e com poder discriminatério em relacao a
resposta de interesse. Portanto, de acordo com a literatura relacionada a tuberculose
bovina, foram selecionados dentro do banco de dados preditores relativos a raca,
exploracdo, manejo e outros.

De modo geral, todos os algoritmos avaliados alcangaram AUC ROC superior
0,70 nosdados testes, e os melhores resultados foram XGBoost, regressao logistica e
random forest. Resultados semelhantes foram observados por Romero et al. (2021),
no ajuste de modelos preditivos para o risco da tuberculose bovina, onde todos os
modelos forneceram excelente discriminacdo, destacando o modelo random forest.

Quanto a classificagao de preditores, foram destacadas as cincos principais
variaveis de cada algoritmo, havendo semelhancas entre algumas repostas, o que
forneceu saidas importantes que também pode ser usado para apoiar as decisdes de
controle de doencas (Verikas et al., 2011).

O hiperparametro XGBoost apresentou como variaveis importantes nimeros de
vacas, producdo diaria e raca bovina, variaveis essas correlacionadas a producéo
leiteira, apoiandoa ideia de que animais de aptidao leiteira apresentam mais chance
de positividade que animais de corte (Todeschiniet al., 2018). Quanto as variaveis
compartilha itens e macaco, sabemos que a doenca pode se espalhar entre animais
de exploracdes diferentes por via direta (gado arrombamentos ou contato nariz a nariz
sobre cercas) ou contato indireto (fébmites ou reservatérios de animais selvagens
infectados acessando ambos os rebanhos) (Phillips etal., 2003). Vale ressaltar que a
variavel animais silvestres foi apresentada como variavel importante na regressao
logistica e decision tree e 0 XGBoost destacou a variavel macaco, considerando que
transmissdo da interface vida selvagem/pecuaria permanece pouco clara e
provavelmente bidirecional e determinada por varios fatores, como densidade
populacional, prevaléncia de infeccdo, distribuicdo e movimento de infectados e
espécies suscetiveis (Bengis et al., 2002; Renwick et al., 2007; Musoke et al., 2015);
0 macaco é uma espécie suscetivel as micobactérias, ocasionando a transmissao para

0 homem e animais.
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Random forest destacou cinco principais variaveis fortemente relacionadas a
producdo leiteira, dentre elas namero de ordenha e producdo diaria, que séo
semelhantes a resposta do algoritmo decision tree. No estudo de Romero et al. (2021)
metodologias de regressdo e aprendizado de maquina de random forest foram
implementadas usando dados em nivel de rebanho de 2016 para gerar os melhores
modelos preditivos possiveis para um incidente de tuberculose bovina na Inglaterra e
suas trés areas de risco de vigilancia; enquanto todos os modelos forneceram
excelente discriminacdo, os modelos de random forest alcancaram omaior equilibrio

precisao (ou seja, média de sensibilidade e especificidade).

No estado de Mato Grosso do Sul, Guedes et al. (2016), em estudo com 938
propriedades rurais, detectaram prevaléncias de 1,3% e 0,035% para propriedades
rurais e animais positivos para tuberculose, respetivamente. Referiram maior
concentracédo dos focosna regido Planalto Sul, onde predominam as propriedades
com atividade leiteira, ordenha mecanizada e sofisticacdo do manejo de producao
pecuaria, 0 mesmo observamos em variaveis encontradas pela regresséao logistica.

Quanto ao algoritmo decision tree, observamos uma variavel que se destacou
dentre as demais, a variavel entrega leite. Franco et al. (2017) investigaram a ocorréncia
demicobactérias em amostras de leite cru bovino de tanques de expansao individuais,
coletivos e7 provenientes do comércio informal, no sudoeste do estado de Sdo Paulo e
detectaram 15espécies distintas do género Mycobacterium, incluindo o M. bovis, cujas
frequéncias nessesestabelecimentos foram 9%, 7% e 8%, respectivamente, além de
espécies nao tuberculosas.

A probabilidade prevista de um incidente foi calculada usando as variaveis que
contribuiram para o modelo. Existem algumas limitac6es para este estudo, como néo
elucidaras vias de transmissdo que levam a um incidente de tuberculose bovina em
diferentes rebanhos. Seria util a disponibilidade de informacdes adicionais para que
se pudesse estabelecer mais seguramente relagcdo causal com o desfecho
investigado.

Demonstramos uma metodologia para informar uma abordagem para melhorar
o controle da tuberculose bovina. Com essas informagdes, estratégias para implantar
intervencdes adequadas de prevencado e/ou controle de doencas também podem ser
projetadas tanto no primério (ou seja, antes de um incidente, com base n os fatores
de risco dos rebanhos) quanto no secundario (ou seja, uma vez que um incidente

€ declarado em um rebanho-alvo).
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CONCLUSAO

Esta metodologia pode ser adaptada a uma ampla variedade de cenarios de
controle de doengas em humanos, animais ou sistemas multi-hospedeiros como
tuberculose bovina, desde que haja dados suficientes sobre a doenca estudada. Os
algoritmos utilizados mostraram que a exploracéo leiteira tem forte relagdo com a
doenca, destacando-se o algoritmo XGBoost que resultou em um modelo de saida de
alto desempenho, em termos de precisdo equilibrada. Finalmente, as saidas de
nossos modelos preditivos podem ajudar a identificar a provavel reducdo da
tuberculose bovina ap6s a implantacdo da prevencdo de tuberculose bovina
direcionada e medidas de controle.
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