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RESUMO

Brucelose e tuberculose bovina sdo zoonoses com grande impacto na satde publica, satde animal
e economia. Causadas por bactérias dos géneros Brucella e Mycobacterium, respectivamente,
séo transmitidas aos humanos principalmente por produtos de origem animal contaminados ou

pelo contato direto com animais infectados. Este estudo avaliou o uso da espectroscopia FTIR
(Infravermelho por Transformada de Fourier) associada ao aprendizado de maquina como
ferramenta de triagem para o diagndéstico das infecges, utilizando amostras de soro sanguineo
bovino. O estudo investigou a influéncia das condigdes de preparacdo das amostras no
desempenho da classificacdo, dividindo-se em trés etapas. Inicialmente, foram comparadas
amostras de um grupo Controle e grupo Brucelose (animais comprovadamente infectados pela
bactéria Brucella abortus) utilizando duas abordagens: soro seco em estufa, método consolidado
na literatura, e soro liquido com background em &gua deionizada, uma opgao inovadora, pratica
e rapida. Em seguida, com amostras de soro liquido, foram realizadas classificacGes binarias
entre Controle x Tuberculose (animais comprovadamente infectados pela bactéria
Mycobacterium bovis) e Controle x Brucelose, permitindo a validacdo e otimizacdo do modelo,
preparando-o para a classificagdo multiclasse. Por fim, a classificagdo multiclasse foi aplicada
para distinguir simultaneamente os trés grupos (Controle x Brucelose x Tuberculose). Os
resultados mostraram que o soro liquido teve desempenho superior ao Soro seco, com acuracia e
sensibilidade de 100% no diagnostico de brucelose, superando métodos convencionais. Embora
a acuracia para tuberculose tenha sido de 83,3%, a abordagem multiclasse alcancou 90,5% de
acuracia e sensibilidade de até 100%, destacando a eficacia do método na diferenciacéo entre
animais controle e infectados. A analise revelou a contribui¢do conjunta dos modos vibracionais
de moléculas de diferentes grupos, como lipidios, proteinas e carboidratos. A combinacdo de
espectroscopia FTIR com aprendizado de maquina, utilizando soro sanguineo liquido com
background em agua deionizada, mostrou-se um metodo inovador, rapido e eficiente,
dispensando etapas complexas de preparacdo de amostras, com potencial para diagnostico in loco

e controle dessas zoonoses, reduzindo sua disseminacgao entre animais e humanos.

Palavras-chave: Brucelose bovina, Tuberculose bovina, Espectroscopia FTIR, Aprendizado de

maquina, Diagnostico in loco.
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ABSTRACT

Bovine brucellosis and tuberculosis are zoonotic diseases with significant impacts on public
health, animal health, and the economy. Caused by bacteria of the genera Brucella and
Mycobacterium, respectively, these diseases are primarily transmitted to humans through
contaminated animal-derived products or direct contact with infected animals. This study
evaluated the use of Fourier Transform Infrared (FTIR) spectroscopy combined with machine
learning as a screening tool for diagnosing these infections using bovine blood serum samples.
The study investigated the influence of sample preparation conditions on classification
performance, divided into three stages. Initially, samples from a Control group and a Brucellosis
group (animals confirmed to be infected with Brucella abortus) were compared using two
approaches: oven-dried serum, a well-established method in the literature, and liquid serum with
a deionized water background, an innovative, practical, and rapid alternative. Subsequently, with
liquid serum samples, binary classifications were conducted between Control vs. Tuberculosis
(animals confirmed to be infected with Mycobacterium bovis) and Control vs. Brucellosis,
enabling model validation and optimization for multiclass classification. Finally, multiclass
classification was applied to simultaneously distinguish among the three groups (Control vs.
Brucellosis vs. Tuberculosis). The results demonstrated that liquid serum outperformed dried
serum, achieving 100% accuracy and sensitivity in diagnosing brucellosis, surpassing
conventional methods. Although the accuracy for tuberculosis was 83.3%, the multiclass
approach achieved 90.5% accuracy and up to 100% sensitivity, underscoring the method's
effectiveness in differentiating between control and infected animals. The analysis revealed the
joint contribution of vibrational modes from molecules belonging to different groups, such as
lipids, proteins, and carbohydrates. The combination of FTIR spectroscopy with machine
learning, using liquid blood serum with a deionized water background, proved to be an
innovative, rapid, and efficient method, eliminating complex sample preparation steps. This
approach holds potential for on-site diagnostics and the control of these zoonoses, reducing their

spread among animals and humans.

Keywords: Bovine brucellosis, Bovine tuberculosis, FTIR spectroscopy, Machine learning, On-

site diagnosis.
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1. INTRODUCAO

A brucelose bovina é uma doenca infectocontagiosa causada principalmente pela
bactéria Brucella abortus, que afeta bovinos e bubalinos. Essa doenca compromete a eficiéncia
reprodutiva dos animais, levando a perdas econdmicas significativas, associadas a problemas
como abortos no final da gestacdo (1). Além disso, a brucelose bovina é uma zoonose, podendo
ser transmitida ao homem através do consumo de leite e carne contaminados ou pelo contato
direto com animais infectados (2).

O diagndstico da brucelose bovina € realizado por meio da deteccdo de anticorpos
especificos contra Brucella abortus no soro sanguineo, utilizando uma combinacdo de testes de
triagem e confirmatorios (3). No Brasil, 0s testes mais comuns sdo o Teste do Anel em Leite
(TAL) e o teste de Antigeno Acidificado Tamponado (AAT), enquanto os testes confirmatdrios
incluem o teste de Fixacdo do Complemento (FC), entre outros (4).

A tuberculose bovina, causada principalmente por Mycobacterium bovis, é outra
zoonose relevante, com impactos semelhantes em termos de satde publica e na economia (5).
A transmissdo para 0s humanos ocorre principalmente através do consumo de produtos lacteos
ndo pasteurizados (6) ou contato direto com animais infectados (7). O diagnostico € comumente
realizado por meio de testes intradérmicos com tuberculina, mas esses métodos apresentam
limitacGes de sensibilidade e especificidade, dificultando o controle da doenca nos rebanhos
(8).

Uma alternativa promissora para o diagnostico de brucelose e tuberculose bovina € a
espectroscopia no Infravermelho por Transformada de Fourier (FTIR), combinada com
aprendizado de maquina (9). Essa técnica permite uma analise rapida e eficiente do soro
sanguineo, sem a necessidade de preparacdo complexa de amostras (10). O procedimento
consolidado na literatura para analise de soro sanguineo envolve a deposi¢cdo da amostra em
substrato e secagem em estufa, 0 que elimina a interferéncia da agua, mas pode introduzir viés
devido a variagdes de temperatura ou & distribuicdo ndo homogénea dos componentes (11). O
objetivo deste estudo é avaliar o potencial do uso de soro liquido com background em agua
deionizada (12), uma abordagem que visa melhorar a precisao e reduzir o tempo de diagndstico,

superando as limitacGes do método tradicional.



2. OBJETIVOS

2.1  Objetivo Geral

Avaliar o potencial da espectroscopia FTIR (infravermelho por transformada de
Fourier) associada ao aprendizado de maquina como ferramenta de triagem no diagnostico de
brucelose e tuberculose bovina, utilizando amostras de soro sanguineo. O estudo visa
desenvolver um método diagnostico répido e eficaz, contribuindo para o controle da

disseminacédo dessas zoonoses.

2.2  Objetivos Especificos

Comparar o desempenho da espectroscopia FTIR associada ao aprendizado de
maquina na classificagdo de amostras do grupo controle e brucelose bovina, utilizando soro

seco (obtido por desidratacdo em estufa) e soro liquido (com background em &gua deionizada);

Avaliar o desempenho da espectroscopia FTIR associada ao aprendizado de
maquina na classificacdo de amostras de soro liquido com background em &gua deionizada para
o diagnostico de brucelose e tuberculose bovina, de forma isolada, utilizando classificadores
binarios;

Avaliar o desempenho da espectroscopia FTIR associada ao aprendizado de
maquina na classificacdo de amostras de soro liquido com background em &gua deionizada para
0 diagnostico de brucelose e tuberculose bovina, utilizando classificadores multiclasse.
Demonstrar a aplicabilidade pratica do método proposto, comparando os resultados obtidos

com 0s métodos tradicionais considerados padrdo-ouro.



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Brucelose e Tuberculose Bovina

A brucelose bovina, causada principalmente pela bactéria Brucella abortus, € uma
doenca zoonotica que representa sérios riscos a satde tanto do gado quanto dos humanos, ao
mesmo tempo em que causa perdas econdmicas consideraveis ao setor agricola. A doenca é
caracterizada por falhas reprodutivas no gado, incluindo abortos, natimortos e infertilidade, o
qgue pode impactar severamente a produtividade das operacdes de gado leiteiro e de corte
(13,14,15).

As implicagdes econdmicas da brucelose bovina sdo profundas, com estimativas
de 2013 indicando que o impacto anual no Brasil atinge cerca de R$ 892 milhGes, em grande
parte devido a diminuicdo da producéo de leite, aos custos com intervencgdes veterinarias e ao
abate de animais infectados (13,15). Os impactos da brucelose bovina na saude vao além da
pecuaria, pois a doenca também é transmissivel aos humanos, causando sintomas como febre,
sudorese e dor musculoesquelética (16,17). Essa transmissdo zoon6tica ressalta a importancia
de desenvolvimento e implementacdo de medidas de controle eficazes e iniciativas de saude
publica para mitigar o risco de infeccdo entre animais e transmissao zoonotica (18).

A prevaléncia de brucelose em gado pode variar significativamente entre
diferentes regides, com alguns estudos relatando taxas de soroprevaléncia t&o altas quanto
17,2% em certos estados brasileiros (19,20). Essa variabilidade exige estratégias de vigilancia
e controle direcionadas para gerenciar e reduzir efetivamente a incidéncia da doenca.

O diagnostico da brucelose bovina é essencial para controlar a doenga e minimizar
seus impactos econdmicos e de saude. Varios métodos de diagndstico sdo empregados,
incluindo testes soroldgicos, Teste do Anel em Leite (TAL) e o teste de Antigeno Acidificado
Tamponado (AAT), enquanto os testes confirmatorios incluem o teste de Fixacdo do
Complemento (FC), entre outros (4,14,21,22).

Cada um desses metodos tem suas vantagens e desvantagens. Por exemplo,
embora 0 ELISA seja conhecido por sua alta sensibilidade e especificidade, ele pode ndo ser
pratico para uso em condi¢fes de campo devido a necessidade de equipamento especializado
(23,24). Por outro lado, o RBT €é mais simples e pode ser conduzido em campo, mas pode
produzir falsos positivos, particularmente em animais vacinados (25,26).

No Brasil, o cenério diagnostico para brucelose bovina é instruido pelo Programa
Nacional de Controle e Erradica¢do da Brucelose e Tuberculose (PNCEBT), que determina a

vacinacdo de bovinos fémeas e a implementacdo de protocolos de testes para identificar



rebanhos infectados (20). Estudos conduzidos em vérios estados brasileiros, como Maranh&o e
Acre, destacaram a importancia da vigilancia soroldgica em abatedouros para monitorar a
prevaléncia de brucelose e garantir a seguranca alimentar (19,27).

O uso de testes imunocromatograficos rapidos também tem sido explorado como
uma ferramenta potencial para diagnostico no local, fornecendo resultados em minutos e
facilitando a tomada de decisdo imediata (26,14). No entanto, a eficacia desses testes rapidos
pode variar, e sua confiabilidade em comparacgédo aos métodos sorolégicos tradicionais continua
sendo um topico de pesquisa em andamento (14,24).

As vantagens dos testes diagnosticos usados no Brasil incluem sua capacidade de
identificar rapidamente animais infectados, o que é crucial para controlar surtos e prevenir
novas transmissdes (20,25). No entanto, as desvantagens incluem o potencial de falsos
negativos e positivos, principalmente em populacdes vacinadas, o que pode complicar o manejo
do rebanho e os esforgos de controle de doengas (25,28).

Por exemplo, a cepa vacinal S19, comumente usada no Brasil, pode interferir nos
testes soroldgicos, levando a desafios no diagndstico preciso da brucelose em rebanhos
vacinados (25,28). Isso exige o desenvolvimento de ensaios diagndsticos mais especificos que
possam diferenciar entre animais vacinados e infectados, melhorando assim a precisdo dos
programas de vigilancia da brucelose (21,24).

Recentemente a acuracia dos testes soroldgicos utilizados no diagnéstico da
brucelose bovina foi investigado. Os resultados indicaram que, maior sensibilidade foi de
96,5% para Ensaio Imunoenzimatico Indireto (iIELISA) e maior especificidade de 99,7% para
0 Ensaio de Polarizacdo da Fluorescéncia (FPA). Porem, a analise levanta preocupacdes sobre
0 impacto de testes superestimados em programas de controle e erradicacdo da doenca (1).

A tuberculose bovina é uma doenga zoondtica cronica e causa impactos na saide
publica e economia (5). Além dos bovinos, a doenca também pode afetar bubalinos, causando
lesGes granulomatosas (29). A doenca tem uma ecologia de infecgdo complexa e é dificil de
controlar em diversos paises (30). O agente etioldgico da tuberculose bovina é o0 Mycobacterium
bovis. No entanto, outros membros do complexo Mycobacterium tuberculosis, como M.
africanum, M. caprae, M. orygis e M. microti, também podem causar a doenga em bovinos (31).
Entretanto, M. bovis apresenta maior prevaléncia e possui uma gama mais ampla de hospedeiros
em comparacdo com as demais bactérias que causam tuberculose bovina (7).

A bactéria pode ser transmitida aos humanos através do consumo de leite e
derivados ndo pasteurizados (6) e contato proximo com animais infectados (7). Os sintomas da

doenca em humanos infectados por M. bovis sdo semelhantes aos sintomas causados por M.



tuberculosis, embora a primeira tenha maior probabilidade de causar doenga extrapulmonar (7).
Mesmo com programas de controle da tuberculose bovina, a doenga continua sendo um desafio
para os setores veterinarios e de saude publica, principalmente em paises em desenvolvimento.
Os programas de controle da doenca consistem principalmente em testes e abates, limitacdo da
circulacdo de animais e inspecdes post-mortem (32).

Os testes de rotina para o diagnostico de tuberculose bovina sdo o Teste de
Cervical Simples, Teste de Prega Caudal e Teste de Cervical Comparativo (este ultimo, usado
também como teste confirmatorio). Os testes sdo realizados com inoculacdo intradérmica de
tuberculina nos animais. Quando for obtido resultado positivo ou inconclusivo, o animal pode
ser submetido ao Teste Cervical Comparativo em um intervalo de sessenta a noventa dias,
destinados ao abate sanitario ou eutanasia. Animais que testarem positivo para a doenca deverdo
ser marcados, isolados, afastados da producéo leiteira e abatidos no maximo trinta dias apos o
diagndstico (29). Os atuais testes de diagnostico para a doenca sdo baseados em respostas
soroldgicas ou mediadas por células, e embora sejam eficazes na identificacdo da maioria dos

animais infectados, suas limitacdes podem levar a falhas no diagnostico (8).



3.2 Infravermelho por Transformada de Fourier

A espectroscopia analisa a interacdo entre radiacdo eletromagnética e matéria,
sendo governada pela dualidade onda-particula e composta por vetores de campo elétrico e
magnético perpendiculares (33,34). A interacdo ocorre por absor¢do, quando um féton eleva o
estado energético molecular; emissdo, com liberacdo de energia em forma de luz; e
espalhamento, que desvia fotons e revela propriedades estruturais e eletronicas (33,35).

Na espectroscopia vibracional, as técnicas mais usadas sdo a absor¢do no
infravermelho (IR), que identifica grupos funcionais por modos vibracionais, e o espalhamento
Raman, que avalia mudancas de polarizabilidade durante vibragbes moleculares (33,34).
Complementares, o IR é sensivel a vibracdes dipolo-ativas, enquanto o Raman destaca
alteragOes na polarizabilidade, oferecendo uma visdo abrangente das vibragdes moleculares
(33,34).

As vibragdes moleculares podem ser classificadas como estiramento, deformacéo
angular e torcdo. O estiramento pode ocorrer de diferentes formas: simétrica, antissimétrica,
degenerada, em fase, fora de fase, ou ainda como pulsacgéo ou respiracéo de anel, representando
modos Unicos de alteracdo nos comprimentos de ligacdo entre &tomos e contribuindo para as
caracteristicas vibracionais da molécula (36).

Por sua vez, a deformacao angular pode se manifestar de diversas maneiras, como
simétrica, "wagging", "twisting", "rocking", degenerada, no plano, fora do plano, deformacéo
de anel ou tor¢éo, resultando em mudancas nos angulos de ligacdo que afetam a geometria e
simetria molecular (37,38). Os atomos das moléculas formam uma estrutura tridimensional,
com distancias de ligacdo quimica (internucleares) e angulos de ligacdo bem definidos, criando
uma simetria molecular. Para uma molécula contendo N atomos, o nimero de vibragdes
normais serd 3N - 6, caso a estrutura seja nao linear, ou 3N - 5, se for linear, destacando a
importancia da geometria molecular na determinacédo das caracteristicas vibracionais (39).

A vibragdo normal que provoca uma variagdo no momento de dipolo seré ativa no
IR, resultando na observacdo de uma banda vibracional no espectro IR. Esse fenbmeno ocorre
porque o momento de dipolo muda durante a transi¢éo vibracional, permitindo a absorgéo da
radiacdo IR (40).

Caso a vibragdo cause um dipolo induzido, ela sera ativa no espalhamento Raman,
e uma linha ou banda sera observada no espectro Raman. Esse comportamento decorre das
mudancas na polarizabilidade molecular, que governam a atividade Raman, com implicacdes

distintas para moléculas com centro de simetria, onde vibragdes ativas no IR ndo serdo ativas



no Raman e vice-versa (41). No espectro vibracional, além das bandas fundamentais, podem
ocorrer outras bandas, como as de combinagdes por soma ou diferenca e bandas harménicas,
enriquecendo as informacdes estruturais e dindmicas das moléculas (42). A espectroscopia IR
pode ser subdividida em trés regides: 10 a 400 cm™ (IR distante ou FIR), 400 a 4000 cm™ (IR
médio ou MIR) e 4000 a 12820 cm™ (IR préximo ou NIR), sendo o MIR a regido mais utilizada
para analise de compostos organicos devido a riqueza de suas caracteristicas espectrais (42).

A maioria dos estudos em IR utiliza a regido do MIR, onde estdo localizadas as
frequéncias vibracionais fundamentais, que correspondem as transicdes entre o nivel de energia
vibracional fundamental e o primeiro nivel vibracional excitado. O intervalo espectral de 400 a
1800 cm™ ¢ conhecido como a regido de assinatura espectral, pois ¢ nessa faixa que aparecem
a maior parte das frequéncias vibracionais fundamentais (43,44).

Os aparelhos de IR podem ser do tipo espectrofotdmetro dispersivo ou
espectrometro por transformada de Fourier (FTIR). O espectrofotdmetro dispersivo utiliza um
monocromador com rede de difracdo ou prisma para decompor a radiagdo. Contudo, este tipo
de aparelho estd em desuso devido a sua lentiddo, alto custo e necessidade de mecanica de alta
precisdo (45,46). Por outro lado, o espectrébmetro FTIR, que utiliza o interferdmetro de
Michelson como principio de funcionamento, € mais rapido, preciso, reprodutivel e acessivel
(47,48). O espectrometro FTIR é composto por uma fonte de radiagdo, um interferémetro, um
compartimento de amostra e um detector de radiacdo infravermelha. Os componentes do
espectrdometro podem variar dependendo da regido do IR analisada. A fonte de radiacdo
infravermelha mais utilizada na regido MIR é o Globar (CSi), que é resfriado a agua (49,50). O
interferémetro inclui um divisor de feixe, um espelho fixo e um espelho maével. O divisor de
feixe utilizado no MIR é formado por um par de janelas de KBr, separadas por uma camada de
germanio, que permite dividir o feixe infravermelho em duas partes iguais, refletindo metade e
transmitindo a outra (49).

O feixe de radiacdo infravermelha gerado pela fonte incide em um espelho
concavo, que converte o feixe em raios paralelos cilindricos. Esses raios sdo entdo direcionados
a um divisor circular, que divide o feixe em duas partes iguais. Uma metade do feixe é refletida
em direcdo a um espelho plano fixo, enquanto a outra metade segue para um espelho plano
movel. A radiacdo dirigida ao espelho fixo é refletida e atinge novamente o divisor circular,
com metade do feixe sendo refletida de volta para a fonte. O mesmo ocorre com a radiagédo
direcionada ao espelho movel, que reflete totalmente o feixe em dire¢do ao divisor circular,
sendo que metade € refletida perpendicularmente a direcdo de incidéncia, e a outra metade é

transmitida ao divisor (51,52).



As componentes de radiacdo utilizadas sédo a metade proveniente do espelho fixo,
transmitida pelo divisor circular, e a metade do espelho movel, refletida pelo divisor. Essas duas
componentes se recombinam no divisor, gerando interferéncias construtivas ou destrutivas. O
feixe resultante passa pelo compartimento de amostra e é direcionado a um espelho cdncavo,
que focaliza a radiacdo para o detector. A fonte de IR emite radiagdo continua ao longo de uma
ampla faixa espectral. Ao incidir no divisor, cada comprimento de onda sofre interferéncia. O
detector captura 0 somatorio das interferéncias de cada radiacdo durante o deslocamento do
espelho movel, gerando o perfil da observacao, conhecido como interferograma (53,54).

O interferograma é um gréafico que representa a resposta do detector em funcgéo da
diferenca de caminho déptico. Quando o espelho movel realiza o deslocamento completo, um
interferograma completo é gerado, e esse deslocamento total corresponde a uma varredura
espectral (scan). O espectrometro utiliza a operacdo de transformada de Fourier para obter um
espectro IR natural (raw), que representa o perfil espectral de intensidade versus nimero de
ondas, caracterizando a espectroscopia FTIR (55,56).

No espectrometro FTIR, é possivel realizar multiplas varreduras e acumular os
interferogramas, um processo denominado co-adi¢do. A co-adicdo permite um aumento
significativo na qualidade do espectro (57,58). Para medir a relagdo sinal-ruido (SNR) de um
espectro FTIR, primeiro é necessario identificar uma regido sem picos significativos para
estimar o ruido, calculando o desvio padrdo da intensidade do sinal nessa area. A identificacdo
dessa regido de ruido é essencial, pois fornece uma linha de base contra a qual o sinal pode ser
medido. Apos estabelecer o nivel de ruido, escolhe-se um pico de absor¢édo representativo, e 0
sinal é calculado como a razéo entre a intensidade maxima do pico e a linha de base (59,60).

Outro parametro importante € a resolucdo, que se refere a capacidade de
diferenciacdo entre bandas proximas no perfil espectral. A resolugdo esta diretamente
relacionada ao nimero de pontos de aquisi¢do durante a varredura. Alta resolucdo implica na
necessidade de aquisicdo em intervalos menores, enquanto baixa resolucdo permite
incremento/passo em intervalos maiores. Na alta resolucéo, o valor do namero de ondas é baixo,
enquanto na baixa resolucdo, o valor é alto. Quanto maior a resolugdo, maior sera o
deslocamento do espelho movel, tornando a aquisicdo mais lenta, 0 que acaba resultando em
um espectro com uma SNR menor pela maior captacdo de ruido adicional (61,62).

A possibilidade de acoplar acessorios ao espectrometro FTIR permite a obtengéo
de espectros de amostras em diferentes estados fisicos. Os modos de obtencdo mais utilizados
incluem transmissdo, Refletdncia Total Atenuada (ATR), Refletancia Difusa (DRIFTS),

fotoacustico (PAS), refletancia especular e microscopia no infravermelho (63). O modo



transmissdo é o mais utilizado, sendo aplicdvel a amostras sélidas, liquidas e gasosas. Sua
principal vantagem é proporcionar um espectro com alta razdo sinal/ruido, enquanto a
desvantagem é a necessidade de uma espessura adequada da amostra, a fim de evitar a saturacdo
ou a presenca de bandas com intensidade muito fraca. A espessura da amostra que a radiacao
IR atravessa normalmente varia de 1 a 20 um (64,65).

O acessério ATR é montado no compartimento de amostras e utiliza um cristal
que deve ser transparente ao IR, além de possuir um alto indice de refracdo e um angulo de
incidéncia especifico da radiacdo. O feixe incidente atinge a superficie do cristal, onde sofre
reflexdo interna total, propagando-se ao longo do cristal até alcancar a extremidade oposta, onde
estd o detector. Durante esse processo, o feixe atinge a superficie do cristal em contato fisico
com a amostra, e a radiacdo penetra uma pequena profundidade na superficie da amostra,
interagindo com ela. A radiacdo IR que penetra na amostra e sofre atenuacdo é chamada de
onda evanescente (66,67).



3.3 Pré-tratamento de Dados

Com o objetivo de destacar a aparéncia e extrair o maximo de informacdes do
espectro, recorre-se a manipulagdo espectral. Contudo, é preciso ter cautela, pois 0 excesso de
manipulacdo pode introduzir artefatos que ndo existem nas observacfes ou até mesmo destruir
informacdes espectrais mais sutis (68).

A dispersdo dos dados é comum em técnicas analiticas que utilizam luz, pois as
particulas na amostra possuem dimensGes muito proximas aos comprimentos de onda
empregados. Os métodos de pré-processamento podem corrigir esses efeitos, e 0 SNV
(Standard Normal Variate) € um dos métodos de pré-tratamento mais utilizados (69).

O SNV corrige o deslocamento constante da linha de base (offset) e normaliza os
dados subtraindo a média de cada variavel do espectro e, em seguida, dividindo esse valor pelo
desvio padréo do espectro, ou seja, conforme a Equagéo 1:

Xij — Hi
Xy = (1)
Onde xij é o valor da intensidade do espectro por exemplo transmitancia, ui a média das
intensidades do espectro e gi seu desvio padrao (69).

Ja o filtro Savitzky-Golay (SG), introduzido por Savitzky e Golay em 1964, é uma
técnica amplamente reconhecida para suavizar dados ruidosos, particularmente no contexto de
andlise espectral. Este método emprega ajuste de minimos quadrados polinomiais para suavizar
dados, preservando caracteristicas importantes como altura e largura do pico, tornando-o
particularmente Gtil em campos que vdo da quimica analitica ao sensoriamento remoto e
aplicacdes biomédicas (70,71,72).

O filtro SG opera ajustando subconjuntos sucessivos de pontos de dados
adjacentes (janela) com um polinémio de baixo grau, o que permite a reducdo do ruido sem
distorcer significativamente o sinal original (73,74).

Uma das principais vantagens do filtro SG é sua capacidade de manter a
integridade da forma dos dados enquanto reduz efetivamente o ruido. Essa caracteristica é
crucial em aplicagdes onde a identificacdo precisa de caracteristicas espectrais € necessaria,
como na anélise de espectros Raman, onde picos sobrepostos podem obscurecer informacGes
importantes (75,76).

Estudos demonstraram que a suavizacdo SG pode melhorar a relagéo sinal-ruido

na espectroscopia Raman, facilitando a identificacdo de compostos em misturas complexas
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(75,70). A eficécia do filtro neste dominio levou a sua ado¢do em Vvérias técnicas analiticas,
incluindo espectroscopia NIRS, onde é usado para pré-processar dados espectrais para maior
precisdo na analise quantitativa (77).

Avancos recentes na aplicacdo do filtro SG também exploraram seu uso em
contextos de aprendizado de méquina, onde ele serve como uma etapa de pré-processamento
para melhorar o desempenho de modelos preditivos (43,78). Essa tendéncia destaca o crescente
reconhecimento do filtro SG ndo apenas como uma ferramenta de suavizacdo de dados, mas
também como um componente critico no pipeline de pré-processamento de dados no
aprendizado de maquina.

A eficécia do filtro SG é ainda mais ressaltada por seu desempenho comparativo
com outras técnicas de suavizacdo. Pesquisas indicaram que a suavizacdo SG frequentemente
supera métodos tradicionais como médias moveis e filtros gaussianos, particularmente na

preservacao das caracteristicas do sinal original enquanto reduz o ruido (43,76).
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3.4 Andlise de Componentes Principais

O PCA (Anélise de Componentes Principais), método introduzido por Karl
Pearson (1903) e formalmente descrito por Hotelling (1933), transforma as variaveis originais
em novas variaveis chamadas Componentes Principais (PC's), que sdo ndo-correlacionadas
entre si, mas preservam a informacéo estatistica dos dados. Como as PC's sdo ordenadas de
acordo com a variancia, é possivel reduzir a dimensionalidade dos dados, selecionando as
componentes que capturam a maior parte da variacdo, sem perda significativa de informagéo
(79).

O PCA ¢é um método utilizado na analise exploratéria de dados, permitindo a
compreensdo das relacdes entre as diferentes classes. Com carater adaptativo, pode ser aplicado
em dados numéricos de diversas areas do conhecimento. O método utiliza uma matriz de dados
X (n x p), onde n representa 0 numero de amostras e p 0 numero de variaveis numéricas para
cada amostra. O objetivo do PCA é encontrar uma combinacao linear das colunas da matriz X
gue maximize a variancia. Por meio das combinacdes lineares de X, obtemos as PC's, cujos
elementos séo os autovalores, chamados de scores, e os autovetores, denominados loadings
(79).

O PCA reduz a dimensionalidade dos dados ao capturar as direcdes de maior
variancia, permitindo identificar padrées (80). A variancia explicada indica a proporcao da
variacdo total capturada por cada componente, sendo o primeiro componente geralmente
responsavel pela maior parcela dessa variancia, seguido pelos demais componentes em ordem
decrescente (81). Os scores representam as coordenadas dos dados no espaco das componentes
principais, facilitando a visualizacdo de agrupamentos (82). Ja os loadings mostram as
contribuicdes de cada varidvel para os componentes principais, revelando relagfes subjacentes
entre variaveis (83).

O T2 de Hotelling é uma generalizacdo do teste t de Student, Gtil na identificacéo
de outliers nos scores do PCA, avaliando se algum ponto no espag¢o reduzido esta
significativamente distante do centro, considerando a variancia conjunta capturada pelas
componentes principais (84). O T2 utiliza a matriz de covariancia das componentes principais
e calcula a distancia de cada ponto a média do espaco reduzido, identificando amostras atipicas
(85). Valores elevados de T2 indicam a presenca de outliers e sdo comparados ao limite superior
de controle calculado com base na distribuicéo F (86,87).
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3.5 Aprendizado de Maquina

De forma geral, o principal objetivo da classificagdo multivariada é agrupar
amostras com propriedades desconhecidas em classes previamente definidas, ou seja,
classifica-las com base em modelos (matematicos ou estatisticos) desenvolvidos a partir de
amostras cujas propriedades sdo conhecidas ou avaliadas (88)

Os métodos de classificacdo multivariada podem ser divididos em paramétricos e
ndo paramétricos. Os métodos paramétricos fazem suposicdes sobre a distribuicdo das
variaveis, como é o caso do método LDA (Analise Discriminante Linear), que assume que as
varidveis seguem uma distribuicdo normal com variancias iguais para cada classe. Ja os
métodos ndo paramétricos, como o SVM (Maquinas de Vetores de Suporte), ndo fazem
suposicdes sobre a distribuicdo dos dados e geram classificadores a partir da matriz de dados,
utilizando a construgdo de um hiperplano que separa as classes com a maior margem possivel,
sem a necessidade de uma distribuicéo predefinida (89).

Um modelo de aprendizado de maquina € uma fungédo que mapeia um conjunto de
entradas (recursos) para saidas (rétulos). Os recursos ou features séo as variaveis independentes
que alimentam o modelo, enquanto os rétulos ou labels sdo as varidveis dependentes que o
modelo tenta prever. (90,91).

Para avaliar o desempenho dos métodos de classificacdo, as amostras sao
divididas em dois conjuntos: um para treinamento e outro para teste (92). O processo de
treinamento de um modelo envolve a otimizag&o de seus parametros para minimizar a diferenca
entre as previsdes do modelo e os rétulos reais (93). Ap6s o treinamento, 0 modelo é validado
utilizando um conjunto de dados separado, conhecido como conjunto de teste, para ajustar
hiperparametros (94).

Os parametros de um modelo séo valores aprendidos a partir dos dados durante o
treinamento e sdo ajustados automaticamente pelo algoritmo de otimizacdo (93). Ja& os
hiperparametros, como os parametros de regularizacdo, séo definidos antes do treinamento, néo
sendo ajustados automaticamente, mas configurados manualmente ou por técnicas de busca,
como a busca em grade (Grid Search) (95). Se o modelo se ajustar excessivamente ao conjunto
de amostras de treinamento, podera ter dificuldades para classificar novas amostras, ou seja,
perdera sua capacidade de generalizacdo, fenbmeno conhecido como sobreajuste ou overfitting
(88).
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Overfitting e underfitting sdo dois problemas criticos que afetam a performance
dos modelos de aprendizado de méquina. O overfitting ocorre quando um modelo se ajusta
excessivamente aos dados de treinamento, capturando ruidos e variacdes aleatorias, resultando
em um desempenho ruim em dados de teste. Em contraste, o underfitting acontece quando um
modelo é muito simples para capturar a complexidade dos dados, levando a um desempenho
insatisfatorio tanto em treinamento quanto em teste (96). A relacdo entre overfitting e
underfitting é frequentemente descrita pelo trade-off entre vies e variancia, onde modelos com
alta variancia tendem a overfitting e modelos com alto viés tendem a underfitting (97,98).

A validacdo cruzada é uma das estratégias mais utilizadas para realizar uma
quantidade suficiente de testes com um numero limitado de amostras, evitando o overfitting
(99). Na validacdo cruzada, os dados sdo divididos de maneira aleatéria em “k” subconjuntos
(ou pastas) de tamanhos aproximadamente iguais, sendo esse método conhecido como k-fold.
Uma alternativa eficiente ao k-fold é a validacdo cruzada LOOCV (Leave-One-Out Cross
Validation), onde k (nimero de dobras) é igual ao nimero de amostras, e apenas uma dessas
dobras é usada para validacdo, enquanto as demais sdo utilizadas para o treinamento. O LOOCV
é amplamente utilizado em conjuntos de amostras pequenos (92).

Finalmente, o desempenho do modelo € avaliado em um conjunto de teste, que é
utilizado para medir a generalizacdo do modelo em dados ndo vistos (90,91). Dentre as
abordagens mais comuns para a analise dos resultados da validacdo cruzada, destaca-se a matriz
de confusdo, na qual a classe estimada ou predita € comparada com a classe verdadeira ou real.
Neste contexto, os termos verdadeiro positivo (VP), verdadeiro negativo (VN), falso positivo
(FP) e falso negativo (FN) sdo empregados para qualificar as predi¢cbes. A acurécia,
sensibilidade e especificidade sdo metricas comuns utilizadas para avaliar o desempenho de
modelos de classificacdo. A acurécia é a proporcao de previsdes corretas em relacdo ao total de
previsdes, enquanto a sensibilidade mede a capacidade do modelo de identificar corretamente
as classes positivas. A especificidade, por outro lado, avalia a capacidade do modelo de
identificar corretamente as classes negativas (90,91).
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3.6 Maquinas de Vetores de Suporte

O método SVM (Maquinas de Vetores de Suporte) constroi hiperplanos para
definir uma fronteira ou limite de decisdo que separa as observagdes de acordo com suas classes.
Inicialmente concebido para problemas de classificacdo binaria (duas classes) e separacao
linear, 0 SVM foi posteriormente adaptado para problemas multiclasse e ndo-lineares. A técnica
baseia-se na construcdo de um novo espaco de dados (espaco de caracteristicas) onde a
classificacdo se torna mais simples, ou seja, a separacao linear se torna viavel (88).

Em dados reais, frequentemente ocorre sobreposicao de classes devido a ruidos e
outliers. Nesse contexto, é necessario estabelecer uma tolerancia de erro em torno da margem
de separacdo. Para isso, um termo de regularizacdo € introduzido, uma constante que busca
equilibrar a largura da margem de separacdo com os erros de classificagdo. O método, entéo,
procura um equilibrio entre a complexidade do modelo e o erro empirico, o que é conhecido
como minimizacdo do risco estrutural. Esse principio visa otimizar a capacidade de
generalizacdo do modelo, controlando o trade-off entre a margem e os erros de classificacdo
(88).

Para isso, 0 SVM utiliza fun¢bGes chamadas kernel, que permitem o mapeamento
dos dados para um espaco de caracteristicas de maior dimensdo. Esse processo é conhecido
como o truque do kernel, pois ele evita a necessidade de construir explicitamente o
mapeamento, realizando os célculos diretamente no espaco original. Assim, apesar de trabalhar
em um espaco de alta dimensdo, 0 SVM ndo realiza calculos explicitos nesse espaco, 0 que
torna o processo computacionalmente eficiente. Dentre os principais tipos de fungdes kernel,
temos: linear, polinomial, gaussiana ou fungéo de base radial (RBF), e sigmoidal (88).

Uma propriedade importante do SVM ¢ a esparsidade, que permite ao método
convergir para uma unica solucdo global, utilizando apenas os pontos de dados localizados
proximos a fronteira de decisdo. Esses pontos sdo denominados vetores de suporte, e sdo
essenciais para a construcdo do hiperplano de separacdo. A esparsidade contribui para a
eficiéncia do modelo, pois apenas os vetores de suporte influenciam diretamente a solucao final
(88).

O funcionamento do SVM ¢ baseado na ideia de encontrar um hiperplano que
separa as classes de dados com a maior margem possivel. A margem é definida como a distancia
entre o hiperplano e os pontos de dados mais proximos de cada classe, conhecidos como vetores
de suporte. O SVM busca maximizar essa margem, resultando em uma melhor generalizacao

do modelo para dados néo vistos (100).
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A fronteira de decisdo em uma SVM é definida pelo hiperplano que separa as
classes. A posicdo e a orientacdo desse hiperplano sdo determinadas pelos vetores de suporte,
que sdo os pontos de dados mais proximos da fronteira. Quanto maior a distancia de um ponto
a fronteira, maior a confianca na classificacdo desse ponto (101). A fronteira de decisdo pode
ser visualizada em um espago bidimensional, onde as classes sdo separadas por uma linha
(hiperplano). Em espagos de maior dimenséo, a visualizacdo se torna mais complexa, mas o
conceito permanece 0 mesmo.

A certeza de uma predicdo em porcentagem pode ser avaliada através da margem
de separagdo; quanto maior a distancia de um ponto a fronteira de decisdo, maior a confianca
na classificacdo desse ponto. Em muitos casos, a saida da SVM pode ser convertida em uma
probabilidade utilizando métodos como a calibracéo de Platt, que ajusta a saida da SVM para
que ela represente uma probabilidade (102). A calibracdo de Platt envolve o ajuste de uma
funcdo logistica aos resultados da SVM, permitindo que as saidas sejam interpretadas como
probabilidades. Isso é especialmente Gtil em aplicacdes onde a interpretagdo da certeza é critica,
como em diagnosticos médicos (103).

Os hiperparametros desempenham um papel crucial no desempenho do modelo
treinado, para 0 SVM os principais hiperparametros incluem a escolha da fungéo kernel e a
definicdo adequada do hiperparametro de regularizacéo (C). O hiperpardmetro C controla o
trade-off entre maximizar a margem e minimizar o erro de classificagdo. Um valor alto de C
resulta em uma margem menor, permitindo que mais pontos de dados sejam classificados
corretamente, mas pode levar ao overfitting. Por outro lado, um valor baixo de C pode resultar
em uma margem maior, mas com maior risco de erros de classificacdo (104).

O SVM Gaussiano (RBF) é um dos kernels mais populares, que transforma os
dados em um espaco de alta dimensdo, permitindo a separacdo ndo linear. O RBF é
especialmente eficaz em cenarios com alta dimensionalidade e complexidade (105). Para este
classificador o hiperpardametro gamma controla a largura da funcéo de base, afetando a forma
da decisdo (106). A escolha e a otimizagdo desses hiperparametros sdo fundamentais para o
sucesso do modelo. Métodos como validagdo cruzada e busca em grade (Grid Search) séo
frequentemente utilizados para encontrar a combinacgéo ideal de hiperparametros (107). Além
disso, técnicas como a otimizacéo bayesiana tém sido aplicadas para melhorar a eficiéncia na
busca por hiperparametros, permitindo uma exploracdo mais eficaz do espaco de parametros
(108).

Para classificacdo de mais de duas classes (multiclasse) o SVM possui duas

abordagens principais: One-vs-One e One-vs-All. No One-vs-One, sdo treinados k(k-1)/2

16



classificadores binarios, onde cada um distingue entre um par de classes, e a classificacéo final
é determinada por votacdo majoritaria (109). J4 no One-vs-All, cada classe é comparada contra
todas as outras, simplificando o problema multiclasse em varias tarefas binarias, o que pode ser
mais eficiente em grandes conjuntos de dados

(110).

Finalmente, a normalizagdo dos dados € uma etapa essencial no pré-
processamento antes de aplicar o SVM, especialmente quando os dados apresentam grande
variancia (como no caso dos scores de PCA). A normalizacdo SNV elimina a influéncia de
variagcOes absolutas, permitindo que cada caracteristica contribua igualmente para a distancia
calculada entre os pontos (111). A normalizagcdo ndo apenas melhora a convergéncia dos
algoritmos de otimizacdo, mas também ajuda a evitar que caracteristicas com magnitudes

diferentes dominem a funcéo de deciséo.
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3.7 Diagndstico de Brucelose e Tuberculose por FTIR e Aprendizado de Maquina

Os espectros de FTIR de soro sanguineo refletem os movimentos vibracionais
de grupos funcionais especificos, como proteinas, carboidratos e lipidios. Esses movimentos
geram espectros infravermelhos caracteristicos, descritos como “impressdes digitais”
moleculares (112). O soro sanguineo reflete o estado fisiologico de um individuo e tem sido
amplamente utilizado na identificacdo de biomarcadores de doencgas (113).

O aumento na concentracdo de neopterina, por exemplo, estad frequentemente
relacionado a infec¢des bacterianas cronicas e reflete a ativagdo das respostas imunoldgicas
mediadas por citocinas (114). As infec¢bes podem afetar também os perfis lipidicos do soro.
Estudos indicam que infeccBes virais, como a dengue, podem induzir dislipidemia,
caracterizada por alteracdes nos niveis de lipoproteinas de baixa densidade (LDL) e
triglicerideos (115). As alteragdes bioquimicas no soro durante infec¢fes ndo se restringem a
proteinas e lipidios, abrangendo também mudancas em eletrdlitos e subprodutos metabolicos.
Por exemplo, infeccdes podem modificar os niveis de glicose e creatinina, indicando possivel
disfuncéo organica (116).

Adicionalmente, a resposta imune desencadeada pelas infeccGes pode causar
modificacbes nos parametros hematologicos, como contagem de leucdcitos e niveis de
hemoglobina. Infeccbes como a malaria, podem resultar em anemia e trombocitopenia,
refletidas no perfil bioquimico do soro (117,118). No caso de infeccBes especificas, como a
tuberculose, o perfil bioquimico do soro pode fornecer informacgdes sobre a gravidade e a
progressdo da doenca. Niveis elevados de biomarcadores, como a procalcitonina, tém sido
associados a infecc¢des bacterianas e podem atuar como indicadores da severidade da infeccéo
(119,120).

Além disso, as infeccbes podem induzir estresse oxidativo, 0 que pode alterar
ainda mais a composicdo do soro. O aumento de espécies reativas de oxigénio (ROS) durante
as infeccdes pode modificar a conformacao e a fungdo das proteinas, levando a mudancas nos
perfis proteicos do soro (121). A utilizacdo da espectroscopia FTIR na anélise das mudancas
do soro durante infeccdes surge como uma abordagem promissora para o desenvolvimento de
ferramentas diagndsticas rapidas.

O procedimento consolidado na literatura para anélise de soro sanguineo por FTIR
consiste em depositar a amostra em um substrato de silicio e secd-la em estufa. Esse
procedimento elimina a interferéncia da agua nos espectros, produzindo espectros mais nitidos,

porém, a secagem pode introduzir viés, devido as variagdes de temperatura na estufa ou a
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distribuicdo ndo homogénea dos componentes na gota seca durante a medigéo, exigindo maior
controle do ambiente e a coletas em triplicata (11).

O soro sanguineo centrifugado e sem anticoagulante ¢ uma alternativa confiavel,
rapida e simples de operar devido a estabilidade e homogeneidade de seus componentes. Porem,
a baixa concentracdo de analitos em relacéo a 4gua e a sobreposicdo das bandas da agua sobre
as de outros componentes pode inviabilizar os resultados. Uma possivel solu¢do é o uso da
técnica chamada “Digital Drying”, onde ocorre a subtracdo direta dos espectros de soro liquido
pelo espectro da agua. Um processo equivalente é a medida do soro liquido precedida de
background no equipamento com &gua deionizada (12).

O uso de soro sanguineo liquido no diagnostico por FTIR e aprendizado de
maquina tem mostrado resultados promissores, como no estudo da brucelose, que diferenciou
ovelhas infectadas por Brucella de saudaveis (9). Da mesma forma, a espectroscopia Raman
combinada com aprendizado de méaquina tem se mostrado eficaz no diagndéstico de tuberculose
humana (122). Essas técnicas tém a vantagem de ndo exigirem o uso de reagentes ou processos

invasivos, oferecendo um método rapido para a deteccdo oportuna de doencas infecciosas.
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4. METODOLOGIA

Quarenta (40) amostras positivas para tuberculose bovina e 40 amostras controle
foram cedidas pelo Laboratério Federal de Defesa Agropecuaria (LFDA) de Minas Gerais.
Outras 40 amostras controle e 40 positivas para tuberculose bovina foram cedidas pela
EMBRAPA (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria) Gado de Corte.

O experimento foi conduzido em trés etapas para avaliar a classificacdo de
amostras bioldgicas entre Controle, Brucelose e Tuberculose. Inicialmente, foi realizada a
classificacdo binaria entre Controle e Brucelose comparando duas abordagens: soro seco em
estufa (“Soro Seco”) e soro liquido com background em agua deionizada (“Soro Liquido”). Em
seguida, focando apenas no Soro Liquido, realizou-se a classificacdo binaria entre Controle e
Tuberculose, bem como entre Controle e Brucelose. Por fim, foi realizada a classificagéo
multiclasse, utilizando amostras de Soro Liquido, para diferenciar simultaneamente as trés

condicdes (Controle, Brucelose e Tuberculose).

4.1 Preparo e Aquisicdo de Dados

Para as amostras de Soro Seco, aliquotas de 10 ul foram retiradas da parte central
dos tubos das amostras de Brucelose e depositadas em um substrato de silicio, com secagem
em estufa a 40 °C, trés vezes a cada 10 minutos (no mesmo ponto). Os espectros foram medidos
em triplicata no centro e nas extremidades da gota seca, com um background da atmosfera
realizado antes de cada aquisicdo (123). Ja para as amostras de Soro Liquido, aliquotas de 20
ul foram coletadas da mesma regido central dos tubos, e os espectros foram obtidos diretamente
apos a realizacdo de um background utilizando agua deionizada (12). Os espectros foram
obtidos por espectroscopia de Infravermelho por Transformada de Fourier (FTIR), utilizando
espectrometro da marca Agilent, modelo Cary 630, no intervalo de 1800 até 900 cm™! (passo
de 0,5 cm™), com resolugdo de 4 cm™' e 12 varreduras (123), utilizando um acessorio de

Reflectancia Total Atenuada (ATR) com cristal de seleneto de zinco (ZnSe).

4.2 Analise Exploratoria de Dados

Os dados foram tratados por Variagdo Normal Padrdo (SNV) e os ruidos do Soro
Liquido foram suavizados pelo filtro Savitzky-Golay (janela: 3, grau: 1). Os dados tratados
foram reduzidos pela Analise de Componentes Principais (PCA). Os scores obtidos foram
utilizados para verificar a existéncia de agrupamentos e a remocéao de outliers utilizando o
critério de T2 de Hotelling (124). Em seguida, os dados tratados foram divididos em 70% para

treino e 30% para teste, utilizando um sorteio de dados estratificados.
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4.3 Aprendizado de Maquina

O classificador utilizado foi o Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e sua
acurécia de validacdo foi calculada utilizando o método Leave-One-Out Cross-Validation
(LOOCYV). Nesse processo, a cada iteragdo, uma amostra do conjunto de treino é deixada de
fora, enquanto as demais passam por reducdo de dimensionalidade com PCA e normalizacédo
dos scores por SNV. O modelo é treinado com as amostras normalizadas, e a amostra deixada
de fora ¢ projetada no espaco das componentes principais (PC’s) calculado durante o treino.
Seus scores também sdo normalizados antes de serem utilizados na validacdo do modelo. Esse
procedimento € repetido para todas as amostras, garantindo que cada uma fosse validada uma
vez. A acurécia final de validacao é obtida pela média das acuracias em todas as iteracdes.

Os hiperparametros do SVM foram ajustados testando diferentes combinagdes de
kernels (linear, quadratico e cubico) e valores de C variando de 0,01 a 0,20 (incrementos de
0,01). O modelo final foi treinado com 70% das amostras, reservando 30% para validacao
externa (teste). A reducdo de dimensionalidade e a normalizacdo seguiram 0 mesmo
procedimento usado no LOOCV. Os hiperparametros 6timos foram selecionados considerando
a maior acuracia e o menor nimero de PC’s necessarios. Para avaliar o desempenho do modelo,
foram construidas matrizes de confuséo, e os valores de sensibilidade foram comparados entre
amostras de Soro Seco e Soro Liquido. A relacdo sinal-ruido (SNR) foi calculada como a razédo
entre a amplitude maxima no intervalo de 1300-900 cm™ e o desvio padréo das intensidades no
intervalo de 1800 — 1750 cm, regido considerada livre de sinal e representativa do ruido de
fundo no espectro. Todas as andlises foram realizadas com a biblioteca Scikit-Learn (versdo
1.3.0) e Python (verséo 3.11.5).
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Soro Seco e Soro Liquido no Diagndstico de Brucelose Bovina

Na Fig. 1, os espectros das amostras de dgua deionizada (AD), soro sanguineo
liquido, soro seco em estufa e soro liquido com background em agua deionizada sdo comparados

quanto a intensidade de absorbéancia.
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Fig. 1: Espectros FTIR de &gua deionizada (AD) e soro sanguineo bovino em diferentes condigdes: soro sem
preparacao (Soro Liquido), soro seco em estufa para remoc&o da interferéncia da agua (Soro Seco em Estufa) e
soro medido apés background de dgua deionizada (Soro Liquido — Background AD).

Os espectros de soro seco apresentaram maior intensidade de absorbancia em
relagdo aos demais, exceto na banda em torno de 1637 cm™, associada as vibragoes amida I, onde
0s espectros de soro liquido foram mais intensos, indicando maior contribui¢do de proteinas
sollveis (125). Além disso, os espectros de soro seco mostraram bandas com maior amplitude e
definicdo, especialmente acima de 1350 cm™, devido & menor interferéncia da dgua e maior
concentragdo de compostos solidos. Esses fatores justificam seu uso como principal tratamento
para analise de soro sanguineo em Infravermelho por Transformada de Fourier (FTIR).

Os espectros de soro liquido com background em AD apresentaram menor
intensidade de absorbancia em comparacdo com os demais. Esse comportamento pode ser
atribuido a baixa concentracdo de analito na solucdo aquosa, além de possiveis efeitos da
manipulacéo espectral (background). Sinais de baixa intensidade tendem a ser mais vulneraveis

a interferéncia de ruidos devido a reduzida relacdo sinal-ruido (SNR), exigindo, portanto, a
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utilizacdo de menor resolucéo espectral, um maior nimero de varreduras e a aplicacéo de filtros
de suavizagéo.

A média da SNR dos espectros de soro seco foi de 101,1 + 26,2, enguanto 0s
espectros de soro liquido sem a aplicacdo do filtro de suavizacdo Savitzky-Golay (SG)
apresentaram uma SNR média de 37,5 + 9,6. Apds a aplicacdo do filtro SG (janela: 3, grau: 1), a
SNR dos espectros de soro liquido aumentou para 56,2 + 15,1, representando uma melhoria de
aproximadamente 50%.

Esses resultados indicam que o0s espectros de soro seco tém uma SNR
significativamente superior ao do soro liquido, refletindo uma maior qualidade dos dados,
possivelmente devido a menor interferéncia ou maior estabilidade dos espectros de soro seco. A
aplicacdo do filtro SG no soro liquido foi eficaz na reducdo do ruido, mas ainda assim, 0s
espectros de soro seco continuam a apresentar uma SNR muito superior, 0 que sugere que a
preparacdo do soro seco oferece vantagens na obtencdo de espectros com maior nimero de
detalhes e informacéo espectral.

Os espectros de AD apresentaram uma Unica banda evidente neste intervalo
espectral, em torno de 1635 cm™!, associada ao modo vibracional de flexdo do O—H, que coincide
com a regido da amida I do soro liquido. Ap6s 1200 cm™, as intensidades de absorbancia entre
AD e soro liquido tornam-se semelhantes, sugerindo a interferéncia da dgua presente na amostra
devido a sobreposicdo espectral.

Os espectros de soro liquido apresentaram maior intensidade de absorbancia em
relacdo aos espectros de soro liquido com background em AD. Além disso, exibiram bandas com
maior amplitude, indicando maior relagéo sinal-ruido. Esses resultados sugerem que o uso de
soro liquido sem background em AD pode ser uma abordagem mais eficiente e promissora no
diagndstico de doencas. A partir daqui a amostra de soro liquido com background em AD, objeto
do estudo, serd chamada simplesmente de "soro liquido".

Na Fig. 2, a média e o desvio padréo dos espectros de soro seco e soro liquido sdo
comparados quanto as suas principais bandas. As cores indicam a quais componentes essas

bandas se relacionam, e seus modos vibracionais estdo indicados entre parénteses.
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Fig. 2: Média e desvio padrao dos espectros FTIR de soro seco sem estufa (Soro Seco) e soro liquido com
background em &gua deionizada (Soro Liquido) e suas principais bandas. As cores indicam a quais componentes
essas bandas se relacionam e os seus modos vibracionais sdo indicados por letras gregas entre parénteses.

As principais bandas relacionadas ao soro sanguineo foram identificadas tanto nas
amostras de soro seco como nas de soro liquido (126). Nos espectros de soro seco, as bandas
associadas a amida | e 11 sdo mais largas do que nas do soro liquido. A amplitude das amidas | e
I, em comparacdo com as demais bandas, € menor no soro seco do que no soro liquido, onde
essas bandas possuem maior magnitude de absorbancia.

Além disso, 0s espectros de soro seco apresentaram maior desvio padrdo do que 0s
de soro liquido, possivelmente devido a dispersdo e absorcdo irregulares caracteristicas das
amostras secas, 0 que pode ter causado variacdes nas intensidades espectrais. Em contraste, 0s
espectros de soro liquido s&o mais homogéneos, possivelmente devido a diluigdo da matriz em
agua. O processo de secagem pode ter causado desnaturacdo nas proteinas, resultando em
rearranjo das moléculas ou mudancas nas interagdes intermoleculares, que podem ter causado
um deslocamento na posigdo da amida 11, em torno de 1500 cm™, além de outros deslocamentos
entre 1800 e 1350 cm™, observados na Fig. 2 como pequenos “ombros” proximos as bandas
principais.

Assim, os espectros de soro liquido apresentaram menor intensidade de absorbancia
em relacdo aos de soro seco, com maior susceptibilidade a interferéncia de ruidos. No entanto,
eles possuem bandas mais bem definidas, sem a interferéncia do processo de secagem, 0 que

pode preservar informacgdes, especialmente sobre as proteinas.
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Na Fig. 3, as médias dos espectros das classes Controle e Brucelose para as amostras
de soro seco (a) e soro liquido (b) sdo comparadas. O objetivo é identificar padrdes ou

caracteristicas espectrais especificas nos dados médios que possam distinguir as classes.
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Fig. 3: Média dos espectros FTIR normalizados por SNV das amostras Controle e Brucelose comparados quanto
ao tipo de preparacdo do soro sanguineo: soro seco em estufa (a) e soro liquido com background em &gua
deionizada (b).

Os espectros das amostras de Brucelose apresentaram menor transmitancia, esse
comportamento pode estar relacionado a alteragdes nas propriedades Opticas causadas pela
resposta imune a infeccdo, observadas tanto no soro seco quanto no soro liquido. Essas alteraces
podem ser atribuidas a mudancas na composicdo das proteinas plasmaticas, como
imunoglobulinas, albuminas ou fibrinogénio, e no contetdo de lipidios. O processo inflamatério
pode modificar a permeabilidade celular, a estrutura das células sanguineas e aumentar a
concentragéo de citocinas e outras substancias inflamatorias. Além disso, durante uma infeccéo,
alteracdes na viscosidade do sangue e o aumento de células sanguineas ou de complexos imunes
podem influenciar a interacdo das moléculas com a radiacdo infravermelha, resultando em
mudangas na intensidade e posic¢do das bandas (127)

Nao foi possivel identificar visualmente biomarcadores espectrais nas bandas que
permitissem a classificacdo especifica dos espectros de Controle e Brucelose. Esse resultado

evidencia a necessidade do uso da andlise multivariada e do aprendizado de maquina para

25



identificar padrBGes sutis, que possibilitem o desenvolvimento de diagnosticos precisos e
confiaveis.

Na Fig. 4 os scores e os loadings das duas primeiras componentes principais dos
espectros de soro seco (a, b) e soro liquido (c, d) séo comparados com o objetivo de avaliar o
agrupamento das classes Controle e Brucelose, bem como identificar as bandas de contribuigéo
para a formacdo desses grupos. Os circulos e quadrados s@o as amostras de treino utilizadas na
Analise de Componentes Principais (PCA), enquanto os contornos dessas figuras sdo as amostras
de teste projetadas neste mesmo espaco. Para facilitar a interpretacao dos loadings (b, d), a média

dos espectros de soro seco e soro liquido é exibida na cor cinza.
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Fig. 4: Scores (gréafico de disperséo) e loadings (gréafico de linha) das amostras de soro seco em estufa (a, b) e soro
liquido com background em &gua deionizada (c, d). a média de todos os espectros é exibida na cor cinza para
comparacao entre 0s pesos e as bandas do espectro das amostras.

Comparando os scores (a, ), observa-se a formagéo de grupos de forma dispersa,
mas com fronteiras lineares bem definidas. As amostras de treino e teste ficaram agrupadas
corretamente em suas respectivas classes. No caso do soro seco, a fronteira entre as classes estava
muito proxima, o que fez com que algumas amostras de uma classe estivessem posicionadas no
grupo formado pela classe oposta. A separacdo dos grupos ao longo da diagonal reflete a
influéncia das duas primeiras componentes principais (PC’s). No soro liquido, ndo houve

sobreposicao entre 0s grupos, mas um espaco vazio. Isso indica que 0 modelo tera facilidade em
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realizar a classificagdo, com a separagdo ocorrendo quase exclusivamente ao longo da primeira
componente principal (PC1).

A variancia explicada acumulada pelas duas primeiras PCs foi de 93,8% para 0 soro
seco e 47,9% para o soro liquido. Embora o soro seco tenha apresentado maior variancia
explicada, suas amostras ndo formaram grupos tdo bem definidos quanto as amostras de soro
liquido, possivelmente devido a perda de informacg0es relevantes durante o processo de secagem.
A baixa variancia observada no soro liquido pode ser atribuida a presenca de ruido nos espectros,
que pode obscurecer informacgdes mais relevantes. No entanto, a formacdo de grupos foi
satisfatoria, indicando que a informacéo foi preservada apesar da baixa SNR.

Os loadings da PC1 de soro seco (b) indicam uma contribuicdo equilibrada das
principais bandas (Fig. 2), enquanto na PC2 as contribui¢des a partir de 1300 cm™ se destacam
pela sua magnitude. Na regido das amidas, observam-se pesos com caracteristicas ruidosas e de
grande magnitude, que ndo sao claramente associadas as bandas de amida | ou II.

Os loadings da PC1 do soro liquido (d) apresentam um aspecto mais ruidoso em
todo o intervalo espectral, mas ainda € possivel associar esses pesos a contribui¢cdes semelhantes
as observadas no soro seco, com destaque para a maior magnitude na regido das amidas, em
comparacdo com o soro seco. Na PC2, ndo foi possivel identificar contribui¢cGes associadas a
bandas de referéncia.

As contribuicdes observadas no soro seco também estdo presentes no soro liquido,
com as mesmas bandas identificadas em ambas as condi¢bes. No entanto, essas bandas
apresentam uma distribuicdo distinta nos loadings, aparecendo na PC1 em uma amostra e na PC2
na outra. Esse comportamento sugere que a preparacao da amostra influencia significativamente
0s espectros obtidos, embora 0s pesos indiquem que as mesmas variaveis contribuem para 0s
resultados em ambos os casos. Nao foi possivel identificar visualmente biomarcadores espectrais
nos loadings que distinguissem de forma especifica os espectros de Controle e Brucelose, devido
a contribuicdo conjunta de diferentes componentes (lipidios, proteinas e carboidratos).

A Fig. 5 compara as acuracias obtidas por Leave-One-Out Cross-Validation
(LOOCV) para diferentes valores do hiperparametro C (0,01 até 0,2 a cada 0,01) e tipos de kernel
(linear, quadratico e cubico), utilizando as duas primeiras componentes principais das amostras
de soro seco (a) e soro liquido (b). O objetivo ¢ identificar o valor de acuracia mais alto, o que

indica o melhor desempenho para o respectivo conjunto de dados.
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Fig. 5: Acurécias de validacao obtidas por LOOCV para diferentes valores de hiperpardmetro C obtidas a partir

das amostras de soro seco em estufa (a) e soro liquido com background em &gua deionizada (b), comparando o

desempenho do tipo de preparacdo para diferentes kernels utilizando as duas primeiras componentes principais
(PCle PC2).

Como esperado, o kernel linear do classificador Maquina de Vetores de Suporte
(SVM), apresentou melhor desempenho tanto para o soro seco quanto para o soro liquido,
alcancando uma acuracia de 92,9% para o soro seco com C = 0,16 (a) e 100% de acuracia para o
soro liquido com C = 0,08 (b).

A Fig. 6 exibe as matrizes de confusdo de validagdo e teste dos modelos
regularizados para as amostras de soro seco (a, b) e soro liquido (c, d), comparando as previsées
do modelo com os rotulos reais. O objetivo é avaliar o desempenho do modelo treinado com

parametros 6timos em dados desconhecidos (teste).
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Fig. 6: Matrizes de confusdo para as amostras de soro seco (a, b) e soro liquido (c, d). As matrizes da esquerda sao
da validacdo (LOOCYV) e as matrizes da direita sdo os resultados do teste. As porcentagens na diagonal indicam
especificidade e sensibilidade, respectivamente e sua média é a acurécia indicada no topo. Cada coluna representa
as previsoes feitas pelo classificador e cada linha representa as classes reais.

No diagndstico de triagem, uma alta sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos) é
essencial para evitar a permanéncia de animais infectados no rebanho. Para o soro seco, a
validacao mostrou sensibilidade de 100%, enquanto o teste apresentou 83,3%. Esse desempenho
reduzido pode ser explicado pela sobreposicdo entre os grupos de positivos e negativos, que
dificultou a definicdo de uma fronteira de decisdo clara. Por outro lado, para o soro liquido, a
sensibilidade foi de 100% tanto na validacdo quanto no teste. Esses resultados indicam que o uso

do soro liquido no diagndstico da Brucelose bovina é promissor comparado aos testes atuais.

A Fig. 7 apresenta as fronteiras de deciséo geradas pelo classificador SVM linear
para 0 soro seco (a) e o soro liquido (b). As areas coloridas representam as regides de decisdo do
classificador, com tons mais intensos indicando maior confianga na classificagéo, enquanto as
regides mais claras representam zonas de maior incerteza. Os circulos e quadrados correspondem
as amostras de treino utilizadas no PCA, enquanto os contornos dessas figuras representam as

amostras de teste projetadas no mesmo espaco.
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Fig. 7: Fronteiras de decisdo para amostras de soro seco em estufa (a) e soro liquido com background em &gua
deionizada (b). A cor mais clara indica maior incerteza sobre a previsdo enquanto a mais escura indica maior
certeza. A cor neutra é a margem de decisdo, onde pode ocorrer mistura de amostras de classes diferentes.

Na figura, nota-se que o modelo foi regularizado adequadamente, ja que ambas as
fronteiras (a, b) apresentam predicdes com probabilidades superiores a 90% para a maior parte
das amostras. Um valor maior de C resulta em uma margem mais estreita, 0 que aumenta a
precisdo das predi¢des, mas com maior risco de overfitting. Por outro lado, um valor menor de C
permite margens mais amplas, favorecendo a generalizacdo, mas reduzindo a precisdo nas
predicdes. A escolha ideal do valor de C depende do conjunto de dados. No presente caso, as
acuracias de validacdo e teste, juntamente com as probabilidades, indicam que o modelo foi

ajustado adequadamente.
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5.2 Classificacao Binaria de Brucelose e Tuberculose Bovina

Na Fig. 8 sdo comparadas as médias dos espectros para as classes Controle X
Tuberculose (a) e Controle x Brucelose (b), ambas obtidas para soro liquido. O objetivo é

identificar padrdes ou caracteristicas espectrais especificas que possam distinguir as classes.
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Fig. 8: Média dos espectros FTIR de soro liquido com background em agua deionizada normalizados por SNV das
amostras Controle x Tuberculose (a) e Controle x Brucelose (b).

A média da relacdo sinal-ruido (SNR) dos espectros dos grupos Controle e
Tuberculose foi de 48,4 + 19,5 sem a aplicagdo do filtro Savitzky-Golay (SG). Apds a aplicacao
do filtro (janela: 3, grau: 1), a SNR aumentou para 70,0 £ 17,6. Em comparacao, os espectros de
soro liquido apresentaram uma SNR de 37,5 + 9,6 nos dados brutos e de 56,2 + 15,1 apds o
tratamento com o mesmo filtro. Esses resultados indicam que o uso do filtro SG melhora
significativamente a qualidade do sinal, especialmente nos espectros dos grupos Controle e
Tuberculose (+21.6), em comparagdo com os de soro liquido (+18).

As amostras de Controle e Tuberculose (a) apresentaram amplitudes quase duas
vezes maiores do que as amostras de Controle e Brucelose (b). Este resultado sugere que 0 uso
de amostras de soro sanguineo em estado liquido pode estar sujeito a grandes variacdes na
transmitancia, devido a diferentes concentracdes de analito no meio aquoso.

Os espectros do grupo Controle apresentaram maior transmitancia em comparagéo

com as amostras de Tuberculose (a), assim como nas amostras de Brucelose (b). Porém, essa
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diferenca foi observada em todas as bandas espectrais, com destaque para a regido das amidas,
sugerindo que outros fatores além das caracteristicas especificas das doencas podem estar
influenciando os espectros. Mais investigacOes sao necessarias para identificar esses fatores.

As amostras de soro liquido apresentaram praticamente as mesmas bandas e néo foi
possivel identificar biomarcadores espectrais que permitissem a classificacdo especifica dos
espectros de Controle e Tuberculose (a), assim como no caso da Brucelose (b). Esse resultado
reafirma a necessidade do uso da analise multivariada e do aprendizado de méaquina para o
desenvolvimento de diagndsticos precisos e confiaveis.

Na Fig. 9 os scores e 0s loadings das duas primeiras componentes principais (PC1
e PC2) dos espectros de soro liquido para Controle x Tuberculose (a, b) e para Controle x
Brucelose (c, d) sdo comparados com o objetivo de avaliar o agrupamento das classes, bem como
identificar as bandas de contribuicdo para a formacéo desses grupos.

Nos scores (a, ¢) os circulos sdo as amostras de treino utilizadas no PCA, enquanto
as circunferéncias sdo as amostras de teste projetadas neste mesmo espacgo. Para facilitar a

interpretacdo dos loadings (b, d), a média dos espectros € exibida em cinza.
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Fig. 9: Scores (gréafico de dispersdo) e loadings (grafico de linha) para as amostras de Controle x Tuberculose (a,
b) e Controle x Brucelose (c, d). Nos loadings (b, d) a média de todos os espectros é exibida na cor cinza para

comparacao entre 0s pesos € as bandas do espectro das amostras.
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Nos scores de Controle x Tuberculose (a), observou-se uma maior disperséo entre
0S grupos em comparacao com os scores de Controle x Brucelose (b). Isso sugere uma maior
variabilidade nas amostras de Tuberculose, refletindo uma maior heterogeneidade nas amostras
para ambas as classes. Essa dispersdo mais ampla pode indicar a influéncia de outros fatores que
afetam o despenho da analise, que precisam ser melhor investigados.

Observa-se a formacao de grupos distintos para cada classe, e as amostras de treino
e teste estdo agrupadas de forma consistente. No entanto, devido a grande dispersdo e
sobreposicao entre 0s grupos, a fronteira de decisdo néo € clara, o que sugere que o modelo pode
ter dificuldades para separar as classes de maneira eficiente.

A variancia explicada acumulada pelas duas primeiras PC’s foi de 58,4% para
Controle x Tuberculose, um valor bastante proximo de 47,9% para Controle x Brucelose. Embora
as variancias sejam proximas, as amostras de Controle x Tuberculose ndo formaram grupos tdo
bem definidos quanto as amostras de Controle x Brucelose. Isso sugere que, além das
caracteristicas das doencas, algum outro fator pode ter afetado a distribuicdo das amostras de
Controle x Tuberculose, dificultando sua separacao adequada.

Os loadings da PC1 para Controle x Tuberculose (b) apresentam um padréo ruidoso
ao longo de todo o intervalo espectral, 0 que sugere a interferéncia de ruidos, mas ainda assim €
possivel associar esses pesos a contribuicdes semelhantes as observadas para Controle x
Brucelose (d). Na PC2, destacam-se as magnitudes nas regides da amida | e 111 (1317 cm™) e na
regido associada ao fosfato (1081 cm™), indicando que esses pesos contribuiram na formag&o dos
grupos, apesar da grande dispersdo observada.

Ndo foi possivel identificar biomarcadores espectrais nos loadings que
distinguissem de forma especifica os espectros de Controle x Tuberculose, bem como Controle
x Brucelose, devido a contribuicdo conjunta de diferentes componentes (lipidios, proteinas e
carboidratos). Novas andlises sdo necessarias para identificar as regides capazes de diferenciar
uma amostra de controle de uma amostra de animal infectado, assim como as regides ou bandas
que possam distinguir essas doencas.

A Fig. 10 compara as acuracias obtidas por LOOCV para 0s mesmos valores de
hiperparametros C utilizados anteriormente, considerando os kernels linear, quadratico e cubico,

para Controle x Tuberculose (a) e Controle x Brucelose (b), utilizando as duas primeiras PCs.
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Fig. 10: Acurécias de validacéo obtidas por LOOCYV para diferentes valores de hiperpardmetro C obtidas a partir
das amostras de soro liquido com background em &gua deionizada, comparando o desempenho das amostras
Controle x Tuberculose (a) e Controle x Brucelose (b) para diferentes kernels utilizando as duas primeiras
componentes principais (PC1 e PC2).

O kernel linear apresentou melhor desempenho para Controle x Tuberculose (a)
indicando que o conjunto de dados possui uma fronteira linear, assim como para Controle x
Brucelose (b). A acuracia maxima foi de 83,3% com C igual a 0,03, um valor de hiperparametro
préximo ao observado para Controle e Brucelose (0,08). Além disso, os valores utilizados no
filtro SG (janela: 3, grau: 1) contribuiram para a definicdo de uma fronteira linear em ambos os
casos. O uso de uma janela pequena e de um grau baixo mostrou-se eficaz para eliminar
flutuacbes menores e destacar padrdes de maior escala. Esses resultados sugerem que essa faixa
de valores € apropriada para amostras de soro liquido com fundo de dgua deionizada e SNR
variando entre 27,9 e 67,9.

A Fig. 11 exibe as matrizes de confuséo de validagéo e teste dos modelos
regularizados para as amostras de Controle x Tuberculose (a, b) e Controle x Brucelose (c, d),
comparando as previsdes do modelo com os rétulos reais. O objetivo é avaliar o desempenho do

modelo treinado com parametros 6timos em dados desconhecidos (teste).
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Fig. 11: Matrizes de confusdo para as amostras de soro liquido com background em agua deionizada comparando
o0 desempenho das amostras Controle x Tuberculose (a, b) e Controle x Brucelose (c, d). As matrizes da esquerda
sdo da validacdo (LOOCYV) e as matrizes da direita sdo os resultados do teste. As porcentagens na diagonal
indicam especificidade e sensibilidade, respectivamente e sua média € a acuracia indicada no topo. Cada coluna
representa as previsdes feitas pelo classificador e cada linha representa as classes reais.

No diagnoéstico de triagem, é ideal que a sensibilidade (taxa de verdadeiros
positivos) seja alta para permanéncia de animais infectados no rebanho. Na comparacao entre
Controle e Tuberculose (a, b), a sensibilidade foi de 66,7% tanto na validagcdo quanto no teste.
Embora 0 modelo esteja bem equilibrado, o desempenho foi abaixo do esperado, possivelmente
devido a grande variacdo dos dados, que resultou em grupos sobrepostos e na auséncia de uma
fronteira clara.

Embora as amostras de Controle x Tuberculose tenham apresentado desempenho
inferior as de Controle x Brucelose, os resultados sugerem que o0 uso de soro liquido no
diagnostico da Tuberculose bovina é promissor. No entanto, S0 necessarios mais estudos para
avaliar a influéncia de outros fatores que podem interferir na variancia das amostras, dificultando
a formacdo de grupos no PCA e prejudicando a robustez do modelo de aprendizado de maquina.

A Fig. 12 apresenta as fronteiras de deciséo geradas pelo classificador SVM linear
para Controle x Tuberculose (a) e Controle x Brucelose (b). As areas coloridas representam as
regides de decisdo do classificador, com tons mais intensos indicando maior confianga na
classificacdo, enquanto as regides mais claras representam zonas de maior incerteza. Os circulos
e quadrados correspondem as amostras de treino utilizadas no PCA, enquanto 0s contornos

dessas figuras representam as amostras de teste projetadas no mesmo espaco.
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Fig. 12: Fronteiras de decisdo para amostras de soro liquido com background em agua deionizada, comparando a
regularizagdo e porcentagem de certeza de predicdo para as amostras Controle x Tuberculose (2) e Controle x
Brucelose (b). A cor mais clara indica maior incerteza sobre a previsdo enquanto a mais escura indica maior
certeza. A cor neutra é a margem de decisdo, onde pode ocorrer mistura de amostras de classes diferentes.

Na figura, observa-se que o modelo treinado para Controle x Tuberculose (a)
apresenta uma de probabilidade de confianca de 60% maior em compara¢do com o modelo para
Controle vs. Brucelose (b). Isso sugere que 0 modelo para Tuberculose permite um nimero maior
de erros de classifica¢do para garantir uma margem mais ampla e robusta. Embora a maioria das
predicdes ndo apresente probabilidades superiores a 90%, as acuracias de validacdo, teste e as

distribuicdes das probabilidades, indicam que o modelo foi ajustado de maneira adequada.
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5.3 Classificacdo Multiclasse de Brucelose e Tuberculose Bovina

Na Fig. 13, sdo comparadas as médias dos espectros para as classes Brucelose,
Controle e Tuberculose obtidos a partir de soro liquido. Para a classe Controle, foram utilizadas
metade das amostras empregadas nas anélises binarias anteriores. O objetivo dessa comparagdo
é identificar padrdes ou caracteristicas espectrais especificas que possam distinguir entre as

classes.

Brucelose

./ AT Controle

—— Tuberculose

Transmitancia Normalizada (%)

1800 1700 1600 1500 1400 1300 1200 1100 1000 900
Numero de Onda (cm 1)

Fig. 13: Média dos espectros FTIR de soro liquido com background em agua deionizada normalizados por SNV
das amostras de Brucelose, Controle e Tuberculose.

Assim como ja foi verificado, as mostras de soro liquido apresentaram praticamente
as mesmas bandas e ndo foi possivel identificar biomarcadores espectrais que permitissem a
classificacdo especifica dos espectros das classes Brucelose, Controle e Tuberculose.

Na Fig. 14 os scores e os loadings das duas primeiras componentes principais dos
espectros de soro liquido para Brucelose x Controle x Tuberculose (a, b) sdo comparados com o
objetivo de avaliar o agrupamento das classes, bem como identificar as bandas de contribuigéo
para a formacao desses grupos.

Nos scores, observa-se a formagdo de grupos distintos para as amostras Controle
de Brucelose (Controle B) e Controle de Tuberculose (Controle T), confirmando uma maior
heterogeneidade nas amostras de Controle T e Tuberculose. Além disso, as amostras de
Tuberculose formaram subgrupos, sugerindo diferentes niveis de heterogeneidade, causados por

fatores desconhecidos, que carecem de mais estudos para esclarecimento.
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Fig. 14: Scores (a) e loadings (b) do PCA obtido pelas amostras de Brucelose, Controle e Tuberculose. Nos scores

(a), as amostras de Controle séo coloridas de acordo com a sua origem compartilhada com as amostras de animais

infectados, destacando a formag&o de subgrupos. Nos loadings (b), a média de todos os espectros, apresentada em
cinza, serve como referéncia para comparagdo com 0s pesos das variaveis espectrais.

Embora a primeira componente principal (PC1) consiga separar 0s grupos Controle
e Brucelose, a disperséo e sobreposicdo dos scores das amostras de Tuberculose sugere que 0
modelo tera dificuldades para classificar adequadamente utilizando apenas as duas primeiras
componentes principais (PC’s). Os loadings serdo discutidos ap6s a defini¢ao dessas PC’s. A
variancia explicada acumulada pelas duas primeiras PC’s foi de 39,3%, um valor menor que o
obtido para Controle x Brucelose (47,9%) e Controle x Tuberculose (58,4%). Esse resultado é
esperado em analises de PCA multiclasse, devido a maior complexidade associada a separacao
de maltiplos grupos simultaneamente.

A préximas figuras comparam as acuracias obtidas por LOOCYV para os valores de
hiperparametros C previamente utilizados na classificacdo binaria, considerando as 20 primeiras
PC’s. Os resultados sdo apresentados para os kernels linear (Fig. 15), quadratico (Fig. 16) e
cubico (Fig. 17).
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Fig. 15: Acuracias de validacéo obtidas por LOOCYV para diferentes valores de hiperpardmetro C obtidas a partir
das amostras de soro liquido com background em &gua deionizada, comparando o desempenho de diferentes
quantidades de PC’s, para a analise multiclasse Brucelose x Controle x Tuberculose para o kernel linear. O mapa
de cores indica a acurécia no intervalo de 50 até 100%.

39



SVM Quadratico
100
0.2
0.19
0.18
0.17
90
0.16

0.15

0.14
0.13

tro C

- 80
0.12

0.11

A

iperparame

0.1

0.09
- 70
0.08

0.07

H

0.06
0.05
60
0.04
0.03
0.02

0.01

50

4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Quantidade de PC's

Fig. 16: Acuracias de validacéo obtidas por LOOCYV para diferentes valores de hiperpardmetro C obtidas a partir
das amostras de soro liquido com background em &gua deionizada, comparando o desempenho de diferentes
quantidades de PC’s, para a analise multiclasse Brucelose x Controle x Tuberculose para o kernel quadratico. O
mapa de cores indica a acurécia no intervalo de 50 até 100%.
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SVM Cubico
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Fig. 17: Acuracias de validacéo obtidas por LOOCYV para diferentes valores de hiperpardmetro C obtidas a partir
das amostras de soro liquido com background em &gua deionizada, comparando o desempenho de diferentes
quantidades de PC’s, para a analise multiclasse Brucelose x Controle x Tuberculose para o kernel ctbico. O mapa
de cores indica a acurécia no intervalo de 50 até 100%.

O kernel cubico apresentou o melhor desempenho em comparagdo aos demais. O
valor de C para este kernel foi escolhido com base na obten¢do de uma acurécia superior a 90%,
utilizando o menor nimero possivel de componentes principais (PC’s). O modelo selecionado
alcancou uma acuracia de 90,5% com 4 PC’s utilizando C = 0,02, um valor préximo ao observado
para a comparagédo Controle x Brucelose (C = 0,03).

A Fig. 18 exibe as matrizes de confuséo de validacdo (a) e teste (b) dos modelos
regularizados para as amostras de Brucelose x Controle x Tuberculose, comparando as previsoes
do modelo com os rétulos reais. O objetivo € avaliar o desempenho do modelo treinado com

parametros étimos em dados desconhecidos (teste).
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Fig. 18: Matrizes de confusdo para as amostras de soro liquido com background em agua deionizada comparando
o desempenho da validagdo (a) e teste (b) para a analise multiclasse Brucelose x Controle x Tuberculose. A matriz
da esquerda é da validagdo (LOOCV) e a matriz da direita sdo os resultados do teste. As porcentagens na diagonal
indicam sensibilidade para brucelose, especificidade e sensibilidade para tuberculose, respectivamente e a média
desses valores € a acuracia indicada no topo. Cada coluna representa as previsdes feitas pelo classificador e cada
linha representa as classes reais.

Na classificacdo multiclasse, a sensibilidade foi de 100% para validacéo e 91,7%
para teste, indicando um modelo bem equilibrado. Esse desempenho superou o da classificagdo
binaria de Controle x Tuberculose, que obteve 66,7%. Esse resultado pode ser atribuido ao uso
de um maior nimero de componentes principais, ou ainda ao fato de que a analise multiclasse
contribuiu para uma maior concentracdo do grupo Controle T (Fig. 14).

A Fig. 19 apresenta uma matriz de fronteiras de decisdo geradas pelo SVM cubico.
Cada par de PC’s foi utilizado para treinar o modelo regularizado anteriormente e a acuracia
obtida é exibida, juntamente com os scores normalizados. As cores representam as diferentes
classes que o modelo foi treinado e as regifes delimitadas por essas cores indicam as areas do
espaco de caracteristicas onde o modelo atribui uma classe particular a uma amostra

desconhecida.
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Fig. 19: Fronteiras de decisdo para amostras de soro liquido com background em 4gua deionizada, avaliando o
desempenho de diferentes combinagdes de PC’s na analise multiclasse Brucelose x Controle x Tuberculose. As
cores indicam as classes utilizadas no treinamento do modelo, enquanto as regifes delimitadas representam as
areas do espaco de caracteristicas onde o modelo atribui uma classe especifica a amostras desconhecidas. As
amostras usadas no treinamento do classificador estdo sobrepostas no grafico, permitindo visualizar seu
agrupamento e a sua distribuicdo em relacdo as fronteiras de decisdo. No alto é indicado a acuracia de validacao
(LOOCYV) para 0 modelo treinado com essas combinacdes.

A combinacdo da PC1 e PC3 apresentam a maior acuracia (66,7%) valor igual a
acurécia obtida pela classificacdo binaria de Controle x Tuberculose. Essa combinacdo indica
que a PC2 pode estar carregando a variancia referente a heterogeneidade observada nas amostras.
Além disso essa combinagdo de PC’s permitiu uma melhor separagdo entre os grupos de cada
classe apesar da sobreposicao.

AFig. 20 exibe os scores e loadings das 4 primeiras PC’s para Brucelose x Controle
X Tuberculose, com o objetivo de identificar as bandas de contribui¢cdo para a formagédo dos
grupos observados na Fig. 19. Essa visualizacdo permite compreender como as diferentes bandas

contribuem para a separagdo e formacao dos grupos no espaco de caracteristicas.
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Fig. 20: Loadings do PCA obtido pelas amostras de Brucelose, Controle e Tuberculose. A média de todos 0s
espectros, apresentada em cinza, serve como referéncia para comparagdo com os pesos das varidveis espectrais.

Os scores indicam que as PC’s ndo sdo responsaveis por separar as classes de forma
independente, sendo a combinacdo dessas componentes que favorece a formacao dos grupos. Ja
os loadings, embora apresentem um padréo ruidoso, capturam variagdes relevantes. Observa-se
que as regides com maior peso nos loadings coincidem com as areas de maior intensidade no

espectro médio, reforcando a contribuicdo dessas bandas para as diferencas biogquimicas

observadas entre as classes
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6. CONCLUSAO

Os resultados indicaram diferencas significativas entre os espectros de Soro Seco
e Soro Liquido. O Soro Seco apresentou maior relacdo sinal-ruido (SNR), enquanto o Soro
Liquido demonstrou maior homogeneidade, bandas espectrais mais bem definidas e melhor
preservacdo das informacoes, especialmente no que se refere as proteinas. O soro liquido formou
grupos mais definidos, alcancando uma acuracia de 100%, superando o Soro Seco (92,9%) e 0s
métodos diagndsticos convencionais. Com sensibilidade de 100% tanto na validagdo quanto no
teste, 0 Soro Liquido revelou-se mais promissor para o diagnostico da Brucelose bovina,
destacando seu potencial como ferramenta diagnostica eficaz.

A maior dispersdo observada nos scores entre 0s grupos Controle e Tuberculose,
em comparagdo com Controle e Brucelose, sugere uma maior heterogeneidade nas amostras,
demonstrando a interferéncia de outros fatores, que precisam ser melhor investigados. N&o foi
possivel identificar biomarcadores espectrais especificos nos loadings, uma vez que lipidios,
proteinas e carboidratos contribuiram conjuntamente para os resultados das duas doencas. A
acurécia para a distin¢cdo entre Controle e Tuberculose foi de 83,3%, com sensibilidade de 66,7%
em ambas as fases de validacdo e teste. Esse desempenho inferior ao esperado pode ser atribuido
a grande variancia nas amostras, que resultou em grupos sobrepostos e na falta de uma fronteira
clara. No entanto, os dados sugerem que o soro liquido apresenta um potencial promissor para o
diagnostico da Tuberculose bovina.

Na analise de classificacdo multiclasse, o0 uso do kernel cubico resultou em uma
acurécia de 90,5%, com sensibilidade de 100% na validacdo e 91,7% no teste, superando a
classificacdo binaria de Controle x Tuberculose. Esse desempenho superior pode ser atribuido ao
uso de um maior nimero de componentes principais, o que proporcionou uma classificagdo mais
precisa e robusta.

Portanto, a espectroscopia de Infravermelho por Transformada de Fourier (FTIR),
combinada com analise multivariada e técnicas de machine learning, mostrou-se eficaz para
discriminar entre animais controle e infectados com Brucelose e Tuberculose bovina. Esta
abordagem tem grande potencial para a triagem rapida de animais, dispensando o uso de estufas
para remocao de agua nas amostras. Além disso, permite monitorar a satide dos animais in loco
de forma eficiente, o que pode contribuir significativamente para o controle da propagacéo dessas

doencas, tanto entre animais quanto entre seres humanos.
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7. SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Identificacdo de Biomarcadores Espectrais Especificos: Desenvolver métodos
avancados de analise espectral e aprendizado de méaquina para identificar biomarcadores
espectrais especificos associados a brucelose e a tuberculose bovina, melhorando a preciséo e a

confiabilidade do diagnostico.

Avaliacdo de Outras Matrizes Biologicas: Ampliar o estudo para incluir outras
matrizes biologicas, como saliva ou leite, utilizando FTIR, para avaliar a aplicabilidade do

método em diferentes contextos diagndsticos, especialmente em condi¢des de campo.

Diagndstico Multiespectral e Multiespécies: Ampliar a abordagem para diagnostico
de outras zoonoses em diferentes espécies animais, utilizando espectroscopia combinada (FTIR

e Raman) e aprendizado de maquina, para criar uma ferramenta diagnostica universal.

Implementagdo de Diagndstico In Loco: Desenvolver e validar dispositivos
portateis baseados em espectroscopia FTIR para uso em campo, com foco na integracdo de
hardware e software que permita analise rapida e sem a necessidade de infraestrutura laboratorial

complexa.
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Improving Bovine Brucellosis Diagnostics: Fast, Accurate Detection via blood
serum FTIR Spectroscopy and ML Techniques
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ABSTRACT
Diagnosing bovine brucellosis is a major challenge due to its significant economic
impact, causing losses in meat and dairy production, and its potential to transmit to
humans. In Brazil, disease control relies on diagnosis, animal culling, and vaccination.
However, existing diagnostic tests, despite their quality, are time-consuming and prone
to false positives and negatives, complicating effective control. There is a critical need
for a low-cost, fast, and accurate diagnostic test for large-scale use. Spectroscopy
techniques combined with machine learning show great promise for improving
diagnostic tests. Here we explore the potential use of FTIR spectroscopy and machine
learning algorithms to provide a rapid, accurate, and cost-effective diagnostic method

for Brucella abortus. This study explored the use of FTIR spectroscopy on bovine blood
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serum in liquid and dried form to develop a new photodiagnosis method. Initially, the
FTIR data was pre-treated using the Standard Normal Deviate method to remove
baseline deviations. Principal component analysis (PCA) was then applied to observe
clustering tendencies, and further selection of principal components improved
clustering. Using Support Vector Machine (SVM) algorithms, the predictive models
achieved an overall accuracy of 95.8%. This new methodology delivers results in about
5 minutes, compared to the 48 hours required for standard diagnostic methods. These
findings demonstrate the viability of this approach for diagnosing bovine brucellosis,

potentially enhancing disease control programs in Brazil and beyond.

Keywords: Photodiagnosis; Diagnostic test; FTIR spectroscopy; Machine learning;

Bovine brucellosis.
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INTRODUCTION

Bovine brucellosis is a highly infectious zoonotic disease caused primarily
by the bacterium Brucella abortus, which affects cattle and can also impact other
livestock and humans. The disease causes reproductive failures in cattle, such as
abortions, stillbirths, and infertility, leading to significant economic losses in the livestock
industry [1]. The disease management and control strategies depend on the quick and
accurate identification of infected animals [1,2]. Despite advances in bovine brucellosis
diagnostic methods, we are still seeking for an easily implementation diagnostic method,
portable for field applications that may offer faster and more reliable results [2,3].

Brucellosis triggers a complex immune response in cattle, characterized by
a robust activation of both innate and adaptive immunity. Briefly, the innate immune
response is the body's first line of defense against infections and injuries. It provides a
rapid, non-specific response using physical and chemical barriers, immune cells (such
as macrophages, neutrophils, and natural killer cells), and proteins. This response also
involves inflammation to isolate and combat pathogens and uses pattern recognition
receptors to detect common features of pathogens. It is essential for immediate defense
and for activating the more specific adaptive immune response. The adaptive immune
response is a specific defense mechanism that develops after exposure to a pathogen.
It involves the activation of lymphocytes (B cells and T cells) that recognize specific
antigens. B cells produce antibodies that neutralize pathogens, while T cells destroy
infected cells or help other immune cells [4-6].

As a result, this immune response causes increased levels of pro-

inflammatory cytokines (e.g., TNF-a, IL-1, and IL-6) [7]. The serum of infected cattle
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typically shows elevated levels of specific antibodies against Brucella antigens. The
detection of these antibodies is crucial for diagnosing the disease, although cross-
reactivity with other infections can complicate interpretations [2]. The number of acute
phase proteins (APPs) such as haptoglobin and serum amyloid A gets higher. These
proteins serve as biomarkers for inflammation and can help assess the severity of the
infection [8]. The immune response may also cause alterations in serum electrolytes
and total protein levels, reflecting the systemic effects of the infection and the body's
response to it [9].

This scenario is fruitful for using molecular optical spectroscopy to
investigate biofluid properties, whose characteristics can lead to a data analysis protocol
to find a new photodiagnostic method. Molecular optical spectroscopy, such as Fourier
Transformed Infrared (FTIR) and Raman spectroscopy are very sensitive to small
changes in the sample composition and have been using to the development of many
photodiagnosis methods [10-13]. The main advantage of FTIR or Raman lies in the
robustness of the technique, fast response (few seconds), easy implementation, without
the need for extensive preparation, making them less labor-intensive, and low cost. At
the same time, the importance of developing new methods for diagnosing brucellosis
lies in the disease's impact on public health, agriculture, and economic stability.

Serum samples from Brucella-infected sheep were investigated by Fourier
Transform Infrared (FTIR) spectroscopy combined with Principal Component Analysis-
Linear Discriminant Analysis (PCA-LDA). According to the study, the spectral range of
3700-3090 cm™ and 3000-2800 cm™ ranges - usually assigned to lipids molecules -
achieved 100% sensitivity, specificity, and accuracy. The FTIR-PCA-LDA method

outperformed traditional diagnostic methods, such as indirect ELISA and serum
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fluorescence polarization assay, in terms of sensitivity, specificity, and accuracy. These
findings suggest that the FTIR-PCA-LDA method provides high diagnostic accuracy for
distinguishing Brucella-infected sheep from healthy sheep. The classification models
were validated using independent sample sets. The performance of the models were
described by using Receiver Operating Characteristic (ROC) and Area Under the Curve
(AUC) parameters [14].

Bovine brucellosis was successfully diagnosed by using UV-vis
spectroscopy combined with machine learning (ML) algorithms. Due to the nature of the
UV-vis spectroscopy to enhance the detection of sample differentiation antigen for B.
abortus infection was used diluted in saline containing phenol. Then 2 pL of serum-
antigen mixture was characterized in the 200-300 nm range, after 3 minutes of
incubation at room temperature. After data pre-processing, the results obtained from
principal component analysis (PCA) didn’t suggest any tendency of group separation;
to improve such characteristics the authors applied a Feature Selection Recursive
Feature Elimination (RFE) algorithm to select the principal components (PCs) that most
contributed for group separation. After the selection of three PCs (PC3, PC4, and PC14)
that contributed most to group classification, the best prediction model was built using
the k-nearest Neighbor (KNN) algorithm with the cosine function, achieving an overall
accuracy of 95.9% in the Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCYV) test. The analytical
sensitivity was 92%, and the specificity was 100%. In external validation, the model
showed an accuracy of 84.4%, sensitivity of 75%, and specificity of 94%. The proposed
UV-vis/ML method effectively distinguished between positive and negative samples for

antibodies against B. abortus in cattle, reducing the diagnostic time to about 5 minutes,
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compared to the 48 hours required by traditional methods like BAAT, 2-ME, and SAT
[15].

Despite the great potential demonstrated by optical spectroscopy combined
with machine learning algorithms for disease diagnosis, the method also faces
limitations. If the disease does not cause significant alterations in the sample to be
analyzed, usual strategies involving PCA analysis and regular machine learning
algorithms, such as KNN, SVM (support vector machine), and LDA (linear discriminant
analysis), may not achieve high accuracy. For instance, in an animal model study to
diagnose cutaneous leishmaniasis in female BALB/c mice, blood serum analysis by
FTIR spectroscopy followed by PCA analysis and the SVM algorithm only achieved 72%
accuracy [12].

Research has indicated that optical spectroscopy can be used to identify
specific biomarkers related to brucellosis, such as changes in serum proteins or
metabolic profiles. This could lead to the development of point-of-care diagnostic tools
that are both effective and easy to use. Combining optical spectroscopy with existing
molecular methods, such as PCR, could enhance diagnostic accuracy and provide a
comprehensive approach to brucellosis detection [16]. In summary, advancing
diagnostic methods for brucellosis is crucial for effective disease management and
public health safety. Optical spectroscopy offers a novel approach that could improve
the speed, sensitivity, and specificity of brucellosis diagnosis, addressing current
limitations in traditional methods. In this study, FTIR data was analyzed using machine
learning algorithms to develop predictive models. By applying these techniques, we
achieved over 90% accuracy in sample classification, significantly reducing the

subjectivity inherent in current diagnostic tests, which rely on human interpretation.
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2. MATERIALS AND METHODS
2.1. Sample description, preparation, and data collection.

Eighty bovine blood serum samples were provided by the Federal
Agricultural Defense Laboratory-MG, which receives samples from all over Brazil for
diagnosis under the National Program for the Control and Eradication of Brucellosis and
Animal Tuberculosis (PNCEBT) [17]. Therefore, the samples were not originally
collected by LFDA for research purposes. The blood serum originated from cows of
various breeds, sexes, weights, and ages. The samples were divided into forty serum
samples from infected animals and forty from a control group. The infected group was
determined as positive for antibodies against B. abortus, according to reference tests
recommended by Brazilian legislation (BAAT, 2-ME and SAT) [16].

The samples were analyzed in both liquid and dried forms in the range of
1800-900 cm~' range, with a resolution of 4 cm™', and 12 scans, by using a Fourier
Transformed Infrared Spectrometer (FTIR), Agilent — Cary 630 model — with an
attenuated total reflectance (ATR) accessory.

Dried samples were prepared by casting blood serum onto a silicon (SiO2)
substrate. A thick sample was obtained after three steps of 20 ul deposition followed by
a drying process at 40°C per 10 minutes. The average spectra of the dried samples
were collected in three different spots (at the center and two edges of the drop) to
mitigate compositional heterogeneity [18], atmospheric background was obtained
before each acquisition. Liquid samples were left to thaw at room temperature, and then

20 ul was directly deposited on the Attenuated Total Reflectance accessory (ATR) at
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the FTIR spectrometer, deionized water was used to obtain the background before each

spectra acquisition.

2.2. Data pre-treatment and prediction model development.

The entire data analysis was performed using the Scikit-Learn library
(version 1.3.0) in the Python programming language (version 3.11.5) [19]. First, the FTIR
raw data were pre-processed using Standard Normal Variate (SNV). SNV is a well-
known normalization process that enhances data quality by reducing experimental noise
and systematic variations, allowing for more accurate and consistent spectral analysis.
Practically, SNV normalizes spectroscopic data by adjusting each spectrum so that its
mean is 0 and its standard deviation is 1, facilitating the comparison between different
samples and the extraction of relevant features for analytical models [20]. Due to noise
in the spectra of liquid samples, we also applied an IFFT (Inverse Fast Fourier
Transform) filter to smooth the curve [21].

Second, the FTIR-SNV spectra of each group were divided into 60% for
training and 40% for testing and submitted to a Principal Component Analysis (PCA)
[22]. Here, we apply Hotelling's T? to remove outliers by measuring the distance of a
sample from the multivariate mean, considering the covariance of the variables across
the entire sample set [23]. The PCA is an important analysis to reduce the dimensionality
of large datasets - such as spectral data - while preserving as much variability as
possible. This is achieved by transforming the original data into a new set of uncorrelated
variables called principal components. As a result, we obtain information regarding the
data variance; (i) the score plot, provides information about the distribution and

clustering of samples, revealing potential separation and grouping patterns of the new
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data at the principal component space. The separation or grouping depends on the data
variance related to each PC; (ii) The contribution of each PC and its meaning can be
revealed by analyzing the loading plot, which provides insights into the contribution of
each original variable to the principal components' variance, helping to identify which
variables are most influential in the data's variance and contribute for group separation
when it occurs.

Once the potential separation of the groups is explored and revealed by
PCA analysis we can build a prediction model to automatize the sample classification
and perform validation tests for the method. In the next step, PCA data (60% samples
for each group) are used to train Support Vector Machine (SVM) algorithms, which
explore diverse functions (Linear, Quadratic, and Cubic) to construct hyperplanes
responsible for separating the groups and then classify new samples according to their
classes. The algorithm can optimize the hyperplane characteristics to enhance the
accuracy, the hyperparameter C, which manages the trade-off between maximizing the
margin and minimizing classification errors, was adjusted to balance fitting the training
data well while preventing overfitting. Fine-tuning of this hyperparameter was crucial, as
their optimal values depend on the dataset's characteristics. The model was regularized
using linear and polynomial kernels (degrees 2 and 3) and hyperparameters (C = 1, 10,
or 100) [24].

The performance of the SVM was evaluated using Leave-One-Out Cross-
Validation (LOOCYV) [25]. In this method, one sample is withdrawn from the dataset, and
the prediction model is built using the remaining data. The model is then tested on the
withdrawn sample. This process is repeated until each sample has been removed and

tested. The final accuracy is calculated as the average of the accuracy values obtained
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from each iteration. Finally, a validation test is performed by using the best SVM,
function, and hyperparameters found in the LOOCYV test by using the remaining 40% of
the samples. The results are summarized in a confusion matrix, showing how the
samples are classified according to their original label and the overall accuracy of the

model.

3. RESULTS AND DISCUSSION

Figure 1 shows the FTIR-SNV spectra for bovine blood serum samples. The
blue-colored trace represents the control group (non-infected by B. abortus), and the
red-colored trace represents the B. abortus infected group (from here called Brucellosis
group). The dried sample (upper spectra set) and the liquid sample (lower spectra set)
exhibit significant differences, particularly in the 1650 to 1500 cm' range. These
differences are primarily due to strong bands associated with C=C and C=0 stretching,
as well as N-O stretching and N-H bending vibrational modes from amide | and amide

I, respectively [11,12, 26].
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Figure 1: Superimposed FTIR-SNV spectra for bovine blood serum control group (blue-colored
trace), and the B. abortus infected group (red-colored trace) — called Brucellosis. The dried
sample (upper spectra set) and the liquid sample (lower spectra set). For each kind of sample,

the Control and Brucellosis group spectra were superimposed to direct comparison.

Both sample groups exhibit the same vibrational bands with closely
matching positions and relative intensities. The spectra of the dried samples are
approximately six times more intense than those of the liquid samples, primarily due to
concentration differences. Notably, the liquid samples display a distinctive pattern: two
strong bands in the 1650 to 1500 cm™! range, while the weaker bands in the 1200 to
1000 cm' range are almost imperceptible.

Since dried samples yield a more intense signal, we anticipated that this
data set could offer more precise characteristics for sample characterization and
differentiation between groups. In contrast, the low-intensity spectra of the liquid

samples may complicate the differentiation process, as subtle variations in the spectra
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could be attributed to inherent data quality issues rather than actual compositional
differences.

More importantly, no significant difference between the spectra groups for
each kind of sample can’t be observed. The same bands with similar characteristics are
present for both groups. The main prominent band identified for both groups was
assigned for Amide | and Amide Il from proteins, around 1638 and 1543 cm™,
respectively; followed by minor vibrational bands at 1458 cm-' (CH, symmetric bending)
from lipids; 1398 cm' (COO- symmetric stretching) and 1317 cm-' (Amide IIl) from
proteins; 1243 cm™! (PO, asymmetric stretching) from phosphate band; 1168 cm™ (C-
OH asymmetric stretching) from proteins; 1081 cm-' (PO, symmetric stretching) from
phosphate band; and 930 cm' (C-C stretching) from carbohydrates [11,12, 27].

The FTIR-SNV spectra for dried samples and the FTIR-SNV-IFFT spectra
for liquid samples were analyzed by principal component analysis (PCA). Figure 2
summarizes the main results found for dried, Figure 2(a-b), and liquid, Figure 2(c-d),
samples. The normalized score plot for FTIR-SNV spectra of bovine dried blood serum,
Figure 2(a), demonstrates a clear tendency for separation using only two principal
components (PCs), which account for 92.3% of the data variance. Both the control group
(blue circles) and the Brucellosis group (red circles) exhibit high dispersion along both
PC1 and PC2, reflecting the significant intra-group variance due to the inherent
variability of the animals studied. Despite this, the variance between the control and
Brucellosis groups reveals a distinct separation trend along the opposite diagonal. This
separation trend indicates a promising condition for building a predictive model using

SVM algorithms.

ACS Paragon Plus Environment

12

Page 12 of 25



Page 13 of 25

oNOYTULT D WN =

ACS Omega

By analyzing the loading plot in Figure 2(b), we can correlate the data

variance with the original data, supporting the chemical significance of the analysis. The

PC1 loading shows a significant contribution from the amide | and Il bands between

1650 and 1500 cm-1, followed by contributions around 1400, 1200, and 1050 cm-1.

Additionally, the PC2 loading also highlights a major contribution from the amide | and

Il bands, with further contributions between 1500 and 1300 cm-1 and a notable

contribution in the 1150 to 950 cm-1 range.
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Figure 2: Principal Component Analysis results from (a-b) FTIR-SNV dried sample spectra, and

(c-d) FTIR-SNV-IFFT liquid sample spectra. Brucella abortus infected group (red circles) and

Control (non-infected) group (blue circles). Score plot on the left side and loading plot on the

right side.
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The normalized score plot for FTIR-SNV-IFFT spectra of bovine liquid blood
serum, Figure 2(c), also demonstrates a clear tendency for separation using only two
principal components (PCs), which account for 76% of the data variance. The expected
high dispersion along both PC1 and PC2 for both the control group (blue circles) and
the Brucellosis group (red circles) was also observed. Despite this, the variance
between the control and Brucellosis groups reveals a distinct separation trend along the
diagonal. In the same way, this separation trend suggests a promising possibility for
building a predictive model using SVM algorithms.

By analyzing the loading plot in Figure 2(d), we can observe that the same
data variance present in the dried sample is evident, although the intensity has changed
considerably. Significant differences are noted in the 1500 to 1700 cm-1 range, where
prominent protein bands, including amide | and amide II, are notable. All contributions
to data variance are strongly correlated with the FTIR spectra and the changes in the
molecular composition of the blood serum. These changes are due to the immune
response involving new molecules associated with macrophages, neutrophils,
lymphocytes, antibodies, antigens, and cytokine cells [4-9].

The separation frontier observed in Figures 2(a) and (c) cannot be
approximated by a purely linear function, as evidenced by the intermixing of red and
blue points within each other's regions. This suggests the need to evaluate quadratic
and cubic functions, in addition to adjusting hyperparameters. Adjusting the
hyperparameter C in an SVM controls the trade-off between margin width and
classification error, thereby influencing the complexity and smoothness of the decision

hyperplane. However, when the score plot shows this clear tendency of group
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separation very promising results are expected for machine learning algorithms build
successful prediction models [26, 27].

Figure 3 shows the accuracy values obtained in the LOOCV and validation
tests using the SVM algorithm with different functions and hyperparameter (C) values.
No combination of SVM function, hyperparameter, or sample nature achieved 100%
accuracy. For all tests, we limited the number of principal components (PCs) to two,
consistent with the score plot shown in Figure 2. Overall, both dried and liquid samples

provided a method for brucellosis diagnosis with accuracy above 90%.
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Figure 3: Overall accuracy obtained in the LOOCYV (full color) and validation (line pattern) tests
for Support vector machine (SVM) algorithms. Only the first two PCs were explored according
to the function (Linear, Quadratic, and Cubic) and the hyperparameter C (1, 10, and 100) in the
1800 to 900 cm' range for dried and liquid blood serum samples. The highest overall accuracy

was around 97% for Cubic SVM, with any C parameter function for dried samples.
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We have an unbalanced group of samples (60/40), which may result in slight
deviations in overall accuracy between LOOCV and validation tests. However, our goal
is to develop a more stable prediction model, which can be achieved by using a low
number of PCs with high chemical significance. This approach offers simpler
mathematical interpretation and, importantly, similar overall accuracy in both LOOCV
and validation tests — here, we consider the best prediction models to be those that
exhibit the smallest accuracy difference between Leave-One-Out Cross-Validation
(LOOCYV) and the validation test. Additionally, the accuracy from the validation test must
not exceed that obtained from LOOCV. For such conditions, the best prediction model
for dried samples was found by using Quadratic SVM with any hyperparameter C, which
exhibits an overall accuracy of around 95% for LOOCV and validation tests, Figure 4(a).
Linear SVM with hyperparameter C=100 for liquid samples was shown to be the best
choice, with an overall accuracy of around 92% for LOOCV and validation test, Figure

4(b).
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Figure 4: Confusion matrix for the performance of SVM algorithm using 2-PCs for dried and
liquid blood serum samples. Classification results were obtained in the LOOCYV test (right side)
45 with a 60% data set and the External validation (left side) test with a 40% data set. PCA data

47 from FTIR blood serum spectra in the 1800 to 900 cm-' range.

51 The PCA analysis results clearly suggest a significant difference between
the two groups analyzed. This leads to an easy interpretation of the differences caused
56 by the immune response to B. abortus infection. Additionally, it facilitates the

58 construction of a predictive model using machine learning that is simpler and more
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intuitive, such as models based on the SVM algorithm, without requiring a more robust
data analysis for this task. The correlation with the original data observed from the PCA
analysis further reinforces the results obtained in the supervised validation tests
presented in the right column of Figure 4. The control group used in this study consists
of animals tested for brucellosis exclusion but monitored for overall animal health, not
necessarily free from other diseases. The robustness of the proposed method now
requires analysis with other disease groups that have similar immune response
mechanisms to verify if this data analysis routine can be safely implemented as a routine
test.

The current diagnostic tests take up to a week, leading to empiric antibiotic
prescriptions. To avoid future problems rapid genomic tests are being developed to
identify pathogens and resistance genes within a day to guide more targeted antibiotic
use and improve antimicrobial stewardship [28]. Here we present a potential contribution
to implementing photodiagnosis tests to help in this important task for disease control
and surveillance.

Bovine brucellosis is an inherently chronic disease, characterized by a slow
progression of clinical signs following infection, which may take months or even years
to manifest. In some instances, such as in infected male cattle, clinical signs might not
appear at all. The primary challenge in diagnosing bovine brucellosis lies in identifying
asymptomatic animals to facilitate their removal from herds, thereby reducing disease
transmission and enabling herd sanitation over time, ultimately achieving a "disease-
free" status [29].

In the present study, samples were collected from asymptomatic animals.

According to current Brazilian legislation, females aged 24 months and older, vaccinated
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up to 8 months of age, must undergo diagnostic testing for bovine brucellosis, regardless
of symptomatology [17]. Consequently, routine herd management in Brazil mandates
that all females meeting this age requirement be subjected to serological tests for the
disease. Animals identified as reactive must then be culled or subjected to sanitary
slaughter. Thus, this study aimed to evaluate the proposed diagnostic method under the
same conditions as those employed in routine bovine brucellosis diagnosis.

Moreover, as in any infectious disease, the stage of infection is directly
correlated with the serum antibody titer. In this study, all samples underwent traditional
serological tests (BAAT, 2-ME, and SAT), which are established and recommended for
bovine brucellosis diagnosis [17]. In samples classified as positive, antibodies were
consistently detected using conventional methods, indicating an adequate humoral
immune response in infected animals.

For samples classified as negative, it is plausible that some originated from
animals in the very early stages of infection (less than approximately 15 days), during
which a detectable humoral immune response has not yet developed. In such cases,
further studies involving experimental infections and longitudinal animal monitoring
could provide insights into the proposed diagnostic method's capacity for early
detection. However, given the pathogen's nature and associated biological risks, such
studies can only be conducted in biosafety level 3 (BSL-3) [30], facilities equipped for
large animal experimentation unavailable in Brazil. Alternatively, experiments could be
conducted using mice in appropriately equipped facilities, which are more widely
available. Nonetheless, the humoral immune response in mice does not necessarily
reflect that of bovines, and any conclusions drawn under such conditions would be

speculative at best.
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4- CONCLUSION

The use of FTIR spectroscopy combined with machine learning enables the
differentiation between serum samples (oven-dried) from control animals and those
infected with bovine brucellosis, achieving 95.8% accuracy, 91.7% sensitivity, and 100%
specificity. For the analysis of liquid blood serum, the results were 91.7% accuracy,
100% sensitivity, and 83.3% specificity. Both dried and liquid serum results surpassed
those of gold standard tests. This approach shows potential for screening animals
without the need for oven drying to remove water from the samples. Consequently, it
allows for quick and efficient in situ health monitoring of animals, facilitating better

control of bovine brucellosis spread in both animals and humans.
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Abstract—Fourier Transform Infrared (FTIR)
Spectroscopy, particularly using the Attenuated Total
Reflection (ATR) technique, has become a powerful tool in the
analysis of biofluids for diagnostic purposes. The effectiveness
of this technique in disease diagnosis relies heavily on the quality
of the acquired spectral data. This study investigates the impact
of key experimental parameters, such as the number of scans
and spectral resolution, on the quality of FTIR spectra. By
analyzing blood serum samples from different groups, we
explore how these parameters influence the performance of
Principal Component Analysis (PCA) and Support Vector
Machine (SVM) classifiers in clustering tasks. Our findings
indicate that while higher resolution does not necessarily
enhance clustering, an increased number of scans can
significantly improve classification performance when
combined with lower-resolution settings. This work underscores
the importance of optimizing FTIR data acquisition parameters
to build robust predictive models in clinical diagnostics.

Keywords—  FTIR  spectroscopy, biofluids,
component analysis, experimental parameters.
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1. INTRODUCTION

Fourier Transform Infrared (FTIR) Spectroscopy,
particularly through the Attenuated Total Reflection (ATR)
technique, is increasingly utilized to characterize biofluids in
the development of innovative diagnostic methods —
photodiagnosis methods. This approach enables the extraction
of distinct molecular fingerprints from biological samples,
such as blood serum and saliva, by analyzing the vibrational
molecular modes. ATR-FTIR spectra have been successfully
employed to differentiate between healthy and diseased states
by identifying specific spectral variations in biofluids [1-4].
The technique shows rapid data acquisition, low cost, ability
to analyze raw samples, and minimal sample volume
requirements, which enables as a promising tool for non-
invasive diagnostics in clinical settings [5].

Various factors, including the design of the interferometer,
detector type, cooling methods, optical path length, sample
preparation, and the selected spectral resolution influence the
quality of FTIR spectra. Different FTIR spectrometers,
depending on the manufacturer, provide spectra with varying
levels of sensitivity, resolution, and signal-to-noise ratio.
Optimizing these parameters is crucial for acquiring high-
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quality, reproducible spectra. The design of the
interferometer, the performance of the detector, sample
handling techniques, and data processing all contribute to the
overall reliability and accuracy of FTIR measurements[6].

In FTIR spectroscopy, the number of scans refers to the
total number of individual interferograms co-added or
averaged to produce the final spectrum. Increasing the number
of scans enhances the signal-to-noise ratio (SNR) by
amplifying the desired signal while reducing random noise,
resulting in a cleaner spectrum with more defined peaks and
baselines. Additionally, a larger number of scans improves
spectral stability and repeatability, reducing the impact of
random fluctuations and aiding in the detection of subtle
changes in the sample. The optimal number of scans varies
depending on the application. For routine analysis, where
speed is a priority, a moderate number of scans are
recommended. However, in applications requiring high-
quality spectra, such as analyzing complex mixtures or
detecting trace components, a larger number of scans is often
necessary to achieve the desired SNR and spectral stability

[7].

Another important parameter is the spectral resolution,
which refers to the ability to distinguish between closely
spaced spectral features. Higher resolution allows finer
spectrum detail detection, resulting in sharper and more
defined peaks. This is essential for accurately identifying and
quantifying compounds, as overlapping peaks can obscure
critical information. Factors such as the optical path difference
in the interferometer and the properties of the light source
influence spectral resolution. Insufficient resolution compared
to the linewidth of spectral features can lead to significant
information loss, compromising the reliability of analyses [8].

Therefore, optimizing both parameters scan and resolution
is essential for enhancing the quality and interpretability of
FTIR spectra, particularly in complex mixtures where precise
component identification is necessary to develop a reliable
photodiagnostic method.

The FTIR spectra for group classification necessitate
robust data analysis, often employing machine learning
algorithms and multivariate analysis. In this context, data
quality is paramount for effective clustering in Principal
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Component Analysis (PCA) and for influencing the
performance of Support Vector Machine (SVM) classifiers.
High-quality data ensures that PCA accurately captures the
underlying structure of the dataset by identifying the principal
components that represent the most variance. Poor data
quality, characterized by noise, outliers, or missing values, can
distort PCA results, leading to misleading data representations
and incorrect clustering. Such misrepresentation affects SVM
model training, as SVMs rely on PCA-derived features for
classification. If these features are compromised due to low
data quality, the SVM's predictive accuracy and generalization
capabilities are diminished. Thus, ensuring high data quality
is critical for both PCA analysis and the subsequent
performance of SVM classifiers, directly impacting the
reliability and interpretability of clustering results [9,10].

In this study, we explore how the optimization of scan
parameters and resolution affects data quality, which is crucial
before developing and applying methodologies for
photodiagnosis using FTIR and machine learning. We
examine the impact of these two parameters on sample
clustering in PCA analysis, aiming to provide better data for
future studies.

II. MATERIALS AND METHODS

A. Sample description

Nellore (Bos indicus) female blood serum was obtained
from two different groups (pregnant and non-pregnant) as
described elsewhere [11], after Animal Use Ethics Committee
approval under protocol 1273/2023.

B. FTIR data acquisition and pre-processing

The female bovine blood serum was thawed at room
temperature before the measurements. A small drop of around
20 pL of serum is placed directly onto the ATR crystal of an
Agilent spectrometer, model Cary 630. The measurements
were taken in 2000 to 900 cm! range, using deionized water
as a background. FTIR-ATR spectra were acquired by
combing scans of 64, 32, and 12 with resolutions of 16, 08,
and 04 cm’!.

Then, data pre-processing was conducted by normalizing
the data using the Modified Standard Normal Variate (MSNV)
method, which adjusts data dispersion and eliminates
experimental misalignment. MSNV is calculated by
subtracting the median of each data point and then dividing
the result by the Median Absolute Deviation (MAD), thus
normalizing the data set. The MSNV equation can be
expressed as:

MSNV/(xi) = (xi— Mediana(x))/(MAD(x)) (1)

where xi represents the individual data value, Median(x)
is the median of the data set x, and MAD(x) is the median of
the absolute differences from the median, providing a robust
measure of data dispersion.

C. Principal Component Analysis - PCA

The FTIR-ATR-MSNYV data was submitted to Principal
Component Analysis (PCA). PCA is a statistical technique
employed to reduce the dimensionality of large datasets while
preserving the maximum amount of variability inherent in the
data. This is achieved by transforming the original variables
into a new set of uncorrelated variables known as principal
components. These components are ordered such that the first

principal component captures the highest amount of variance,
meaning it explains the most significant portion of the data's
variability. Each subsequent principal component accounts for
progressively less variance and is orthogonal to the previous
ones [12].

In the context of PCA, variance refers to the degree of
information or variability contained within the dataset. The
primary objective of PCA is to maximize the variance
captured by each principal component, ensuring that the most
informative aspects of the data are retained in the reduced
dimensional space.

The score plot, a graphical representation of the
observations in the space defined by the principal
components, serves as a critical tool for interpreting PCA
results. Each point in the score plot represents an observation
from the original dataset, plotted according to its values on the
selected principal components. The interpretation of this plot
is based on the clustering of points indicating similarity
between observations based on the principal components,
suggesting underlying patterns or groupings within the data.
Conversely, a clear separation between groups in the score
plot suggests that the principal components effectively
distinguish between different classes or categories within the
dataset. Additionally, outliers, which appear as points distant
from the main cluster, may represent data points with unique
characteristics that differ significantly from the rest of the
dataset [13].

The axes of the score plot, typically corresponding to the
first two or three principal components, often display the
percentage of explained variance, which indicates how much
of the data’s variability is captured by these components. A
higher percentage of explained variance suggests that the
principal components provide a more accurate and meaningful
representation of the original dataset

III. RESULTS AND DISCUSSION

The FTIR spectra obtained from liquid blood serum using an
ATR accessory are presented in Figure 1. Figure 1(a) displays
the average raw FTIR spectra, while Figure 1(b) depicts the
average FTIR-MSNV spectra.

100 ———,
oa \ e
= \
— 98 \ ‘R
L \ ) 1/
- | |
964 | | | 564R16
+= | { S
= | S64R08
(= S64R04,
=i !
w9 i \ S32R16,
= S32R08
= \ 532R04
= 92 \ S12R16
(a) ; S12RO08
S12R04
90 T T T T T 1
L 1+ e
[¥) N\
= =
[t
=
Rt 0-4
= \ N\ =
= \ /
2
14 S
E \ ' SG4R16
= | f S64R08
S64R04
—8 24 \ S32R16
N \ ﬂ‘ 532R08|
e P \ \ [ S32R04
g 1 \ \ S12R16)
= (b) { S12R08
=} | 512R04
Z 4 T

T T T T 1
1800 1650 1500 1350 1200 1050 900

Wavenumber (cm™)

Authorized licensed use limited to: UNIVERSIDADE FEDERAL DE MATO GROSSO DO SUL. Downloaded on January 03,2025 at 22:17:45 UTC from IEEE Xplore. Restrictions apply.



Fig. 1. Blood serum FTIR spectra from liquid samples using ATR
accessory. (a) raw spectra, and (b) normalized spectra with Modified
Standard Normal Variate (MSVN). Different Scans: (i) 64 with resolution
16, 08, and 4 cm’! ; (ii) 32 with resolution 16, 08, and 4 cm’; (iii) 12 with
resolution 16, 08, and 4 cm™

The two prominent vibrational bands observed are
attributed to the Amide I and II groups associated with protein
molecules. The weaker bands in the 1500 to 950 cm™ range
correspond to the vibrational modes of carbohydrates, lipids,
and proteins present in the blood serum. A comprehensive
analysis of these bands and their significance is provided in
our previous related study [10].

In this study, we focus on identifying subtle features in the
FTIR spectra that can complicate data analysis for sample
classification using multivariate methods, such as Principal
Component Analysis (PCA) combined with machine learning
algorithms like Support Vector Machine (SVM). A close
examination of the FTIR spectra in Figure 1(a) reveals the
presence of minor shoulders in the two major bands within the
1650 to 1500 cm™ range. These subtle shoulders, observed in
a few scans, appear to be independent of resolution,
suggesting a possible relationship with the signal-to-noise
ratio (SNR).

Figure 2 shows the score plot from PCA results obtained
using FTIR-MSNYV spectra as input data. The impact of these
minor shoulders in the FTIR spectra on clustering
performance is evident. The score plot clearly demonstrates
that high resolution does not necessarily lead to optimal
clustering performance, regardless of the number of scans
used. However, increasing the number of scans appears to
improve the clustering of the blue group, with the best results
achieved when a high number of scans is combined with low
resolution
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Fig. 2. Blood serum FTIR spectra from liquid samples using ATR acessory.
(a) raw spectra, and (b) normalized spectra with Modified Standard Normal
Variate (MSVN). Diferent Scans: (i) 64 with resolution 16, 08 , and 4 cm™ ;
(ii) 32 with resolution 16, 08 , and 4 cm™'; (iii) 12 with resolution 16, 08 ,

and 4 cm™.

The quality of FTIR spectra is crucial for developing
robust predictive models using machine learning algorithms.

In addition to adhering to protocols for sample analysis [14],
it is essential to monitor the equipment's performance during
data acquisition by exploring various setup configurations,
especially when working with liquid samples. This is
particularly important because the signal from liquid samples
is typically weaker compared to that from dried samples.

IV. CONCLUSION

This study highlights the critical role of FTIR spectral
quality in the successful application of machine learning
algorithms for disease diagnosis. Through the careful
optimization of scan number and resolution, we demonstrated
that higher spectral resolution does not always correlate with
better clustering performance. Instead, a greater number of
scans, particularly when paired with lower resolution settings,
can enhance the ability of PCA to distinguish between
different sample groups. These findings provide valuable
insights for the design of FTIR-based diagnostic protocols,
emphasizing the need for tailored data acquisition strategies to
ensure reliable and accurate disease classification.
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