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Resumo

O cancro colorretal, o terceiro mais comum no mundo e a segunda principal causa de morte
por cancro (Fernandes, Gollub e Brown 2022), apresenta uma resposta terapêutica bastante
variável ao tratamento neoadjuvante (Roeder et al. 2020). Neste contexto, os perfis me-
tabólicos têm sido alvo de estudo, revelando-se promissores como potenciais preditores da
resposta terapêutica (F. Xu et al. 2023).

O presente trabalho analisou técnicas de aprendizagem não supervisionada para identificar
padrões em perfis metabólicos de aminoácidos e acilcarnitinas, com o objetivo de melhorar
a estratificação de doentes com cancro colorretal. Foram analisadas 4052 amostras de ami-
noácidos e 865 de acilcarnitinas da Unidade Local de Saúde de Santo António, organizadas
em três conjuntos: população geral, doentes com cancro colorretal (CRC) e doentes CRC
em estádio M0.

Os resultados demonstraram a capacidade de identificar clusters bem delimitados para os três
conjuntos de dados. Observou-se uma associação moderada entre clusters e diagnósticos
nos perfis de aminoácidos e uma associação forte nos perfis de acilcarnitinas. Adicional-
mente, foram identificados metabólitos mais discriminantes em cada cluster. Contudo, a
análise longitudinal realizada em doentes com múltiplas amostras não revelou associações
significativas entre clusters e progressão clínica, sugerindo a necessidade de estudos futuros
com amostras mais robustas.

Em suma, este trabalho reforça o potencial dos perfis metabólicos como ferramentas com-
plementares de apoio ao diagnóstico e à estratificação de doentes com cancro colorretal.

Palavras-chave: Machine Learning, Aprendizagem Não Supervisionada, Cancro Colorretal,
Perfis Metabólicos, Aminoácidos, Acilcarnitinas, Clustering, Biomarcadores
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Abstract

Colorectal cancer is the third most common cancer worldwide and second leading cause of
cancer-related deaths (Fernandes, Gollub e Brown 2022). This disease has a highly variable
therapeutic response to neoadjuvant treatments (Roeder et al. 2020, and metabolic profiles
have been studied as potential predictors of therapeutic response (F. Xu et al. 2023).

The present work analyzed unsupervised learning techniques to identify patterns in metabolic
profiles of amino acids and acylcarnitines, aiming to improve the stratification of patients
with colorectal cancer. A total of 4,052 amino acid samples and 865 acylcarnitine samples
from Unidade Local de Saúde de Santo António were analyzed, organized into three datasets:
the general population, patients with colorectal cancer (CRC), and CRC patients in the M0
stage.

The results demonstrated the ability to identify well-defined clusters for all three datasets. A
moderate association was observed between clusters and diagnoses in amino acid profiles and
a strong association in acylcarnitine profiles. Additionally, the most discriminant metabolites
in each cluster were identified. However, a longitudinal analysis done on patients with
multiple samples did not reveal any significant association between clusters and clinical
progression, which suggests that future studies may need to use more robust samples.

In summary, this work reinforces the potential of metabolic profiles as complementary tools
to support diagnosis and stratification of patients with colorectal cancer.

Keywords: Machine Learning, Unsupervised Learning, Colorectal Cancer,Metabolic Profiles,
Amino acids, Acylcarnitines, Clustering, Biomarkers
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Capítulo 1

Introdução

Este capítulo serve como introdução à dissertação desenvolvida para o Mestrado em En-
genharia de Software no Instituto Superior de Engenharia do Porto (ISEP). Começa com
uma breve contextualização e descrição do problema, estabelecendo a base para o estudo.
Seguidamente, são delineados os principais objetivos da investigação e é feita uma breve
interpretação ética. O capítulo explica, depois, a metodologia e detalha o modo como a
inteligência artificial e os Grandes Modelos de Linguagem (LLMs do inglês Large Language
Models) foram utilizados ao longo do desenvolvimento da dissertação. Por fim, este capítulo
é concluído com um resumo da estrutura geral do documento.

1.1 Contexto

O setor da saúde está a passar por uma transformação significativa, impulsionada pelo
aumento dos custos e pela escassez de profissionais qualificados (Khan et al. 2023). Na área
da oncologia, por exemplo, a despesa em cuidados oncológicos na Europa quase duplicou,
passando de 52 mil milhões de euros, em 1995, para 103 mil milhões de euros, em 2018
(Hofmarcher et al. 2020). Paralelamente, o número de novos casos de cancro diagnosticados
aumentou cerca de 50% durante o mesmo período (Hofmarcher et al. 2020).

Em resposta, a adoção de inteligência artificial (IA) e de análise de dados no setor da saúde
está a expandir-se a um ritmo sem precedentes. No Reino Unido, por exemplo, os gastos
com saúde aumentaram 4,5% em 2019 e 6,25% em 2020 (Whig et al. 2022). Associado a
este crescimento dos gastos na saúde, verifica-se também um crescimento nos gastos em
soluções digitais de saúde e inclusive do mercado de IA aplicada à saúde. De facto, estudos
efetuados nos últimos anos estimavam um valor de mercado de 6,6 mil milhões de dólares
no mercado de IA aplicada à saúde, em 2021, o que na altura representava uma taxa de
crescimento anual composta de 40% (Bohr e Memarzadeh 2020).

Adicionalmente, espera-se que esta tendência se mantenha nos próximos anos, dado que as
aplicações de IA têm o potencial de reduzir a carga de trabalho dos profissionais de saúde,
melhorar a precisão diagnóstica e ampliar o conhecimento médico. Ao diminuir as taxas de
erro e aumentar a precisão, a IA pode melhorar significativamente a tomada de decisões
clínicas e apoiar recomendações médicas mais robustas e fundamentadas em evidências
(Aung, D. C. Wong e Ting 2021).

É neste sentido que surge este projeto proposto com apoio de profissionais de saúde do
Centro Hospitalar do Porto (Hospital de Santo António). Assim, e aproveitando estudos
recentes, pretende-se explorar a aplicabilidade de algoritmos de aprendizagem não supervi-
sionada como mecanismos de predição da resposta ao tratamento de cancro colorretal.



2 Capítulo 1. Introdução

1.2 Problema

O cancro do reto é o terceiro cancro mais comum do mundo e o segundo cancro que mais
leva à morte (Fernandes, Gollub e Brown 2022) . Adicionalmente, estudos mostram que
a resposta terapêutica ao tratamento neoadjuvante desta doença pode variar bastante de
paciente para paciente (Roeder et al. 2020). Como tal, torna-se essencial arranjar métodos
que permitam identificar perfis que ajudem a determinar a agressividade tumoral e a resposta
esperada ao tratamento.

É, neste sentido, que nos últimos anos têm surgido estudos que mostram que a deteção de
alterações metabólicas pode servir como um mecanismo de predição da resposta do paciente
ao tratamento (F. Xu et al. 2023).

Este estudo, em particular, pretende analisar perfis metabólicos de aminoácidos e acilcar-
nitinas em doentes com cancro do reto, de forma a associar estes perfis a uma resposta
patológica e, assim, tentar identificar anomalias e clusters que permitam melhorar a predi-
ção da resposta ao tratamento neoadjuvante. Para fazer esta análise, serão utilizados dados
clínicos fornecidos por profissionais de saúde da Unidade Local de Saúde de Santo António
(ULSSA) que, adicionalmente, irão ajudar a validar os resultados obtidos.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo analisar um conjunto de dados com base no
perfil de aminoácidos e acilcarnitinas de forma a detetar anomalias – instâncias diferentes
da norma –, e fazer clustering – agrupar instâncias semelhantes em grupos distintos.

Para isso, é pretendido que sejam realizadas duas tarefas de aprendizagem não supervisi-
onada. Aprendizagem não supervisionada é uma técnica de Machine Learning - área da
Inteligência Artificial que estuda como solucionar problemas complexos e intuitivos -, na
qual o modelo funciona de forma independente, sendo que este tipo de aprendizagem pode
ser considerado como a identificação de padrões em dados que previamente não tinham sido
identificados (Ghahramani 2004).

Resta, ainda, mencionar que a tarefa de clustering será um processo iterativo de validação
com os profissionais de saúde, que disponibilizam os dados, por forma a validar os grupos a
encontrar por técnicas de Machine Learning.

1.4 Interpretação Analítica, Crítica e Ética

A Secção de Interpretação Analítica, Crítica e Ética desempenha um papel central na es-
trutura desta tese, ao abordar questões fundamentais do estudo a ser feito nesta disserta-
ção. Deste modo, são abordados pressupostos metodológicos do trabalho em causa, feitas
considerações críticas ao projeto e destacadas algumas das implicações éticas do uso de
Inteligência Artificial para a análise de dados metabólicos no contexto oncológico.

Assim, o olhar analítico permite explorar os limites e possibilidades do trabalho em questão.
Já a análise crítica permite questionar as escolhas técnicas e metodológicas, promovendo
uma visão equilibrada que considere vieses e desafios na aplicabilidade do projeto. Por
fim, a interpretação ética permite que sejam destacados procedimentos necessários para um
compromisso ético rigoroso.
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Deste modo, esta secção contribui para, não só validar a robustez científica do estudo, mas
também assegurar que as suas implicações são avaliadas de forma holística e que respeitam
os princípios da integridade académica e responsabilidade social.

1.4.1 Interpretação analítica

Esta investigação tem como objetivo principal realizar uma análise dos perfis metabólicos
de aminoácidos e acilcarnitinas em doentes com cancro do reto, visando associar essas
características metabólicas à resposta dos doentes ao tratamento neoadjuvante. Este es-
tudo fundamenta-se na crescente necessidade de integrar biomarcadores metabólicos como
ferramentas promissoras para personalizar abordagens terapêuticas no contexto oncológico
(Battini et al. 2017; Marengo e Robotti 2014). Enquadra-se, assim, num cenário em que
a estratificação de doentes e a previsão de respostas ao tratamento são indispensáveis para
otimizar resultados clínicos e reduzir efeitos adversos desnecessários, como a resistência ao
tratamento (Tang et al. 2024).

A abordagem analítica deste estudo enfatiza a importância dos perfis metabólicos como
fonte valiosa de informação para compreender a heterogeneidade biológica dos doentes.
Nesse contexto, destaca-se o papel dos aminoácidos, não apenas como intermediários me-
tabólicos, mas também como moduladores de vias metabólicas envolvidas no crescimento
e na sobrevivência tumoral (Vettore, Westbrook e Tennant 2020). Além disso, são in-
vestigadas as acilcarnitinas devido à sua associação com a oxidação de ácidos gordos e a
regulação da homeostase metabólica, tendo em conta a sua relevância para os mecanismos
de adaptação metabólica em microambientes tumorais (S. Li, Gao e Jiang 2019).

A análise também inclui a exploração de clusters metabólicos, que podem refletir padrões
biológicos distintos e identificar subgrupos de doentes com respostas diferenciadas ao trata-
mento neoadjuvante. Este processo exige uma avaliação rigorosa da robustez estatística na
formação desses clusters, de modo a garantir a sua aplicabilidade como preditores confiáveis
da resposta terapêutica.

Adicionalmente, é essencial considerar as limitações associadas à análise de perfis metabó-
licos. Apesar do elevado potencial desses perfis, a sua utilização na prática clínica requer
a integração com outras camadas de dados, como os perfis genómicos (Hiller e Metallo
2013). Além disso, é necessário abordar questões éticas, como a privacidade e o consenti-
mento informado para o uso de dados, aspectos detalhados na Secção 1.4.3.

Por fim, é crucial assegurar que este estudo seja conduzido de forma imparcial, mitigando
vieses e garantindo representatividade amostral. Essas medidas são fundamentais para ma-
ximizar a aplicabilidade e a equidade dos resultados obtidos.

1.4.2 Interpretação crítica

A análise crítica da utilização de perfis metabólicos de aminoácidos e acilcarnitinas para
prever a resposta ao tratamento neoadjuvante em doentes com cancro do reto exige um
exame cuidadoso dos pressupostos subjacentes, possíveis enviesamentos e as implicações
associadas a esta abordagem emergente.

Assim sendo, em primeiro lugar, é fundamental questionar o pressuposto que perfis metabó-
licos constituem indicadores precisos e abrangentes da resposta terapêutica. O metabolismo
tumoral é influenciado por uma variedade de fatores tanto sistémicos como locais, entre os
quais podemos mencionar a dieta, os perfis genómicos e os proteómicos (Davis e Milner
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2004; Fernández, Cedrón e Molina 2020). Deste modo, a interpretação crítica leva a ana-
lisar a possibilidade de que ao isolar os perfis metabólicos se limita a capacidade preditiva
dos modelos baseados exclusivamente nestes dados.

Adicionalmente, outro foco da lente crítica recai sobre a robustez na formação dos clusters e
a sua associação à resposta ao tratamento neoadjuvante. Embora estas sejam ferramentas
promissoras, a identificação destes subgrupos depende de escolhas técnicas como o número
de clusters ou as métricas de distância (Patil e Baidari 2019; Shapcott 2024), pelo que é
imperativo avaliar se estas escolhas refletem a heterogeneidade metabólica dos doentes.

Outro aspeto importante a considerar na interpretação crítica, são possíveis limitações re-
lacionadas à integração dos perfis metabólicos. Embora exista a ideia de que estes possam
ajudar na identificação e definição de terapias personalizadas para doentes, tendo em conta
o seu perfil metabólico, questões como custo e aceitação clínica podem representar barrei-
ras significativas para a integração clínica. Mais ainda, a extrapolação para populações de
doentes com diferentes características demográficas, culturais e metabólicas deve ser exami-
nada de forma cuidadosa, uma vez que pode limitar a aplicabilidade universal dos resultados
(Trifonova et al. 2023).

Por fim, deve haver uma análise crítica e reflexiva sobre algumas das implicações éticas
do uso de dados metabólicos na predição da resposta terapêutica ao tratamento neoadju-
vante. Entre outros aspetos, deve-se refletir sobre potenciais riscos de estigmatização ou
discriminação de grupos metabólicos que estejam associados a respostas desfavoráveis ao
tratamento. Na secção 1.4.3 é feita uma interpretação ética mais detalhada do projeto em
análise nesta Dissertação.

1.4.3 Interpretação ética

Na elaboração desta Dissertação para a obtenção do Grau de Mestre em Engenharia Informá-
tica, é crucial observar determinados princípios éticos que orientam tanto o rigor académico
como a integridade da investigação.

Em primeiro lugar, é necessário cumprir o Código de Conduta do Instituto Politécnico do
Porto (IPP) (IPP 2020). Em particular, destacam-se os seguintes princípios:

• O Artigo 6, alínea 2.8, sublinha a obrigatoriedade de citar e referenciar todas as fontes
utilizadas, reconhecendo de forma transparente as ideias e afirmações de terceiros.

• O Artigo 8 reforça a necessidade de submissão de uma declaração formal de compro-
misso com a integridade e transparência.

• O Artigo 10 enfatiza a importância de citar de modo adequado e abrangente os tra-
balhos relevantes, apresentando os resultados e interpretações de forma clara, trans-
parente e rigorosa.

Adicionalmente, considerando que este trabalho envolve Inteligência Artificial aplicada à
área da saúde, algumas medidas éticas específicas devem ser adotadas para assegurar a
privacidade e equidade no tratamento dos dados:

• Os dados utilizados devem ser anonimizados para garantir que nenhuma informação
permita a identificação individual dos participantes.

• Em conformidade com o Regulamento Geral sobre a Proteção de Dados (RGPD),
dever ser obtido o consentimento explícito dos doentes para o uso dos seus dados.
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Estes devem ser informados de forma clara acerca dos dados a serem coletados, dos
indivíduos e instituições com acesso a estes dados e dos objetivos do estudo.

• O conjunto de dados utilizado para o momento de treino do modelo de IA deve ser cui-
dadosamente selecionado para ser representativo da população-alvo (cancro do reto),
minimizando vieses relacionados com género, idade ou outros fatores. Adicionalmente,
os algoritmos devem ser avaliados para assegurar imparcialidade.

• Por fim, o modelo de IA deve ser concebido de modo a ser interpretável e a possibilitar
que os profissionais de saúde compreendam as decisões automatizadas. Para esse
efeito, deve-se garantir a documentação exaustiva do projeto e a realização de reuniões
periódicas com os profissionais envolvidos.

1.5 Metodologia

A presente secção descreve os procedimentos adotados para a pesquisa e desenvolvimento
da solução proposta nesta dissertação. Deste modo, inicialmente é detalhada a metodologia
de pesquisa utilizada para a elaboração do Capítulo 2. Por fim, é detalhada a metodolo-
gia de Desenvolvimento da Solução, sendo que se optou pela metodologia Cross-Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), visto que é uma metodologia amplamente
reconhecida em projetos de mineração de dados.

1.5.1 Metodologia de Pesquisa

A pesquisa desenvolvida nesta dissertação visa explorar os perfis metabólicos de aminoáci-
dos e acilcarnitinas em doentes com cancro do reto, associando esses padrões metabólicos à
resposta patológica ao tratamento neoadjuvante 1. Esta análise busca identificar potenciais
anomalias e clusters metabólicos que possam aprimorar a predição da resposta ao trata-
mento. O método de pesquisa foi estruturado para assegurar a obtenção de dados robustos
e confiáveis, sustentados por técnicas analíticas avançadas e fontes científicas relevantes.

Assim sendo, inicialmente foi realizada uma busca sistemática de literatura científica com o
objetivo de compreender as bases metabólicas do cancro do reto e os métodos disponíveis
para análise de perfis metabólicos. Deste modo, foram abordados temas como:

• Cancro do reto.

• Perfis Metabólicos.

• Tipos de Aprendizagem.

• Algoritmos de Aprendizagem Não Supervisionados.

• Exemplos de Estudos de Aplicação de IA em Medicina.

• Bibliotecas de Machine Learning em Python.

• Implantação de Modelos de IA

A revisão foi conduzida em repositórios reconhecidos, como PubMed, ScienceDirect e Goo-
gle Scholar, utilizando palavras-chave como "rectal cancer neoadjuvant response", "meta-
bolic profiling", "amino acid profiling" ou "acylcarnitine profiling". Adicionalmente, foram

1Tratamento Neoadjuvante: consiste na aplicação de quimioterapia, radioterapia ou terapia-alvo antes
de um procedimento cirúrgico ou um ciclo de radioterapia definitivo
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priorizados artigos revisados por pares, publicados nos últimos dez anos, e que apresentassem
relevância significativa para o campo.

1.5.2 Metodologia para Desenvolvimento da Solução

Para além da componente de investigação desenvolvida nesta dissertação, existe ainda uma
vertente de desenvolvimento de uma solução. Esta solução tem como objetivo explorar os
perfis metabólicos de aminoácidos e acilcarnitinas em doentes com cancro do reto, associ-
ando esses padrões metabólicos à resposta patológica ao tratamento neoadjuvante. Neste
sentido, é fundamental definir a metodologia utilizada para a construção da solução preten-
dida.

Assim, no contexto deste projeto, optou-se por utilizar uma metodologia baseada no modelo
Cross Industry Standard Process For Data Mining (CRISP-DM). Este é um modelo de
mineração de dados que fornece uma visão geral do ciclo de vida de um projeto de mineração
de dados, sendo este ciclo de vida dividido em seis fases (Schröer, Kruse e Gómez 2021;
Wirth e Hipp 2000):

• Compreensão do Negócio: O objetivo principal é compreender o propósito do pro-
jeto e os requisitos do cliente, assegurando o alinhamento entre as expectativas e
os resultados esperados. No contexto deste estudo, esta fase focou-se na formula-
ção do problema de identificar perfis metabólicos para prever respostas ao tratamento
neoadjuvante.

• Compreensão dos Dados: Inclui a exploração inicial dos dados fornecidos ou obti-
dos, permitindo uma análise detalhada para compreender a sua estrutura, qualidade e
padrões relevantes.

• Preparação dos Dados: Consiste em transformar os dados brutos num formato ade-
quado para os modelos, corrigindo inconsistências, eliminando erros e aplicando téc-
nicas de pré-processamento.

• Modelação: Refere-se à seleção de técnicas e algoritmos de aprendizagem auto-
mática, bem como à definição dos respetivos parâmetros, resultando na criação de
modelos que utilizam os dados previamente preparados. No âmbito deste estudo, esta
fase inclui o desenvolvimento de algoritmos de aprendizagem não supervisionada para
prever a resposta ao tratamento com base nos dados de perfis metabólicos.

• Avaliação: Envolve a análise do desempenho dos modelos desenvolvidos com base em
critérios previamente definidos, assegurando que cumprem os objetivos do projeto.

• Implantação: Corresponde à apresentação e entrega dos modelos ao cliente, permi-
tindo a sua aplicação prática e a criação de valor.

As diferentes fases do modelo CRISP-DM podem ser observadas na Figura 1.1.
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Figura 1.1: Fases do Modelo CRISP-DM (IBM 2021)

Adicionalmente, é importante referir que a sequência das fases não é rígida, pelo que as
setas indicam apenas as dependências mais frequentes entre as diferentes fases. Além disso,
o círculo externo representa a natureza cíclica da mineração de dados, dado que o processo
de mineração de dados não termina após a implementação do modelo, uma vez que as
informações obtidas durante essa fase podem originar novas questões de negócio (Wirth e
Hipp 2000).

O modelo CRISP-DM foi escolhido devido aos vários benefícios que apresenta no contexto
do presente trabalho (Saltz 2021):

• Flexibilidade: Permite adaptações ao longo do projeto, facilitando iterações e refina-
mentos.

• Foco em Resultados Práticos: Garante que os resultados atendam às necessidades
do problema de negócio identificado.

• Caráter Cíclico: O modelo é compatível com a natureza iterativa da ciência de da-
dos. No contexto deste trabalho, esta característica é especialmente relevante, pois
a análise dos perfis metabólicos e a sua relação com as respostas patológicas podem
exigir ciclos sucessivos de modelação, validação e refinamento dos modelos preditivos.

1.6 Uso de Inteligência Artificial

De modo a garantir um compromisso com a manutenção dos padrões de integridade aca-
démica, nesta secção é detalhada a forma como Grandes Modelos de Linguagem (LLMs)
e outras ferramentas de Inteligência Artificial foram utilizadas ao longo do desenvolvimento
desta dissertação.

Deste modo, ao longo desta dissertação foram utilizados o Writefull do Latex e o ChatGPT
(em particular o modelo Academic Assistant) para o auxílio em termos de gramática, or-
tografia e uso de linguagem académica e para sugerir melhorias na clareza e coerência do
texto. Adicionalmente, e na fase de desenvolvimento experimental, o ChatGPT foi utilizado
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para depuração de funções complexas e clarificação de documentação técnica ou métodos
existentes referenciados na literatura.

No entanto, importa salientar que todo o raciocínio científico, a definição da metodologia e
a interpretação dos resultados e conclusões são contribuições independentes do autor.

1.7 Estrutura do Documento

Nesta secção, apresenta-se a organização geral da dissertação, destacando o conteúdo de
cada capítulo.

A dissertação inicia-se com uma introdução ao tema, onde é feita a contextualização da
área do projeto. Nesta parte, são descritos o problema em estudo, os objetivos a alcançar
e a relevância do trabalho no contexto científico e prático. Adicionalmente, discutem-se os
aspetos analíticos, críticos e éticos associados ao projeto. Inclui-se também a metodologia
adotada — tanto na vertente de pesquisa como no desenvolvimento da solução — bem
como o planeamento inicial do trabalho.

O capítulo seguinte apresenta o estado da arte, no qual são descritos os principais conceitos
relacionados com o projeto. São abordados o cancro do reto, os perfis metabólicos (com
destaque para aminoácidos e acilcarnitinas), os tipos de aprendizagem em Machine Learning,
os algoritmos de aprendizagem não supervisionada e uma revisão da literatura que aplica
Machine Learning em saúde para prognóstico, deteção de anomalias e agrupamento.

No terceiro capítulo realiza-se a análise do conjunto de dados, identificando a sua estrutura
e a construção dos subsets utilizados na análise exploratória. Seguidamente, são apresen-
tadas as questões de investigação que orientaram o projeto e detalham-se as etapas de
pré-processamento e tratamento de dados efetuadas.

O quarto capítulo descreve a solução desenvolvida, incluindo os modelos de aprendizagem
não supervisionada implementados para a identificação de clusters.

Já no quinto capítulo são discutidos e avaliados os resultados obtidos, com base em métricas
de desempenho dos algoritmos de clustering e no feedback fornecido pelos profissionais de
saúde da Unidade Local de Saúde de Santo António.

Por fim, o sexto capítulo apresenta as conclusões da dissertação, resumindo os objetivos
alcançados, as principais contribuições do trabalho e apontando potenciais melhorias e linhas
de investigação futura.
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Capítulo 2

Revisão Literária

No segundo capítulo deste trabalho são descritos os principais conceitos relevantes para a
compreensão deste. Assim, primeiramente é feita uma breve contextualização acerca do
cancro do reto, explicando a sua relevância na sociedade atual, os principais fatores de risco
e, por fim, alguns dos tratamentos viáveis.

De seguida, é feita uma breve introdução ao conceito de perfis metabólicos e, em particular,
com principal incidência em perfis de aminoácidos e perfis de acilcarnitinas, visto que estes
são os perfis metabólicos para os quais se pretende analisar a influência destes na resposta
ao tratamento neoadjuvante.

Após esta introdução dos conceitos de saúde, é feita uma breve contextualização tecnológica.
Inicialmente, são identificados os principais tipos de aprendizagem no contexto de inteligência
artificial, e, após esta breve introdução a esses conceitos, são detalhados alguns dos principais
algoritmos de aprendizagem não supervisionada.

Após isto, são analisadas algumas das possíveis ferramentas para o desenvolvimento da
solução, sendo esta análise particularmente focada em bibliotecas de ML que poderiam ser
usadas para o desenvolvimento da solução.

Por fim, é feita uma breve análise de trabalhos existentes que envolvem a integração de ML
na área da saúde.

2.1 Cancro Colorretal

O cancro colorretal é uma doença também conhecida por cancro retal ou cancro do cólon
dependendo da localização inicial do tumor. Assim, caso o cancro tenha início no cólon,
chama-se cancro do cólon, já se tiver início no reto, chama-se cancro retal. Esta diferença na
localização anatómica leva à necessidade de um tratamento diferente. Contudo, a biologia
tumoral é a mesma (Medical Oncology 2016). Esta doença começa frequentemente com
um pólipo, ou seja, um crescimento anómalo de tecido epitelial na parede do intestino, tal
como representado na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Comparação entre um cólon saudável e um cólon com pólipos,
estruturas frequentemente associados com o desenvolvimento de cancro co-

lorretal (Fonte: O que é o cancro colorretal? 2025)

Adicionalmente, a elevada prevalência global desta doença, associada a uma mortalidade
significativa, reflete o impacto que exerce sobre a saúde pública. De facto, e de acordo com
estudos realizados em 2020, este cancro correspondia a 10% (cerca de 1,93 milhões) dos
casos de cancro identificados a nível mundial, e 9,4% (cerca de 9,96 milhões) de todas as
mortes devido a doenças oncológicas resultavam de cancro retal (Xi e P. Xu 2021).

Mais ainda, previsões feitas tendo em conta projeções para o envelhecimento e crescimento
da população indicam que está previsto que o número de casos de cancro do reto em 2040
atinja os 3,2 milhões de novos casos.

Estes dados evidenciam a relevância desta neoplastia tanto nos sistemas de saúde quanto
no bem-estar das populações afetadas, reforçando a urgência em aprofundar os esforços
de investigação científica para a prevenção, diagnóstico precoce e tratamento eficaz desta
doença.

Assim sendo, um dos pontos que se deve analisar é a etiologia do cancro retal. Até ao
momento, ainda não se sabe ao certo os motivos para a ocorrência do cancro colorretal.
Contudo, alguns fatores de risco foram identificados, entre os quais se incluem (Hossain
et al. 2022; Medical Oncology 2016; Xi e P. Xu 2021):

• Fatores de risco associado ao estilo de vida, como regime alimentar (por exemplo, um
regime rico em carnes vermelhas), obesidade, sedentarismo ou tabagismo.

• Doenças inflamatórias intestinais, como a doença de Crohn.

• Historial familiar: quer devido a genes herdados (por exemplo, síndromes como Poli-
pose Adenomatosa Familiar ou Síndrome de Lynch) quer devido a fatores ambientais
partilhados.

• Envelhecimento.

• Historial prévio de cancro retal ou outro tipo de cancro no paciente.

Adicionalmente, cada um destes fatores pode estar relacionado com diferentes localizações
anatómicas do cancro. Um exemplo é o tabagismo, que está associado a um maior risco de
cancro de cólon proximal e retal, mas não de cancro de cólon distal (Xi e P. Xu 2021).
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Por fim, relativamente ao tratamento, este evoluiu muito ao longo das últimas décadas,
sendo que estratégias padrão de tratamento incluem cirurgia, quimioterapia, terapia bio-
lógica dirigida, radioterapia ou imunoterapia (Medical Oncology 2016). Contudo, o trata-
mento a ser aplicado varia dependendo do estágio do cancro e da localização do cancro,
e estudos mostram que a resposta ao tratamento pode variar bastante de paciente para
paciente (Roeder et al. 2020).

É neste sentido que se torna importante arranjar métodos capazes de prever a resposta espe-
rada pelo paciente ao tratamento, sendo que estudos realizados na última década mostram
que a deteção de alterações metabólicas pode servir como um mecanismo de predição da
resposta do paciente ao tratamento (Hagland et al. 2013; Williams et al. 2013; F. Xu et al.
2023).

2.2 Perfis Metabólicos

A metabolómica, estudo de pequenas moléculas envolvidas nos processos biológicos, tem
emergido como uma ferramenta para a caracterização e análise do metabolismo tumoral.

De facto, estudos elaborados nos últimos anos indicam que alterações nestes perfis de
biomoléculas podem ser analisadas em doentes com cancro do reto para analisar a progressão
da doença e a resposta terapêutica/resistência ao tratamento neoadjuvante (Tian et al.
2018; F. Xu et al. 2023).

Assim sendo, nesta secção é feita uma breve introdução aos dois perfis metabólicos que são
o foco deste estudo: perfis de aminoácidos e perfis de acilcarnitinas.

2.2.1 Perfis de Aminoácidos

Os aminoácidos são compostos que possuem um grupo ácido ou carboxila (ligação simples
COOH) e um grupo básico ou amina (ligação simples NH2), ambos ligados a um carbono
alfa (αC) de um ácido orgânico (A. Blanco e G. Blanco 2022). Estes são as unidades
estruturais básicas de proteínas e desempenham um papel fundamental no metabolismo
celular, tanto como precursores biossintéticos (como hormonas, coenzimas, antibióticos,
neurotransmissores) como também como fonte de energia (Milne e Kilian 2010).

Em tumores como o cancro do reto, o aumento das exigências metabólicas resulta em
desequilíbrios nos níveis de aminoácidos, que podem ser detetados e quantificados através
de técnicas metabolómicas, como a espectrometria de massa e a ressonância magnética
nuclear (RMN). Em particular, algumas das alterações comuns que ocorrem são:

• Metabolismo da Glutamina: A glutamina é um substrato essencial para a proliferação
de células tumorais, visto que funciona como uma fonte de azoto e carbono. Como
tal, muitos tumores demonstram uma elevada dependência por glutamina e níveis
elevados de glutamato. Estes dois aspetos têm sido associados à progressão tumoral
e à resistência a tratamentos como a radioterapia (Yu et al. 2023).

• Aminoácidos de Cadeia Ramificada: A valina, a leucina e a isoleucina são frequente-
mente consumidas em excesso pelas células tumorais devido ao seu papel no suporte de
vias bioenergéticas e biossintéticas. A super-expressão de BCAAs tem, deste modo,
sido relacionada com prognósticos mais desfavoráveis para o tratamento de cancro
(Pankevičiūtė-Bukauskienė 2024).
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2.2.2 Perfis de acilcarnitinas

As acilcarnitinas são metabólitos formados pela ligação de ácidos gordos de diferentes com-
primentos com a carnitina e, tal como os ácidos gordos, as acilcarnitinas podem ter diferentes
tamanhos. As acilcarnitinas são fundamentais no metabolismo lipídico e energético, espe-
cialmente no transporte de ácidos gordos para a beta-oxidação mitocondrial (S. Li, Gao e
Jiang 2019).

Estudos desenvolvidos nos últimos anos têm identificado acilcarnitinas como indicadores
importantes em estudos metabólicos de diversas doenças, como doenças cardiovasculares,
diabetes, depressão, problemas neurológicos e alguns cancros (Dambrova et al. 2022).

Deste modo, alterações nos perfis de acilcarnitinas refletem as adaptações metabólicas das
células tumorais face às suas exigências energéticas e ao microambiente tumoral. Neste
sentido, alguns estudos demonstram que:

• Existe um aumento dos níveis de acilcarnitina em células tumorais colorretais (Dam-
brova et al. 2022). Isto pode refletir um estado energético mais favorável destas
células quando comparado com células não tumorais (Sánchez-Martínez et al. 2017).

• Perfis metabólicos de acilcarnitinas frequentemente revelam o acumulo de acilcarniti-
nas de cadeia longa, como a palmitoilcarnitina, indicando uma disfunção na oxidação
mitocondrial (Al-Bakheit et al. 2016).

2.3 Machine Learning

No contexto deste projeto, tem-se o objetivo de analisar um conjunto de dados de perfis de
aminoácidos e acilcarnitinas de forma a se detetar anomalias e agrupar perfis semelhantes
por grupos. Para isto, é pretendido que sejam realizadas duas tarefas de aprendizagem não
supervisionada. Como tal, e de forma a contextualizar este projeto, é essencial introduzir
alguns conceitos da área de Inteligência Artificial, e particularmente no campo de aprendi-
zagem de máquina (Machine Learning), que é a base metodológica deste trabalho.

Inteligência Artificial (IA) é um conceito proposto por John McCarthy, em 1955, na Uni-
versidade de Darthmouth e pode ser definida, de uma forma simplificada, como o ramo da
ciência que visa criar sistemas ou máquinas capazes de simular aspetos da inteligência hu-
mana, como raciocínio, aprendizagem e tomada de decisão (Y. Xu et al. 2021; C. Zhang e Lu
2021). Esta é uma área multidisciplinar que integra campos como a ciência da computação,
a estatística, a matemática, a biologia e a psicologia, entre outros.

Entre os diversos subcampos da IA, destaca-se a Machine Learning (ML). ML é, segundo
Arthur Samuel, o campo de estudo que tem como objetivo permitir que sistemas aprendam
sem a necessidade de programação específica (Mahesh 2020). Para isto, são utilizados
algoritmos que recebem dados de entrada e prevêem os valores de saída, tendo em conta
alguns parâmetros de aceitação. Sempre que novos dados são fornecidos ao algoritmo, este
aprende e otimiza os seus processos, tornando-se mais preciso e obtendo resultados mais
exatos (Peng e Bai 2019).

Atualmente, existem diversas categorias de ML. Na próxima secção desta dissertação, são
apresentadas as principais categorias de ML, sendo que estas categorias são ainda associadas
ao respetivo problema que visam resolver.
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2.4 Categorias de Aprendizagem em Machine Learning

Adicionalmente, os modelos de ML podem ser categorizados com base no tipo de apren-
dizagem utilizada, refletindo o modo como os algoritmos interagem com os dados. Estes
métodos são divididos em quatro categorias principais:

• Aprendizagem Supervisionada

• Aprendizagem Semi-Supervisionada

• Aprendizagem Não Supervisionada

• Aprendizagem por Reforço

De seguida, detalham-se as características de cada uma dessas categorias, estabelecendo a
sua relação com os tipos de problemas que resolvem.

2.4.1 Aprendizagem Supervisionada

Aprendizagem Supervisionada refere-se ao uso de algoritmos em que se usam dados rotulados
de forma a prever um tipo ou valor de dados novos (C. Zhang e Lu 2021). De facto, este
tipo de aprendizagem corresponde a tarefas de aprendizagem de uma função que mapeia os
dados de saída baseando-se em exemplos de pares de dados de entrada - dados de saída
(Mahesh 2020).

Adicionalmente, modelos deste tipo podem ainda ser divididos em duas subcategorias: clas-
sificação e regressão.

Os algoritmos de classificação focam-se em problemas em que é necessário fazer previsão
de valores de saída discretos, como, por exemplo, identificar se o animal numa foto é um
gato ou um cão, pelo que o valor de saída ou é 1 ou 0 (C. Zhang e Lu 2021).

Já os algoritmos de regressão analisam problemas em que os valores de saída são valores
contínuos. Um exemplo disto seria analisar o mercado imobiliário e fazer a previsão do preço
de uma casa (Sah 2020).

Tendo em conta esta informação, é possível compreender que um dos problemas para este
tipo de modelos é a necessidade de existência de uma grande quantidade de dados rotulados
(Sah 2020). Uma vez que os dados fornecidos para este estudo não são rotulados, não é
possível utilizar modelos deste tipo.

2.4.2 Aprendizagem Não Supervisionada

Aprendizagem Não Supervisionada aplica-se quando os dados a serem analisados, apenas
existem na forma de dados de entrada, não existindo o valor de saída correspondente,
ou seja, é responsabilidade da máquina determinar correlações e relações entre os dados
disponíveis (Wakefield 2023; C. Zhang e Lu 2021).

Neste tipo de aprendizagem não existe nenhum operador e os algoritmos aprendem a partir
da introdução de novos dados. Assim, quando novos dados são introduzidos, o algoritmo
utiliza o seu conhecimento prévio para tentar reconhecer alguma estrutura ou classe nos
dados (Mahesh 2020).

Os modelos de aprendizagem não supervisionada são amplamente utilizados em duas tarefas
principais: clustering e redução dimensional.
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Os algoritmos de Clustering analisam problemas em que há necessidade de agrupar dados
com base em características semelhantes. Um exemplo de uma tarefa em que clustering é
utilizado é a segmentação de clientes com base no seu comportamento de compras (Sah
2020). Contudo, é importante mencionar que esta técnica é utilizada em diversas áreas,
desde marketing à biologia computacional ou medicina.

Já a redução dimensional envolve a simplificação dos dados ao reduzir o número de variáveis
ou características, mantendo o máximo possível da informação relevante. Este processo é
particularmente útil em conjuntos de dados de alta dimensionalidade, como imagens, dados
genómicos ou séries temporais, ajudando a melhorar a eficiência dos algoritmos subsequentes
(Badillo et al. 2020).

A principal vantagem dos modelos não supervisionados é, portanto, a sua capacidade de
analisar grandes volumes de dados não rotulados, o que os torna úteis em situações onde
seria inviável ou caro obter rótulos para todos os dados disponíveis. Contudo, este tipo
de aprendizagem apresenta desafios, como a dificuldade de interpretar os resultados e a
ausência de métricas diretas para avaliar a performance do modelo (Karsh 2023).

Tendo em conta que os dados fornecidos neste estudo não possuem rótulos, os modelos
de aprendizagem não supervisionada tornam-se uma abordagem promissora para a análise
inicial dos dados.

2.4.3 Aprendizagem Semi-Supervisionada

Aprendizagem Semi-Supervisionada, tal como o nome indica, pode ser definida por uma mis-
tura entre aprendizagem supervisionada e não supervisionada. Assim, o modelo é ensinado
com uma mistura de dados rotulados e dados não rotulados, sendo que, habitualmente, a
quantidade de dados não rotulados é bastante superior ao número de dados rotulados (C.
Zhang e Lu 2021).

Este tipo de aprendizagem tem como objetivo ultrapassar os principais problemas quer da
aprendizagem supervisionada - por exemplo, o custo elevado da classificação de dados -
quer da aprendizagem não supervisionada - dificuldade de interpretação dos dados. No
entanto, este tipo de aprendizagem também apresenta as suas limitações, sendo que estudos
mostram que este tipo de aprendizagem não escala bem, e visto que a quantidade de dados
não rotulados é normalmente mais elevada, a tarefa de análise dos dados continua a ser
desafiadora (Y. C. A. P. Reddy, Viswanath e B. E. Reddy 2018).

Deste modo, e apesar de ser uma ideia atrativa, a aprendizagem semi-supervisionada conti-
nua a não ser usada em aplicações práticas (Y. C. A. P. Reddy, Viswanath e B. E. Reddy
2018; C. Zhang e Lu 2021).

Assim sendo, e tendo em conta que este estudo é baseado em dados não rotulados, é possível
concluir que este tipo de modelos não é aplicável ao problema em questão.

2.4.4 Aprendizagem por Reforço

O último tipo de aprendizagem abordado nesta dissertação é a de aprendizagem por reforço.
Este é um método de aprendizagem em que o modelo é desenvolvido a partir de um sistema
de recompensas.

Assim, diferentemente da aprendizagem não supervisionada ou da aprendizagem supervisio-
nada, este tipo de aprendizagem não depende de um conjunto fixo de dados de treino. Em
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vez disso, o modelo aprende ao interagir com o ambiente, no qual toma decisões e recebe
feedback na forma de recompensas ou penalizações (C. Zhang e Lu 2021). Deste modo,
os sistemas de aprendizagem por reforço consistem em três componentes principais (Y. Li
2022):

• Agente: O modelo ou algoritmo que toma decisões e aprende com o ambiente.

• Ambiente: O sistema ou contexto com o qual o agente interage, fornecendo feedback
em forma de estados e recompensas.

• Recompensa: O sinal de feedback recebido pelo agente após cada ação, indicando
se a ação tomada foi boa ou má.

Deste modo, neste tipo de modelos, o agente interage com o ambiente ao longo do tempo
e tenta aprender, a partir de uma estratégia de tentativa e erro, quais são as políticas que
maximizam a recompensa.

A aprendizagem por reforço é particularmente poderosa em problemas onde as ações têm
consequências a longo prazo e as recompensas não são imediatas. Alguns dos cenários em
que este tipo de aprendizagem é aplicado são os modelos de linguagem natural, jogos ou
sistemas de recomendação.

Contudo, também apresenta desafios significativos, como o facto de que alguns problemas
requerem simulações complexas e demoradas para que o agente aprenda eficientemente, e
é difícil equilibrar a necessidade de o agente explorar novas ações e utilizar as estratégias
já conhecidas para maximizar a recompensa. Por fim, o treino pode apresentar uma insta-
bilidade elevada quando os ambientes são complexos ou são ambientes com recompensas
esparsas (Y. Li 2022; A. Wong et al. 2023).

Tendo em conta que para o problema em questão não existe o conceito de recompensa ou
ambiente interativo, pode-se concluir que este tipo de aprendizagem não é o indicado para
o problema a ser analisado nesta dissertação.

2.5 Algoritmos de Aprendizagem não supervisionada

Tal como visto em 2.4, o tipo de aprendizagem indicado para a tarefa de analisar os perfis
metabólicos de aminoácidos e acilcarnitinas de modo a identificar grupos e outliers é a
aprendizagem não supervisionada. Como tal, ao longo desta secção são apresentados alguns
dos principais algoritmos de aprendizagem não supervisionada, sendo estes divididos em
métodos para clustering e métodos para detecção de anomalias.

2.5.1 Métodos de Deteção de Outliers

Detetar outliers é uma componente crítica de aprendizagem não supervisionada. Ao contrá-
rio de métodos supervisionados, onde há rótulos claros que ajudam na distinção entre dados
normais ou anómalos, em métodos de aprendizagem não supervisionada, a identificação de
outliers é feita a partir da análise de padrões intrínsecos nos dados analisados.

Nesta secção, introduzem-se alguns dos principais tipos de métodos de identificação de ano-
malias, classificados em métodos baseados em estatística, densidade, proximidade, clustering
(Smiti 2020).
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Métodos Baseados em Estatística

Métodos de deteção de outliers estatísticos, também conhecidos por métodos de deteção
baseados em distribuição, utilizam propriedades estatísticas dos dados para identificar ob-
servações que se desviam significativamente da distribuição geral. Em geral, estes métodos
assumem que os dados seguem uma distribuição específica, como a normal, e classificam
como outliers os pontos que estão em regiões de baixa probabilidade dessa distribuição
(Smiti 2020).

Apesar da simplicidade destes métodos estatísticos, estes apresentam algumas limitações,
sendo a principal o facto de que não são aplicáveis quando a distribuição não é conhecida
(Smiti 2020).

Métodos Baseados em Distância

Os métodos baseados em distância são métodos em que a existência de outliers é detetada
a partir do cálculo das distâncias entre os diferentes dados e considerando diversas métricas
de distância. Abordagens de “vizinho mais próximo” são normalmente as mais usadas (Smiti
2020).

Métodos baseados em distância são utilizados em diversas áreas atualmente, entre as quais
se podem destacar, por exemplo, a área da saúde, de reconhecimento de padrões ou das
finanças.

Relativamente às suas principais vantagens, os métodos baseados em métricas de distância
têm como principais características o facto de (Wang, Bah e Hammad 2019):

• Não assumirem uma distribuição específica dos dados.

• Serem mais eficazes em dados multidimensionais que métodos estatísticos.

No entanto, apresentam algumas limitações (Smiti 2020; Wang, Bah e Hammad 2019):

• Alto custo computacional, especialmente em grandes conjuntos de dados.

• Podem ter dificuldades com dados de alta dimensionalidade devido à "maldição da
dimensionalidade"1.

• A maioria dos métodos baseados em distância existentes têm dificuldades em lidar
com fluxos de dados (data streams), uma vez que é complicado calcular distâncias
para dados em fluxo.

Métodos Baseados em Densidade

Outro tipo de métodos de identificação de outliers são os métodos baseados em densidade.
Nestes, a presença de um outlier é detetada quando a sua densidade local é diferente da dos
seus vizinhos. Este método segue a premissa de que regiões de baixa densidade são mais
propensas a conter outliers, enquanto pontos normais tendem a residir em regiões de alta
densidade (J. Zhang e Y. Yang 2023).

Neste sentido, algumas das principais vantagens deste tipo de métodos, quando comparados
com, por exemplo, métodos estatísticos ou baseados em distância, são que apresentam maior

1Maldição de Dimensionalidade: Termo introduzido por Bellman para descrever o problema causado
pelo aumento exponencial no volume associado à adição de dimensões extras ao espaço euclidiano (Eamonn
e Mueen 2017).
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performance, identificando outliers que não tinham sido identificados por outros modelos
(Wang, Bah e Hammad 2019).

No entanto, este tipo de método torna-se bastante dispendioso em termos computacionais
rapidamente, pelo que, mais uma vez, não é ideal para grandes conjuntos de dados e apre-
senta problemas a lidar eficientemente com data streams. Mais ainda, estes métodos são
extremamente sensíveis aos parâmetros de configuração com o número de vizinhos a con-
siderar e podem apresentar piores resultados em dados com regiões de densidade variáveis.
(Smiti 2020; Wang, Bah e Hammad 2019).

Métodos Baseados em Clustering

A última categoria de métodos detalhada nesta secção é a de métodos baseados em cluste-
ring. Este tipo de técnicas depende do processo de identificar diferentes clusters e os obje-
tos/dados que não pertencerem a nenhum cluster são considerados outliers (Smiti 2020).

Métodos deste tipo têm a vantagem de se tratar de métodos não supervisionados, o que os
torna bastante úteis na identificação de outliers em data streams. Isto deve-se a que, após
o processo de aprendizagem, novos dados podem ser introduzidos e testados, o que torna
este modelo incremental e bastante adaptável (Wang, Bah e Hammad 2019).

No entanto, tal como todos os métodos, métodos de deteção de outliers baseados em
clustering também apresentam algumas limitações. Em primeiro lugar, de uma forma geral,
estes métodos são bastante sensíveis aos parâmetros de inicialização, como o número de
clusters. Adicionalmente, e visto que a maioria das técnicas de clustering necessita de
bastantes parâmetros, é bastante complicado escolhê-los corretamente (Smiti 2020).

2.5.2 Algoritmos de Clustering

Como mencionado na Secção 2.4.2, os métodos de clustering têm como principal objetivo
agrupar dados com base em características semelhantes. No contexto deste projeto, esses
métodos têm como objetivo identificar padrões específicos associados a diferentes estados
da doença e ao resultado do tratamento neoadjuvante.

Neste sentido, é importante analisar alguns dos principais tipos e métodos de clustering,
sendo essencial realçar que o objetivo desta secção é introduzir o leitor a técnicas de cluste-
ring utilizadas em Aprendizagem Não Supervisionada. Portanto, nesta secção, são apenas
introduzidos alguns algoritmos, mas outros podem vir a ser utilizados no desenvolvimento
deste projeto.

Exclusive Clustering

Clustering exclusivo é uma forma de agrupar dados em que estes podem apenas pertencer
a exatamente um cluster. Já a sobreposição de cluster é uma estratégia em que dados
podem ser atribuídos a múltiplos grupos. Assim sendo, um exemplo de exclusive clustering
é a definição de grupos com base em idade ou sexo (Sozuer 2015).

Overlapping Clustering

A sobreposição de cluster é uma estratégia em que dados podem ser atribuídos a múltiplos
clusters. Um exemplo de overlapping clustering é agrupar doente tendo em conta a categoria
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de doenças - uma vez que cada pessoa pode ter várias doenças simultaneamente (Sozuer
2015).

Hierarchical Clustering

O Hierarchical Clustering é uma estratégia de clustering em que os dados são organizados
numa estrutura hierárquica. Esta estrutura é construída com base em relações de similari-
dade entre os dados, o que permite que clusters sejam analisados com diferentes níveis de
granularidade (Z. Zhang et al. 2017). Adicionalmente, e ao contrário de métodos como o
K-Means, este tipo de clustering não necessita que o número de clusters seja predefinido, o
que torna este algoritmo uma ferramenta versátil para análise em que o número de clusters
é desconhecido.

O Hierachical Clustering pode adicionalmente ser classificado de duas formas (Noble 2024):

• Aglomerativo (Bottom-Up): Começa com cada dado como um cluster individual
e, em cada iteração, combina os dois clusters mais semelhantes, terminando quando
todos os dados estão agrupados num único cluster.

• Divisivo (Top-Down): Começa com todos os dados em um único cluster e, iterati-
vamente, divide-os em grupos menores com base nas suas diferenças.

Este tipo de método destaca-se por ser prático, eficiente, facilmente interpretado e, tal como
já mencionado, destaca-se por o número de clusters não ter de ser predefinido (T. Yang,
Ren e Zhou 2018). Deste modo, este método já foi usado em diversas áreas, desde análise
de redes à pesquisa clínica e bioinformática.

No entanto, este tipo de modelo também apresenta limitações. Algumas das limitações do
Hierarchical Clustering são a sensibilidade a ruídos e outliers, a rigidez do mecanismo (não é
possível corrigir posteriormente decisões erradas) e a má performance quando a análise está
a ser feita para conjuntos de dados grandes (Papakyriakou e Barbounakis 2022).

Probabilistic Clustering

O Probablistic Clustering é uma forma de agrupar dados baseada na probabilidade de cada
dado pertencer a diferentes clusters. Esta abordagem é amplamente utilizada em situações
onde a incerteza é uma característica intrínseca dos dados (Carrasco 2024).

2.6 Tecnologias para Desenvolvimento de Machine Learning

Atualmente, o desenvolvimento de soluções de Machine Learning requer um conjunto ro-
busto de ferramentas e tecnologias que permitam a implementação de algoritmos complexos,
processamento eficiente de dados e visualização dos resultados. Nesta secção são apresen-
tadas algumas destas ferramentas e é feita uma breve comparação entre as mesmas.

2.6.1 Scikit-learn

SciKit-learn é uma biblioteca 2 para processamento de dados em Python que implementa
diversos métodos de classificação, clustering, de regressão e outros algoritmos de Machine
Learning (Gevorkyan et al. 2019).

2Biblioteca: no contexto de software, bibliotecas são coleções de componentes de software que fornecem
funcionalidades específicas (Sterling, Anderson e Brodowicz 2018)
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Esta é uma biblioteca de código aberto que é bastante popular pela sua API intuitiva e do-
cumentação detalhada. Entre os algoritmos implementados, destacam-se alguns algoritmos
de clustering como o K-Means, o Agglomerative clustering ou o HDBSCAN, e algoritmos
de deteção de anomalias como o LOF ou o Isolation Forest. Além disso, a biblioteca
oferece suporte a operações importantes, como pré-processamento de dados (normalização,
codificação categórica), seleção de atributos e otimização de parâmetros (scikitLearn 2024).

Adicionalmente, a biblioteca é compatível com outras ferramentas populares do ecossistema
Python, como NumPy, pandas e matplotlib, o que amplia as suas funcionalidades.

No entanto, esta biblioteca também apresenta algumas limitações em que se destacam o
facto de não ser ideal para projetos de Deep Learning , poder ter baixa eficiência e ser lenta
em projetos de larga escala ou com grandes volumes de dados (Cantu 2023).

2.6.2 MLlib

Outra biblioteca que foi considerada para o desenvolvimento deste projeto foi a MLlib, que
é uma biblioteca do ecossistema Apache Spark e que foi desenvolvida como uma solução
para Machine Learning em ambientes de computação distribuída (Reichert 2023).

Tal como o Scikit-learn, esta biblioteca disponibiliza a implementação de algoritmos como
o K-Means e o GMM, mas esta biblioteca tem como principal objetivo possibilitar o trata-
mento de dados de grande escala e ultrapassar limitações de memória e processamento de
bibliotecas como Scikit-learn (Abdulwahid 2025; Spark 2024).

No entanto, a utilização do MLlib apresenta maior complexidade e requer maior conhe-
cimento, uma vez que exige conhecimento de estruturas específicas do Apache Spark, e
domínio de conceitos de paralelização de dados e configurações de ambientes distribuídos,
pelo que esta não é a ferramenta ideal para projetos de pequenas dimensões e com conjuntos
de dados de pequena a média dimensão (Abdulwahid 2025).

WEKA

O WEKA é um software de código aberto utilizado para mineração de dados e machine
learning, bastante reconhecido na área académica devido à sua flexibilidade e facilidade de
uso (GeeksForGeeks 2025).

Este software apresenta uma coleção extensa de algoritmos de aprendizagem supervisionada
e não supervisionada, onde se incluem métodos de clustering, como K-means e o Hierarchical
Clustering (GeeksForGeeks 2025).

Adicionalmente, uma das principais vantagens do Weka é que apresenta uma interface gráfica
que permite aplicar algoritmos de forma direta sem necessidade de programação direta,
mas possui ainda uma API em Java para utilizadores mais avançados (Ballesteros 2023;
GeeksForGeeks 2025).

No entanto, e como qualquer ferramenta, o Weka também apresenta limitações, tais como
o facto de não ser ideal para conjuntos de dados de grandes dimensões e apresentar pior
desempenho computacional que soluções mais modernas como Scikit-learn e o MLlib (Ge-
eksForGeeks 2025).
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2.6.3 Comparação entre as diferentes bibliotecas

Nesta secção é feita uma breve reflexão acerca das ferramentas apresentadas anteriormente.
Assim sendo, na Tabela 2.1 é feita uma síntese das principais características mencionadas.

Critério Scikit-learn MLlib WEKA
Propósito ML Big Data & ML ML
Facilidade Alta Média Alta
Desempenho CPU Distribuído CPU
Curva de Aprendizagem Baixa Alta Baixa
Complexidade Média Alta Baixa
Escala ideal Pequeno/Médio Muito grande Pequeno/Médio

Tabela 2.1: Comparação entre Scikit-learn, MLlib e WEKA.

A análise comparativa apresentada na Tabela 2.1 evidencia que as três bibliotecas possuem
perfis distintos de utilização.

Assim sendo, o Scikit-learn destaca-se pela simplicidade, documentação abrangente e curva
de aprendizagem reduzida, o que o torna ideal para problemas de pequena a média escala,
como é o caso do presente estudo.

Por outro lado, o MLlib (Spark) oferece maior escalabilidade e é mais apropriado para
contextos de Big Data, ainda que à custa de uma maior complexidade de implementação.

Por fim, o WEKA, apresenta a vantagem de uma interface gráfica intuitiva, mas revela
limitações de desempenho quando comparado com soluções modernas baseadas em Python.

Assim, considerando a dimensão dos dados utilizados e a necessidade de um equilíbrio entre
facilidade de uso e desempenho computacional, optou-se pelo Scikit-learn, uma vez que se
trata de uma opção mais adequada para as tarefas deste projeto.

2.7 Estudos de Aplicação de ML em Medicina

Tal como mencionado, no Capítulo 1 esta dissertação tem como objetivo analisar perfis
metabólicos de aminoácidos e acilcarnitinas em doentes com cancro do reto, de forma
a associar estes perfis a uma resposta patológica e, assim, tentar identificar anomalias e
clusters que permitam melhorar a predição da resposta ao tratamento neoadjuvante. O uso
de Inteligência Artificial tem tido um crescimento em diversas áreas e, em particular, na
área da Saúde, onde a sua utilização permite reduzir a carga de trabalho dos profissionais
de saúde e melhorar a precisão do diagnóstico (Aung, D. C. Wong e Ting 2021).

Deste modo, é importante fazer uma revisão de alguns dos trabalhos que foram feitos na
área da saúde e, mais especificamente, para a doença do cancro colorretal, e que utilizam
Inteligência Artificial. Neste sentido, na Tabela 2.2 é apresentada uma sintetização de alguns
estudos, destacando a área de aplicação e o tipo de aprendizagem e algoritmos usados.
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Publicação Área de Investigação Alguns dos Algorit-
mos Usados

Smyth et al.
2024

Estratificação e Análise de
Sobrevivência de doentes de
Cancro Colorretal

K-Means,
Hierarchical Cluste-
ring
C-Means
Pam Clustering

Liu et al.
2024

Caracterização do Micro-
ambiente Imune e Prognós-
tico em doentes com Can-
cro Colorretal

LASSO Regression,
SVM-RFE,
Stepwise Cox Regres-
sion

Bychkov et
al. 2018

Previsão de Sobrevivência
de doentes com Cancro Co-
lorretal Usando Redes Neu-
ronais

VGG-16
LSTM (Long Short-
Term Memory)
Logistic Regression,
Naïve Bayes,
SVM

Kather
et al. 2019

Prognóstico de Sobrevivên-
cia em doentes com Cancro
Colorretal a partir de Lâmi-
nas Histológicas

VGG19,
ResNet50,
AlexNet,
GoogLeNet,
SqueezeNet

Chen et al.
2023

Seleção de Características
para Previsão de Resposta
à Quimiorradiação Neoad-
juvante em Cancro do Reto
Avançado Localmente

K-Means
Random Forest
Silhouette Coeffici-
ent

Tabela 2.2: Diferentes Publicações de Aplicação de Machine Learning em
Saúde, e mais especificamente, Cancro Colorretal

Assim, através da análise dos estudos apresentados na Tabela 2.2 é possível observar uma
diversidade significativa nas abordagens de Machine Learning aplicadas ao cancro colorretal.
Estes trabalhos demonstram uma variedade não só em termos de modelos de aprendiza-
gem diferentes, como de áreas de investigação - agrupamento de doentes, previsões de
sobrevivência ou resposta ao tratamento. Dependendo do objetivo do estudo, cada tipo de
aprendizagem pode demonstrar vantagens específicas. Em particular, nota-se que:

• Estratificação e agrupamento de doentes: Estudos como Smyth et al. 2024 e Chen
et al. 2023 utilizam algoritmos de aprendizagem não supervisionada, como K-Means e
Pam Clustering, para identificar padrões e clusters de doentes. Estas abordagens são
relevantes para esta dissertação, dado o foco na identificação de padrões metabólicos
que podem prever respostas ao tratamento.

• Prognóstico e previsão de sobrevivência: Métodos supervisionados e de Deep Le-
arning são predominantes nesta área, como observado em Liu et al. 2024 e Bychkov
et al. 2018. Modelos como LSTM e ResNet destacam-se pela capacidade de lidar
com dados complexos, como imagens e séries temporais.
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• Caracterização de microambientes tumorais: Estudos como Liu et al. 2024 ilustram
a aplicabilidade de algoritmos como LASSO Regression na identificação de biomarca-
dores relevantes.

Como tal, estes trabalhos confirmam o potencial e viabilidade do uso de técnicas de Machine
Learning na análise de dados clínicos relacionados com o cancro colorretal.

2.8 Conclusões

Nesta secção são apresentadas algumas das conclusões que se podem efetuar, tendo em
conta a informação apresentada neste capítulo de Revisão Literária.

Assim, primeiro de tudo, esta investigação permitiu obter uma melhor compreensão acerca
do cancro colorretal. Entre estes dados, é importante destacar a prevalência global do
cancro colorretal e a variabilidade das respostas ao tratamento, o que dificulta a aplicação
do tratamento ideal a cada paciente (Roeder et al. 2020; Xi e P. Xu 2021). Estes dados
realçam a relevância da realização de estudos como o desta dissertação.

Adicionalmente, a investigação feita ao longo deste capítulo permitiu concluir que o estudo
de perfis metabólicos e o uso de ML em áreas de saúde como a resposta ao tratamento
do cancro colorretal têm vindo a ganhar relevância nos últimos anos (Badillo et al. 2020;
Tian et al. 2018). Mais ainda, estes estudos e outros estudos mencionados ao longo deste
capítulo destacam a variabilidade de métodos de aprendizagem que podem ser utilizados
dependendo da área de investigação e dos objetivos do estudo.

No contexto deste trabalho, é pretendida a exploração de métodos de aprendizagem não
supervisionada e, em particular, de métodos de clustering e deteção de outliers de modo a
identificar padrões em perfis metabólicos que possam prever a resposta de um paciente ao
tratamento neoadjuvante. Neste sentido, estudos como Smyth et al. 2024 e Chen et al.
2023 demonstram a possibilidade de uso de diversos algoritmos como o K-Means, o C-
Means e o Pam Clustering para a identificação de padrões e grupos de doentes com cancro
colorretal.

Por fim, definiu-se a biblioteca Scikit-Learn como a principal ferramenta a ser utilizada no
desenvolvimento deste trabalho. Esta escolha deve-se à sua vasta gama de algoritmos de
clustering e deteção de anomalias, além de oferecer uma documentação abrangente e uma
curva de aprendizagem acessível, fatores que facilitam a implementação no contexto desta
dissertação.
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Capítulo 3

Análise e Preparação dos Dados

Neste capítulo apresentam-se os dados utilizados na realização das tarefas de clustering
desenvolvidas ao longo deste projeto.

Numa primeira fase, descreve-se o dataset principal, bem como os subsets construídos
com o objetivo de apoiar a análise exploratória de dados. Posteriormente, são detalhadas as
etapas de pré-processamento realizadas, que incluíram a deteção de anomalias, a redução da
dimensionalidade dos perfis metabólicos e a seleção das features relevantes para a aplicação
das técnicas de clustering.

3.1 Dataset

Para uma melhor compreensão do conjunto de dados, esta secção apresenta a estrutura
dos ficheiros fornecidos. Estes dados foram fornecidos pela Unidade Local de Saúde de
Santo António e incluem informações de diagnóstico em duas áreas distintas: doenças
hereditárias do metabolismo, provenientes do Serviço de Genética Laboratorial, e cancro do
reto localmente avançado, da Unidade de Cirurgia Colorretal. O segundo conjunto de dados
foi recolhido no âmbito do projeto de doutoramento do Dr. Pedro Brandão, com orientação
dos Professores Doutores Marisa Santos, António Araújo e Lúcia Lacerda.

Cada linha do ficheiro corresponde a uma amostra, identificada por um código único (SAM-
PLE_ID), e contém variáveis demográficas como o sexo (codificado como 0 para masculino
e 1 para feminino) e a idade do doente. Adicionalmente, são fornecidas informações clínicas
sobre o diagnóstico. O dataset inclui amostras de indivíduos com diferentes patologias e,
no caso dos doentes com cancro colorretal (CRC), estão ainda disponíveis dados sobre o
estádio clínico - pré-quimiorradioterapia (M0), pós-quimiorradioterapia (M1), pós-cirurgia
(M2), vigilância (M3) ou recidiva (M4).

Cada amostra integra ainda medidas metabólicas resultantes de análises laboratoriais, orga-
nizadas em dois grupos principais:

• Aminoácidos: concentrações de aminoácidos proteinogénicos e não proteinogénicos
(GLU, GLN, ASP, SER, THR, VAL, ILE, LEU, LYS, PHE, TYR, ARG, entre outros),
bem como derivados como TAU, HYP, ORN, CYSTA, AAA, e ainda biomarcadores
específicos como 1MHIS, 3MHIS.

• Acilcarnitinas: medidas associadas à carnitina total e aos seus derivados acilados
(C2, C3, C4, C5, C16, C18, entre outros), incluindo variantes dicarboxílicas como
C3DC, C4DC, C5DC. Estas variáveis encontram-se relacionadas com o metabolismo
energético e lipídico.



24 Capítulo 3. Análise e Preparação dos Dados

Na Figura 3.1 apresenta-se um exemplo parcial dos dados disponibilizados.

Figura 3.1: Exemplo parcial do conjunto de dados

De forma a caracterizar detalhadamente as variáveis analisadas, as features metabólicas de
aminoácidos encontram-se descritas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Caracterização das Features Metabólicas do Dataset

Abreviatura
Nome Completo Unidade

TAU Taurina µmol/L
ASP Ácido Aspártico µmol/L
HYP Hidroxiprolina µmol/L
THR Treonina µmol/L
SER Serina µmol/L
ASN Asparagina µmol/L
GLU Ácido Glutâmico µmol/L
GLN Glutamina µmol/L
AAA Ácido α-Aminoadípico µmol/L
PRO Prolina µmol/L
GLY Glicina µmol/L
ALA Alanina µmol/L
CIT Citrulina µmol/L
ABU Ácido α-Aminobutírico µmol/L
VAL Valina µmol/L
CYS2 Cistina µmol/L
MET Metionina µmol/L
CYSTA Cistationina µmol/L
ILE Isoleucina µmol/L
LEU Leucina µmol/L
TYR Tirosina µmol/L
PHE Fenilalanina µmol/L
ORN Ornitina µmol/L
LYS Lisina µmol/L
1MHIS 1-Metil-Histidina µmol/L
HIS Histidina µmol/L
3MHIS 3-Metil-Histidina µmol/L
ARG Arginina µmol/L

Os dados de aminoácidos apresentam ainda os diagnósticos listados na Tabela 3.2.



3.1. Dataset 25

Tabela 3.2: Diagnósticos Presentes no Dataset de Aminoácidos

Código Diagnóstico

0 WD (Sem Diagnóstico)
1 Acidúria 3-Hidroxi-3-metilglutárica
2 Acidúria Argininossuccínica
3 Acidúria Glutárica Tipo I
4 Acidúria Glutárica Tipo II
5 Acidúria Metilmalónica por Défice da Mutase
6 Défice do Metabolismo Intracelular da Vitamina B12
7 Acidúria Propiónica
8 Alcaptonúria
9 Argininemia
10 Cistinúria - heterozigotia tipo B
11 Défice de Piruvato Desidrogenase
12 Citrulinemia Tipo I
13 Citrulinemia Tipo II
14 Défice de CPS
15 Défice de Metionina Adenosil Transferase
16 Défice de OTC
17 Défice em GAMT
18 Défice em MCAD
19 Hiperfenilalaninemia
21 Galactosemia
22 Glicogenose Tipo Ia
23 Hiperargininemia
25 Hiperglicinemia sem Cetose
26 Hipermetioninemia
27 Hiperornitinemia com Atrofia Girata
28 Hipofosfatásia
29 Homocistinúria Clássica
30 Iminodipeptiduria/Défice Prolidase
31 Intolerância à Frutose
32 Leucinose
35 Tirosinemia Tipo I
36 Tirosinemia Tipo II
37 3-Metilcrotonilglicinúria
40 Síndrome Dorfman-Chanarin
42 Défice VLCAD
44 CLN variante 3
48 Défice de Glicerol Quinase
49 GM2/Sandhoff
50 Glicogenose Tipo V
51 Síndrome HHH
52 Hiperprolinemia
54 Niemann-Pick Tipo B
55 Niemann-Pick Tipo C

Continua na próxima página...
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Tabela 3.2 (continuação)

Código Diagnóstico

57 Tirosinemia Tipo III
99 CRC (Cancro Colorretal)

Já as features metabólicas de acilcarnitinas encontram-se descritas na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Caracterização das Features de Acilcarnitinas do Dataset

Abreviatura Nome Completo Unidade

CARNITINE Carnitina (livre) µmol/L
C2 Acetilcarnitina µmol/L
C3 Propionilcarnitina µmol/L
C4 Butirilcarnitina µmol/L
C5 Valerilcarnitina µmol/L
C5DC Glutarilcarnitina µmol/L
C6 Hexanoilcarnitina µmol/L
C8 Octanoilcarnitina µmol/L
C10 Decanoilcarnitina µmol/L
C12 Dodecanoilcarnitina µmol/L
C14 Tetradecanoilcarnitina µmol/L
C16 Palmitoilcarnitina µmol/L
C18 Estearoilcarnitina µmol/L
C3DC Malonilcarnitina µmol/L
C4OH 3-Hidroxibutirilcarnitina µmol/L
C4DC Succinilcarnitina µmol/L
C5:1 Tiglilcarnitina µmol/L
C5OH 3-Hidroxivalerilcarnitina µmol/L
C6DC Adipilcarnitina µmol/L
C8:1 Octenoilcarnitina µmol/L
C10:1 Decenoilcarnitina µmol/L
C10:2 Decadienoilcarnitina µmol/L
C12:1 Dodecenoilcarnitina µmol/L
C14:1 Tetradecenoilcarnitina µmol/L
C14:1OH 3-Hidroxitetradecenoilcarnitina µmol/L
C14:2 Tetradecadienoilcarnitina µmol/L
C14OH 3-Hidroxitetradecanoilcarnitina µmol/L
C16:1 Palmitoleílcarnitina µmol/L
C16OH 3-Hidroxipalmitoilcarnitina µmol/L
C18:1 Oleílcarnitina µmol/L
C18:1OH 3-Hidroxioleílcarnitina µmol/L
C18:2 Linoleílcarnitina µmol/L
C18OH 3-Hidroxiestearoilcarnitina µmol/L

Os diagnósticos correspondentes ao conjunto de dados de acilcarnitinas estão listados na
Tabela 3.4.
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Tabela 3.4: Diagnósticos Presentes no Dataset de Acilcarnitinas

Código Diagnóstico

WD Sem Diagnóstico
CRC Cancro Colorretal

MCAD Deficiência da Acil-CoA Desidrogenase de Cadeia Média
AG1 Acidúria Glutárica Tipo I

LCHAD Deficiência da 3-Hidroxiacil-CoA Desidrogenase de Cadeia Longa
AG2 Acidúria Glutárica Tipo II

VLCAD Deficiência da Acil-CoA Desidrogenase de Cadeia Muito Longa
AMM Acidúria Metilmalónica

3-HMG Acidúria 3-Hidroxi-3-Metilglutárica
3-MCC Deficiência da 3-Metilcrotonil-CoA Carboxilase

AMM_MUT Acidúria Metilmalónica por Deficiência da Mutase
OTC Deficiência da Ornitina Transcarbamilase
CUD Deficiência da Captação de Carnitina

Tendo em consideração a estrutura descrita, foram delineados três estudos distintos de
clustering:

• Análise global, considerando a totalidade dos dados disponíveis.

• Análise restrita a doentes com cancro colorretal (CRC), selecionado a partir da filtra-
gem da coluna Diag_Id.

• Análise focada em doentes no estádio M0, selecionados a partir da coluna M_Treatment.

Para garantir que o processo de agrupamento se baseasse exclusivamente nos perfis metabó-
licos, foram excluídas do conjunto de variáveis utilizadas para clustering as colunas de iden-
tificação da amostra (SAMPLE_ID), as variáveis demográficas (SEX, AGE) e os campos
relativos ao diagnóstico e estádio clínico (M_TREATMENT, DIAG_ID e DIAG_NUM).
Estas variáveis foram, no entanto, utilizadas posteriormente para avaliação e interpretação
dos resultados obtidos.

3.2 Questões de Investigação

Na Seção 3.1 foram delineados três estudos a realizar a partir dos dados fornecidos pela
Unidade Local de Saúde de Santo António. As questões de investigação foram definidas
de modo a refletir os objetivos da investigação e a aplicação de métodos de clustering aos
perfis de aminoácidos e acilcarnitinas.

O propósito destas questões é compreender os padrões de organização metabólica e avaliar
a sua relevância na caracterização de doentes com cancro do reto. Assim, apresentam-se
as seguintes questões de investigação:

• Q1: Qual a estrutura de agrupamento dos perfis metabólicos de aminoácidos e acil-
carnitinas na totalidade da população analisada?

– Pretende-se descrever a organização global dos dados e verificar se emergem
agrupamentos naturais, independentemente do diagnóstico clínico no momento
da recolha.
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• Q2: De que modo os doentes com cancro colorretal (CRC) se distribuem em função
dos seus perfis metabólicos quando considerados separadamente?

– Procura-se identificar padrões metabólicos característicos do grupo CRC, distingui-
los de outras patologias incluídas no dataset e explorar a eventual existência de
subgrupos metabolicamente distintos.

• Q3: Que subgrupos metabólicos podem ser identificados entre os doentes em estádio
M0, e que associação apresentam com a evolução clínica?

– Esta questão visa compreender se os perfis metabólicos permitem identificar sub-
grupos prognósticos ou relacionados com diferentes respostas ao tratamento.

3.3 Preparação dos Dados

Com o objetivo de assegurar a qualidade e a fiabilidade dos resultados obtidos através dos
métodos de clustering, tornou-se necessário proceder a uma adequada preparação dos da-
dos (Maharana, Mondal e Nemade 2022). Para tal, antes da aplicação dos algoritmos de
clustering, foi realizada uma etapa de pré-processamento que incluiu diferentes procedimen-
tos, tais como a normalização dos dados, o tratamento de valores ausentes, a deteção de
outliers, a seleção de características e a redução da dimensionalidade.

3.3.1 Normalização e Tratamento de Dados

Um passo fundamental do pré-processamento consistiu na normalização dos dados. Conside-
rando que, conforme descrito na Seção 3.1, apenas os dados metabólicos foram utilizados no
processo de clustering, apenas estes foram submetidos à normalização, dado que as demais
variáveis já se encontravam normalizadas devido à existência de análises prévias realizadas
com o mesmo conjunto de dados.

Para a normalização dos dados metabólicos, foi aplicada a transformação Z-score, imple-
mentada através do método StandardScaler da biblioteca Scikit-learn (Scikit-learn 2025).
Esta técnica ajusta os dados de modo a apresentarem média nula e desvio padrão unitário,
de acordo com a seguinte equação matemática:

z =
x − µ
σ

(3.1)

onde x corresponde ao valor original, µ à média e σ ao desvio padrão da variável.

Este procedimento assegura que todas as características metabólicas contribuem de forma
equilibrada para os algoritmos de clustering, evitando que variáveis com diferentes escalas
dominem o processo de análise.

Para além da normalização, foi também realizado o tratamento de valores ausentes e não
finitos. No caso dos dados utilizados para a avaliação dos resultados, estes valores foram
substituídos pela mediana, pelos seguintes motivos (Sparkl 2025):

• A mediana é menos sensível à presença de valores extremos, e portanto, é mais robusta
do que a média.

• A substituição pela mediana preserva as propriedades centrais da distribuição de cada
metabólito, evitando a introdução de vieses artificiais nos dados.
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Adicionalmente, foi efetuada a correção de inconsistências na variável M_Treatment, uma
vez que algumas amostras apresentavam valores que não correspondiam às categorias es-
peradas (M0, M1, M2, M3, M4). Como tal, nesses casos, os dados foram ajustados para as
categorias corretas. Por exemplo, uma das amostras apresentava o valor M2?, sendo que
este foi devidamente convertido para M2, de modo a garantir que os dados utilizados na
avaliação estavam corretos.

3.3.2 Seleção de features e Redução de dimensionalidade

Tal como referido no Capítulo 1, neste projeto são analisados perfis metabólicos de aminoáci-
dos e acilcarnitinas. Estes dados apresentam elevada complexidade e multidimensionalidade,
o que constitui um desafio adicional para algoritmos de clustering e de deteção de anomalias.

Com o objetivo de otimizar os resultados obtidos, a etapa de pré-processamento integrou
técnicas de seleção de features e de redução de dimensionalidade. Estas técnicas permitem
representar os dados com um número reduzido de dimensões, preservando, contudo, as
propriedades essenciais do conjunto original. Para tal, eliminam-se atributos irrelevantes,
redundantes ou ruidosos, resultando em modelos mais compactos e interpretáveis (Murel e
Kavlakoglu 2024).

No contexto deste trabalho, estas abordagens revelam-se particularmente relevantes, uma
vez que contribuem para a melhoria da interpretabilidade dos dados, aumentam a efici-
ência computacional dos algoritmos de clustering e reduzem o risco de sobreajuste (Obi
2019). Ainda assim, apresentam limitações, como a possibilidade de perda de informação
e a complexidade associada à escolha dos parâmetros para os algoritmos de redução de
dimensionalidade.

Relativamente à seleção de features, estas podem ser classificadas em três grandes categorias
(Jha 2024):

• Métodos de filtro: avaliam a relevância das variáveis com base em medidas estatísticas,
aplicando a seleção antes da utilização de algoritmos de aprendizagem;

• Métodos de envolvimento (Wrapper): recorrem a algoritmos de aprendizagem para
medir o impacto de cada variável no desempenho do modelo, selecionando as mais
relevantes;

• Métodos embutidos (Embedded): realizam a seleção das variáveis durante o próprio
processo de treino, integrando a avaliação da sua relevância no ajuste do modelo.

No presente estudo, a seleção de features foi conduzida em duas etapas. Na primeira,
aplicou-se um filtro de variância através do método VarianceThreshold da biblioteca
scikit-learn, com limiar de 0.05. O valor de 0.05 foi determinado através de análise
exploratória em que foi identificado que este era o ponto de equilíbrio entre a eliminação
de ruído e a preservação de informação biologicamente relevante. Esta abordagem elimina
variáveis de baixa variabilidade, dado que estas pouco contribuem para a diferenciação de
grupos e para a deteção de padrões anómalos.

De seguida, calculou-se a matriz de correlação de Pearson entre todos os pares de variáveis.
Sempre que duas features apresentavam correlação superior a 0.85, era removida a de menor
variância, assumindo-se que a de maior variância contém informação mais discriminativa.
O valor de 0.85 foi definido com base numa análise exploratória, sendo que observou-se
que, a partir deste limiar, surgiam redundâncias significativas entre variáveis com funções
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metabólicas semelhantes. Adicionalmente, garantiu-se que o conjunto final incluía pelo
menos oito metabólitos, de forma a assegurar a robustez da análise.

Importa ainda referir que, com exceção do conjunto de perfis de acilcarnitinas de doentes
com CRC no estádio M0 - onde as acilcarnitinas C10 e C40H foram removidas por correlação
excessiva -, nos restantes conjuntos de dados não foram eliminados metabólitos. Note-se
que colunas relativas a metadados, dados demográficos e caracterização clínica (estádio e
diagnóstico) já tinham sido previamente excluídas.

Após a seleção de características, foi aplicada uma técnica de redução de dimensionalidade
com dois objetivos principais: facilitar a visualização dos resultados e reduzir o ruído com-
putacional. De forma geral, estas técnicas podem ser divididas em dois grupos (Associate
2015):

• Técnicas lineares: transformam os dados através de combinações lineares das variáveis
originais, preservando a proporcionalidade entre elas. São particularmente eficazes
quando as relações subjacentes são predominantemente lineares;

• Técnicas não lineares: capturam relações complexas e não lineares, permitindo re-
presentações mais flexíveis dos dados. Apesar da sua maior expressividade, implicam
maior custo computacional e menor interpretabilidade.

No âmbito deste projeto, a principal técnica utilizada foi a Análise de Componentes Principais
(PCA), que identifica as direções (componentes principais) ao longo das quais os dados
apresentam maior variabilidade, ordenando-as por importância decrescente (Jollife e Cadima
2016). Após uma análise experimental, definiu-se n_components = 2, valor que apresentou
melhores resultados nas métricas de clustering (detalhadas nos Capítulos 4 e 5).

Complementarmente, foram também aplicadas técnicas não lineares, nomeadamente t-SNE
(t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) e UMAP (Uniform Manifold Approximation
and Projection), utilizadas sobretudo para auxiliar na visualização dos dados nos gráficos
apresentados no Capítulo 5.

3.3.3 Deteção de outliers

Tal como mencionado, detetar outliers trata-se de um componente essencial na aprendiza-
gem não supervisionada, uma vez que nestes métodos não existem rótulos claros que ajudam
na distinção entre dados normais e anómalos.

Assim, e antes da aplicação dos algoritmos de clusters aos dados fornecidos pela Unidade
Local de Saúde de Santo António, foi analisada a existência de outliers no conjunto de dados
fornecidos pelos profissionais de saúde.

Para isto, foi utilizado o algoritmo Isolation Forest da biblioteca Scikit-Learn. Este é um
algoritmo de aprendizagem não supervisionada para deteção de anomalias que funciona
através da divisão dos dados em árvores de decisão para isolar os pontos. Como as anomalias
normalmente diferem bastante dos restantes dos dados, outliers normalmente estão isolados
em árvores com caminhos mais curtos (Dhiraj, Skelton e Mukherjee 2025).

Considerando as suas características de implementação, o algoritmo demonstra elevada esca-
labilidade e eficiência em contextos de grande dimensionalidade, como os perfis metabólicos
analisados neste estudo. Destaca-se ainda pela boa performance em subconjuntos reduzidos
de dados (situação também verificada no presente trabalho) e pela maior robustez face aos
efeitos de masking (anomalias ocultas em clusters densos) e swamping (anomalias próximas
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de pontos normais), superando, nesse sentido, outros métodos de deteção de anomalias
(Dhiraj, Skelton e Mukherjee 2025; Yousef, Feng e Jelinek 2024).

Na Tabela 3.5, é possível observar a parametrização usada para o algoritmo de Isolation
Forest.

Tabela 3.5: Parâmetros utilizados no algoritmo Isolation Forest

Parâmetro Valor

contamination 0.01
random_state 42
n_estimators 200
max_samples auto

n_jobs 1

Note-se que o parâmetro de contaminação foi definido de forma conservadora, decisão
tomada após discussão com profissionais de saúde, tendo em vista evitar a exclusão de vari-
ações biológicas potencialmente relevantes. Adicionalmente, ficou acordado que os outliers
identificados não seriam removidos da análise de clustering, mas mantidos para posterior
revisão detalhada por especialistas da área, cujo conhecimento do domínio dos dados é mais
aprofundado.

Por fim, na Tabela 3.6 são identificados o número de amostras e de outliers para cada um
dos seis conjuntos de dados analisados.

Tabela 3.6: Número total de amostras e número de outliers identificados em
cada conjunto de dados analisado

Descrição Amostras Totais Outliers

Acilcarnitinas - todos os dados 865 9
Acilcarnitinas - doentes com diagnóstico de
CRC

254 3

Acilcarnitinas - doentes com diagnóstico de
CRC e estádio M0

99 1

Aminoácidos - todos os dados 4052 41
Aminoácidos - doentes com diagnóstico de
CRC

273 1

Aminoácidos - doentes com diagnóstico de
CRC e estádio M0

99 1
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Capítulo 4

Modelação e Desenvolvimento
Experimental

No capítulo quatro apresentam-se os modelos e o processo de desenvolvimento experimental
adotado no âmbito deste trabalho.

Assim, inicialmente, são descritos os algoritmos utilizados neste trabalho e é justificado o
motivo pelo qual estes foram escolhidos e como se enquadram nos objetivos do projeto.

De seguida, é descrita a metodologia de hiperparametrização utilizada no contexto deste
projeto, detalhando as estratégias usadas para garantir o desempenho ótimo dos modelos.

Por fim, são apresentados e analisados os clusters obtidos para os diferentes conjuntos de
perfis metabólicos analisados neste projeto. Para tal, e como mencionado na Seção 3.1
foram utilizados conjuntos de dados específicos de perfis de acilcarnitinas e aminoácidos,
tanto em populações heterogéneas de doentes como em subconjuntos com diagnóstico de
cancro colorretal (CRC) e incluindo ainda a análise particular de doentes em estádio M0.

4.1 Seleção dos Algoritmos

A seleção dos algoritmos de clustering a utilizar neste projeto foi uma das principais etapas
desta investigação exploratória, uma vez que uma boa seleção dos algoritmos é essencial
para a obtenção de resultados satisfatórios (Wegmann et al. 2021).

No contexto deste projeto, a seleção de algoritmos foi, então, feita de modo a refletir as
particularidades dos dados metabólicos e atingir os objetivos da investigação:

• Priorizou-se a inclusão de algoritmos de diferentes famílias metodológicas, de modo a
garantir uma abordagem abrangente (R. Xu e Wunsch 2005).

• Privilegiaram-se algoritmos que permitissem o ajuste fino de parâmetros, de modo a
poder facilitar a otimização dos parâmetros de forma automática.

• Tentou-se utilizar algoritmos que fossem interpretáveis no contexto clínico, de modo
a permitir a existência de uma discussão objetiva dos resultados com os profissionais
de saúde e obter feedback quanto à relevância e aplicabilidade dos resultados.

Tendo em conta estes critérios, foram então selecionados cinco algoritmos:

• K-means: O K-Means é um dos algoritmos mais conhecidos de Exclusive Clustering,
em que os dados são classificados e agrupados tendo em conta as suas similaridades
e cada novo elemento é adicionado ao cluster do qual se encontra mais próximo do
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centro (Ahmed, Seraj e Islam 2020). Este é um algoritmo bastante eficiente, com
elevada simplicidade conceptual, pelo que foi considerado adequado para a análise
experimental elaborada neste projeto. Este algoritmo é bastante sensível à inicializa-
ção (Fränti e Sieranoja 2019), pelo que se tentou mitigar esta limitação através de
múltiplas execuções com parâmetros de inicialização diferentes.

• Clustering Hierárquico Aglomerativo: O Clustering Hierárquico aglomerativo é um
algoritmo de clustering hierárquico, em que a criação de uma hierarquia de clusters
é feita a partir de uma abordagem bottom-up, ou seja, cada elemento começa num
cluster individual e sucessivamente os clusters mais próximos são fundidos (Oti e
Olusola 2024). Entre alguns dos motivos de se considerar este algoritmo na fase de
experimentação deve-se ao facto de este gerar um dendograma 1, o que facilita uma
análise e interpretação visual da estrutura dos dados e permite ainda o número ideal
de clusters (Boyko e Tkachyk 2023).

• Density-Based Spatial Clustering (DBSCAN): o DBSCAN é um algoritmo baseado
em densidade, em que pontos de alta densidade de vizinhos são agrupados e pontos
em regiões esparsas são identificados como outliers/noise points (Schubert et al.
2017). Assim sendo, decidiu-se usar este algoritmo devido à sua robustez a outliers,
o que pode ser comum em dados metabólicos, quer devido à variabilidade biológica,
quer a erros técnicos na recolha dos valores. Mais uma vez este algoritmo apresenta
alguma sensibilidade na definição dos seus parâmetros, pelo que, de forma a mitigar
esta limitação, foram efetuadas múltiplas execuções com inicializações de parâmetros
diferentes (Ramadan et al. 2022).

• Gaussian Mixture Model (GMM) : é um algoritmo do tipo Probabilistic Clustering e é
identificado como um modelo de mistura, ou seja, um modelo que é constituído por um
número indeterminado de funções de distribuição de probabilidade. No caso do GMM,
este assume que cada cluster segue uma distribuição Gaussiana e utiliza métodos
estatísticos para ajustar os parâmetros das distribuições (Deng e Han 2018). Como
tal, escolheu-se este modelo, uma vez que permite a modelação da incerteza/atribuição
de probabilidade de uma amostra pertencer a um cluster, algo que é bastante comum
em datasets com dados metabólicos/médicos (Nguyen 2024).

• Hierarchical DBSCAN (HDBSCAN): O HDBSCAN é de certa forma uma extensão
do DBSCAN que ultrapassa algumas das limitações do algoritmo original e permite,
por exemplo, identificar clusters com densidades variáveis e construir uma hierarquia
de densidades (Ramadan et al. 2022). De facto, optou-se por utilizar este algoritmo
na fase de experimentação, devido à sua robustez a outliers, a que se juntou o facto de
ser mais robusto que DBSCAN na escolha dos parâmetros (McInnes e Healy 2017).

Por fim, e para concluir, é importante mencionar que outro fator que levou à consideração
inicial destes algoritmos foi o facto de em grande parte já terem sido usados nos estudos
apresentados na Seção 2.7.

1Dendograma: é uma representação visual que representa a disposição dos clusters e as suas relações.
Nestas representações, a altura dos ramos representa a dissimilaridade na qual os grupos se fundem, pelo
que alturas mais baixas indicam clusters unidos e como tal mais parecidos (Chia 2025).
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4.2 Metodologia de Hiperparametrização

Em estudos de clustering, a otimização de parâmetros é uma etapa essencial, uma vez
que a escolha destes hiperparâmetros influencia diretamente a coesão, a separação e a
interpretabilidade dos grupos formados pelos algoritmos (Fränti e Sieranoja 2019; Ramadan
et al. 2022; Rodriguez et al. 2019).

Assim, e de forma a tentar limitar a sensibilidade dos algoritmos à parametrização, foi im-
plementada uma abordagem de hyperparameter tuning baseada em uma grid search (Ogun-
sanya, Isichei e Desai 2023). Contudo, e de forma a tentar maximizar a eficiência com-
putacional, o número de combinações totais a serem testadas foi limitado a cinco mil por
algoritmo. Como tal, em caso de o número de combinações de parâmetros ser maior do
que cinco mil, eram selecionadas cinco mil combinações de forma aleatória.

Na Tabela 4.1 são apresentados os espaços de parametrização definidos para cada algoritmo.

Tabela 4.1: Espaços de hiperparâmetros definidos para cada algoritmo de
clustering

Algoritmo Parâmetro Valores Testados

K-means

Número de clusters (k) 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10
Método de inicialização k-means++, random
Número de inicializações 10, 20, 30, 40, 50, 100, auto
Máximo de iterações 300, 500
Algoritmo de implementação Lloyd, Elkan

DBSCAN

Epsilon (ε) 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.7, 1.0, 1.5, 2.0, 3.0
Amostras mínimas 3, 5, 10, 15, 20, 30
Métrica de distância euclidiana, Manhattan, Chebyshev, cityblock
Algoritmo de busca auto, ball_tree, kd_tree, brute
Tamanho da folha 10, 20, 30, 40, 50

Clustering
Hierárquico
Aglomerativo

Número de clusters (k) 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10
Critério de ligação ward, complete, average
Métrica de distância euclidiana, Manhattan1

Gaussian
Mixture
Model

Número de componentes (k) 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10
Tipo de covariância full, tied, diag, spherical
Número de inicializações 1, 5, 10
Parâmetros de inicialização kmeans, random
Regularização da covariância 1e-6, 1e-4, 1e-2
Máximo de iterações 100, 200, 300

HDBSCAN

Tamanho mínimo do cluster 5, 10, 15, 20, 30, 40, 50
Amostras mínimas None, 1, 5, 10, 15
Método de seleção eom, leaf
Métrica de distância euclidiana, Manhattan
Parâmetro alpha (α) 0.5, 1.0, 1.5
Gerar árvore de spanning True, False
Dados de predição True, False

De forma a validar cada uma das combinações, foram calculadas diversas métricas (Kalimara
2023):

1Para o critério Ward, apenas a métrica euclidiana é compatível; para complete e average, ambas as
métricas são válidas.
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• Coeficiente de Silhueta: esta métrica mede a semelhança entre um objeto e o seu
grupo. O valor obtido varia entre 1 e −1, sendo que quanto mais próximo de 1 for o
valor obtido, melhor as amostras estão bem agrupadas e pelo contrário, quanto mais
próximo de −1 for, mais provável que a amostra tenha sido atribuída ao cluster errado.

• Índice de Davies-Bouldin: Por sua vez, o Índice Davis-Bouldin é uma métrica que
pretende avaliar a separação dos clusters. Esta é uma métrica cujo valor pode variar
entre 0 e o infinito positivo, sendo que quanto mais próximo de 0 o valor obtido for,
melhor - uma vez que isto indica que os grupos estão bem separados.

• Índice de Calinski-Harabasz : O Índice de Calinski-Harabasz é uma métrica que mede
simultaneamente a dispersão dos clusters (a distância entre clusters) e dispersão den-
tro dos clusters (a densidade de cada cluster internamente). O resultado desta métrica
pode variar de 0 até ao infinito positivo, mas, neste caso, quanto maior o valor obtido,
melhor é o resultado.

No entanto, individualmente, estas métricas possuem algumas limitações. Por exemplo, o
Coeficiente de Silhueta é sensível a outliers, tipo de dados que podem ser comuns em perfis
metabólicos e tende a favorecer clusters esféricos. Já o Índice de Calinski-Harabasz tende
a sobrestimar o número de clusters quando existe alguma sobreposição dos mesmos. Por
fim, o Índice de Davies-Bouldin tende a penalizar modelos de maior variabilidade interna - o
que pode ser justificável em perfis metabólicos.

Como tal, de modo a reduzir a influência das limitações de cada uma das métricas, foi ainda
considerada uma métrica combinada composta pela soma dos seguintes elementos:

• O valor do Coeficiente de Silhueta normalizado para o intervalo [0,1], através da
equação:

Silhuetanorm =
Silhueta+ 1

2
(4.1)

• O valor do Índice de Calinski-Harabasz foi normalizado para o intervalo [0,1] através
de:

Calinskinorm =
2

1 + exp
(
− ln(1+Calinski)

10

) − 1 (4.2)

• O valor do Índice de Davis-Bouldin foi invertido (uma vez que valores mais baixos são
melhores) e escalado ao intervalo [0,1] com:

Daviesnorm =
1

1 +
Davies
2

(4.3)

Por fim, e com o objetivo de lidar com datasets de diferentes dimensões, foi introduzida
uma ponderação que valoriza o Coeficiente de Silhueta em datasets de menores dimensões
e simultaneamente, foram penalizados os casos em que os clusters apresentam tamanhos
bastante desproporcionais.

No caso da avaliação de algoritmos como o DBSCAN e o HDBSCAN, foi ainda considerado o
ruído identificado, sendo atribuída uma penalização adicional a resultados com níveis elevados
de ruído.
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Tendo tudo isto em conta, após a análise dos resultados, concluiu-se que, de forma geral,
os algoritmos GMM e K-means apresentaram desempenhos superiores. Assim, são estes os
algoritmos detalhados nas Seções 4.3 e 4.4, bem como no Capítulo 5.

4.3 Clusters para Perfis de Acilcarnitinas

Tal como detalhado no Seção 4.1, para este estudo foram inicialmente analisados cinco
algoritmos, mas após o processo de hiperparametrização, os cinco algoritmos iniciais foram
filtrados para apenas dois que foram usados para o restante do estudo. Assim, nesta secção
são apresentados os resultados da aplicação do K-Means e GMM no agrupamento das
amostras de perfis metabólicos de acilcarnitinas. Estes resultados são apresentados para os
três cenários identificados na Seção 3.1 :

1. Conjunto total de doentes com diferentes diagnósticos.

2. Subconjunto restrito a doentes com CRC.

3. Subconjunto de doentes com CRC em estádio M0.

Deste modo, para cada um dos cenários é apresentada a estrutura dos clusters, as assinaturas
metabólicas associadas, a relação com as características clínicas e a avaliação quantitativa
da qualidade do clustering.

4.3.1 Dataset com dados de doentes com diversos diagnósticos

O primeiro dataset estudado foi um dataset com perfis de acilcarnitinas com doentes com
diversos diagnósticos. Este é um dataset com 865 amostras.

Após a fase de hiperparametrização (Seção 4.2), na qual se testaram 5000 combinações
para o GMM e 1680 para o K-Means, foi utilizada a métrica combinada para selecionar as
configurações finais utilizadas. Na Tabela 4.2 são apresentadas estas configurações.

Tabela 4.2: Configurações finais selecionadas para o K-Means e GMM

Algoritmo Configuração Final

K-Means k = 4, algoritmo = lloyd, init = random, max_iter = 500
GMM k = 3, covariance_type = tied, init_params = random,

max_iter = 200

Adicionalmente, e desde logo, é importante referir que o K-means produziu quatro clusters
com distribuições assimétricas e o GMM, por sua vez, identificou três clusters com distri-
buições distintas. Na tabela Tabela 4.3 encontra-se a distribuição de amostras por clusters
para ambos os algoritmos.
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Tabela 4.3: Distribuição das amostras por cluster para o K-Means e GMM

Cluster K-Means GMM

0 585 (67.6%) 807 (93.3%)
1 222 (25.7%) 13 (1.5%)
2 19 (2.2%) 45 (5.2%)
3 39 (4.5%) –

Adicionalmente, e de forma a facilitar a visualização dos resultados, foram desenvolvidos
alguns gráficos através do uso do PCA. Na Figura 4.1 encontra-se a figura com os gráficos
obtidos por ambos os algoritmos. Note-se que nestes gráficos, as amostras com diagnóstico
CRC estão destacadas de forma a permitir analisar-se facilmente a sua distribuição pelos
clusters.

(a) K-Means (b) GMM

Figura 4.1: Distribuição das amostras após redução de dimensionalidade por
PCA, com destaque para casos CRC, para ambos os algoritmos de clustering.

Relativamente ao clustering, é importante destacar os resultados das métricas de avaliação.
Tal como mencionado na Seção 4.2, para esta avaliação foram utilizadas diversas métricas,
pelo que na Tabela 4.4 encontram-se os resultados obtidos para cada um dos algoritmos na
sua respetiva configuração.

Tabela 4.4: Comparação das métricas globais de qualidade do clustering para
K-Means e GMM

Métrica K-Means GMM

Coeficiente de Silhueta 0.507 0.636
Índice de Calinski–Harabasz 641.3 315.6
Índice de Davies–Bouldin 0.715 0.734
Métrica combinada 0.582 0.572

Assim, com os resultados das métricas, observa-se que o K-means apresentou melhores
valores no Índice de Calinski-Harabasz, métrica combinada e Índice de Davies-Bouldin, mas
o GMM apresentou um Coeficiente de Silhueta mais elevado.
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Para complementar o estudo de clustering, foram ainda analisadas as assinaturas metabó-
licas 2 de cada cluster e foi neste caso em que estavam a ser utilizados dados de diversos
diagnósticos que foi feito um estudo da associação do cluster da amostra e o seu diagnóstico.

Relativamente às assinaturas metabólicas, foram observados padrões possivelmente relevan-
tes. Por exemplo, no Cluster 2 do GMM e Cluster 3 do K-Means, verificou-se um
aumento do valor de 8, C6DC e C6, e no Cluster 1 do GMM e Cluster 2 do K-Means,
houve um aumento de C14:1, C5 e C4.

Na Figura 4.2 apresenta-se uma representação visual destes dados através de um heatmap
que identifica os metabólitos com maior variabilidade entre clusters, destacando as diferen-
ças metabólicas mais relevantes. Assim, no eixo horizontal são indicadas as acilcarnitinas
(selecionadas com base na maior variabilidade entre clusters) e no eixo vertical são iden-
tificados os clusters. Por fim, as cores indicam o valor padronizado do z-score 3 de cada
metabólito para cada cluster.

(a) K-Means

(b) GMM

Figura 4.2: Heatmap com os 25 metabólitos com maior variabilidade entre
clusters

Por fim, foi feita uma análise entre os resultados obtidos e o diagnóstico identificado. Deste
modo, na Figura 4.3 é possível ver a divisão de diagnóstico por cada cluster para cada um
dos algoritmos.

2Para fazer esta análise foi calculado o valor médio de cada metabólito em cada cluster e a esse valor
médio foi subtraído o valor da média global do mesmo metabólito em todas as amostras.

3Z-score: uma medida estatística que quantifica a distância de um ponto e a média global do dataset
(Nevil, Kindness e Velasquez 2025).
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(a) K-Means

(b) GMM

Figura 4.3: Distribuição de diagnósticos por clusters obtidos pelos algoritmos
K-Means e GMM.

Para complementar esta análise, foi ainda feito um teste de independência Qui-Quadrado
e o cálculo do V de Cramer 4. Para validar as associações entre os diagnósticos e os
clusters. Esta análise do Qui-Quadrado evidenciou associações significativas entre clusters
e diagnósticos (p < 0.001), e com V de Cramer de 0.64 para o GMM e de 0.62 para o
K-means.

4.3.2 Dataset com doentes com diagnóstico CRC

Após o estudo do dataset de amostras de doentes com diversos diagnósticos, foi repe-
tido o processo para um subconjunto com apenas perfis de acilcarnitinas de doentes com
diagnóstico CRC. Este é um subconjunto menor, com apenas 254 amostras.

Para este, foram mais uma vez testadas as mesmas combinações apresentadas na Subse-
ção 4.3.1. No entanto, as melhores configurações obtidas foram diferentes, sendo que estas
são apresentadas na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Configurações finais selecionadas para o K-Means e GMM no
dataset CRC

Algoritmo Configuração Final

K-Means k = 3, algoritmo = elkan, init = k-means++, max_iter = 500
GMM k = 3, covariance_type = spherical, init_params = kmeans,

max_iter = 300

4V de Cramer: é uma medida do tamanho do efeito para o teste Qui-Quadrado de independência
que mede a intensidade de associação entre dois campos categóricos. O V de Cramer varia entre 0 (sem
associação) e 1 (associação perfeita), sendo que valores acima de 0,5 indicam uma associação forte (IBM
2025a)
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Neste caso, destaca-se que tanto o GMM como o K-means produziram três clusters com
distribuições assimétricas. Os dados desta distribuição das amostras dos clusters para ambos
os algoritmos podem ser observados na Tabela 4.6,

Tabela 4.6: Distribuição das amostras por cluster para o K-Means e GMM
no dataset CRC

Cluster K-Means GMM

0 54 (21.3%) 60 (23.6%)
1 44 (17.3%) 37 (14.6%)
2 156 (61.4%) 157 (61.8%)

Adicionalmente, e para mais facilmente visualizar e interpretar os resultados dos algoritmos
de clustering, foram desenvolvidos alguns gráficos, em que se incluem gráficos da represen-
tação do clustering com PCA. Os gráficos para cada um dos algoritmos encontram-se na
Figura 4.4.

(a) K-Means (b) GMM

Figura 4.4: Distribuição das amostras após redução de dimensionalidade por
PCA para ambos os algoritmos de clustering no dataset CRC.

Para validar os resultados foram tal como o dataset apresentado na Subseção 4.3.1 diversas
métricas de avaliação de clusters. Na tabela Tabela 4.7 são apresentados esses resultados.

Tabela 4.7: Comparação das métricas globais de qualidade do clustering para
K-Means e GMM no dataset CRC

Métrica K-Means GMM

Coeficiente de Silhueta 0.477 0.479
Índice de Calinski–Harabasz 206.5 200.9
Índice de Davies–Bouldin 0.855 0.841
Métrica combinada 0.607 0.607
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Observa-se que ambos os algoritmos apresentam resultados bastante semelhantes, apre-
sentando mesmo o mesmo resultado na métrica combinada e apenas variações ligeiras nas
restantes métricas.

Complementarmente ao estudo de clustering para os dados de acilcarnitinas CRC, foram
analisados os padrões de assinatura metabólica de cada cluster e foi feito um estudo acerca
da distribuição de estágios de CRC por cada cluster.

Relativamente ao estudo da assinatura metabólica, foram observados padrões consistentes
em ambos os algoritmos. Entre estes, destaca-se que, em ambos os algoritmos, nos Clusters
0 foram assinalados aumentos ligeiros nas acilcarnitinas C4DC e C6, e nos Clusters 1 de C18:1
e C4. De forma a simplificar a visualização destes dados, na Figura 4.5 apresenta-se uma
representação visual dos mesmos, indicando os metabólitos com maior variabilidade entre
clusters.

(a) K-Means (b) GMM

Figura 4.5: Heatmap com os 25 metabólitos com maior variabilidade entre
clusters no dataset CRC

Por fim, e de forma a concluir, foi analisada a distribuição de amostras por cluster com base
no seu estádio de CRC, de forma a tentar avaliar a existência de uma associação entre a
progressão da doença e a segmentação obtida pelos algoritmos. Os resultados encontram-se
resumidos na Tabela 4.8 e observa-se que ambos os algoritmos apresentam resultados glo-
balmente consistentes, embora as proporções variem ligeiramente. Adicionalmente, realça-se
que, por um lado, os doentes no estádio M0 e M2 se encontram maioritariamente agrupados
no Cluster 2, e que, por outro, o estádio M1 apresenta uma divisão mais equilibrada entre os
Clusters 0 e 2, enquanto os estádios mais avançados (M3 e M4) apresentam amostras muito
reduzidas, estando estas essencialmente concentradas no Cluster 0 ou 2.
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Tabela 4.8: Distribuição das amostras por cluster e estádio de CRC para
K-Means e GMM

Algoritmo Cluster M0 M1 M2 M3 M4 Total

GMM
0 26 13 16 3 0 58
1 15 7 12 0 0 34
2 58 28 33 2 1 122

K-Means
0 22 12 16 2 0 52
1 15 11 14 0 0 40
2 62 25 31 3 1 122

4.3.3 Dataset com doentes com diagnóstico CRC em estádio M0

O último conjunto de dados de acilcarnitinas analisado foi um subconjunto em que apenas
existiam amostras de doentes com diagnóstico CRC em estádio M0. Como tal, o processo
de estudo utilizado foi o mesmo que já foi apresentado nas Secções 4.3.1 e 4.3.2. Note-se
ainda que este é o conjunto de dados de acilcarnitinas mais restrito, sendo constituído por
apenas 99 amostras.

As configurações finais selecionadas para este dataset são apresentadas na Tabela 4.9.

Tabela 4.9: Configurações finais selecionadas para o K-Means e GMM no
dataset CRC M0

Algoritmo Configuração Final

K-Means k = 3, algoritmo = lloyd, init = k-means++, max_iter = 500
GMM k = 3, covariance_type = diag, init_params = kmeans,

max_iter = 100

Adicionalmente, e tal como nos resultados apresentados na Subseção 4.3.2, destaca-se que
ambos os algoritmos convergiram para uma solução de três clusters e, mais uma vez, a
distribuição das amostras pelos clusters é detalhada na Tabela 4.10.

Tabela 4.10: Distribuição das amostras por cluster para o K-Means e GMM
no dataset CRC M0

Cluster K-Means GMM

0 63 (63.6%) 55 (55.6%)
1 23 (23.2%) 31 (31.3%)
2 13 (13.1%) 13 (13.1%)

De forma a simplificar a interpretação dos resultados, é ainda apresentado o gráfico da
Figura 4.6, com a representação visual dos clusters, obtidos através de uma redução de
dimensionalidade com o PCA. Estas visualizações evidenciam, não só a separação entre os
clusters, como também a elevada consistência entre os resultados dos dois algoritmos.
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(a) K-Means (b) GMM

Figura 4.6: Distribuição das amostras após redução de dimensionalidade por
PCA para ambos os algoritmos de clustering no dataset CRC M0.

Adicionalmente, e de forma a avaliar os resultados de clustering obtidos, foram utilizadas as
métricas já estabelecidas e referidas. Na Tabela 4.11 são detalhados os resultados de cada
um dos algoritmos em cada uma das métricas utilizadas. Estas evidenciam uma performance
muito semelhante entre ambos os algoritmos, mas com o K-means a apresentar resultados
ligeiramente mais favoráveis em todas as métricas.

Tabela 4.11: Comparação das métricas globais de qualidade do clustering
para K-Means e GMM no dataset CRC M0

Métrica K-Means GMM

Coeficiente de Silhueta 0.478 0.450
Índice de Calinski–Harabasz 75.9 71.2
Índice de Davies–Bouldin 0.794 0.842
Métrica combinada 0.621 0.620

Para complementar o estudo de clustering foram ainda analisadas as assinaturas metabólicas
de cada cluster e foi feita uma breve análise longitudinal 5.

Relativamente às assinaturas metabólicas, foram identificados padrões semelhantes em am-
bos os algoritmos. Assim, por exemplo, em ambos os algoritmos o Cluster 1 caracteriza-se
por uma redução do C18:1 e do C3, e o Cluster 2 por um aumento dos níveis de C18, C4
e C5. Na Figura 4.7 apresenta-se a representação visual destes padrões metabólicos.

5Análise Longitudinal: um estudo que segue o que acontece a determinadas variáveis ao longo do tempo
(Cherry 2023).
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(a) K-Means (b) GMM

Figura 4.7: Heatmap com os 25 metabólitos com maior variabilidade entre
clusters no dataset CRC M0

Por fim, foi elaborada uma análise longitudinal. Um dos objetivos que se pretendia atingir
com este trabalho era identificar se os grupos gerados pelos algoritmos evidenciam padrões
na progressão da doença ou não - ou seja, se, por exemplo, a maioria dos elementos do
Cluster 1 representavam casos de doentes que tiveram de passar por quimioradioterapia e
cirurgia, ou se apresentavam apenas casos de doentes que fizeram cirurgia e não passaram
por quimioradioterapia. Uma forma de fazer isto foi fazer um estudo longitudinal em que se
comparavam diferentes amostras do mesmo doente 6. Assim, primeiramente destaca-se que
existem 37 doentes com múltiplas amostras. Nesses doentes, as transições mais frequentes
ocorreram entre os estádios M0 e M1 (33 transições) e M1 e M2 (20 transições), o que
sugere uma progressão natural da doença. Não menos importante, verificou-se que o Cluster
0 apresenta uma maior taxa de progressão de M1 para M2 (60,9%) e o Cluster 2 apresenta
uma tendência de progressão de M0 para M2 mas menor transição para M2 (33,3%). Estes
dados estão resumidos na Tabela 4.12, que apresenta os resultados obtidos para ambos os
algoritmos.

Progressão Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2

K-Means GMM K-Means GMM K-Means GMM

Total doentes 24 23 7 8 6 6
M0 → M1 21 (87,5%) 20 (87,0%) 6 (85,7%) 7 (87,5%) 6 (100,0%) 6 (100,0%)
M1 → M2 15 (62,5%) 14 (60,9%) 3 (42,9%) 4 (50,0%) 2 (33,3%) 2 (33,3%)
M0 → M2 3 (12,5%) 3 (13,0%) 1 (14,3%) 1 (12,5%) 0 (0,0%) 0 (0,0%)

Tabela 4.12: Taxa de progressão terapêutica por cluster para K-Means e
GMM

4.4 Clusters para Perfis de Aminoácidos

Esta secção segue a mesma estrutura apresentada na Seção 4.3, mas aplicada aos dados
relativos aos perfis de aminoácidos. Tal como no caso das acilcarnitinas, são analisados três
cenários distintos, definidos na Seção 3.1.

6Os identificadores das amostras são compostos por um identificador único seguido de uma data. Amos-
tras com o mesmo identificador representam amostras do mesmo doente recolhidas em datas diferentes
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Após o processo de hiperparametrização, foram novamente selecionados os algoritmos K-
Means e GMM para a análise final. Para cada cenário, descrevem-se:

• A estrutura dos clusters obtidos.

• Os resultados das métricas de avaliação da qualidade do clustering.

• As assinaturas metabólicas características de cada grupo.

Adicionalmente, no primeiro conjunto de dados (população com diagnósticos diversos)
avalia-se a associação entre os clusters e o diagnóstico clínico. Já no conjunto de da-
dos restrito a doentes com CRC em estádio M0, é efetuada uma análise longitudinal para
investigar possíveis relações entre os grupos identificados e padrões de progressão da doença.

4.4.1 Dataset com dados de doentes com diversos diagnósticos

Tal como mencionado para além do estudo de perfis metabólicos, este projeto analisa ainda
datasets com perfis metabólicos de aminoácidos. Neste sentido, o primeiro dataset deste
tipo a ser analisado foi um dataset com doentes com diferentes diagnósticos, sendo que
este dataset é composto por 4052 amostras.

Assim, mais uma vez, começou-se pelo processo de hiperparametrização, sendo que, após
este processo, foram obtidas as seguintes configurações para cada um dos algoritmos.

Tabela 4.13: Configurações finais selecionadas para o K-Means e GMM no
dataset de aminoácidos

Algoritmo Configuração Final

K-Means k=5k=5 k=5, algoritmo = lloyd, init = k-means++, max_iter
= 300

GMM k=5k=5 k=5, covariance_type = spherical, init_params =
kmeans, max_iter = 200

Destaca-se que para ambos os algoritmos a melhor configuração apresenta cinco clusters.
Na tabela Tabela 4.14 é apresentada a distribuição das amostras por cada um dos cinco
clusters para ambos os algoritmos.

Tabela 4.14: Distribuição das amostras por cluster para o K-Means e GMM
no dataset de aminoácidos

Cluster K-Means GMM

0 1682 (41.5%) 1870 (46.1%)
1 465 (11.5%) 473 (11.7%)
2 4 (0.1%) 26 (0.6%)
3 607 (15.0%) 388 (9.6%)
4 1294 (31.9%) 1295 (32.0%)

Para facilitar esta visualização, é ainda apresentado um gráfico com redução de dimensio-
nalidade através do PCA na Figura 4.8
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(a) K-Means (b) GMM

Figura 4.8: Distribuição das amostras após redução de dimensionalidade por
PCA para ambos os algoritmos de clustering no dataset de aminoácidos.

De modo a concluir a tarefa de clustering, resta mencionar os resultados nas métricas de
avaliação previamente mencionadas na Seção 4.2. Como tal, na Tabela 4.15 encontram-se
os resultados nas diferentes métricas obtidos para cada um dos algoritmos na sua respetiva
configuração.

Tabela 4.15: Comparação das métricas globais de qualidade do clustering
para K-Means e GMM no dataset de aminoácidos

Métrica K-Means GMM

Coeficiente de Silhueta 0.379 0.378
Índice de Calinski–Harabasz 2251.1 2006.1
Índice de Davies–Bouldin 0.790 0.921
Métrica combinada 0.589 0.577

Estes resultados evidenciam que ambos os algoritmos apresentam resultados bastante seme-
lhantes, mas o K-Means apresenta resultados superiores para os Índices de Calinski-Harabasz
e Davies-Bouldin (e, como tal, também para a métrica combinada).

Para complementar este estudo, foram ainda analisadas as assinaturas metabólicas de cada
cluster, e uma vez que os dados apresentavam diversos diagnósticos, foi feito um estudo
acerca da associação do diagnóstico com o cluster ao qual tinha sido atribuído.

Quanto às assinaturas metabólicas, evidenciaram-se variações relevantes nos diferentes clus-
ters e para ambos os algoritmos de aminoácidos como a valina, a prolina e a alanina. Na
Figura 4.9 apresenta-se uma representação visual destes dados, indicando os aminoácidos
com maior variabilidade entre clusters.
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(a) K-Means

(b) GMM

Figura 4.9: Heatmap com os 25 aminoácidos com maior variabilidade entre
clusters

Por fim, foi feita uma análise entre os resultados obtidos e o diagnóstico identificado. Deste
modo, na Figura 4.10 é possível ver a divisão de diagnóstico por cada cluster para cada um
dos algoritmos. Neste caso, devido ao grande número de diagnósticos possíveis, foi decidido
utilizar-se um heatmap para representar a distribuição ao invés de um gráfico de barras.
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(a) K-Means

(b) GMM

Figura 4.10: Distribuição dos diagnósticos por cluster, representada sob a
forma de heatmap.

Com base nestes dados e aplicando um teste de independência do Qui-Quadrado junta-
mente com o cálculo do V de Cramer, avaliou-se a associação entre diagnósticos e clusters.
Assim, foram encontradas associações estatisticamente significativas entre os clusters e os
diagnósticos. No entanto, o V de Cramer apresentou valores de apenas 0,32 para o GMM
e 0,30 para o K-Means, o que corresponde a uma associação de intensidade moderada.

4.4.2 Dataset com doentes com diagnóstico CRC

Após a análise do dataset com dados de doentes com diversos diagnósticos, foi feito o
mesmo estudo para um subconjunto de dados de perfis de aminoácidos de doentes com
diagnóstico de CRC. Este é um subconjunto de 273 amostras, e , mais uma vez, através
do estudo de hiperparametrização, foram obtidas as configurações indicadas na Tabela 4.16
para cada algoritmo.
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Tabela 4.16: Configurações finais selecionadas para o K-Means e GMM no
dataset CRC

Algoritmo Configuração Final

K-Means k=8k=8 k=8, algoritmo = elkan, init = random, max_iter =
500

GMM k=3k=3 k=3, covariance_type = spherical, init_params =
random, max_iter = 200

No entanto, neste caso, e contrariamente aos restantes estudos, os dois algoritmos convergi-
ram para resultados bastante diferentes. De facto, no K-Means foi selecionada uma solução
de oito clusters com distribuições relativamente equilibradas, enquanto o GMM identificou
três clusters com distribuições bastante assimétricas. Na tabela Tabela 4.17 encontram-se
os dados das distribuições das amostras dos clusters para ambos os algoritmos.

Tabela 4.17: Distribuição das amostras por cluster para o K-Means e GMM
no dataset CRC

Cluster K-Means GMM

0 33 (12,1%) 82 (30,0%)
1 21 (7,7%) 132 (48,4%)
2 37 (13,6%) 59 (21,6%)
3 51 (18,7%) —
4 33 (12,1%) —
5 52 (19,0%) —
6 30 (11,0%) —
7 16 (5,9%) —

Adicionalmente, e para facilitar a visualização destas diferenças, na Figura 4.11 pode-se
observar um gráfico com os diferentes clusters de ambos os algoritmos.
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(a) K-Means (b) GMM

Figura 4.11: Distribuição das amostras após redução de dimensionalidade por
PCA para ambos os algoritmos de clustering no dataset CRC.

Relativamente à avaliação dos resultados do clustering na Tabela 4.18 encontram-se os
valores obtidos por cada um dos clusters nas diferentes métricas de avaliação.

Tabela 4.18: Comparação das métricas globais de qualidade do clustering
para K-Means e GMM no dataset CRC

Métrica K-Means GMM

Coeficiente de Silhueta 0,368 0,344
Índice de Calinski–Harabasz 223,7 198,0
Índice de Davies–Bouldin 0,817 0,986
Métrica combinada 0,600 0,586

Como tal, observa-se que o K-Means apresenta resultados ligeiramente superiores em todas
as métricas avaliadas.

Por fim, e para complementar o clustering, foram feitos dois estudos complementares.

O primeiro foi um estudo das assinaturas metabólicas de cada clusters, e mais uma vez
foram evidenciadas variações de aminoácidos como a valina, a prolina e a alanina em ambos
os algoritmos, tal como representado na Figura 4.12.
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(a) K-Means (b) GMM

Figura 4.12: Heatmap dos 25 aminoácidos com maior variabilidade entre
clusters, obtidos a partir do dataset CRC, para os algoritmos K-Means e

GMM.

O segundo, e visto que este é um dataset de amostras de CRC apenas, trata-se de um
estudo acerca da distribuição de amostras por cluster em função do estádio do CRC. Na
tabela Tabela 4.19 apresenta-se esta distribuição para ambos os algoritmos.

Tabela 4.19: Distribuição das amostras por cluster e estádio de CRC para
os algoritmos K-Means e GMM.

Algoritmo Cluster M0 M1 M2 M3 M4 Total

K-Means

0 16 2 6 1 0 25
1 7 8 2 0 0 17
2 8 9 10 2 0 29
3 17 9 15 0 1 42
4 13 14 5 0 0 32
5 25 4 11 1 0 41
6 9 0 6 1 0 16
7 4 2 6 0 0 12

GMM
0 31 26 14 0 1 72
1 54 13 30 2 0 99
2 14 9 17 3 0 43

Observa-se que, no caso do K-Means, o estádio M0 é mais frequente nos clusters 0, 3 e 5
e que o estádio M2 encontra-se mais representado nos Clusters 3, 5 e 2. Já no caso do
GMM, o estádio M0 é mais frequente no Cluster 1 e o estádio M2 se distribui pelos três
clusters.

4.4.3 Dataset com doentes com diagnóstico CRC em estádio M0

O último conjunto de dados analisado trata-se de um conjunto de perfis de aminoácidos de
doentes com diagnóstico de CRC em estádio M0, pelo que este se trata do conjunto de dados
mais restrito, com apenas 99 amostras. Para estudar o clustering deste conjunto de dados,
foram utilizados o GMM e o K-Means, sendo as configurações utilizadas e obtidas após o
processo de hiperparametrização explicado na Seção 4.2 e identificadas na Tabela 4.20.
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Tabela 4.20: Configurações finais selecionadas para o K-Means e GMM no
dataset de aminoácidos CRC M0

Algoritmo Configuração Final

K-Means k = 6, algoritmo = lloyd, init = random, max_iter = 500
GMM k = 6, covariance_type = diag, init_params = kmeans,

max_iter = 100

Ambos os algoritmos voltaram a apresentar resultados semelhantes, tendo ambos identifi-
cado seis clusters. A distribuição das amostras pelos clusters é detalhada na Tabela 4.21.

Tabela 4.21: Distribuição das amostras por cluster para K-Means e GMM
no dataset de aminoácidos (CRC M0)

Cluster K-Means GMM

0 16 (16,2%) 11 (11,1%)
1 13 (13,1%) 14 (14,1%)
2 9 ( 9,1%) 30 (30,3%)
3 22 (22,2%) 13 (13,1%)
4 33 (33,3%) 6 ( 6,1%)
5 6 ( 6,1%) 25 (25,3%)

De forma a facilitar a visualização destes clusters, na Figura 4.13 são apresentados gráficos
para cada um dos algoritmos, obtidos através da redução de dimensionalidade com o PCA.

(a) K-Means (b) GMM

Figura 4.13: Distribuição das amostras após redução de dimensionalidade
por PCA para ambos os algoritmos de clustering no dataset de aminoácidos

CRC M0.

Mais uma vez, e para avaliar os clusters obtidos, e tal como os outros estudos já apresenta-
dos, foram calculadas as métricas de avaliação. Na Tabela 4.22 são detalhados os resultados
de cada um dos algoritmos em cada uma das métricas utilizadas, mas estas evidenciam um
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resultado muito semelhante para ambos os algoritmos, com um desempenho ligeiramente
melhor do K-Means.

Tabela 4.22: Comparação das métricas globais de qualidade do clustering
para K-Means e GMM no dataset de aminoácidos CRC M0

Métrica K-Means GMM

Coeficiente de Silhueta 0.398 0.382
Índice de Calinski–Harabasz 80.8 78.1
Índice deDavies–Bouldin 0.780 0.818
Métrica combinada 0.610 0.606

Por fim, e tal como para o estudo apresentado na Subseção 4.3.3, foram identificados os
padrões metabólicos e foi feita uma breve análise longitudinal.

Relativamente às assinaturas metabólicas, obtiveram-se resultados bastante semelhantes
aos das Secções 4.4.1 e 4.4.2, tal como apresentado na Figura 4.14.

(a) K-Means (b) GMM

Figura 4.14: Heatmap com os 25 aminoácidos com maior variabilidade entre
clusters no dataset de aminoácidos CRC M0

Já quanto à análise longitudinal, esta seguiu a mesma metodologia aplicada às acilcarnitinas
e foram utilizados os mesmos 37 doentes com múltiplas amostras, sendo que os resultados
obtidos encontram-se resumidos na Tabela 4.23.

Progressão Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

K-Means GMM K-Means GMM K-Means GMM K-Means GMM K-Means GMM K-Means GMM

Total doentes 5 3 4 4 3 10 8 4 12 2 5 14
M0 → M1 4 (80,0%) 3 (100%) 3 (75,0%) 3 (75,0%) 3 (100%) 9 (90,0%) 7 (87,5%) 3 (75,0%) 11 (91,7%) 2 (100%) 5 (100%) 12 (85,7%)
M1 → M2 2 (40,0%) 2 (66,7%) 2 (50,0%) 2 (50,0%) 2 (66,7%) 6 (60,0%) 5 (62,5%) 2 (50,0%) 7 (58,3%) 1 (50,0%) 2 (40,0%) 8 (57,1%)
M0 → M2 0 (0,0%) 0 (0,0%) 1 (25,0%) 1 (25,0%) 0 (0,0%) 1 (10,0%) 1 (12,5%) 1 (25,0%) 2 (16,7%) 0 (0,0%) 0 (0,0%) 2 (14,3%)

Tabela 4.23: Taxa de progressão terapêutica por cluster para K-Means e
GMM no dataset de aminoácidos
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Capítulo 5

Avaliação e Discussão dos Resultados

No capítulo Capítulo 5 são apresentados e discutidos os resultados obtidos nos algoritmos de
aprendizagem não supervisionada sobre os perfis metabólicos de aminoácidos e acilcarnitinas
e que foram apresentados no Capítulo 4.

Assim, inicialmente são avaliadas as métricas de desempenho dos algoritmos de clustering
testados e, após isto, são interpretadas as implicações clínicas com base nos clusters iden-
tificados. De forma a complementar este processo de avaliação, é ainda partilhada uma
reflexão crítica dos resultados, com base no feedback dos profissionais de saúde, e analisa-
das as implicações práticas deste trabalho.

Por fim, e para concluir este capítulo, são apresentadas algumas limitações do estudo e
sugestões para trabalhos futuros.

5.1 Avaliação dos modelos

Ao longo do Capítulo 4 foi detalhado o processo utilizado para avaliar os modelos de cluste-
ring desenvolvidos para avaliar os perfis metabólicos de aminoácidos e acilcarnitinas. Como
tal, e como já referenciado, esta avaliação foi feita com base em métricas quantitativas,
como o Coeficiente de Silhueta, o Índice de Calinski-Harabasz e o Índice de Davies-Bouldin,
métricas que são bastante referenciadas em estudos de clustering, bem como uma métrica
combinada das três métricas mencionadas que tinha como objetivo reduzir a influência das
limitações de cada métrica de forma individual.

Os resultados obtidos para cada uma das métricas foram detalhados no Capítulo 4 nas
Tabelas 4.4, 4.7, 4.11, 4.15, 4.18 e 4.22. Contudo, de forma a resumir estes dados, na
Figura 5.1 é apresentado um heatmap com os valores normalizados de cada uma das métricas
para cada um dos datasets analisados.
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Figura 5.1: Heatmap com valores normalizados para todos os conjuntos de
dados e métricas de avaliação de agrupamento.

Assim, analisando as tabelas e a Figura 5.1, no caso dos perfis metabólicos de acilcarnitinas,
são observados os seguintes padrões em cada um dos datasets utilizados:

• Dataset com diversos diagnósticos: Neste conjunto de dados, o GMM apresentou um
melhor Coeficiente de Silhueta - 0.636 em vez de 0.507, o que indica que apresentou
uma melhor coesão interna dos clusters. No entanto, o K-Means apresentou valores
bastante superiores no Índice de Calinski-Harabasz - 641.3 contra os 315.6 do GMM
-, e um Índice de Davies-Bouldin ligeiramente melhor - 0.715 ao invés dos 0.734 do
GMM - o que sugere uma melhor separação entre grupos e menor sobreposição.

• Dataset de doentes CRC: Ambos algoritmos apresentam resultados bastante seme-
lhantes, sendo que o K-Means apresenta melhor Índice de Calinski-Harabasz - 206.5
ao invés de 200.9 do GMM - o que indica que os clusters identificados no K-Means
obtiveram melhor separação, mas o GMM apresentou melhor Coeficiente de Silhueta
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- 0.479 ao invés dos 0.477 no K-Means - e Índice de Davies-Bouldin - 0.841 no GMM
e 0.855 no K-Means -, o que indica que os clusters do GMM têm uma melhor coesão
interna.

• Dataset de doentes CRC em estágio M0: Neste dataset o K-Means apresentou me-
lhores resultados em todas as métricas, mais uma vez, o que indica que os clusters
gerados com este modelo encontram-se melhor definidos e apresentam melhor sepa-
ração e coesão interna que os clusters identificados pelo GMM.

Já para os perfis de aminoácidos, observa-se um padrão semelhante ao identificado nos
dados dos perfis metabólicos de acilcarnitinas:

• Dataset com diversos diagnósticos: para este conjunto de dados o K-Means foi melhor
em todas as métricas utilizadas, destacando-se particularmente no Índice de Calinski-
Harabasz - em que apresentou um valor de 2251.1 e o GMM apenas de 2006.1 -
e no Índice de Davies-Bouldin - 0.790 no K-Means e 0.921 no GMM. Isto indica
que o K-Means formou clusters mais compactos e bem separados. É importante
realçar que o Coeficiente de Silhueta foi relativamente baixo para ambos os algoritmos,
indicando que existe alguma sobreposição entre alguns grupos e que os clusters não
estão fortemente separados.

• Dataset de doentes CRC : mais uma vez, para este conjunto de dados, o K-Means
apresentou melhores resultados em todas as métricas, mas o Coeficiente de Silhueta
foi relativamente baixo para ambos os algoritmos, pelo que as conclusões são bastante
semelhantes às do dataset para perfis de aminoácidos com vários diagnósticos.

• Dataset de doentes CRC em estágio M0: o K-Means foi novamente o algoritmo com
melhor resultado, repetindo-se os padrões observados nos conjuntos anteriores.

Para concluir esta secção, resta apenas mencionar dois detalhes-chave.

Em primeiro lugar, é importante mencionar que, de uma forma geral, à medida que os grupos
foram restringidos de populações mais heterogéneas para populações mais homogéneas de
doentes de cancro colorretal e doentes de cancro colorretal em estágio M0, evidenciou-se
uma redução dos valores das métricas, o que demonstra uma maior dificuldade em identificar
clusters nestes conjuntos com diferenças metabólicas mais ligeiras.

De seguida, nos perfis de aminoácidos, os valores de Coeficiente de Silhueta foram bastante
inferiores aos obtidos para os perfis de acilcarnitinas, o que sugere uma maior complexidade
na identificação de padrões distintivos nestes perfis. Contudo, os valores do Índice de
Calinski-Harabasz foram, maioritariamente, superiores nos datasets de aminoácidos, o que
indica uma melhor separação global entre clusters, mesmo que internamente não tão coesos.

Em suma, com base neste estudo, o K-Means foi identificado como o algoritmo com melhor
desempenho global, apresentando clusters com qualidade razoável a forte nos datasets mais
heterogéneos e qualidade mais fraca nos subconjuntos mais restritos e homogéneos.

Mais ainda, e embora ambos os algoritmos tenham tido desempenhos semelhantes, a análise
das métricas revela diferenças relevantes. De facto, o K-Means tende a apresentar um
Índice de Calinski-Harabasz mais elevado, o que sugere uma segmentação mais clara dos
doentes, e o GMM alcança melhores valores no Coeficiente de Silhueta e Índice de Davies-
Bouldin, o que indica uma maior consistência interna dos grupos. Neste sentido, o K-Means
apresenta-se como o algoritmo mais adequado para o objetivo de identificação de subgrupos
bem demarcados.
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5.2 Interpretação Biológica dos Resultados

Para além do estudo de clustering, ao longo deste projeto, tentou-se fazer uma análise da
relevância biológica dos resultados obtidos. É neste sentido que, ao longo do Capítulo 4, são
apresentados diferentes heatmaps com os valores dos metabólitos com maior variabilidade
em cada conjunto de dados e estudos acerca da correlação do cluster e do diagnóstico (no
caso dos datasets com dados de vários diagnósticos) ou ainda estudo acerca da distribuição
de estágios do CRC com base no cluster da amostra ou análises longitudinais para os doentes
em estágio M0.

Com base nisto, em relação aos perfis de acilcarnitinas, foi possível observar que no dataset
de CRC existem níveis mais elevados de C2 e C18:1 no Cluster 1, o que, de acordo com a
literatura atual, pode indicar uma maior resistência ao tratamento, visto que alterações na
β-oxidação mitocondrial têm sido associadas a uma maior resistência ao tratamento (Y. J.
Li et al. 2022).

Em contraste, o Cluster 0 mostrou níveis reduzidos destes mesmos metabólitos, sugerindo a
presença de um subgrupo com um perfil metabólico potencialmente menos agressivo e com
menor disfunção mitocondrial.

Já no caso do dataset de doentes em estágio M0, o cluster com níveis mais elevados de
acilarnitinas de cadeia longa como o C16 e C18 é o Cluster 2. Contudo, a partir da análise
longitudinal, verificou-se que este grupo não apresenta qualquer progressão direta de M0
- pré-quimioradioterapia - para M2 - pós-cirurgia - e apresenta ainda menor progressão de
M1 - pós-quimioradioterapia - para M2, o que indica que este aumento de valores não está
necessariamente associado a uma má resposta à quimioradioterapia, sendo potencialmente
necessária a integração dos marcadores dos perfis metabólicos de acilcarnitinas com outros
marcadores clínicos ou moleculares.

Por fim, quanto ao dataset de vários diagnósticos para perfis de acilcarnitinas, foi obtido um
V de Crammer superior a 0.60 para ambos os algoritmos, o que se trata de uma associação
forte entre o diagnóstico e cluster identificado, pelo que estes resultados reforçam o potencial
uso destes metabólitos como marcadores no processo de diagnóstico diferencial.

Já relativamente aos perfis de aminoácidos, a análise do dataset de doentes em estágio M0
também revelou padrões metabólicos com possíveis implicações clínicas relevantes. Entre
estes, por exemplo, o Cluster 5 do K-Means e o Cluster 4 do GMM apresentam um aumento
de aminoácidos essenciais e não essenciais como ILE, LEU e CYSTA, que estão, por vezes,
associados a uma maior proliferação celular e, consequentemente, maior taxa de crescimento
do cancro (Akbay et al. 2024; Jiménez-Alonso e López-Lázaro 2023). No entanto, este
cluster não apresentou nenhuma amostra longitudinal com progressão direta de M0 para M2
e apresentou uma das progressões mais baixas entre clusters de M1 para M2, pelo que não
é possível concluir que existe uma associação direta entre estes padrões metabólicos e uma
progressão clínica mais agressiva.

Finalmente, foi calculado o V de Crammer para a associação entre diagnósticos e cluster
para o conjunto de dados de vários diagnósticos de perfis de aminoácidos. E, neste caso, foi
obtido de cerca de 0.30 para ambos os algoritmos. Este trata-se de um resultado bastante
pior do que o obtido para os perfis de acilcarnitinas, mas ainda indica uma associação
moderada e que deve ser analisada entre as duas variáveis.

Em suma, ambos os resultados indicam padrões metabólicos diferenciados para os dife-
rentes clusters. Adicionalmente, foi identificada uma associação moderada ou forte entre
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diagnósticos e clusters para ambos os perfis, o que indica que estes marcadores podem ser
importantes no processo de diagnóstico. No entanto, não foi encontrada uma associação
direta entre a progressão clínica e os perfis metabólicos obtidos, pelo que se concluiu que
pode ser necessária a integração destes dados com outros dados clínicos de forma a obter
uma melhor estratificação dos doentes e uma melhor compreensão do prognóstico.

5.3 Implicações Clínicas

Os resultados deste estudo apresentam algumas implicações clínicas relevantes. Assim,
a identificação de padrões metabólicos em subgrupos de doentes através de técnicas de
clustering e aplicada a perfis de acilcarnitinas e aminoácidos poderá facilitar a estratificação
dos doentes, permitindo:

• Identificar metabólitos que possam estar mais associados a uma maior agressividade
tumoral ou a respostas diferenciadas ao tratamento neoadjuvante, tal como sugerido
pelos níveis alterados de, por exemplo, C16, C18, LEU e ILE.

• Apoiar o processo de diagnóstico, tal como sugerido pelas associações fortes entre
diagnósticos e clusters obtidos nos datasets com vários diagnósticos.

Contudo, para que estas abordagens sejam efetivamente úteis para a prática clínica, será
essencial garantir:

• A validação externa dos modelos com mais dados de diferentes Centros de Investigação
ao invés de utilizar-se apenas dados da Unidade Local de Saúde de Santo António.

• O desenvolvimento de uma interface que permita aos profissionais de saúde interagir,
aplicar e compreender os resultados do modelo em tempo real.

• A garantia de que os modelos desenvolvidos são transparentes e interpretáveis, de
modo a assegurar a confiança dos profissionais de saúde.

Neste sentido, o presente trabalho apresenta um contributo inicial para a caracterização
e uso não supervisionado de perfis metabólicos para o processo de diagnóstico e decisão
terapêutica. Contudo, ainda existe trabalho a ser realizado em projetos futuros para concluir
o trabalho feito e garantir a sua relevância e aplicabilidade em contexto real.

5.4 Validação pelos Profissionais de saúde

De modo a aumentar a qualidade do trabalho realizado, e tal como mencionado na Seção 1.3,
foi efetuada a validação dos resultados obtidos com profissionais de saúde, e em particular
médicos e investigadores da Unidade Local de Saúde de Santo António. Esta validação foi
conduzida através de reuniões periódicas durante as quais foram apresentados:

• Relatórios detalhados contendo a descrição dos clusters identificados, os metabólitos
mais discriminantes em cada grupo e estatísticas da distribuição das características
clínicas por cluster.

• Visualizações gráficas dos resultados, incluindo heatmaps dos metabólitos mais discri-
minantes, representações do clustering a partir de métodos de redução de dimensio-
nalidade (PCA, t-SNE, LDA), bem como gráficos baseados em rácios de metabólitos
de vias metabólicas específicas, como a β-oxidação.
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Nestas reuniões, os profissionais de saúde forneceram feedback qualitativo sobre os grupos
identificados.

Assim, de um modo geral, o feedback recebido ao longo destas reuniões foi bastante positivo,
e este estudo permitiu aos profissionais de saúde identificarem nos resultados padrões que
consideraram relevantes e, em alguns casos, inesperados, o que reforça o valor deste tipo
de abordagem exploratória. No entanto, devido a limitações de tempo, a análise por parte
da equipa clínica ainda não está concluída, sendo este um processo que está previsto ser
continuado ao longo dos próximos meses.

A partir deste feedback, foi ainda identificada uma limitação que se trata da necessidade
de desenvolvimento de um modelo de IA explicável, de forma a facilitar a interpretação dos
resultados e garantir que estes modelos são auditáveis.

5.5 Limitações do estudo

Apesar dos resultados promissores obtidos ao longo deste projeto, é importante reconhe-
cer as limitações do mesmo, quer a nível técnico e metodológico, como a nível clínico. A
identificação e compreensão destas limitações permitem contextualizar os resultados, evi-
tar que sejam feitas generalizações incorretas e que se orientem futuras possibilidades de
investigação.

Como tal, a primeira limitação identificada e a mais significativa trata-se do baixo número
de amostras, particularmente nos subgrupos de doentes com cancro colorretal e doentes
com cancro colorretal em estágio M0. De facto, o dataset mais restrito contém um total
de noventa e nove amostras. Este baixo número de amostras pode comprometer a robustez
estatística do modelo, comprometendo a capacidade de generalizar os resultados obtidos.

Adicionalmente, e ainda relativamente aos datasets utilizados, todos os dados utilizados
neste estudo provêm da Unidade Local de Saúde de Santo António, o que pode introduzir
vieses relacionados com protocolos e práticas clínicas utilizados na recolha de dados.

Outra limitação, que já foi brevemente mencionada ao longo deste Capítulo 5, trata-se do
facto de que esta análise focou-se exclusivamente na análise de perfis metabólicos de ami-
noácidos e não integrou outros dados clínicos potencialmente relevantes, como um histórico
clínico detalhado, imagens de ressonância magnética, entre outros. Esta limitação reduz a
capacidade de interpretar os clusters gerados pelos modelos dentro de um contexto clínico
real dos doentes.

Do ponto de vista técnico, a utilização de PCA para redução de dimensionalidade, embora
tenha melhorado a interpretabilidade e reduzido o ruído, poderá ter conduzido à perda de in-
formação relevante. Mais ainda, devido a limitações computacionais, a hiperparametrização
foi restringida a 5.000 combinações, o que pode ter impedido a exploração de configurações
com melhor desempenho.

Por fim, a análise longitudinal feita com base nos subconjuntos de dados de doentes com
CRC no estágio M0 também se apresenta limitada. De facto, este conjunto de dados
apresenta apenas trinta e sete doentes, o que restringe a robustez da análise da progressão
da doença. Mais ainda, praticamente não existem dados de amostras em estágios mais
adiantados (como o estágio M3 e M4), o que limita ainda mais a interpretação desta análise.
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5.6 Sugestões para futuros trabalhos

Tendo em conta os resultados obtidos e as limitações identificadas na Seção 5.5, fica evi-
dente que existem oportunidades para expandir o trabalho realizado neste projeto e continuar
a aplicação do mesmo em contextos mais amplos. Deste modo, nestas secções são apre-
sentadas algumas sugestões para trabalhos futuros, quer com o objetivo de explorar novas
direções metodológicas, como para melhorar a aplicabilidade clínica deste estudo.

Assim, primeiramente, e de modo a aumentar a robustez dos modelos, será importante
aumentar o conjunto de dados utilizados. Em particular, deve-se tentar que:

• Sejam recolhidas mais amostras clínicas e, em especial, de subgrupos menos represen-
tados (amostras de CRC e, particularmente, de CRC em estádios avançados como M3
e M4).

• Sejam incluídos dados de mais centros hospitalares de forma a reduzir a existência
de vieses devido à forma como os dados são recolhidos e a fatores geográficos e
demográficos.

• Sejam recolhidas mais amostras longitudinais (amostras do mesmo paciente em di-
ferentes períodos de tempo), de modo a permitir uma análise a evolução dos perfis
metabólicos ao longo do tempo e a forma como estes respondem ao tratamento.

Adicionalmente, e com o objetivo de tornar os modelos mais robustos, destaca-se que futuros
estudos poderão beneficiar de uma abordagem mais abrangente que integre diversos tipos
de dados clínicos e moleculares, como dados genómicos, imagens médicas e outros dados
clínicos, como a existência de múltiplas condições, terapias anteriores, entre outros.

Mais relacionado com aspetos técnicos, recomenda-se que futuros estudos explorem outras
opções técnicas que poderão ser úteis, tais como:

• Métodos de clustering ensemble, nos quais se combinam múltiplos algoritmos de clus-
tering para aumentar a robustez e estabilidade dos grupos identificados.

• Abordagens de deep learning, como Autoencoders e Deep Embedded Clustering, visto
que estas técnicas são mais adequadas para dados de alta dimensionalidade como os
perfis metabólicos analisados.

• Técnicas de Explainable AI 1, de modo a criar modelos mais interpretáveis e que
permitam aos profissionais de saúde entender as decisões e aumentar a sua confiança
nos resultados.

Por fim, devem ainda ser tomados passos para que estes modelos sejam mais facilmente
aplicados em contexto hospitalar. Entre estas medidas encontram-se, por exemplo, o desen-
volvimento de uma aplicação web que permita o upload de amostras de perfis metabólicos
de acilcarnitinas ou aminoácidos, a atribuição dos mesmos a um cluster e que forneça inter-
pretações visuais dos resultados (por exemplo, identifique os principais metabólitos discrimi-
nantes, com heatmaps como os apresentados na Figura 4.2). Esta ferramenta permitiria,
simultaneamente, que os modelos fossem testados em tempo real e que os dados fossem
estruturados de forma mais consistente, o que facilitaria a sua integração clínica e melhoraria
a avaliação do impacto da sua utilização no desempenho.

1Explainable AI (xAI): conjunto de processos e métodos que permitem a humanos compreender e confiar
em resultados e dados de saída criados por algoritmos de Machine Learning (xAI) (IBM 2025b).
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5.7 Discussão Final

Neste capítulo, foram analisados e discutidos os resultados obtidos ao longo deste estudo.

Assim, a análise quantitativa revelou que o algoritmo K-Means apresentou, de uma forma
geral, um desempenho superior nas diferentes métricas de avaliação dos clusters. Esta superi-
oridade foi particularmente evidente em conjuntos com amostras de diferentes diagnósticos,
mas em subconjuntos mais restritos com amostras de doentes com cancro colorretal ou
cancro colorretal no estádio M0, os resultados foram piores, o que reflete a dificuldade de
separação entre grupos mais homógeneos. Esta tendência foi observada tanto em perfis de
acilcarnitinas como de aminoácidos, mas os perfis de acilcarnitinas demonstraram mesmo
assim uma melhor definição dos clusters.

Já quanto às implicações biológicas e clínicas, este estudo mostrou que alguns clusters
estavam associados a variações metabólicas relevantes como C16, C18, LEU e ILE. Estes
são referidos na literatura como potenciais marcadores de agressividade tumoral e resposta ao
tratamento neoadjuvante, mas no contexto deste estudo não foi identificada uma associação
clara entre esses padrões metabólicos e a progressão clínica.

Adicionalmente, foi feito um trabalho de validação iterativa com o apoio dos profissionais de
saúde, sendo que esta validação permitiu identificar que existe uma necessidade de aumentar
a interpretabilidade e explicabilidade dos modelos. A par desta limitação, foram identificadas
outras limitações, como o número reduzido de amostras, a proveniência única dos dados, o
que restringe a generalização dos resultados. Estas limitações devem ser tidas em conta em
futuros trabalhos.

Em suma, os resultados obtidos reforçam a relevância dos perfis metabólicos como fonte
de informação biomédica, mas também evidenciam a necessidade de abordagens mais inte-
gradas, interpretáveis e orientadas para o contexto clínico. Como tal, foi possível identificar
padrões metabólicos distintos em doentes com cancro colorretal através de técnicas de clus-
tering, cumprindo o objetivo de caracterização dos perfis de aminoácidos e acilcarnitinas.
Estes perfis revelaram associações com características clínicas relevantes, apoiando a hipó-
tese de que tais marcadores podem contribuir para a predição da resposta ao tratamento
neoadjuvante. Adicionalmente, a validação junto de profissionais de saúde, embora limitada
nesta fase, forneceu feedback valioso quanto à relevância e aplicabilidade dos resultados. Por
fim, as limitações discutidas reforçam a necessidade de trabalhos futuros, mas não invalidam
que os objetivos da dissertação tenham sido globalmente alcançados.
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Capítulo 6

Conclusões

O trabalho apresentado nesta dissertação teve como objetivo analisar perfis metabólicos de
aminoácidos e acilcarnitinas, com o intuito de identificar padrões e potenciais grupos clínicos,
através do uso de técnicas de clustering.

Deste modo, na Seção 3.2 foram identificadas algumas questões de investigação que servi-
ram de orientação para o desenvolvimento do estudo e permitiram estruturar a componente
metodológica e a discussão dos resultados.

Assim, na primeira questão de investigação, procurava-se compreender a estrutura de agru-
pamentos dos perfis metabólicos na totalidade da população em estudo - incluindo diversos
diagnósticos. Nos perfis de acilcarnitinas com 865 amostras, o K-Means identificou quatro
clusters e o GMM três, com distribuições assimétricas. Já para os perfis de aminoácidos com
4052 amostras, ambos os algoritmos identificaram cinco clusters. Adicionalmente, no caso
dos perfis de acilcarnitinas foi identificada uma forte associação entre clusters e diagnósticos
clínicos (para o GMM foi obtido um V de Crammer de 0.64 e para o K-Means um valor de
0.62), e para os aminoácidos foi identificada uma associação moderada (com valores de 0.32
e 0.30, respetivamente). Estes padrões confirmam que existem agrupamentos naturais que
refletem diferenças patológicas subjacentes, independentemente do conhecimento prévio do
diagnóstico.

No que se refere à Questão 2, esta era direcionada para a análise de doentes com cancro
colorretal (CRC) e os resultados mostraram que estes perfis não constituem um grupo
homógeneo do ponto de vista metabólico. Pelo contrário, no caso dos perfis de acilcarnitinas,
foram identificados três clusters bem definidos tanto através do uso do K-Means e do
GMM, e para os perfis de aminoácidos foram identificados oito clusters pelo K-Means e o
GMM convergiu para três. Adicionalmente, a análise dos metabólitos mais discriminantes
permitiu identificar que alguns grupos apresentavam aumentos em acilcarnitinas de cadeia
longa (C16 e C18), e outros de aminoácidos como a valina, prolina, alanina, leucina e
isoleucina, o que sugere alterações nas vias de β-oxidação e metabolismo proteico. Estas são
alterações associadas na literatura a cancros mais agressivos e resistentes ao tratamento,
mas ao longo deste estudo não foi possível validar uma associação entre estes grupos e
a gravidade da patologia. Contudo, este resultado é relevante, pois indica que o cancro
colorretal pode apresentar assinaturas metabólicas variadas, potencialmente relacionadas
com a heterogeneidade da doença e com diferentes trajetórias clínicas.

A última questão apresentada na Seção 3.2 centrava-se na análise de doentes com cancro
colorretal em estádio M0 e pretendia analisar a existência de subgrupos metabólicos que per-
mitissem identificar uma associação entre os perfis e a evolução clínica. Nesta análise, para
acilcarnitinas foram identificados três clusters por ambos os algoritmos, e nos aminoácidos
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seis. Contudo, a análise longitudinal de 37 doentes com múltiplas amostras não revelou
associações claras entre os clusters identificados e a evolução clínica.

Tendo em conta os resultados, reconhecem-se assim algumas limitações que condicionam a
generalização dos mesmos. Entre estas incluem-se o número reduzido de amostras utilizadas,
particularmente nos subgrupos mais específicos, como conjunto de amostras de doentes
com cancro colorretal no estágio M0 ou doentes com múltiplas amostras recolhidas para
análise longitudinal. Adicionalmente, os dados foram provenientes de uma única fonte de
dados (Unidade Local de Saúde de Santo António), o que pode introduzir vieses e focou-se
exclusivamente em perfis metabólicos, não integrando outros dados clínicos que poderiam
ser relevantes, como imagiologia ou histopatologia.

No entanto, reconhece-se que este trabalho apresenta algumas contribuições significativas,
uma vez que permitiu demonstrar que algoritmos de aprendizagem não supervisionada têm
o potencial para identificar padrões clinicamente relevantes em dados reais, e permitiu a
identificação de alguns metabólitos discriminantes em perfis de aminoácidos e acilcarnitinas
em doentes com cancro colorretal.

Como tal, futuras investigações podem partir deste projeto e continuar o seu desenvolvi-
mento, a partir do uso de um conjunto de dados mais robustos em que os dados sejam
fornecidos por múltiplos centros hospitalares ou sejam integrados outros tipos de dados,
como imagens de ressonância magnética ou o histórico clínico dos doentes. Do ponto de
vista técnico, é sugerido que se explorem algoritmos de deep learning e técnicas de clustering
ensemble, uma vez que estas poderão melhorar a qualidade dos agrupamentos.

Adicionalmente, e visto que este é um trabalho que integra duas áreas diferentes e exige
o contributo de profissionais com conhecimentos técnicos diferentes, sugere-se a utilização
de modelos de IA explicáveis, uma vez que poderão ajudar a aumentar a confiança dos
profissionais de saúde nos resultados.

Por último, é sugerido o desenvolvimento de uma plataforma web ou um módulo clínico que
permita que os profissionais de saúde usem estes modelos em tempo real, o que facilitará a
avaliação do impacto da utilização dos mesmos.

Para além dos resultados obtidos e das sugestões técnicas apresentadas, é ainda importante
refletir acerca do impacto deste trabalho.

Assim, de uma forma geral, considera-se que este trabalho demonstra o potencial da utiliza-
ção de Machine Learning na área da oncologia e, em particular, na investigação do cancro
colorretal.

Embora os desafios identificados exijam que seja feita uma investigação adicional, os resul-
tados obtidos demonstram o potencial dos perfis metabólicos de acilcarnitinas e aminoácidos
como fonte de informação clínica valiosa.

Deste modo, conclui-se que os objetivos iniciais foram globalmente alcançados, tendo sido
possível identificar clusters metabólicos em doentes com cancro colorretal. Estes resultados
foram validados pelos profissionais de saúde e servem como uma base para futuros estudos
realizados na mesma área.
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