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Abstract. Peste des Petits Ruminants (PPR) is an infectious disease affecting
goats and sheep, causing significant economic and health impacts. Traditio-
nal diagnostic methods, such as RT-gPCR, are accurate but require time and
specialized infrastructure. This study evaluates the use of Machine Learning
techniques to support the diagnosis of PPR based on clinical data. Classifica-
tion and clustering models were applied to identify patterns associated with the
presence of the disease. Gradient Boosting achieved the best predictive perfor-
mance, while clustering analysis revealed relevant structures in the dataset. The
findings suggest the potential of these approaches to support the detection and
monitoring of PPR.

Resumo. A Peste dos Pequenos Ruminantes (PPR) é uma doenca infecciosa que
afeta caprinos e ovinos, causando impactos econémicos e sanitdrios significa-
tivos. Métodos tradicionais de diagndstico, como o RT-gPCR, embora preci-
sos, demandam tempo e infraestrutura. Este estudo avalia o uso de técnicas
de Machine Learning para auxiliar no diagnostico da PPR a partir de dados
clinicos. Foram aplicados modelos de classificacdo e clusterizagcdo para iden-
tificar padroées associados a presenga da doenca. O Gradient Boosting obteve
os melhores resultados preditivos, enquanto a andlise por clusterizacdo indicou
estruturas relevantes nos dados. Os achados apontam para o potencial dessas
abordagens no apoio a detec¢do e monitoramento da PPR.

1. Introducao

A peste dos pequenos ruminantes (Peste des Petits Ruminants - PPR) € uma doencga in-
fecciosa altamente contagiosa que afeta cabras e ovelhas, causando significativas perdas
econOmicas e ameagando a seguranca alimentar em regides vulnerdveis [Banyard et al.
2010]. Identificar e controlar rapidamente os surtos de PPR € essencial para minimizar
o impacto da doenga. Métodos tradicionais de diagndstico incluem a observagao clinica
e testes laboratoriais como o RT-qPCR, que, apesar de precisos, podem ser demorados e
requerem infraestrutura laboratorial sofisticada [Banyard et al. 2010].

Nos ultimos anos, técnicas de Machine Learning (ML) tém sido aplicadas em di-
agnosticos médicos para melhorar a acurdcia e a eficiéncia. Estudos recentes demonstram
o potencial dos classificadores como Logistic Regression, Decision Tree € Random Forest



na predi¢do de doencas infecciosas [Nguyen et al. 2020, Kohli et al. 2017]. Além disso,
algoritmos de clusterizacdo, como o K-Means, sdo utilizados para identificar padroes em
dados médicos e segmentar populagdes em grupos com caracteristicas similares, facili-
tando a andlise epidemioldgica [Xu and Tian 2015]. No entanto, a escolha do nimero
de clusters € critica e métodos como Elbow Method e Silhouette Score sio comumente
empregados para este fim [Kodinariya and Makwana 2013].

Neste sentido, este estudo investiga a aplica¢do de técnicas de Machine Lear-
ning no diagnostico da Peste dos Pequenos Ruminantes (PPR), por meio da comparacgao
entre abordagens supervisionadas de classificacio e métodos ndo supervisionados de
clusterizagcdo. A proposta visa avaliar o desempenho de cada abordagem na identificacao
da doenca com base em dados clinicos, destacando as potencialidades e limitacdes de
cada técnica no contexto veterinario e epidemioldgico.

2. Revisao da Literatura

Nos tltimos anos, técnicas de Machine Learning (ML) tém sido exploradas para apri-
morar o diagndstico da PPR. [Myagila et al. 2023] desenvolveram modelos preditivos
utilizando algoritmos como Logistic Regression e Support Vector Machines, aplicados a
dados clinicos de ovinos e caprinos na Tanzania. Os autores utilizaram a mesma base de
dados deste estudo e obtiveram como melhor resultado o modelo de Logistic Regression,
com acurdcia, precisdo e sensibilidade de 79%. Embora os modelos tenham mostrado
desempenho promissor, os autores destacam desafios na distin¢do entre sintomas de PPR
e outras doencas semelhantes, indicando a necessidade de abordagens mais robustas.

Apesar de uma busca sistemdtica na literatura, identificamos que apenas o estudo
de [Myagila et al. 2023] utiliza a mesma base de dados e se propde a resolver diretamente
o problema de diagnéstico clinico da PPR por meio de aprendizado de méquina. Os de-
mais trabalhos encontrados tratam da PPR sob diferentes perspectivas, o que impossibilita
uma comparagao direta com este estudo. Por exemplo, [Niu et al. 2021] integraram algo-
ritmos de Random Forest com dados meteoroldgicos para prever surtos de PPR em escala
global. Apesar de fornecerem insights valiosos sobre padrdes de disseminacgdo, o estudo
nao abordou diretamente a aplicacdo de ML no diagnoéstico clinico individual da doenca.

[Sobeih et al. 2020] realizaram andlises de cluster e hotspot para mapear a in-
cidéncia da PPR em Bangladesh, utilizando dados de registros veterindrios. Embora efi-
cazes na identificacdo de dreas de risco, os métodos empregados ndo se concentraram
na predi¢do de casos individuais com base em sintomas clinicos. Por fim, [Walsh et al.
2021] discutem o potencial da inteligéncia artificial na epidemiologia veterinaria, desta-
cando sua capacidade de auxiliar no monitoramento e analise de doencas animais, es-
pecialmente em situagdes com recursos laboratoriais limitados. No entanto, enfatizam a
necessidade de validar essas abordagens em diferentes contextos epidemiolégicos.

Esses estudos evidenciam o potencial das técnicas de ML no diagndstico € moni-
toramento da PPR, mas também revelam lacunas, como a necessidade de modelos mais
precisos para distinguir PPR de outras doencas com sintomas semelhantes e a validagao
dessas abordagens em diferentes contextos regionais. O presente estudo busca contribuir
para essa area, explorando modelos de classificacdo e clusterizacdo aplicados a dados
clinicos de PPR, visando aprimorar a detec¢do e o monitoramento da doencga.



3. Metodologia

A metodologia deste trabalho propde uma comparagao entre abordagens de classificacao
e clusterizacdo aplicadas ao diagndstico da PPR. O processo segue o fluxo ilustrado na Fi-
gura 1, iniciando pela aquisi¢ao e preparacao dos dados, seguido pela aplicagdo e andlise
comparativa dos métodos de classificagdo e clusterizacao.
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Figura 1. Metodologia proposta.

3.1. Aquisicao e Preparacao da Base de Dados

Para este estudo, utilizou-se a base de dados PPR disease data from goats and sheep
[Thanyambo 2023], composta por 161 amostras clinicas coletadas na zona norte da
Tanzania. As amostras foram obtidas por especialistas em PPR, que avaliaram ovinos
e caprinos quanto a sintomas clinicos e confirmaram os casos suspeitos por meio de testes
rapidos RT-qPCR. As varidveis coletadas estao apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1. Informacoes sobre a base de dados PPR Disease Data

Variavel Tipo Descricao

Temperatura (°C)  Continua Temperatura corporal do animal
Secrecao nasal Categorica Presenca de descarga nasal (Sim/Nao)
Diarreia Categorica Estado das fezes (Normal/Diarreia)
Respiragdo Dificil Categorica Dificuldade na respirac¢do (Sim/Nao)
Idade Continua Idade do animal em anos
Descarga Ocular  Categoérica Presenca de descarga ocular (Sim/Nao)
Lesdo Oral/Nasal Categorica  Presenca de lesdes orais e nasais (Sim/Nao)
Animal Categorica Espécie do animal (Ovelha/Cabra)
Sexo Categorica Sexo do animal (Macho/Fémea)
Resultado Categorica Resultado do teste rapido (Positivo/Negativo)

No total, apenas 12 amostras foram positivas para PPR, evidenciando um forte
desequilibrio de classes. Para mitigar esse problema e possibilitar a constru¢ao de mo-
delos mais robustos, [Thanyambo 2023] aplicou a técnica de geragdo de dados sintéticos
Conditional Tabular GAN (CTGAN) [Xu et al. 2019], com o objetivo de aumentar a
representatividade dos casos positivos. Apds esse processo, o conjunto de dados foi ex-
pandido para 21.167 amostras, mantendo caracteristicas estatisticas proximas ao conjunto
original. Por fim, os dados foram particionados em conjuntos de treinamento e teste por
meio da técnica de validacdo cruzada k-fold, garantindo uma avaliag@o robusta e imparcial
dos modelos de classificacdo e clusterizagao.



3.2. Classificacao

Nesta etapa, o objetivo foi desenvolver modelos preditivos capazes de identificar a
presenca da PPR com base em sintomas clinicos observados. Para isso, foram utiliza-
dos sete algoritmos de classificacdo, cada um com caracteristicas distintas e consolidados
na literatura. O modelo Logistic Regression foi aplicado por sua capacidade de modelar a
probabilidade de ocorréncia de um evento binério a partir de uma fungao logistica, sendo
especialmente eficaz em problemas lineares [Cox 1958]. O Decision Tree foi utilizado
pela simplicidade interpretativa das regras geradas ao segmentar os dados com base em
seus atributos, enquanto o Random Forest, composto por multiplas drvores construidas a
partir de subconjuntos aleatdrios de dados e caracteristicas, foi empregado por sua robus-
tez e maior precisdo [Breiman 2001].

O Support Vector Machine (SVM), encontra o hiperplano 6timo de separacao
entre as classes e se destaca em problemas complexos [Cortes and Vapnik 1995], e o
Naive Bayes, um modelo probabilistico baseado no Teorema de Bayes que assume inde-
pendéncia entre os atributos [McCallum and Nigam 1998]. Além disso, foram utilizados
o Gradient Boosting e o AdaBoost, técnicas baseadas no método de boosting, que combi-
nam iterativamente modelos fracos com o objetivo de construir um modelo preditivo mais
robusto e preciso [Friedman 2001]. Por fim, o k-Nearest Neighbors (k-NN), que classifica
as instancias com base nas k amostras mais préximas no espacgo de atributos, sendo eficaz
em padroes nao lineares [Cover and Hart 1967]. Para todos os algoritmos, foram adotadas
as configuracdes padrao de hiperparametros disponiveis na biblioteca scikit-learn.

Utilizou-se a técnica de validacdo cruzada k-fold com k=5, que divide o conjunto
de dados em cinco subconjuntos (folds), utilizando quatro para o treinamento € um para
o teste em cada iteragdo. As métricas de avaliacao adotadas foram a Accuracy, que mede
a proporcao de previsdes corretas sobre o total de amostras; a Precision, que calcula a
propor¢do de verdadeiros positivos entre todas as previsdes positivas; o Recall (ou sen-
sibilidade), que corresponde a propor¢do de verdadeiros positivos em relagdo ao total de
casos positivos reais; e o FI-Score, definido como a média harmonica entre precisio e
recall, equilibrando ambas as métricas [Kohavi et al. 1995]. Cada modelo foi avaliado
multiplas vezes, e os resultados foram expressos em termos de média e desvio padrao
para garantir uma anélise comparativa robusta e confiavel.

3.3. Clusterizacao

Neste estudo, o algoritmo K-Means foi utilizado com o propdsito de agrupar as amos-
tras com base em similaridade clinica, possibilitando uma comparagdo indireta com o0s
modelos supervisionados. Embora o K-Means seja tradicionalmente aplicado como uma
técnica nao supervisionada voltada a identificacdo de padrdes e segmentacdo de dados
em grupos homogéneos, aqui ele foi utilizado com diferentes valores de k, com poste-
rior alinhamento dos rétulos gerados aos rétulos reais, permitindo assim a avaliacdo do
agrupamento por métricas de classificagdo. Esse processo de mapeamento possibilita ana-
lisar, de forma adaptada, o quanto a estrutura dos dados clinicos se aproxima das classes
verdadeiras da doencga, mesmo sem supervisao explicita.

O algoritmo K-Means agrupa os dados minimizando a variancia intra-cluster, ou
seja, a distancia entre os pontos e o centrdide do grupo ao qual pertencem [MacQueen
1967]. A escolha do numero de clusters k é uma etapa critica nesse processo, sendo



realizada por meio de trés métodos distintos: o Elbow Method, que analisa a curva da
soma das distancias quadradas intra-cluster (WCSS) para detectar o ponto de inflexao
que indica o nimero ideal de agrupamentos [Thorndike 1953]; o Silhouette Method, que
avalia a coesao e a separacdo entre os clusters com base na pontuacdo média da silhueta
[Rousseeuw 1987]; e o algoritmo KneeLocator, que realiza a detec¢do automatica do
ponto de inflexdo na curva WCSS [Satopaa et al. 2011].

A qualidade dos agrupamentos foi avaliada por meio de trés métricas principais. A
Accuracy, que mensura a propor¢do de instancias corretamente agrupadas quando compa-
radas as classes verdadeiras; o Silhouette Score, que varia de -1 a 1 e expressa a defini¢ao
dos clusters com base na distincia entre elementos e centréides [Rousseeuw 1987]; e o
Adjusted Rand Index (ARI), que compara a clusterizagdo gerada com uma classificagcao
de referéncia, ajustando o resultado para correlagdo ao acaso [Hubert and Arabie 1985].

4. Resultados e Discussoes

Nesta secao, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da aplicagdo dos
modelos de classificacdo e clusteriza¢do aos dados clinicos da PPR. A anélise busca ava-
liar o desempenho preditivo de cada abordagem e compreender sua eficdcia no diagndstico
da doenca a partir de diferentes perspectivas de aprendizado de maquina.

4.1. Resultados da Classificacao

Os resultados obtidos para os modelos de classificacdo sdo apresentados na Tabela 2.
Embora os resultados gerais tenham sido proximos entre os modelos, o Gradient Boos-
ting destacou-se com o melhor desempenho. Em contrapartida, os algoritmos k-Nearest
Neighbors e Naive Bayes obtiveram as menores pontuacdes nas métricas avaliadas. O
desempenho inferior do KNeighbors pode estar relacionado a sua sensibilidade a ruidos
e ao impacto do desequilibrio de classes na base de dados, enquanto o Naive Bayes pos-
sivelmente foi prejudicado pela suposi¢do de independéncia entre atributos, que ndo se
sustenta em dados clinicos com correlagdes relevantes entre varidveis.

Tabela 2. Resultados dos Modelos de Classificacao

Modelo Accuracy Precision Recall F1 Score

Logistic Regression 80,67 +0,6 80,41 +0,6 80,67+0,6 80,38+0,6
Decision Tree 80,44 +0,7 80,20+0,7 80,44 +0,7 80,24 +0,7
Random Forest 80,50+ 0,7 80,29+0,7 80,50+0,7 80,34+0,7
SVM 80,72+0,5 80,50+0,5 80,72+0,5 80,54 0,5
Naive Bayes 78,32 +0,5 78,05+0,5 7832+0,5 78,12+0,5
Gradient Boosting 80,75+ 0,6 80,52+0,6 80,75+0,6 80,48+0,6
AdaBoost 80,73 +0,7 80,46+0,7 80,73+0,7 80,41+0,6
KNeighbors 779817 7187+1,5 7798+1,7 77,83+£1,6

O modelo Gradient Boosting, que obteve o melhor desempenho entre os classi-
ficadores, identificou corretamente 2.340 casos positivos (verdadeiros positivos) e 1.083
negativos (verdadeiros negativos), com 378 falsos negativos e 438 falsos positivos. Esse
resultado demonstra alta sensibilidade, reduzindo o risco de nao detectar animais infecta-
dos, algo critico no controle da PPR. A baixa taxa de falsos positivos também indica boa
especificidade, evitando alarmes e intervengdes desnecessarias.



Para identificar a importancia de cada atributo na predicao da PPR, realizou-se
uma andlise no ranqueamento de atributos do Random Forest, devido a sua ampla adocao
e a facilidade de interpretacdo das importancias atribuidas aos atributos. A Tabela 3 apre-
senta os principais atributos ordenados por sua importancia segundo o Random Forest.

Tabela 3. Importancia dos atributos segundo o Random Forest

Atributo Importancia
Secrecdo nasal 0,4805
Temperatura 0,1611
Lesao oral ou nasal 0,1239
Secrecao ocular 0,0677
Diarréia 0,0402
Sexo 0,0391
Dificuldade respiratéria  0,0382
Idade 0,0261
Animal 0,0232

A andlise de importancia dos atributos com Random Forest indicou que secre¢ao
nasal (48,05%), temperatura corporal (16,11%) e lesdes orais ou nasais (12,39%) sdo os
principais preditores da PPR, destacando-se como fortes indicadores clinicos da doenca.
Os demais atributos apresentaram menor relevancia. A priorizagdo dos trés atributos
mais relevantes pode otimizar o diagnéstico, direcionar melhor os recursos e aprimorar
as intervencoes veterindrias. Para validar essa hipotese, realizou-se um teste incremen-
tal com o algoritmo Gradient Boosting, adicionando os atributos um a um conforme sua
ordem de importancia, a fim de avaliar o impacto de cada varidvel no desempenho do
modelo. Os resultados desse teste estdo apresentados na Figura 2.
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Figura 2. Desempenho do Gradient Boosting com adicao incremental de atribu-
tos: (a) accuracy (barras) e (b) accuracy e F1-score (linhas).

Os resultados do teste incremental revelaram que a secrec@o nasal, por si s0, atin-
giu uma accuracy préxima de 78%, destacando-se como um forte indicador isolado da
PPR. A lesdo oral ou nasal, quando adicionada, aumentou a acurdcia para proximo de
80%, reforcando sua relevancia no diagndstico da doenga. Por outro lado, a tempera-
tura, apesar de ser apontada como importante pelo modelo de Random Forest, mostrou-se
contraproducente no modelo de Gradient Boosting, reduzindo a acuricia.



A discrepancia observada com a temperatura pode ser explicada por alguns fato-
res. Primeiramente, a temperatura corporal pode ser influenciada por varias condigdes
diferentes, ndo sendo especifica apenas para a PPR. Isso pode introduzir ruido no modelo
de Gradient Boosting, que € sensivel a variagcoes e outliers. Além disso, a combinacao
de temperatura com outros atributos pode ndo ter sinergia positiva, ao contrario do que
ocorre com a secrecdo nasal e as lesdes orais ou nasais. Esses resultados sugerem que,
embora a temperatura seja um indicador relevante, sua inclusdo deve ser avaliada com
cautela, considerando o impacto negativo potencial na performance de alguns modelos.

Em comparacdo com a literatura, o estudo de [Myagila et al. 2023] obteve 79% de
acuracia com o modelo de Logistic Regression. Os modelos desenvolvidos neste trabalho
apresentaram desempenho superior, alcancando 81% de acuracia, além de resultados mais
robustos devido a aplicacdo de validacdo cruzada. Esses achados reforcam a importancia
da selecdao adequada de atributos na predi¢ao da PPR e evidenciam o Gradient Boosting
como a abordagem de classificagdo mais eficaz para este conjunto de dados.

4.2. Resultados da Clusterizacao

Os resultados da clusterizac@o sdo apresentados na Tabela 4. Ao utilizar a clusteriza¢ao
com 2 clusters para classificar os dados da PPR, a accuracy foi de 74,05%, considera-
velmente inferior ao modelo de classificagdo com Gradient Boosting. Embora a acuricia
seja relativamente alta, o coeficiente Silhouette de 0,1965 e o ARI de 0,2287 indicam que
a separagao dos clusters nao € ideal.

Clusters Escolha de Clusters Accuracy Silhouette ARI

2 N° de Classes 74,05 0,1965 0,2287
4 Cotovelo - KneelLocator 70,14 0,2226 0,0823
10 Silhouette 76,67 0,2477 0,0569
6 Cotovelo - soma dos quadrados 75,80 0,2307 0,0716

Tabela 4. Resultados da clusterizacao.

Esses resultados sugerem uma sobreposicdo significativa entre os grupos, mos-
trando que a clusterizagdo com apenas dois grupos nao conseguiu capturar adequada-
mente as nuances e variagdes presentes nas classes. A clusterizacdo, por natureza, agrupa
dados baseados em similaridades e proximidade no espaco multidimensional, mas isso
ndo necessariamente coincide com a légica subjacente as classes de PPR, resultando em
baixa acurécia. A visualizacio dos dados utilizando PCA e t-SNE presentes na Figura 3
revela mais detalhes sobre essa sobreposicdo: no PCA, as duas classes se misturam ao
centro, enquanto no t-SNE, uma classe fica concentrada ao centro e a outra se divide entre
a esquerda e a direita. Isso evidencia ainda mais a dificuldade de separacdo clara entre as
classes quando se utiliza apenas dois clusters.

Adicionalmente, realizou-se testes para identificar o melhor numero de clusters
para a segmentacao dos dados. Observou-se que o melhor resultado foi obtido com 10
clusters, determinado pelo método da silhouette. Este resultado sugere que os dados
possuem subgrupos internos mais complexos que nao sdo bem representados por apenas
duas classes.

Com mais clusters, € possivel identificar variacoes sutis e diferengas dentro das
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Figura 3. Visualizacao dos dados com dois clusters. (a) PCA e (b) t-SNE.

classes, permitindo uma segmentac¢ao mais refinada. Isso ocorre porque os dados de duas
classes podem ser muito semelhantes, e a divisdo em multiplos clusters ajuda a discer-
nir essas pequenas diferencas, resultando em uma melhor representacdo das estruturas
internas dos dados e, consequentemente, melhor desempenho na predi¢do. A Figura 4
mostra o PCA e o t-SNE para 10 clusters e evidencia esses subgrupos: no PCA, os sub-
grupos ficam mais juntos, enquanto no t-SNE, um subgrupo (como o amarelo) se divide
em quatro partes. Essa divis@o torna a separacao entre subgrupos mais dificil, destacando
a complexidade inerente dos dados.
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Figura 4. Visualizacao dos dados com dez clusters. (a) PCA e (b) t-SNE.

4.3. Limitacoes

Este estudo apresenta limitagdes relacionadas a natureza dos dados utilizados e a
generalizagao dos resultados. A base de dados foi majoritariamente composta por amos-
tras sintéticas, geradas por meio da técnica CTGAN a partir de um conjunto real bastante
reduzido, contendo apenas 12 casos positivos de PPR. Essa escassez de dados reais com-
promete a representatividade e a diversidade clinica dos exemplos positivos, o que pode
afetar negativamente a validade externa dos modelos desenvolvidos.



Adicionalmente, observou-se que o modelo Gradient Boosting demonstrou sensi-
bilidade a outliers presentes em varidveis continuas, como a temperatura corporal. Esse
comportamento pode comprometer a precisao do diagnostico em cendrios clinicos com
medi¢des extremas ou ruidosas, indicando a necessidade de um tratamento mais criterioso
desses valores. Por fim, destaca-se a necessidade de validacdo dos modelos em diferen-
tes contextos epidemioldgicos e sob variacdes ambientais, o que demanda investigagcdes
complementares para garantir sua robustez e aplicabilidade em situagdes reais.

5. Conclusao

Este estudo explorou a aplicacio de técnicas de Machine Learning no contexto
do diagnéstico da Peste dos Pequenos Ruminantes (PPR), utilizando algoritmos de
classificacdo e clusterizacdo sobre dados clinicos de animais. Entre os modelos avalia-
dos, o Gradient Boosting apresentou desempenho promissor, com resultados consistentes
nas métricas analisadas, sugerindo sua capacidade de capturar padrdes relevantes a partir
de sintomas como secrec¢ao nasal, temperatura e lesdes orais. A andlise de importancia
dos atributos refor¢ou o potencial diagndstico dessas varidveis clinicas. Complementar-
mente, a aplicagdo do K-Means permitiu observar estruturas latentes nos dados, indicando
a possivel existéncia de subgrupos dentro das classes, o que evidencia a complexidade e
a heterogeneidade do conjunto analisado. Embora os resultados de clusterizacdao tenham
sido inferiores aos dos classificadores supervisionados, a abordagem se mostrou util como
ferramenta exploratdria no apoio a andlise epidemioldgica.

Para estudos futuros, recomenda-se a ampliacdo da base de dados com amos-
tras provenientes de diferentes regides afetadas pela PPR, o que pode contribuir para a
generalizagdo dos modelos desenvolvidos. A inclusdo de varidveis geograficas e am-
bientais também pode fornecer uma visdo mais abrangente dos fatores associados a
disseminacdo da doenga. Além disso, a adogdo de técnicas de interpretacdo de modelos,
como SHAP ou LIME, pode enriquecer a compreensao sobre a influéncia de cada varidvel
na decisdo dos modelos, favorecendo o desenvolvimento de estratégias mais direcionadas
e fundamentadas para o controle e preven¢ao da PPR.
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