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Resumo

Atualmente, com a quantidade crescente de dados disponiveis nos mais variados setores,
tem emergido a necessidade de procurar abordagens tecnoldgicas capazes de analisar grandes
volumes de dados. Assim, a Machine Learning (ML), um ramo da Inteligéncia Artificial (Al),
tem-se tornado cada vez mais popular, permitindo aplicar algoritmos a conjuntos de dados
com o intuito de prever resultados ou identificar relacdes entre as informacbes do dataset.
As técnicas de ML tém vindo a ganhar popularidade do ramo da medicina, permitindo prever
e monitorizar a evolucido de determinadas doencas.

Este estudo pretende aplicar estratégias de ML a dados analiticos de casos com doenca
de Crohn, bem como de casos com doencas hereditarias do metabolismo, explorando o
potencial dos perfis metabdlicos como biomarcadores e a sua utilidade na estratificacao
de doentes. O estudo progrediu em varias etapas: pré-preparacdo dos dados; aplicacdo
de modelos de classificagdo, avaliando a capacidade preditiva de diferentes algoritmos na
distincdo de diagndsticos; implementacdo de clustering no conjunto completo de amostras,
visando a identificacdo de diferentes perfis metabdlicos; e aplicacdo de clustering restrito a
doentes com Crohn, analisando a heterogeneidade interna nesta populacido e sugerindo a
existéncia de grupos mais predispostos a complicacdes, como o desenvolvimento de fistulas
perianais.

Os resultado alcancados reforcam a importancia da combinacdo da analise metaboldmica
com técnicas de ML, tanto na identificacdo de padrdes metabdlicos, como no potencial da
utilizacdo de biomarcadores no apoio do diagnéstico e acompanhamento da doenca. Este
trabalho contribui, assim, para evidenciar o papel da metabolémica e da Inteligéncia Artifical
no avanco da medicina de precisdo aplicada a Doenca de Crohn.

Palavras-chave: Doenca de Crohn, Fistulas Perianais, Perfis Metabdlicos, Inteligéncia Ar-
tificial, Machine Learning






Abstract

Currently, with the growth of available data in a wide variety of sectors, there is an increasing
demand for technological approaches capable of analysing substantial volumes of data. ML, a
branch of Al, has become increasingly popular, making it possible to apply algorithms to data
sets in order to predict results or identify relationships between information in the dataset.
ML techniques have seen a surge in popularity within the medical field, with applications
ranging from disease progression monitoring to predictive modelling.

The objective of this study is to implement ML methods on clinical data from patients
diagnosed with Crohn’s disease as well as patients with hereditary metabolic disorders, with
the aim of investigating the potential of metabolic profiles as biomarkers and their efficacy
in patient startification. The study progressed in several stages: firstly, data was prepared
for analysis; secondly, classification models were applied, and the predictive capacity of
different algorithms was evaluated in different diagnoses; thirdly, clustering was implemented
on the complete set of samples to identify different metabolic profiles; and finally, clustering
was applied exclusively to Crohn's disease patients, analysing the internal heterogeneity in
this population and studying the possibility of the existence of subgroups with a higher
predisposition to complications, such as the development of perianal fistulas.

The findings underscore the significance of integrating metabolomic analysis with machine
learning methodologies, both in discerning metabolic patterns and in the prospective utilisa-
tion of biomarkers to facilitate diagnosis and disease monitoring. This work thus contributes
to highlighting the role of metabolomics and artificial intelligence in advancing precision
medicine applied to Crohn's disease.

Keywords: Crohn's Disease, Matabolomics, Metabolic Profiles, Artifical Intelligence, Ma-
chine Learning, Classification, Clustering, Biomarkers, Perianal Fistulas.
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Capitulo 1

Introducao

No presente capitulo é apresentado o tema desta dissertacdo, elaborada no dmbito do mes-
trado de Engenharia Informatica no Instituto Superior de Engenharia do Porto. Para o efeito,
serao contemplados tépicos como o contexto e o problema em que se baseia a dissertacao;
0s objetivos que se pretendem alcancar com o estudo realizado; a metodologia de trabalho
utilizada e, por fim, a estrutura deste documento.

1.1 Contexto

A Inteligéncia Artificial (Al) é uma area bastante promissora, permitindo a concecdo de
solucbes capazes de tornar as maquinas menos dependentes da intervencdo humana. A
sua aplicacdo possui como objetivos primordiais o aumento da eficiéncia dos processos e a
minimizacdo da introducdo de erro humano, e tem-se demonstrado extremamente benéfica
em vérias areas de negdécio, como por exemplo no setor da sadde [1].

De forma a permitir o desenvolvimento de solucdes para diferentes dominios, a Inteligéncia
Artificial divide-se em multiplos conceitos com funcdes distintas, sendo um deles a Ma-
chine Learning (ML). Focando-se no desenvolvimento de algoritmos e modelos de analise
de dados, a ML permite conceder a habilidade de aprendizagem a sistemas computacio-
nais, tornando-os capazes de formular previsdes ou tomar decisdes sem a necessidade de
instrucdes explicitas.

Deste modo, esta ferramenta da Al, tem-se vindo a mostrar uma 6tima aliada nos avancos
da medicina, sendo que a sua aplicacdo é adequada em varios contextos diferentes da area

[2]:

e suporta decisGes clinicas quanto aos tratamentos a adotar (otimizando, também, a
gestdo de recursos hospitalares);

e possibilita o desenvolvimento de algoritmos capazes de prever o surgimento de deter-
minada patologia podendo prever, também, de que forma evoluird num dado doente;

e contribui para o aumento da qualidade de vida dos doentes, introduzindo metodologias
de diagndstico menos invasivas e mais rapidas.

O presente projeto integra-se ainda, no projeto de doutoramento da Doutora Ana Cristina
Silva, “Biomarcadores nas fistulas anais na Doenca de Crohn: contribuicdo para o diagndstico
precoce, estratificacdo da gravidade da doenca e previsibilidade da resposta a terapéutica”,
cuja orientagdo cientifica é assegurada pela Prof.2 Doutora Marisa Santos, MD, PhD (co-
ordenadora da Unidade de Cirurgia Colorretal da Unidade Local de Saude de Santo Antoénio
(ULSSA) e do respetivo Centro de Referéncia do Tratamento do Cancro do Reto), pela
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Doutora Paula Lago, MD (coordenadora da consulta multidisciplinar de Doenca Inflama-
toéria Intestinal no Servico de Gastroenterologia da ULSSA) e pela Prof.2 Doutora Licia
Lacerda, PhD (geneticista laboratorial da ULSSA e membro do Centro de Referéncia de
Doencas Hereditarias do Metabolismo).

A analise de perfis metabdlicos e a identificacdo de potenciais biomarcadores utilizando abor-
dagens de ML, estdo diretamente alinhadas com os objetivos propostos para o projeto de
douturamento da Doutora Ana Cristina Silva, visando a melhoria dos processos de dete-
cdo precoce, estratificacdo da gravidade da doenca e de previsdo de resposta terapéutica
em pacientes com fistulas anais associadas a Doenca de Crohn. Os dados utilizados no
desenvolvimento deste projeto foram obtidos do diagnéstico de:

e Doencas hereditarias do metabolismo pertencentes a casos estudados na Unidade de
Bioquimica Genética, do Servico de Genética Laboratorial, do Centro de Genética
Médica Jacinto Magalhdes, da Clinica de Genética e de Patologia da ULSSA;

e Doenca de Crohn, de casos estudados na Unidade de Cirurgia Colorretal, do Servico
de Cirurgia Geral da ULSSA.

1.2 Descricao do problema

O ntimero de doentes diagnosticados com Doenca Inflamatéria Intestinal (IBD) tem vindo a
aumentar significativamente ao longo dos ltimos anos, estimando-se que cerca de 7 milhdes
de pessoas em todo o mundo sejam portadoras desta patologia. A IBD caracteriza-se por
ser um conjunto de dois tipos diferentes de inflamacdes intestinais, incluindo a Doenca de
Crohn e a Colite Ulcerosa. Enquanto a Doenca de Crohn pode provocar inflamacbes em
qualquer um dos componentes do tubo digestivo (desde a boca ao anus), a Colite Ulcerosa
apenas provoca inflamagdes e lceras no intestino grosso [3]. Apesar de ainda ndo ter sido
comprovada a causa exata do seu aparecimento, julga-se que estas patologias poderdo ter
origem numa disfun¢do do sistema imunitario [4].

De acordo com Fernando Magro et al. [5], que avaliou as despesas relacionadas com agdes
terapéuticas da Doenca Inflamatéria Intestinal no nosso pais, estima-se que, por ano, o custo
médio por doente seja de aproximadamente 6.075€, sendo que a grande maioria desse valor
(cerca de 60%) é referente a terapias para a Doenca de Crohn. Desta forma, existe a
necessidade de melhorar os processos de decisdo envolvidos no diagndéstico e tratamento da
Doenca de Crohn, tornando-os mais acessiveis aos utentes.

Um dos indicadores da Doenca de Crohn sdo as fistulas anais!, alertando para a presenca
da patologia num estado severo com risco elevado de destruicdo da regido perianal, bem
como da presenca de tumores. Relativamente aos tratamentos existentes, o uso de células
estaminais é bastante promissor, apresentando elevadas taxas de sucesso [7]. No entanto,
esta solucdo apenas é viavel para um grupo bem definido de individuos, uma vez que, para
além de representar um custo bastante elevado, pode implicar algumas complicacbes como o
surgimento de infecdes ou a rejeicdo do tratamento pelo sistema imunitario do doente. Para
além das células estaminais, o estudo de perfis metabdlicos pode contribuir com padrdes e
marcadores relevantes e auxiliar no diagndéstico da doenca, bem como no processo de decisdo
terapéutica.

'Fistulas Anais: Ligacdo anormal entre o canal anal e a superficie corporal [6].
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1.3 Objetivos

O estudo exposto neste documento pretende analisar de que forma uma abordagem de Ma-
chine Learning pode trazer vantagens a monitorizacdo da Doenca de Crohn. Desta forma,
o objetivo primordial desta dissertacdo passa pelo desenvolvimento e anélise de algoritmos
capazes de examinar um conjunto de informacdes clinicas e, através da aprendizagem auto-
matica, formular modelos de dados Gteis para suportar a investigacdo de novas alternativas
de diagnéstico e de previsdo da evolucdo desta patologia. Para apoiar o desenvolvimento
dos algoritmos de ML, serdo utilizados dados reais fornecidos pela ULSSA, relativos a ana-
lises clinicas de utentes com Doenca de Crohn e doentes com outras patologias. Assim, os
objetivos propostos para este trabalho s3o:

e desenvolver algoritmos de classificacdo capazes de auxiliar na previsao da presenca da
Doenca de Crohn, tendo como base o perfil metabdlico dos doentes;

e aplicar algoritmos de aprendizagem nao supervisionada com a finalidade de identificar
diferentes grupos de resposta terapéutica com base no perfil metabdlico.

1.4 Perguntas de Investigacao

A definicdo de questdes de investigacdo € um passo essencial em qualquer trabalho cientifico,
permitindo clarificar os objetivos a alcancar e refletir acerca da metodologia mais adequada.
No caso especifico deste estudo, dedicado a aplicacdo de técnicas de ML na anadlise de
dados clinicos com foco na metaboldémica dos doentes, a formulacdo de research questions
assume particular relevancia, estabelecendo uma ligacdo entre as hipdteses exploratorias e
a validacdo dos resultados obtidos.

Neste contexto, sublinham-se as seguintes questdes de investigacdo:

e RQ1- Que algoritmos de Classificacdo se demonstram mais eficientes a realizar a
distincdo entre doentes de Crohn e controlos?

e RQ2- De que forma as técnicas de ML podem ser aplicadas a dados clinicos e meta-
bélicos de doentes, de modo a prever a presenca da Doenca de Crohn?

e RQ3- De que forma se podem aplicar algoritmos de clustering para identificar subgru-
pos de doentes de Crohn com perfis metabdlicos diferentes?

e RQ4- Que perfis metabdlicos poderdo estar associados a complicacdes da Doenca de
Crohn, como o desenvolvimento de fistulas perianais?

e RQ5- Qual a utilidade do desenvolvimento de modelos de ML aplicados em tarefas de
classificacdo e clustering enquanto ferramentas de apoio ao diagnéstico e de monito-
rizacdo da Doenca de Crohn?

As questbes enunciadas servem como ponto de partida para toda a investigacdo, permi-
tindo estruturar a analise de forma coerente e assegurar que os resultados alcancados sdo
relevantes no contexto de investigacdo da Doenca de Crohn.
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1.5 Consideracoes Eticas

Para sustentar o desenvolvimento do trabalho proposto, foram disponibilizadas informacdes
clinicas reais de doentes de Crohn e de outras doencas hereditarias do metabolismo acom-
panhados na ULSSA. A utilizagdo deste tipo de dados para o desenvolvimento de algoritmos
de ML exige uma atencdo rigorosa de forma a garantir a ética no tratamento dos dados,
priorizando a sua privacidade e protecdo. Desta forma, as informacdes cedidas pelo hospi-
tal foram filtradas, descartando informacdes de carater pessoal que pudessem ser utilizadas
para identificar algum doente. Assim, todas as etapas do trabalho desenvolvido estdo em
conformidade com o Regulamento Geral de Protecdo de Dados (RGPD), garantindo que os
direitos de privacidade dos individuos sao devidamente respeitados.

Para além disso, outro principio fundamental do desenvolvimento deste projeto é a trans-
paréncia. Assim, os modelos desenvolvidos foram documentados de forma clara, promo-
vendo a sua compreens3o facilitada por profissionais de satde e, possivelmente, por outros
investigadores. S3do, também, apontadas algumas limitacdes dos modelos desenvolvidos,
reconhecendo a complexidade dos dados clinicos utilizados.

1.6 Metodologia

Para desenvolver o projeto em estudo, optou-se pela aplicacio do Processo Padrao In-
terprofissional para Mineracdo de Dados (CRISP-DM), por se tratar de uma framework
capaz de fornecer uma abordagem estruturada para trabalhos que incluam analise de dados

[8].
O seu funcionamento consiste nas seguintes etapas [9]:

e Compreensiao do Negodcio: A primeira etapa passa por compreender as necessidades
do cliente, de modo a definir os objetivos e requisitos do trabalho;

e Compreensido dos Dados: Nesta fase, é feita uma anélise dos dados existentes,
avaliando se s3o suficientes e adequados para alcancar os objetivos do projeto;

e Preparacdo dos dados: A preparacdo dos dados consiste na sua selecdo, limpeza e
formatacdo, obtendo os datasets que serdo utilizados.

e Avaliacao: Nesta etapa, € feito o estudo de possiveis métodos para desenvolver a
solu¢do, culminando na escolha dos modelos mais adequados ao problema;

e Implantacao: Por fim, é feita uma ponderacdo acerca de que forma os modelos
desenvolvidos poderdo ser utilizados pelo cliente.
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Figura 1.1: Fluxo do CRISP-DM [10]

1.7 Planeamento

De forma a fazer um planeamento adequado ao trabalho a desenvolver, recorreu-se a um
diagrama de Gantt, apresentado na figura 1.2.

Sep  Oct 2024 Nov 2024 Dec 2024 Jan 2025 Feb 2025 Mar 2025 Apr 2025 May 2025 Jun 2025 Jul 2025 Aug 2025
40 (41 (42 [43 (44 (45 46 47 (48 (49 (S0 51 S2 (1 (2 3 |4 7 8 (9 (1o 11 (12 (13 [14 (15 (16 (17 |18 |19 20 |21 (22 |23 |24 |25 (26 |27 |28 |29 30 |31 32 33 |34 [35
Introducio

[EstadodaAe ]
Andlise dos Dados
Classificacio
Clustering
Conclusi
Escrita da Dissertagdo
Sep  Oct 2024 Nov 2024 Dec 2024 Jan 2025 Feb 2025 Mar 2025 Apr 2025 May 2025 Jun 2025 Jul 2025 Aug 2025

Figura 1.2: Diagrama de Gantt

Assim, a fase inicial do projeto passou pela analise e compreensao dos temas envolvidos na
dissertacdo, incluindo estudos acerca dos trabalhos relacionados e das tecnologias aplicadas
no projeto. De seguida, foi necessario o estudo do formato dos dados disponibilizados e
do tratamento necessario para que pudessem ser processados por modelos de ML. Poste-
riormente, avancou-se para a etapa de desenvolvimento da solucdo, onde foram incluidas
as fases de experimentacdo e avaliacdo dos modelos de Classificacdo e de Clustering imple-
mentados. Nesta etapa, foram realizadas reunides com os profissionais de satide da ULSSA
envolvidos no projeto, de forma a alinhar o desenvolvimento do mesmo, com as suas ne-
cessidades e expectativas. Por fim, foi feita uma reflexdo quanto ao trabalho desenvolvido
como um todo, pesando a sua adequacdo para o problema em estudo.

1.8 Estrutura do Documento

O presente documento encontra-se repartido em cinco capitulos diferentes, de forma a
permitir uma compreensdo completa do contexto, analise, desenvolvimento e conclusbes do
estudo realizado:

e Estado da Arte:

Neste capitulo, & apresentada uma analise detalhada dos principais temas abordados
ao longo da dissertacdo. E, também, realizada uma revisdo acerca dos principais
trabalhos e estudos j& existentes acerca de aplicacdes de Machine Learning no setor
da salide, explorando abordagens, métodos e solucdes ja existentes, proporcionando
uma visao critica do estado atual do tépico.
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e Pré-processamento dos Dados:

Este capitulo detalha o processo de analise dos dados fornecidos pela ULSSA, bem
como a abordagem adotada para preparar os dados para que possam ser processados
pelos modelos desenvolvidos.

e Classificacao:

Este capitulo foca-se na implementacdo e nos resultados obtidos durante a tarefa de
Classificacdo, aplicando diferentes modelos as amostras de plasma e de urina disponi-
bilizadas. Neste capitulo é ainda, realizada uma reflexdao acerca dos resultados obtidos
com as diferentes abordagens, comparando os modelos quanto a sua adequacdo a ta-
refa.

e Clustering:

Neste capitulo é apresentada a analise das amostras com recurso a abordagens de
Clustering, tendo como objetivo primordial, identificar perfis metabdlicos associados
a Doenca de Crohn e, ainda, a possiveis complicacbes da mesma, de forma a auxiliar
a previsao e monitorizacao da patologia. Para tal, a estratégia aplicada passou pela
realizacdo de duas tarefas distintas: clustering aplicado a totalidade das amostras,
para identificar perfis associados a doenca; e clustering somente nas observacdes de
Crohn, de forma a investigar possiveis sub-perfis que possam estar relacionados a
agravamentos na doenca, como o surgimento de fistulas anais.

e Conclusao:

Por fim, neste capitulo, é apresentada uma reflexdo acerca do trabalho desenvolvido,
sublinhando os objetivos cumpridos e possiveis melhorias a implementar no futuro.



Capitulo 2

Estado da Arte

No presente capitulo é analisado o estado da arte, expondo conceitos fundamentais para
uma melhor compreensdo do estudo realizado ao longo deste documento. Assim, e tendo
em conta o tema desta dissertacdo, serdo abordados os seqguintes tépicos: Areas de Es-
tudo, Machine Learning (incluindo o estudo de diferentes ramos desta area), Aplicacdes
de Machine Learning em Healthcare e, ainda, Tecnologias que poderdo ser (teis para este
trabalho.

2.1 Areas de Estudo

Esta seccdo analisa as principais areas de estudo incluidas no tema da dissertacdo, contri-
buindo para o entendimento do problema, destacando conceitos-chave.

2.1.1 Doenca de Crohn

Juntamente com a Colite Ulcerosa, a Doenca de Crohn é um dos principais componentes
da Doenca Inflamatéria Intestinal, caracterizada por infecdes persistentes a nivel do sis-
tema digestivo [11]. A Doenc¢a de Crohn qualifica-se como uma doenca crénica inflamatéria,
capaz de afetar qualquer um dos componentes do tubo digestivo (desde a boca ao anus),
manifestando-se, por norma, através de dor e desconforto abdominal, febre e sinais clinicos
de obstrucdo intestinal ou diarreia com presenca de sangue. Sendo que a sua incidéncia e
prevaléncia tendem a aumentar e, dada a sua natureza recorrente, esta patologia preocupa
um grupo crescente de médicos e investigadores, focados na pesquisa da sua origem e no
desenvolvimento de novos tratamentos. Atualmente, aponta-se para a existéncia de cerca
de 7 milhdes de casos de Doenca de Crohn em todo o mundo, havendo uma tendéncia maior
em paises desenvolvidos, indicando uma possivel ligacdo com as alteraces das condicbes
ambientais e, também, a nivel da dieta da populagdo [12].

Apesar de ainda ndo ter sido descoberta a origem exata da Doenca de Crohn, acredita-se
que pode ser resultante de interagcdes complexas entre fatores genéticos e ambientais [13]:

o Genética:

Ao longo do tempo, foram desenvolvidos iniimeros estudos com o objetivo de identifi-
car fatores capazes de influenciar o surgimento e desenvolvimento da Doenca Inflama-
téria Intestinal. Assim, Genome-wide association study (GWAS)! tém-se mostrado
extremamente importantes na identificacdo de predisposicdes genéticas associadas a

LGWAS: abordagem de investigacdo que visa identificar variantes genéticas associadas ao risco de desen-
volvimento de uma doenca [14]
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Doenca de Crohn. Com o desenvolvimento deste tipo de investigacao, foi possivel
identificar mais de 200 variantes genéticas associadas a patologia, como é o caso de
mutacdes a nivel do gene NOD2, que contribuem para o desenvolvimento da inflama-
cOes através de uma resposta imunolégica desregulada. Este é apenas um dos varios
exemplos de combinacdes genéticas que podem induzir comportamentos inflamatérios
e complicagdes a nivel intestinal [15].

e Fatores Ambientais:

Varios estudos tém vindo a ser desenvolvidos com o fim de avaliar o impacto do
ambiente circundante dos individuos no desenvolvimento de determinadas doencas.
Resultados de estudos semelhantes com foco na IBD, apontam para um aumento
global nas taxas de incidéncia da Doenca de Crohn em grupos étnicos previamente
menos afetados, como asiaticos e hispanicos, indicando uma crescente influéncia do
estilo de vida no desenvolvimento da doenca. Com a industrializacdo, por exemplo,
surgiram varias alteracdes significativas nos habitos dos cidadaos, incluindo o aumento
do sedentarismo, da poluicdo no ar e do processamento alimentar. Todos estes fatores,
aliados a crescente taxa de tabagismo (tanto ativo, como passivo), aumentam o risco
de desenvolvimento da Doenca de Crohn, através do impulsionamento de alteracdes
na microbiota intestinal.

Embora ainda ndo tenha sido descoberta uma cura definitiva para a Doenca de Crohn, exis-
tem diversos tratamentos que procuram proporcionar um estilo de vida normal aos doentes,
controlando os sintomas e prevenindo possiveis complicagdes. Por norma, as terapias in-
cluem a administracdo de antibiéticos e de probidticos acompanhados por alteracdes na
dieta e, também, no estilo de vida dos individuos, tendo em foco a diminuicdo dos niveis de
stress (um dos fatores contribuintes para o agravamento da condi¢do). Outra abordagem
(ainda em avaliagdo) é o tratamento com recurso a células estaminais. Este tipo de tra-
tamento tem-se mostrado promissor no contexto da doenca, principalmente em casos em
que se verifica a presenca de fistulas perianais, uma complicacdo complexa da patologia. No
entanto, para além de ainda ser necessaria a conducao de varios testes para provar a sua
viabilidade, este tratamento apresenta um custo bastante elevado [16].

2.1.2 Fistulas Perianais na Doenca de Crohn

Uma fistula anal (ou perianal) consiste no desenvolvimento de um canal anormal desde
o interior do anus até a superficie externa da pele. Por norma, o seu desenvolvimento é
originado pela drenagem de infecGes a nivel das glandulas anais e a sua presenca implica
um risco acrescido de destruicdo do esfincter e da zona perianal, bem como de neoplasia
[17]. Um dos fatores de risco para o seu surgimento é o género, sendo que as mulheres
apresentam um menor risco de desenvolvimento destas anomalias.

As fistulas anais sdo, também, uma complicacdo comum e debilitante da Doenca de Crohn,
representando um grande desafio no seu tratamento. Estima-se que cerca de 13,9% a
28,8% dos doentes possuam esta complicacdo, sendo que, para doentes de Crohn com
presenca de inflamacdes retais, a taxa de prevaléncia destas anomalias dispara para cerca de
92%. Apesar do risco de desenvolvimento de fistulas aumentar com a duracdo da doenca,
a sua detecdo pode ocorrer em simultdneo com o diagnéstico da mesma, podendo, até,
antecedé-lo. Desta forma, o estudo da sua origem e comportamento pode ser uma valiosa
contribuicdo para o melhoramento dos processos de diagnéstico e tratamento da patologia
[18].
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Patogénese

A patogénese de fistulas perianais na Doenca de Crohn é um processo complexo dependente
de diversos fatores, envolvendo inflamacGes intestinais crénicas, defeitos epiteliais e disbiose
microbiana 2 [18].

A presenca de inflamac3do crénica caracteristica da Doenca de Crohn, conduz a um aumento
de citocinas inflamatérias, como:

e Fator de Necrose Tumoral Alfa (TNF-a): incluido no grupo das glicoproteinas® ,

este fator foi, inicialmente reconhecido pela sua capacidade de impulsionar o desen-
volvimento de necrose* tumoral. No entanto, investigacdes recentes alertaram para a
contribuigdo patoldgica deste componente em doengas autoimunes [22].

e Fator de Crescimento Transformador Beta (TGF-3): caraterizado como uma ci-
tocina imunossupressora, este fator funciona como um regulador que desempenha
diversas fun¢bes, sendo capaz de inibir ou estimular a proliferacdo celular [23]. O
componente ativo do TGF-G liga-se ao seu recetor e regula as reacdes imunitarias
da mucosa intestinal através da sinalizacdo de TGF-B. Em doentes diagnosticados
com IBD, foi possivel observar um comportamento intestinal desregulado deste com-
ponente, ocorrendo sinalizacdes de TGF-3 desajustadas, que podem contribuir para o
agravamento da condigdo [24].

A acdo de ambas as citocinas, em conjunto com os defeitos epiteliais, pode conduzir a
Transicdo Epitelial-Mesenquimal (EMT). Este é um processo bioldgico segundo o qual as
células epiteliais, tipicamente dispostas em camadas compactas e aderidas umas as outras,
perdem as suas caracteristicas, adquirindo tracos mesenquimais, como maior mobilidade e
capacidade invasiva. A EMT pode contribuir para o agravamento da Doenca de Crohn,
sendo que contribui para a disfuncdo da barreira intestinal, ao promover a perda da inte-
gridade do epitélio intestinal. Consequentemente, as células epiteliais intestinais perdem a
sua capacidade adesiva, o que pode proporcionar o aumento da permeabilidade intestinal,
facilitando a entrada de microorganismos na mucosa, promovendo a agravacdo de infecGes
e o desenvolvimento de fistulas [25] [26].

Adicionalmente, a disbiose microbiana também parece contribuir para a formacao das fistulas
[18]:

e a presenca de inflamacdes intestinais pode ser originada e mantida por bactérias e
pelos seus componentes, como o peptidoglicano °, contribuindo para a formacdo de
fistulas.

e as Metaloproteinases da matriz (MMPs) (enzimas envolvidas na degradagdo da matriz
extracelular), costumam surgir em grandes quantidades nos canais fistulosos e con-
tribuem no processo de danificacdo dos tecidos, de inflamacdo e, posteriormente, de
formacdo de fistulas.

’Disbiose Microbiana: Indicador da existéncia de um desiquilibrio entre os microorganismos do corpo
humano [19].

3Glicoproteina: Proteina conjugada com cadeias de hidratos de carbono mais curtas e ramificadas, co-
nhecidas como oligossacaridos [20].

*Necrose: Les3o celular irreversivel, podendo provocar eventuais mortes celulares originadas por processos
patoldgicos [21].

SPeptidoglicano: polimero constituido por aclicares extistente na membrana da maioria das bactérias
[27].
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Tratamento

O processo de tratamento de fistulas anais no contexto da Doenca de Crohn é complexo e
dependente de miltiplos fatores, como a localizac3do, a severidade dos sintomas, a quantidade
de canais fistulosos e o histérico de cirurgias locais anteriores, por exemplo. Dependendo
dos casos, o tratamento pode incluir intervencées médicas, cir(irgicas ou uma combinacao
de ambas as abordagens [28]:

e Terapia Médica:

Existem diversos medicamentos que podem ser administrados para tratar as fistulas
perianais na Doenca de Crohn:

— Antibiéticos: a combinacdo de farmacos como a ciprofloxacina e o metronidazol
€ uma das abordagens mais comuns, sendo que o metronidazol possui uma acdo
antimicrobiana e a ciprofloxacina é eficaz contra organismos gram-negativos °.

— Imunomoduladores ’: varios estudos tém vindo a ser conduzidos, de forma a
avaliar a acdo deste tipo de medicamentos, que tém demonstrado uma excelente
eficacia no tratamento de canais fistulosos no contexto da Doenca de Crohn.

e Terapia Cirargica: aintervencdo cirdirgica é frequentemente necessaria no tratamento
das fistulas na Doenca de Crohn, nomeadamente no caso de fistulas complexas e na
presenca de doenca retal ativa.

Em doentes de Crohn com tendéncia fistulosa, é essencial a analise detalhada do caso,
sendo que a colaboracdo entre gastroenterologistas e cirurgides € fundamental no processo
de decisdo da abordagem adequada a adotar.

2.1.3 Perfis Metabdlicos

Os perfis metabdlicos representam o conjunto completo de metabdlitos presentes num orga-
nismo, tecido, célula ou fluido num determinado momento, refletindo a atividade metabdlica
e o estado fisiolégico do sistema. A andlise destes perfis potencia a identificacdo e avali-
acdo da quantidade de metabdlitos presentes num organismo, permitindo analisar de que
forma o organismo reage sob determinadas condicdes especificas, como doencas, situacdes
de stress ou intervencdes terapéuticas. O recurso a analise de perfis metabdlicos é uma téc-
nica amplamente adotada, uma vez que pode facilitar processos como diagnésticos clinicos
e monitorizagdes de tratamentos [31].

O presente estudo utilizou algoritmos de ML para extrair informacdes de anélises clinicas,
constituidas por uma variedade de aminoacidos. Os aminoacidos sdo moléculas que entram
no processo de formacdo das proteinas e desempenham papéis importantes em diversos pro-
cessos biolégicos como na reparacao de tecidos, na imunidade e no metabolismo energético
[32]. Estes compostos tém uma grande relevancia no contexto da Doenga de Crohn, so-
bretudo em casos onde existe formacdo de fistulas anais, uma vez que contribuem para o
processo de resposta inflamatdria, cicatrizacdo e manutencdo da funcdo intestinal.

®Organismos gram-negativos: bactérias que possuem uma estrutura (nica na sua parede celular.
Destacam-se, por norma, por possuirem uma resisténcia elevada a antibiéticos [29].

"Imunomoduladores: medicamentos com a capacidade de alterar o funcionamento do sistema imunitario,
tornando-o mais eficiente. A sua administracdo tem-se mostrado bastante Gtil no tratamento de doencas
autoimunes e cancerigenas [30].
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Entre os aminoacidos relevantes no processo, destacam-se a glutamina e a arginina, uma vez
que possuem funcbes imprescindiveis em processos inflamatoérios e de cicatrizacdo: a gluta-
mina desempenha um papel essencial na regeneracdo de células intestinais; enquanto que a
arginina participa na producdo de éxido nitrico, intermediario na modulacdo da inflamac3o
e na cicatrizagdo dos tecidos [33].

Embora as investigacGes existentes acerca da Doenca de Crohn realcem a glutamina e a
arginina, esta dissertacdo ira explorar outros aminoacidos que possam ser relevantes na
caracterizacao da patologia, através da aplicacdo de estratégias de clustering.

2.2 Machine Learning

Machine Learning (ML) € um ramo da Al focado no desenvolvimento de algoritmos e modelos
de analise que permitem aos computadores aprender padrdes e tomar decisdes sem que
sejam necessarias instrugdes especificas. Assim, ao contrario da programacao tradicional
(dependente de instrucdes hard-coded), esta vertente possui a capacidade de, através da
analise de grandes datasets, descobrir padrdes e relacGes existentes entre as informacdes
analisadas [34].

Os algoritmos de ML organizam-se em diferentes categorias, tendo em conta o resultado que
se pretende obter com a aplicacdo do algoritmo. Entre os tipos mais comuns de algoritmos,
incluem-se [35]:

e Aprendizagem Supervisionada: os algoritmos geram uma funcio capaz de mapear
um conjunto de dados de entrada rotulados nos outputs pretendidos. O uso deste
tipo de algoritmos é comum na resolucdo de problemas de classificacdo.

e Aprendizagem Nao Supervisionada: permite analisar e agrupar um conjunto de
inputs ndo rotulados.

e Aprendizagem Semi-Supervisionada: permite analisar e classificar um conjunto de
dados contendo entradas rotuladas e ndo rotuladas.

e Aprendizagem por Reforco: os algoritmos evoluem e aprendem como atuar com
base na observacdo do mundo. Cada acdo tem impacto no ambiente, que fornece um
feedback necessario para orientar o processo de aprendizagem.

De seguida, sdo abordadas com mais detalhe, as categorias com mais relevancia no contexto
do trabalho a desenvolver.

2.2.1 Aprendizagem Supervisionada

A Aprendizagem Supervisionada € um ramo da ML no qual os algoritmos sdo treinados com
dados rotulados para aprender a associar inputs a outputs especificos. Esta é uma técnica
bastante aplicada em tarefas como classificacdo, regressao e previsio, sendo particularmente
Util na resolucdo de problemas do mundo real, como na detecdo de spam, analise de imagens
médicas e planeamento cirirgico [36].

Nas seccdes que se seguem, sdo detalhados alguns modelos de aprendizagem supervisionada.
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Regressao Logistica

A Regressdo Logistica & uma técnica de estatistica aplicada para modelar a probabilidade
de um resultado binario com base em pelo menos uma variavel de previsdo. Enquanto que
a Regressdo Linear prevé valores continuos, a Regressdo Logistica faz a conversdo dos seus
resultados lineares aplicando a fungdo logistica (2.1) para limitar as previsGes entre 0 e 1,
representado probabilidades [37]. Assim, a Regressdo Logistica pode ser considerada uma
extensdo da Regressao Linear.

1

=17

(2.1)
Este € um método bastante Gtil para desenvolver solu¢des para problemas de classificacao,
podendo auxiliar na previsao da probabilidade de uma determinada condicdo médica, que é
um dos objetivos do trabalho abordado nesta dissertacao.

Arvores de Decisio

As arvores de decisdo sdo um tipo de modelo preditivo usado no contexto de ML para realizar
tarefas de classificacdo e regressdo. O seu funcionamento passa pela divisdo recursiva de um
conjunto de dados em subconjuntos menores, baseando-se no valor das variaveis de input.
Como resultado da sua aprendizagem, obtém-se um grafo em forma de arvore, contendo nos
de decisdo e folhas. Enquanto que a raiz representa o dataset inicial, as folhas representam
os outputs finais ou as previsdes elaboradas pelo modelo [38].

Condition 4

Prediction 1 ‘ Prediction 2 ‘ ‘ Prediction 3 ‘

Prediction 4 | ‘ Prediction 5 ‘

Figura 2.1: Exemplo de arvore de decisdo [39]
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K-Vizinhos Mais Préximos

O algoritmo k-vizinhos mais préximos (K-Nearest Neighbors (kNN)) € um método de apren-
dizagem supervisionada utilizado em tarefas de classificacdo e regressdo. Tratando-se de um
algoritmo nao paramétrico, o kNN ndo infere nenhuma distribuicao especifica para os dados.
Assim, o kNN classifica um novo caso através da distancia entre o ponto a classificar e os k
pontos do conjunto de treino que se encontram mais proximos. Apdés serem encontrados os
vizinhos mais préximos, a previsdo para o novo ponto de dados é feita com base nos rétulos
ou valores dos vizinhos [40].

New example
to classify Class A

- Class B

Y-Axis

v

X-Axis

Figura 2.2: Exemplo do algoritmo kNN [41]

No exemplo da figura 2.2, pretende-se aplicar o algoritmo para classificar um determinado
objeto de forma a concluir se pertence a classe das estrelas ou a classe dos tridngulos. No
entanto, dependendo do valor de k, o algoritmo fornece conclusdes diferentes:

e para k=3, em que se consideram apenas os trés pontos mais préximos, existem dois
tridngulos e apenas uma estrela, classificando o objeto como um tridngulo;

e para k=7, considerando os sete pontos mais proximos, existem trés triangulos e quatro
estrelas, classificando o objeto como uma estrela.

Assim, a determinacdo do valor ideal de k é crucial para garantir o equilibrio entre a previsdo
e a generalizacdo do modelo, existindo diferentes formas de o fazer.

Random Forest

O Random Forest & um algoritmo que se fundamenta na construcdo de miltiplas arvores
de decisdo. Segundo esta técnica, cada arvore é treinada sobre um subconjunto de dados
e utiliza uma amostra aleatdria de caracteristicas em cada divisdo dos nds. O seu processo
de construgdo assenta em duas ideologias fundamentais [42]:

1. Bagging (Bootstrap Aggregating): multiplas amostras sdo removidas com reposicdo
do conjunto de dados de treino e utilizadas para gerar diferentes Arvores de Decis3o,
reduzindo a varidncia e o overfitting.
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2. Selecdo aleatdria de atributos: em cada particdo, o algoritmo considera somente um
subconjunto aleatério de caracteristicas, introduzindo diversidade nas arvores geradas.

O resultado final é obtido da agregacdo dos resultados das arvores, de forma a produzir
previsdes mais robustas e reduzir a variancia associada a modelacdo com uma Unica arvore
[43, 44].

Sendo um algoritmo capaz de lidar com dados heterogéneos, resistir ao overftting e de incluir
medidas de importdncia das caracteristicas, o Random Forest tem sido bastante requisitado
em contextos biomédicos, incluindo problemas de classificacdo de doencas [45].

2.2.2 Aprendizagem Nao Supervisionada

A aprendizagem nado supervisionada é uma abordagem de ML em que ndo existem exem-
plos de treino rotulados como orientacdo externa. Uma vez que este método opera sem
orientacdo, a construcdo dos modelos pode tornar-se mais desafiante. No entanto, esta é
uma técnica bastante relevante no processamento de contelidos multimédia, permitindo o
clustering de dados na auséncia de rotulos de classe [46]. Esta € uma abordagem relevante
para o projeto proposto, uma vez que um dos objetivos passa pela identificacdo de grupos de
resposta terapéutica, que podem ser encontrados tirando partido de técnicas de clustering
e de reducdo de caracteristicas.

Nas seccbes que se seguem, sdo apresentadas algumas técnicas de aprendizagem nao su-
pervisionada que poderdo ser (teis para o desenvolvimento do trabalho.

Clustering

O clustering, ou agrupamento, é uma abordagem de aprendizagem ndo supervisionada que
inclui a organizacdo de dados em grupos (clusters), baseados em semelhancas entre os
diversos pontos de dados. Existem varias técnicas de clustering, possuindo cada uma o seu
proprio método de agrupamento de dados [47]:

e K-Means:

O k-means tem o objetivo de minimizar a distancia entre pontos dentro de um cluster
e maximizar a distancia entre os centros geométricos dos clusters. Este € um algoritmo
relativamente simples de implementar e interpretar, sendo, por isso, bastante popular
em aplicacdes na medicina. No entanto, possui algumas desvantagens que devem ser
consideradas:

— a quantidade de clusters (k) tem de ser determinada a priori, sendo que influencia
significativamente os resultados;

— 0 k-means é sensivel a outliers (pontos de dados significativamente diferentes
dos restantes pontos do conjunto), podendo ocorrer uma distor¢do da posi¢do
dos centros e originar atribuicdes de clusters incertas.

e Gaussian Mixture Models (GMM):

O GMM é um algoritmo de clustering pertencente a familia dos métodos probabilis-
ticos. Por oposicao as abordagens deterministicas, como o K-Means, este algoritmo
assume que os dados sao gerados por uma combinacdo de varias distribuicdes gaussi-
anas, onde cada uma representa um cluster [48]. O GMM avalia os pardmetros das
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distribuicbes que melhor se adaptam aos dados, recorrendo, por norma, ao algoritmo
de Expectation-Maximization (EM) que alterna [49]:

1. Expectation (E-step): calculo da probabilidade de cada observagdo pertencer a
cada cluster, com base nos pardmetros atuais;

2. Maximization (M-step): atualizacdo dos parametros das distribuicdes gaussia-
nas (média, variancia, peso), de modo a maximizar a probabilidade de veracidade
dos dados.

A atribuicdo probabilistica de cada observacdo aos respetivos clusters, constitui um
dos principais atributos do GMM. Este aspeto permite conferir maior flexibilidade em
relacdo a algoritmos como o K-Means, onde a atribuicdo é mais rigida.

Entre as vantagens do GMM, destacam-se a capacidade de modelar grupos com formas
elipticas, em vez de esféricas (como no K-Means) e a maior robustez em contextos
onde ocorra sobreposicdo de grupos. No entanto, este algoritmo apresenta algumas
limitacbes, como a necessidade de definir previamente a quantidade de componen-
tes gaussianas e a possivel convergéncia para maximos locais, o que esta fortemente
interligado a inicializagdo [50].

Reducao de Caracteristicas

A Reducio de Caracteristicas € um método que pretende transformar um dataset de grande
dimensdo, num dataset menor, de forma a manter a légica e o significado dos dados o
mais intactos possivel. A representacdo dos dados sob a forma de uma dimensdo menor,
permite uma analise, um processamento e uma visualizacdo simplificados. A Reducdo de
Caracteristicas pode ser conseguida através de duas formas [51]:

e Selecdao de Caracteristicas: esta técnica realiza a selecdo das caracteristicas com
maior importancia e relevancia de um conjunto de dados, excluindo os atributos re-
dundantes e irrelevantes. O seu objetivo é a constru¢cdo de um grupo de caracteristicas
0 mais pequeno possivel, preservando as informacdes essenciais do dataset original.

e Extracdo de Caracteristicas: este € um procedimento no qual sdo criadas novas
caracteristicas a partir do conjunto de dados original, preservando as informacdes
mais pertinentes e reduzindo a dimensdo do conjunto.

2.3 Trabalhos Relacionados

Nesta seccdo sdo explorados alguns trabalhos existentes que se relacionam com o objetivo
do projeto exposto neste documento.

2.3.1 Construction and Validation of a Risk Prediction Model for Acute Asthma
Exacerbations based on Machine Learning

Este estudo foi apresentado na Conferéncia Internacional de 2024 sobre Cuidados de
Saude Inteligentes e Dispositivos Inteligentes Vestiveis (SHWID 2024) e aplica a base
de dados National Health and Nutrition Examination Survey (NHANES) 2017-2018 & para

SNHANES: programa conduzido pelo National Center for Health Statistics (NCHS), pertencente ao
Centers for Disease Control and Prevention (CDC), e que fornece dados sobre a salde e nutricdo dos
habitantes dos EUA.
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construir um modelo cuja fungcdo é a previsdo do risco de complicacbes agudas de asma.
Para tal, varios parametros foram analisados, incluindo o histérico clinico, o nivel de atividade
fisica, o estilo de vida, dados demograficos e marcadores laboratoriais. Embora este estudo
nao se foque de forma explicita nos perfis metabdlicos, utiliza varidveis como a hemoglobina
glicada e a Proteina C-reativa de alta sensibilidade (PCRAS), que sdo indicadores do estado
metabdlico dos individuos. Desta forma, este trabalho considera, em parte, a importancia
destes biomarcadores na previsao do agravamento da asma.

No desenvolvimento deste projeto, foram aplicados algoritmos de regressdo logistica para
realizar a identificacdo dos fatores de alto risco. Apds esta etapa, as variaveis identificadas
foram aplicadas na construcdao do modelo preditivo. Os resultados obtidos demonstraram
que o modelo possui um bom desempenho preditivo, possuindo uma Area sob a Curva (AUC)
de 0.67 para o conjunto de validacdo e de 0.64 para o conjunto de treino. Deste modo, os
autores concluiram que o modelo desenvolvido pode ser um bom poderoso aliado para os
processos de avaliagdo clinicos, permitindo a identificagcdo de doentes de alto risco [52].

2.3.2 Prognosis of Clinical Outcomes with Temporal Patterns and Experien-
ces with One Class Feature Selection

Na mesma conferéncia (SHWID 2024), foi apresentado um estudo que analisou Vesiculas
extracelulares urinarias (UEVs) de doentes com nefropatia diabética para identificar RNAs
que se expressam de uma forma significativamente diferente. Para tal, os autores aplicaram
diferentes algoritmos de classificacdo e de selecdo de caracteristicas, de forma a apontar os
RNAs mais preditivos da nefropatia diabética.

Como resultado, o trabalho desenvolvido revelou que as uEVs possuem uma enorme quan-
tidade de informacdo genética, podendo servir como biomarcadores ndo invasivos capazes
de auxiliar o processo de diagndéstico da doenga. Para além disso, os algoritmos desenvolvi-
dos identificaram diferentes perfis de RNA com diferencas significativas, como é o caso dos
RNAs MYO1C e do SP100 mRNA, que também podem ser aplicados como biomarcadores
de diagnéstico para a nefropatia diabética [52].

2.3.3 Identification of Functional Microbial Modules Through Network-Based
Analysis of Meta-Microbial Features Using Matrix Factorization

O objetivo deste estudo passa pelo desenvolvimento de uma nova abordagem baseada na
fatorizacdo de matrizes para identificar médulos microbianos funcionais através de dados
de abundancia de microbiomas. O trabalho foi desenvolvido pela necessidade, identificada
pelos autores, de atualizar os métodos existentes de analise da microbiota, que possuem uma
capacidade limitada de considerar caracteristicas dos micro-organismos. Embora ndo utilize
algoritmos de ML supervisionados tradicionais, este trabalho aplica a técnica de Fatorizacdo
de matrizes ndo negativa (NMF), um algoritmo de aprendizagem ndo supervisionada, para
extrair padrdes ocultos a partir dos dados em analise.

Apébs a avaliacdo do modelo desenvolvido, os autores concluiram que o NMF é adequado
para auxiliar o processo de identificacdo de médulos microbianos funcionais através de dados
de abundancia de microbiomas. A eficacia do modelo é comprovada pelos autores através
da aplicacdo do modelo tanto a dados de microbiotas humanos de diferentes localiza¢cdes do
corpo, como a dados de microbiotas relacionadas com determinadas doencas. Desta forma,
o trabalho representa um grande avanco na analise de dados de microbiomas, facilitando
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a compreensdo de interacbes microbianas complexas e das suas possiveis implicacdes em
contextos saudaveis e de doenca [53].

2.3.4 Machine Learning for Clinical Outcome Prediction

Este artigo aborda o aumento da influéncia dos modelos de ML na previsdo de resultados
clinicos através de Registos Eletrénicos de Satde (EHR). Para tal, os autores analisam todo
o circuito tipico de ML, desde o pré-processamento dos dados, até a avaliacdo dos mode-
los desenvolvidos, comparando diferentes técnicas de selecdo de carateristicas e abordando
varios métodos de previsao, incluindo técnicas de regressao, de deep-learning e de clustering.

Apesar de os autores do estudo ndo terem alcancado nenhuma conclusdo especifica acerca
das abordagens mais adequadas para auxiliar os processos de previsdo clinica, foram identi-
ficadas algumas areas importantes suscetiveis a melhorias :

e Imprecisdao dos rétulos dos resultados: os investigadores aconselham a substituicao
da utilizacdo dos rétulos binarios pela analise da sobrevivéncia®, permitindo modelar
a progressdo gradual da danificacdo do estado de salde de um utente, levando a
previsdes mais especificas.

e Modelos preditivos personalizados: os autores defendem o desenvolvimento de mo-
delos adaptados a cada utente, tendo em conta fatores especificos de cada individuo
e da doenca, podendo aprimorar significativamente a capacidade de previsdo dos mo-
delos.

¢ Modelos de aprendizagem gerais: também é aconselhado o investimento em desen-
volver modelos multifacetados, capazes de realizar tarefas de diagnéstico e progndstico
clinico através da aplicacdo de dados heterogéneos de EHR para fornecer uma visao
ampla do estado de salde dos doentes.

Desta forma, este artigo revela consideracdes de (teis para o desenvolvimento de trabalhos
de ML orientados a area da medicina.

2.4 Bibliotecas de Machine Learning

Para desenvolver e implementar algoritmos eficientes de ML, existem varias bibliotecas dispo-
niveis que podem auxiliar nesses processos. Nas seccdes seguintes, serdo abordadas algumas
das opc¢des existentes, terminando com uma analise comparativa das respetivas vantagens
e limitacOes.

2.4.1 Scikit-learn

A Scikit-learn é uma biblioteca open-source em Python, cuja funcdo é fornecer ferramentas
eficientes de analise de dados, de pré-processamento e de construcio de modelos, suportando
um vasto leque de algoritmos de aprendizagem supervisionada e nao supervisionada. A
sua aplicacdo pode implicar um valioso contributo no suporte a tarefas de classificacao,
regressao, clustering, reducao das caracteristicas e de avaliacido de modelos. Este & um
recurso abundantemente utilizado por cientistas e investigadores em trabalhos de ML, por

9Analise da sobrevivéncia: técnica estatistica focada no estudo do tempo desde o instante inicial até a
ocorréncia de um determinado evento [54].
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facilitar a integracdo com todo o ecossistema de Python e por ser compativel com diversas
bibliotecas, como [55]:

e NumPy (Numerical Python): biblioteca de Python aplicada para realizar tarefas de
computacdo numérica.

e SciPy (Scientific Python): biblioteca construida sob o NumPy, cuja fungdo é suportar
a computacdo cientifica e técnica.

e Matplotlib: biblioteca utilizada para criar visualizacdes estaticas, interativas e anima-
das, sendo capaz de gerar uma grande variedade de graficos, desde graficos simples
de linhas até visualizacdes mais complexas.

2.4.2 TensorFlow

O TensorFlow é uma biblioteca open-source desenvolvida pelo Google para auziliar o de-
senvolvimento de métodos de ML em larga escala. Esta ferramenta possui a capacidade
de simplificar calculos frequentemente complexos em graficos de simples interpretacdo. E,
também, capaz de mapear parcialmente os graficos gerados para maquinas num cluster ou
para processadores de uma Gnica maquina. Algumas das suas funcionalidades mais importan-
tes incluem interface simples e intuitiva, ambiente de visualiza¢do interativo, prototipagem
rapida, entre outras. O TensorFlow foi desenvolvido de forma a suportar uma vasta gama
de algoritmos de ML e de deep-learning [56].

2.4.3 PyTorch

O PyTorch é uma biblioteca de ML baseada em Python, desenvolvida pelo laboratério de
pesquisa de Al do Facebook. E uma ferramenta focada no auxilio de tarefas de deep-learning,
permitindo o desenvolvimento de modelos de forma flexivel e rapida e fornecendo uma inter-
face de simples interpretacdo para analise dos resultados obtidos. Uma das suas principais
particularidades é a sua abordagem de Grafico Computacional Dindmico, permitindo aos
programadores definir e modificar modelos durante a sua execugdo [57].

2.4.4 Comparacao

A tabela 2.1 compara as bibliotecas de ML anteriormente apontadas, realizando um balanco
das vantagens e desvantagens de cada uma, de forma a auxiliar o processo de escolha das
bibliotecas a aplicar no projeto.
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Biblioteca | Vantagens LimitacOes

Scikit-learn | - Simplicidade: interface simples e | - Limitacdo a algoritmos classicos:
intuitiva; principalmente  direcionado  para
- Ampla gama de algoritmos: vasta | algoritmos d ML classicos, ndo for-
colecao de algoritmos implementados | necendo suporte para deep-learning;
de ML; - Nao utiliza grafos computacio-
- Integracao com ecossistema de | nais: a sua execucdo é imperativa,
Python: compatibilidade com outras | sem representacao de dependéncias
bibliotecas de Python para manipula- | em grafo, o que pode limitar a
cdo e analise de dados; otimizacdo automatica e o apro-
- Documentacado: documentacdo | veitamento efeciente de Graphics
extensa e bem escrita. Processing Units (GPUs)/ Tensor

Processing Units (TPUs);

- Dificuldade no desenvolvimento
de modelos personalizados: falta
de flexibilidade para a criacdo de
modelos  personalizados, sendo
mais adequados para algoritmos
pré-implementados.

TensorFlow | - Estrutura de dados: aplicacdo da | - Grafo computacional estatico:
estrutura de dados tensor, que funci- | o modelo deve ser definido previ-
oha como um array multidimensional | amente como um grafo completo
: de operacdes, permitindo, por um
- Calculos Paralelos: a sua arquite- | lado, a sua otimizacdo eficiente em
tura baseada no principio de fluxo de | GPUs/TPUs, mas reduzindo a sua
dados simplifica a aplicacdo de calcu- | flexibilidade durante o desenvolvi-
los paralelos em CPUs multi-core; mento;

- Popularidade: sendo mais popu- | - Utilizacdo: embora possua APlIs
lar que o PyTorch, possui uma maior | em Python, a implementacdo de
rede de suporte. baixo nivel é em C++, podendo exigir
maior inspecdo no cédigo;
PyTorch - Grafo Computacional Dindmico: | - Tempo: tempos de aprendizagem

permite a manipulacdo do grafo em
tempo real, sendo possivel a adicdo e
remocao de nés durante a sua execu-
¢ao;

- Integracao com Python: sintaxe
e funcionamento muito semelhantes
ao Python padrao;

- Adequado para investigacdo: a
simplicidade na experimentacdo com
diferentes arquiteturas facilita o pro-
cesso de investigac3o.

significativamente superiores do que
os de outras bilbiotecas;

- Utilizacao desafiante: compreen-
sdo de conceitos de grafos computa-
cionais pode exigir um esforco adici-
onal na aplicacao da biblioteca;

- Suporte: menor popularidade com-
parativamente a outras bilbiotecas
semelhantes (como é o caso do Ten-
sorFlow), existindo uma menor rede
de suporte.

Tabela 2.1: Vantagens e limita¢Ges das bibliotecas de ML (adaptado de [58])
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Capitulo 3

Pré-processamento dos Dados

Este capitulo descreve as etapas realizadas no contexto da prepara¢ao dos dados, desenvol-
vimento dos modelo e avaliacdo dos resultados obtidos.

3.1 Descricao do Dataset

Os dados utilizados neste projeto pertencem a anélises clinicas realizadas a dois grupos
distintos de doentes: doentes com Doenca de Crohn e doentes com Doencas Hereditarias
do Metabolismo (DHM).

Estes dados foram disponibilizados em formato digital, resultantes de analises clinicas de
plasma e de urina realizadas em equipamento médico especializado. Para cada amostra
biolégica, o equipamento exportou dois ficheiros de texto livre (com a extensdo .ESTD-
Conc), contendo os valores numéricos obtidos nas medi¢cdes para diferentes aminoacidos.
Estes ficheiros apresentavam um formato pouco estruturado, dificultando o seu tratamento
computacional direto. Assim, procedeu-se a sua conversdo para um formato tabular mais
compativel (.csv), permitindo a sua utilizagdo em processos de analise estatistica e compu-
tacional de forma mais eficiente e reprodutivel.

O dataset original estava estruturado em duas pastas principais, cada uma contendo mdl-
tiplos subdiretorios, correspondentes a pares de amostras de um Unico doente. Cada par
era constituido por dois ficheiros, correspondentes a medicdes realizadas em comprimentos
de onda distintos, identificados pelo sufixo ‘-440nm‘ e ‘-570nm‘. Estes ficheiros regista-
vam a concentracdo de diferentes aminoacidos e outros compostos quimicos detetados no
organismo do doente.

Nas tabelas 3.1 e 3.4, sdo apresentados extratos das amostras de plasma para ambos os
comprimentos de onda de um determinado doente. Note-se que os sample IDs s3ao apre-
sentados no formato "XXXX-P", de forma a garantir anonimato das amostras.

Date Time | Sample Id | PPS | TAU | PEA | UREIA | ASP
02/2022 | 08 XXXXX-P | 3 97 1 5414 6

Tabela 3.1: Exemplo de uma amostra de 570nm (parcial)

Date Time | Sample Id | Sulfocisteina | HYP | PRO
02/2022 | 08 XXXXX-P | 3 97 1

Tabela 3.2: Exemplo de uma amostra de 440nm
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Adicionalmente, dado que as amostras poderiam corresponder a analises sanguineas (plasma)
ou a analises de urina, o conjunto de dados disponibilizado encontrava-se organizado segundo
a sua origem biolégica. No entanto, esta informacdo ndo se encontrava explicitamente
indicada nos ficheiros fornecidos. Para garantir a correta distincdo entre amostras de plasma
e de urina, recorreu-se a validagdo através dos identificadores das amostras (sample IDs),
cuja nomenclatura incluia sufixos especificos que permitiam distinguir a sua origem bioldgica:

e |dentificadores terminados em -P ou SJ correspondiam a anéalises de plasma;
e |dentificadores terminados em -U ou -U[0-9] correspondiam a analises de urina.

De forma a automatizar esta tarefa, foi desenvolvido um script em Python com o objetivo
de analisar os sufixos dos sample IDs e atribuir a cada amostra a sua origem biolégica.

3.2 Uniformizacdao dos Dados

Adicionalmente, apds a andlise estrutural dos dados disponibilizados, foi desenvolvido um
script em Python com o propdsito de consolidar e normalizar as amostras clinicas, de forma
a torna-las adequadas para a posterior aplicacdo de modelos de aprendizagem automatica. O
foco incidiu sobre amostras de plasma e urina, com medicdes realizadas a dois comprimentos
de onda distintos (440 nm e 570 nm).

Com o apoio da equipa médica envolvida no projeto, foi possivel identificar compostos biolé-
gicos considerados irrelevantes para os objetivos da investigacdo. Esta colaboracdo permitiu
uma filtragem inicial criteriosa, resultando na exclusdo de variaveis ndo pertinentes e, conse-
quentemente, na reducdo da dimensionalidade do conjunto de dados. Esta abordagem teve
como finalidade facilitar a analise de dados e, ainda, garantir o foco nos compostos de maior
interesse clinico.

Como exemplo, no conjunto de dados correspondente ao comprimento de onda de 570 nm,
foram removidas colunas descritivas e compostos menos relevantes, incluindo identificadores
técnicos, parametros do equipamento de medicdo e alguns metabolitos de baixa significancia
clinica:

drop_columns_plasma_ 570 = ['Date’, 'Time', 'File Name', ’'Method
Name', 'User Name', 'Vial', 'Volume', '"Autosampler Program',
Injection Source’, 'PIB', '"Homocys', "Car’', 'Ethan', ’'Urea’',
NLEU', "Amm’', 'Gaba’', 'Pea’, 'allo’, "Ans’', 'PPS’]

df 570nm = df 570nm.drop(columns=drop columns plasma_ 570, errors=
"ignore )

Listing 3.1: Remocdo de colunas sem relevancia (dataset de
570nm)

Além da reducdo de variaveis, foi implementada uma rotina de validacdo de colunas, com o
objetivo de assegurar a consisténcia dos tipos de dados, garantindo que todas as variaveis, a
excec¢do do identificador da amostra (Sample Id), fossem tratadas como valores numéricos.

Durante o processo de uniformizacdo, foram identificadas diversas inconsisténcias na no-
menclatura dos compostos quimicos, resultantes da utilizacdo de diferentes equipamentos
na extracdo das amostras. Para mitigar esse problema, foi elaborado um mapeamento, fa-
zendo corresponder os nomes originais e uma nomenclatura padronizada, promovendo assim
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a coeréncia semantica entre ficheiros. A tabela 3.4 apresenta a correspondéncia aplicada no
mapeamento das variaveis.

Nome Original | Nome padronizado
SAR Sarc
CIT Citr
ABU Aaba
CYS2 Cys
BALA B-ala
BAIB Baiba
HYL Hylys
HYP Hypro
THR Thr
3MHIS 3-Mhis

Tabela 3.3: Exemplo de mapeamento dos compostos quimicos

Posteriormente, procedeu-se a fusdo dos dados recolhidos nos dois comprimentos de onda,
integrando as medi¢cdes associadas a cada amostra individual (identificadas com o mesmo
Sample Id) numa Gnica entrada no dataset a ser utilizado nos treinos e testes dos modelos.
Esta integracdo foi essencial para assegurar que cada amostra fosse representada uma (inica
vez no conjunto final, evitando duplicacGes e promovendo uma estrutura coesa para 0s
modelos de ML.

Com vista a preparacdo para a fase de classificacdo supervisionada, foi ainda adicionada uma
coluna binaria designada por Diagnosis, que representa a variavel-alvo dos modelos. Esta
variavel indica se a amostra pertence a um doente com diagnéstico de Doenca de Crohn
(valor 1) ou se corresponde a um doente diagnosticado com DHM (valor 0).

Como resultado deste processo de pré-processamento, foram gerados dois conjuntos de
dados finais: um ficheiro para as amostras de plasma e outro para as amostras de urina.
Estes ficheiros contém as medicdes padronizadas, estruturadas e anotadas, prontas para as
fases seguintes de analise exploratéria, modelacdo e avaliacdo. Na tabela 3.4, é apresentado
um excerto do dataset final das amostras de plasma:

Sample Id HYP | PRO | Phser | Tau | Asp | Thr | Asn | ... | Diagnosis
XXXXXX1SJ 5 212 1.0 85 5 146 | 90 1
XXXX1-rep-P 0 118 2.0 60 4 82 53 1
XXXX1-P 8 125 0.0 129 | 12 113 | 67 1
GBXXXX2SJ 9 193 2.0 73 2 126 | 72 1
XXXX2-P 40 170 0.0 83 10 74 | 47 0
GBXXXX3SJ 9 214 0.0 62 2 137 | 71 0
XXXX2-P-REP | 38 174 0.0 70 4 118 | 64 0
GBXXXXX3SJ | 98 668 13.0 647 | 30 391 | 306 0

Tabela 3.4: Exemplo parcial do dataset final (plasma)

Este processo foi crucial para garantir a qualidade dos dados de entrada, reduzir o ruido dos
dados e aumentar o desempenho dos algoritmos aplicados nas fases seguintes do projeto.
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3.3 Distribuicao das amostras

De forma a obter uma visdo mais clara da composicido do dataset, foi realizada uma anélise
exploratéria sobre a distribuicdo das amostras em funcdo dos diferentes diagnésticos clinicos
atribuidos aos doentes.

O grafico apresentado na figura 3.1 compara a quantidade de amostras de plasma e urina,
estratificadas de acordo com o diagnéstico: Doenca de Crohn (1) e Outras patologias

(0).

Comparagao de amostras de Plasma e Urina

1000 Outras patologias (0)

Doenga de Crohn (1)
176

800 +

600

400 820

MNumero de amostras

200 4
175

80

T T
Plasma Urina
Tinn de Amnstra

Figura 3.1: Distribuicdo das amostras por tipo de amostra e por diagnéstico

Por analise do grafico, observa-se um desequilibrio consideravel entre os dois tipos de amos-
tras: no plasma, predominam amostras com outras patologias (820), enquanto 176 cor-
respondem a casos de Crohn; ja na urina, valida-se o oposto: 175 amostras associadas a
Doenca de Crohn e apenas 80 a outras patologias. Este desequilibrio pode degradar a capa-
cidade de generalizacdo dos modelos em cenarios de aprendizagem supervisionada. De forma
a mitigar este efeito, consideraram-se técnicas de balanceamento de classes:oversampling,
que aumenta a representatividade da classe minoritaria e undersampling, que reduz o nimero
de exemplos da classe maioritaria. A literatura demonstra a utilidade de ambas as aborda-
gens em contextos desequilibrados e discute as suas possiveis implicacbes na estimacao e
avaliagdo do desempenho [59]. As técnicas de balanceamento utilizadas no desenvolvimento
do presente trabalho serdo descritas com maior detalhe no capitulo da Classificagdo (4).

Para além disso, a diferenca entre a quantidade de amostras de plasma (996) e a quantidade
de amostras de urina (255), requer um tratamento personalizado a cada tipo de amostragem,
sendo que as caracteristicas predominantes num tipo de amostra pode diferir das selecionadas
no outro tipo.



3.4. Feature Selection 25

3.4 Feature Selection

A selecdo de variaveis foi utilizada para filtrar preditores pouco informativos ou redundan-
tes. Esta etapa reduz o risco de sobreajuste, melhora a eficiéncia computacional e aumenta
a interpretabilidade, ao destacar um subconjunto reduzido de preditores com maior capa-
cidade discriminativa [60]. E descrita neste capitulo por constituir um procedimento de
pré-processamento; contudo, a sua avaliacdo empirica e o respetivo impacto no desempe-
nho sdo apresentados no capitulo 4 - Classificacdo. Note-se que esta técnica foi aplicada
apenas nos cenarios de classificacdo, tendo sido comparada com a abordagem sem selecdo
de variaveis.

Para esta etapa, foram realizados os seguintes passos:

1. Remocao inicial de componentes biolégicos apontados como irrelevantes pela equipa
médica (conforme o apresentado na listagem 3.2);

2. Treino de um classificador Decision Tree Classifier, cujos coeficientes de importancia
permitiram identificar os atributos mais significativos.

Para a selecdo de variaveis (feature selection), optou-se pela aplicagdo de um Decision Tree
Classifier, uma vez que este modelo se destaca pela sua capacidade de fornecer métricas
de importancia das variaveis. Esta caracteristica permite a identificacdo e hierarquizacdo
dos atributos mais relevantes para o problema. A utilidade das arvores de decisio com a
finalidade de selecionar variaveis, nomeadamente em contextos "démicos"!, é sustentada
em diversos estudos que realcam a sua simplicidade, robustez e eficacia na descoberta de
biomarcadores [62].

Para selecionar as caracteristicas, mantiveram-se apenas aquelas com importancia superior
a um limiar definido de 0.01. No DecisionTreeClassifier do scikit-learn, a importancia de
cada preditor corresponde a reducdo total de impureza normalizada, de modo a que a soma
das importancias resulte em 1. Assim, 0.01 corresponde a um contributo inferior a 1%
do total e funciona como patamar de corte para eliminar preditores residuais sem penalizar
o desempenho. A documentacdo do scikit-learn descreve esta definicdo e suporta o uso
de limiares explicitos em selecdo baseada no modelo, legitimando a adocdo de um valor
percentual simples e interpretavel neste contexto [63, 64]. Devido a disparidade nas quan-
tidades de amostras de plasma e de urina, o processo de selecdo de caracteristicas foi feito
individualmente para cada tipo de amostra.

3.4.1 Feature Selection nas amostras de plasma

Apos a selecdo de caracteristicas nas amostras de plasma, o nimero de features diminiu de
34 para 23, sendo que a caracteristica marcada com maior importancia foi o Glutamato
(Glu), com uma classificagdo de 0.223. A figura 3.2 e a tabela 3.5 apresentam os resultados
obtidos da feature selection aplicada as amostras de plasma.

!Omicos: conjunto de campos de estudo da biologia que utilizam técnicas de alto rendimento e bi-
oinformatica para analisar um conjunto de dados bioldgicos num organismo ou num sistema organico. A
metabolémica é uma das areas incluidas neste contexto [61].
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Importancia das Features - Plasma (Decision Tree)
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Figura 3.2: Importancia das features das amostras de plasma de acordo com

o0 modelo
Feature | Importancia
Glu 0.223
Cys 0.101
Gln 0.078
Baiba 0.075
Lys 0.056
Ser 0.038
Hylys 0.034
Orn 0.030
Tyr 0.029
PRO 0.028
Met 0.025
His 0.024
Arg 0.024
Trp 0.023
Ala 0.023
lle 0.023
HYP 0.022
Asn 0.021
cysta 0.018
Sarc 0.017
Thr 0.016
Leu 0.012
AAAA 0.011

Tabela 3.5: Importéancia das features selecionadas nas amostras de plasma
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3.4.2 Feature Selection nas amostras de urina

Apds a selecdo de caracteristicas nas amostras de urina, o nimero de features diminiu de
34 para 17, sendo que a caracteristica marcada com maior importancia foi o Glutamina
(GIn), com uma classificagdo de 0.362. Na figura 3.3 e na tabela 3.6 estdo expostos os
resultados da feature selection nas amostras de urina.

Importéncia das Features - Urina (Decision Tree)
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Figura 3.3: Importancia das features das amostras de urina de acordo com
o modelo

Feature | Importancia
GIn 0.362
3-Mhis | 0.093
Cys 0.078
Leu 0.065
Baiba 0.056
Tau 0.048
Trp 0.048
Arg 0.036
Orn 0.031
Gly 0.025
Ala 0.025
Lys 0.023
Val 0.022
Thr 0.016
HYP 0.016
AAAA 0.015
B-ala 0.014

Tabela 3.6: Importancia das features selecionadas nas amostras de urina
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Capitulo 4

Classificacao

Este capitulo descreve a aplicacdo de algoritmos de aprendizagem automatica na tarefa de
classificacdo de amostras de plasma e urina com o objetivo de efetuar uma classificacdo
binaria: determinar, para cada amostra, se o paciente & doente de Crohn (classe positiva)
ou se nao é detentor da Doenca de Crohn, sendo esta Gltima categoria abrangente a doen-
tes com DHM. As analises foram conduzidas separadamente por origem bioldgica (plasma
e urina) e incluiram pré-processamento (normalizagdo), estratégias de balanceamento de
classes e comparacao de mdltiplos algoritmos supervisionados. A selecdo, quando aplicavel,
seguiu o procedimento descrito no capitulo 3 - Pré-processamento dos Dados e foi avaliada
pelo seu impacto no desempenho dos modelos implementados.

Embora ndo se inclua nos objetivos definidos para este trabalho, reconhece-se que o problema
poderia ser formulado noutros moldes, analisando por exemplo, a classificacdo multi-caso
(discriminar patologias especificas como a Doenca de Crohn, outras DHM e condi¢Ges nédo
inflamatorias). No entanto, ndo estando incluidas nas metas definidas, estas variantes podem
ser apontadas como trabalho futuro. Assim, o presente capitulo foca-se na decisdo binaria
Crohn vs. N3do-Crohn.

4.1 Pré-Processamento

Para garantir a eficicia dos modelos, foi realizado um pré-processamento especifico a tarefa
de classificacdo, incluindo a normalizacdo das variaveis e técnicas de balanceamento de
classes.

4.1.1 Balanceamento de classes

O conjunto de dados mostrou-se ligeiramente desequilibrado entre as classes, com predomi-
nancia de diagnosticos de outras patologias.

Este desequilibrio pode conduzir ao favorecimento da classe maioritaria, afetando negativa-
mente métricas como o Recall da classe minoritaria (no caso, Diagnéstico de Crohn). De
forma a mitigar este efeito e para estudar o impacto na performance, foram testadas trés
abordagens distintas:

e Utilizacao dos dados originais

Os dados foram utilizados sem qualquer alteracdo na proporcao entre classes, servindo
de base na comparacdo com as restantes técnicas.
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e Oversampling

Foi aplicado o método Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE), que
gera amostras sintéticas da classe minoritaria com base em combinacbes dos seus
vizinhos mais préximos.

1| from imblearn.over sampling import SMOTE

3 smote = SMOTE(random state=42)
4| X _resampled, y resampled = smote.fit resample (X _train,
y train)

Listing 4.1: Aplicacdo do método SMOTE

e Undersampling

A classe dominante (Diagnosis = 0) foi reduzida aleatoriamente para igualar o namero
de observagdes da classe minoritaria (Diagnosis = 1). Esta técnica tem o objetivo
de reduzir a tendéncia para o diagnéstico maioritario sem a introducdo dos dados
sintéticos, embora possa conduzir a perda de informacao.

1| from imblearn.under sampling import RandomUnderSampler

w

rus = RandomUnderSampler(random state=42)
4| X _resampled, y resampled = rus.fit_resample(X train, y train)

Listing 4.2: Aplicacdo de Undersampling

Cada uma destas técnicas foi testada separadamente, de forma a validar o seu impacto na
performance dos modelos de classificacdo. A avaliacdo dos modelos foi feita com os mesmo
pardmetros de treino e validacdo, permitindo fazer uma comparacao direta.

Na seccdo da Avaliacdo dos Modelos 4.3, serdo apresentados os resultados da aplicacdo
destas estratégias e o seu impacto nas métricas de classificacdo.

4.1.2 Normalizacdo dos Dados

Devido a diversidade nos componentes das amostras de plasma e urina, os dados apresen-
tavam escalas de grandeza significativamente distintas. Enquanto determinados compostos
surgem em concentracdes proximas dos milhares, outros estdo representados por valores de
magnitude bastante inferior. Esta discrepancia pode comprometer o desempenho de algo-
ritmos de ML sensiveis a escala, como o kNN, cujos calculos sdo baseados em distancias
euclidianas.

De forma a contornar este problema, foi aplicada uma técnica de normalizacdo designada
Standard Scaler, fornecida pela biblioteca scikit-learn. Esta é uma abordagem amplamente
aplicada em tarefas de aprendizagem supervisionada e permite transformar os dados de modo
a que cada variavel possua média zero e desvio padrdo igual a um [65].

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

scaler = StandardScaler ()
X scaled = scaler.fit_transform (X)

Listing 4.3: Aplicagdo do Standard Scaler
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Neste método, cada caracteristica x é transformada segundo a férmula da normalizacdo
padronizada 4.1:

X' = (4.1)
onde:
e [ representa a média da variavel;
e o corresponde ao desvio padrado.

Esta transformacdo garante que todas as varidveis contribuam de igual forma para o processo
de aprendizagem, erradicando discrepancias provocadas por diferentes ordens de magnitude
entre compostos.

4.2 Modelos Aplicados

Para classificar doentes com Doenc¢a de Crohn com base nas amostras disponiveis, foram
aplicados algoritmos de aprendizagem supervisionada: Decision Tree, Random Forest, Re-
gressdo Logistica e KNN. Estes algoritmos foram apresentados no Capitulo 2, no qual se
discutiu a sua adequacdo ao problema.

O desenho experimental baseou-se na validacdo cruzada stratified k-fold com 5 dobras
(folds), com mistura e semente fixa (StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True,
random_state=42)). A escolha de 5 folds resulta de um compromisso entre a varidncia
das estimativas e o custo computacional: no plasma, cada iteracdo foi treinada em ~ 80%
dos dados (a 797 amostras) e validada em = 20% (& 199 amostras); na classificacdo apli-
cada as amostras de urina, os modelos foram treinados em =~ 204 observacdes e validados
em =~ 51. Estes tamanhos de validacdo sdo suficientemente grandes para estimar métricas
de desempenho com estabilidade, sobretudo na urina, onde a utilizacdo de folds demasiado
pequenos poderia aumentar a variancia das estimativas [66].

A regressdo logistica foi selecionada por ser adequada para problemas de classificacdo
bindria, como é o caso. Para implementar um modelo fundamentado neste algoritmo,
recorreu-se a classe LogisticRegression da biblioteca scikit-learn e o modelo foi, depois,
aplicado as amostras de plasma e de urina, com LogisticRegression(max_iter=1000,
solver=’1bfgs’, penalty=’12’, random_state=42). Definiu-se max_iter=1000 para
garantir que o algoritmo de otimizacdo (’1bfgs’) dispunha de itera¢Ges suficientes para
atingir o minimo da funcdo de perda, evitando paragens prematuras por limite de itera-
¢oes. Adicionalmente, adotou-se o solver ’1bfgs’ com penalizagdo L2 por se tratar de
uma combinacdo padronizada, robusta e estavel, controlando a complexidade do modelo
[67].

As arvores de decisdo foram também aplicadas com recurso a scikit-learn, utilizando
DecisionTreeClassifier (random_state=42), mantendo os restantes parametros por omis-
sdo. As arvores de decisdo sdo Uteis neste tipo de contexto para captar relacdes ndo lineares
e interacdes entre atributos [63].

Da mesma forma, recorreu-se a scikit-learn para utilizar a classe KNeighborsClassifier
para implementar um modelo de classificacdo baseado no kNN. O ntimero de vizinhos (k = 5)
foi otimizado por validagdo cruzada, procurando o melhor compromisso entre viés e variancia



32 Capitulo 4. Classificacdo

[68]. O kNN explora padrées de proximidade entre amostras e oferece uma alternativa
complementar a classificadores baseados em regras ou ensembles’.

Por fim, utilizou-se RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=42)
para implementar um modelo baseado no Random Forest. O valor n_estimators=100 re-
flete um compromisso entre desempenho e custo computacional: aumentos no nimero de
arvores tendem a melhorar o modelo até certo ponto, apés o qual os ganhos sdo reduzi-
dos para o custo envolvido [43]. O algoritmo foi usado como classificador (resultados na
Seccdo 4.3) e para avaliar a importancia dos atributos, através de feature selection:

e Feature Selection nas amostras de Plasma

A andlise da importancia dos atributos aplicados ao conjunto de amostras de plasma
resultou na identificacdo de um conjunto reduzido de compostos com elevada rele-
vancia para a distincdo entre diagnodsticos. A figura 4.1 ilustra os dez atributos mais
importantes, com destaque para a Citrulina (Citr), cuja contribuicdo foi consistente-
mente superior.

Importancia das Features - Plasma (Random Forest)
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Figura 4.1: Importancia das features das amostras de plasma de acordo com
o modelo Random Forest

e Feature Selection nas amostras de Urina

Semelhantemente, a aplicagdo do Random Forest ao conjunto de amostras de urina
permitiu identificar os compostos mais relevantes para a tarefa de classificacdo. A
figura 4.2 apresenta os dez atributos com maior importancia, de entre os quais se
destacam a Serina (Ser), a Glutamina (Glu) e a Histidina (His), sugerindo um
perfil distinto do observado no plasma.

"Modelos ensemble combinam multiplos classificadores de base para aumentar a robustez e reduzir a
variancia dos resultados [69].
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Feature Selection - Urina (Random Forest)
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Figura 4.2: Importancia das features das amostras urina de acordo com o
modelo Random Forest

As diferencas observadas entre os componentes considerados mais relevantes nos resulta-
dos do algoritmo Decision Tree e no Random Forest podem ser justificadas pela natureza
agregadora do Random Forest, tendendo a atenuar variacdes locais e a favorecer atributos
com impacto mais consistente ao longo do conjunto de dados.

Apesar da utilizacdo deste algoritmo para analisar a importancia de atributos, importa sali-
entar que esta técnica n3o foi aplicada para remover nem selecionar features nas abordagens
com recurso aos restantes algoritmos.

4.3 Avaliacao dos Modelos

Apos a implementacdo dos modelos de classificacdo, procedeu-se a sua validacdo sistematica
com o objetivo de quantificar a capacidade preditiva de cada técnica. De forma a comparar
o desempenho dos modelos sob diferentes condicdes experimentais, a avaliacdo considerou
diferentes tipos de técnicas de balanceamento de classes, bem como a aplicacdo do dataset
completo ou com um subconjunto reduzido de caracteristicas baseadas no resultado da
feature selection.

4.3.1 Separacao dos Dados

Visando a garantia da robustez da avaliacdo dos modelos, o conjunto de dados foi dividido
em dois subconjuntos mutuamente exclusivos:

e 80% das amostras foram alocadas & etapa de treino dos modelos;

e 0s restantes 20% foram reservados para a fase de testes, avaliando a performance do
modelo gerado.

Os dados de treino foram submetidos ao processo de K-fold Cross Validation, segundo o qual
o conjunto de treino é dividido em subconjuntos de tamanho semelhante, mantendo, mais
uma vez, a propor¢do das classes em cada fold (subconjunto). Segundo esta abordagem,
o modelo é treinado k vezes, utilizando, em cada iteracdo, k - 1 folds para treino e o
subconjunto restante para teste. Apds serem realizadas k iteracles, todas as amostras do
conjunto foram utilizadas uma vez para teste e k - 1 vezes para treino. A performance global
¢é calculada pela média das métricas obtidas em cada uma das iteracoes.
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Neste estudo, foi aplicada a variante Stratified K-folds para preservar a propor¢cdo original de
cada diagnéstico nas amostras disponibilizadas. Esta é uma medida fundamental para casos
de distribuicdo assimétrica das classes, sendo que garante a representatividade adequada da
classe minoritaria tanto na preparagdo como na avaliagdo dos modelos [70].

Para esta etapa, definiu-se que a quantidade de subconjuntos mais adequadas seria cinco (k
=5), por resultar do equilibrio entre a estabilidade da estimativa de desempenho e a variabi-
lidade entre divisGes, procurando assegurar uma quantidade suficiente de dados para treino
e avaliacdo representativa em cada iteracdo. A aplicacdo de valores mais reduzidos (como k
= 2) pode culminar em estimativas enviesadas, enquanto que a ado¢do de valores demasiado
elevados tende a apresentar uma variancia elevada e custos computacionais desnecessarios
[71].

4.3.2 Meétricas de Avaliacao

De forma a avaliar a performance dos modelos desenvolvidos, foram utilizadas métricas
padronizadas que permitem quantificar diferentes dimensées do desempenho preditivo.

Como base para o calculo das métricas, foi aplicada a matriz de confusdo, resumindo as
decisdes tomadas por cada modelo quanto aos rétulos reais das amostras. Sendo o presente
estudo uma tarefa de classificacdo binaria, as métricas utilizadas foram as seguintes:

e Verdadeiros Positivos (TP): casos corretamente identificados como Doenga de Crohn;
e Falsos Positivos (FP): casos indevidamente identificados como Crohn;

e Verdadeiros Negativos (TN): casos corretamente identificados como outras patolo-
gias;

e Falsos Negativos (FN): casos de Crohn que o modelo ndo conseguiu identificar.

A matriz de confusdo é adequada a este contexto, uma vez que permite a interpretar o
comportamento do modelo face a diferentes tipos de erro, sendo particularmente Gtil em
conjuntos de dados desequilibrados, como é o caso [72].

Com base nos resultados obtidos na matriz de confusdo, foi possivel derivar métricas fun-
damentais para a avaliacdo da performance de modelos de classificacdo:

e Accuracy: representa a proporcdo de classificagdes corretas (positivas e negativas)
face a quantidade total de observacdes avaliadas. Apesar de ser uma métrica intuitiva
e de simples interpretacdo, a accuracy pode conduzir a erros em cenarios de classes
desbalanceadas, tendendo a favorecer a classe maioritaria [70].

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy = (4.2)

e Precisao: avalia a proporcdo de classificacdes positivas corretas entre todas as predi-
¢cOes positivas feitas pelo modelo. Esta é uma métrica particularmente Gtil para avaliar
o grau de confianca das predi¢des positivas. No caso do presente estudo, esta métrica
avalia a probabilidade de um diagnéstico de Crohn atribuido pelo modelo corresponder,
efetivamente, a um caso verdadeiro [72].

. TP
Precision = TPLFP (4.3)
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e Recall (Sensibilidade): diz respeito a capacidade do modelo de identificar correta-
mente todos os casos positivos reais. Esta métrica pode ser importante em contextos
clinicos, uma vez que os falsos negativos podem resultar em falhas de diagnéstico, por
exemplo [73].

TP
Recall = m (44)

e Fl-score: representa a média harmdnica entre a precisdo e a sensibilidade (recall),
dando mais importancia aos valores mais baixos. Esta métrica é particularmente re-
comendada em problemas com classes desequilibradas ou quando existe a necessidade

de detetar a classe em minoria com fiabilidade, como é o caso[70].

Precision x Recall

Fl =2 o dsion + Recall

(4.5)

Todas estas métricas foram aplicadas para avaliar a performance dos modelos durante a
etapa de validacdo como de avaliacdo final nos dados de teste. A sua utilizacdo fornece

uma analise completa quanto a eficacia dos modelos, podendo ser extremamente (til na
avaliacdo de sistemas de apoio a decisdo clinica [74].

4.4 Resultados da Classificacdo

Apds a aplicacdo dos diferentes modelos de classificacdo, elaborou-se a avaliagdo do seu
desempenho utilizando as métricas previamente selecionadas (apresentadas na secgdo an-
terior 4.3.2). A performance dos modelos foi validada em trés cenarios distintos: dados
desbalanceados, dados com oversampling via SMOTE e dados com undersampling da classe
maioritaria (doentes com outras patologias). Para além disso, analisou-se, para cada ce-
nario, o desempenho dos modelos com o conjunto completo de caracteristicas e com o
conjunto reduzido apds a aplicacdo da feature selection, mantendo as mesmas condicdes de
treino e teste.

4.4.1 Resultados sem aplicacdo de técnicas de balanceamento

Neste primeiro cenario, os modelos foram treinados e testados sem alteracdo da distribuicdo
original das classes. Esta abordagem permite analisar de que modo cada modelo lidou com
os dados desequilibrados e pode servir de referéncia para avaliar o impacto das técnicas de
balanceamento. As tabelas 4.1 e 4.2 apresentam os resultados obtidos para as amostras de
plasma e de urina, respetivamente.

[ Resultados da classificacdo sem balanceamento para amostras de plasma ]

Modelo Accuracy Precision Recall F1-score
(s/FS) | (c/FS) | (s/FS) | (¢/FS) | (s/FS) | (c/FS) | (s/FS) | (c/FS)
Decision Tree 0.83 0.81 0.52 0.48 0.60 0.55 0.56 0.51
Random Forest 0.90 0.89 0.94 0.90 0.46 0.43 0.61 0.57
KNN 0.88 0.89 0.70 0.75 0.61 0.59 0.65 0.65
Regressao Logistica 0.88 0.87 0.73 0.71 0.54 0.52 0.61 0.58

Tabela 4.1: Comparacdo de modelos com dados desbalanceados para amos-
tras de plasma
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Os resultados obtidos indicam que, para as amostras de plasma, o kNN apresentou o melhor
compromisso global de fI-score (0.65), independentemente da aplicagdo de feature selection,
embora com valores moderados de recall (0.59 - 0.61) e precision elevada (0.70 - 0.75).
O Random Forest apresentou resultados de fI-score inferiores (0.57 - 0.61) por combinar
precision elevada com recall reduzido. Por outro lado, o Decision Tree foi o modelo com o
pior desempenho, com o niveis de fI1-score mais baixos (0.51 - 0.56), apesar de apresentar
accuracies aceitaveis.

[ Resultados da classificagdo sem balanceamento para amostras de urina ]

Modelo Accuracy Precision Recall F1l-score
(s/FS) | (¢/FS) | (s/FS) | (¢/FS) | (s/ FS) | (c¢/ FS) | (s/ FS) | (c¢/ FS)
Decision Tree 0.76 0.73 0.83 0.81 0.82 0.89 0.82 0.80
Random Forest 0.80 0.78 0.82 0.81 0.91 0.89 0.86 0.85
KNN 0.79 0.73 0.79 0.76 0.94 0.90 0.86 0.82
Regressdo Logistica 0.78 0.76 0.79 0.77 0.93 0.94 0.85 0.83

Tabela 4.2: Comparacdo de modelos com dados desbalanceados para amos-
tras de urina

Nas amostras de urina, tanto o Random Forest como o kNN apresentaram desempenhos
elevados: no cenario sem feature selection ambos os modelos alcancaram valores de fI-
score de 0.86, sendo ambos opcdes adequadas para a tarefa de classificacdo neste cenario.
No entanto, todos os modelos se mantiveram estaveis neste cenario, tendo obtido valores
satisfatérios de fI-score.

4.4.2 Resultados com Oversampling

No segundo cenério da avaliacdo, foi introduzida a técnica de oversampling com SMOTE,
tendo como objetivo o aumento da representatividade da classe minoritaria, no caso os
diagndsticos de Crohn, através da geracdo sintética de novas amostras. As tabelas 4.3 e
4.4 apresentam os resultados obtidos com a utilizacdo desta estratégia.

[ Resultados da classificagdo com oversampling para amostras de plasma ]

Modelo Accuracy Precision Recall F1-score
(s/FS) | (¢/FS) | (s/FS) | (¢/FS) | (s/FS) | (c/ FS) | (s/ FS) | (c¢/ FS)
Decision Tree 0.81 0.80 0.48 0.44 0.61 0.34 0.54 0.48
Random Forest 0.90 0.90 0.79 0.78 0.67 0.65 0.72 0.71
KNN 0.77 0.78 0.43 0.45 0.95 0.90 0.59 0.78
Regressdo Logistica 0.85 0.84 0.54 0.53 0.85 0.82 0.66 0.64

Tabela 4.3: Comparacdo de modelos com oversampling para amostras de

plasma

Para as amostras de plasma, o oversampling permitiu aumentar consideravelmente o de-
sempenho do Random Forest, que atingiu o seu pico com valores de flI-score de 0.72 no
cenario sem feature selection e de 0.71 no cenario com selecdo de variaveis, conjugando
ainda precision alta (0.78 - 0.79) e valores satisfatorios de recall (0.65 - 0.67), represen-
tando uma opcao sélida para obter uma sensibilidade elevada e controlar, simultaneamente,
falsos positivos. Neste cenario, a Regressdo Logistica também se destacou, com valores de
fl-score entre 0.66 e 0.64. Novamente, a semelhanca do cenario sem balanceamento de
classes, o Decision Tree manteve-se o modelo com o pior desempenho.

Nas amostras de urina, o melhor desempenho foi alcancado pelo Random Forest sem a
aplicacdo de feature selection, alcancando um fI-score de 0.86. De seguida, a Regressdo
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Resultados da classificagdo com oversampling para amostras de urina

Modelo Accuracy Precision Recall F1-score
(s/FS) | (¢/FS) | (s/FS) | (¢/FS) | (s/FS) | (¢/FS) | (s/FS) | (c/ FS)
Decision Tree 0.76 0.71 0.82 0.82 0.83 0.86 0.83 0.78
Random Forest 0.81 0.78 0.85 0.82 0.88 0.86 0.86 0.84
KNN 0.74 0.72 0.88 0.83 0.74 0.75 0.80 0.79
Regressdo Logistica 0.79 0.79 0.84 0.82 0.86 0.88 0.81 0.60

Tabela 4.4: Comparacdo de modelos com oversampling para amostras de

urina

Logistica também atingiu resultados relevantes, com fI-score de 0.85 e recall e precisdo de
0.86 e 0.88, respetivamente. O pior desempenho foi registado no cenario com aplicacdo do
Decision Tree e com feature selection (f1-score de 0.78).

4.4.3 Resultados com Undersampling

No ultimo cenério, recorreu-se a técnica de undersampling, removendo-se, de forma aleaté-
ria, amostras da classe maioritaria até que existam na mesma quantidade que as amostras
da classe minoritaria. As tabelas 4.5 e 4.6 demonstram os resultados obtidos neste cenério.

Resultados da classificagdo com undersampling para amostras de plasma
Modelo Accuracy Precision Recall F1-score
(s/FS) | (¢/FS) | (s/FS) | (¢/FS) | (s/FS) | (¢/FS) | (s/FS) | (c/ FS)
Decision Tree 0.72 0.73 0.37 0.37 0.70 0.66 0.48 0.47
Random Forest 0.85 0.85 0.56 0.57 0.81 0.81 0.66 0.67
KNN 0.70 0.73 0.37 0.40 0.94 0.94 0.53 0.56
Regressdo Logistica 0.82 0.83 0.51 0.51 0.82 0.84 0.62 0.63

Tabela 4.5: Comparagdo de modelos com undersampling para amostras de

plasma

Na classificacdo das amostras de plasma com aplicacdo da técnica de undersampling, o
Random Forest foi o modelo mais adequado em termos de fl-score, atingindo 0.67 (sem
feature selection) e 0.66 (com feature selection), conjungando sensibilidade elevada ( 0.81)
com precisdo moderada (0.56—0.57). Assim, este modelo representa um equilibrio entre a
detecdo de casos de Doenca de Crohn e controlo de falsos positivos. Por outro lado, o
kNN maximizou a sua sensibilidade (0.94), a custa de uma precisdo mais reduzida (com
valores entre 0.37 e 0.40), resultando num fI-score inferior. Mais uma vez, as arvores de
decisdo voltaram a ser o modelo com pior desempenho (f1-score com valores de 0.47 e 0.48),
apesar de apresentarem ligeiras melhorias na sensibilidade comparativamente ao cenario sem
técnicas de balanceamento.
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Resultados da classificagdo com undersampling para amostras de urina
Modelo Accuracy Precision Recall F1-score
(s/ FS) | (c/ FS) | (s/ FS) | (c¢/ FS) | (s/ FS) | (c/ FS) | (s/ FS) | (c/ FS)
Decision Tree 0.73 0.71 0.85 0.84 0.74 0.72 0.79 0.77
Random Forest 0.79 0.78 0.85 0.87 0.84 0.80 0.84 0.83
KNN 0.71 0.70 0.80 0.79 0.77 0.77 0.78 0.78
Regressdo Logistica 0.78 0.75 0.85 0.81 0.84 0.82 0.84 0.82

Tabela 4.6: Comparacdo de modelos com undersampling para amostras de
urina

Nas amostras de urina, obtiveram-se resultados competitivos: tanto a Regressdo Logistica,
como o Random Forest obtiveram fI-score de 0.84 (no cenario sem feature selection). O
kNN obteve fI-score de 0,78 (e recall de 0,77), e o Decision Tree apresentou os piores
resultados no cenario com feature selection, com fl-score de 0.77, refletindo maior perda
de informacdo relevante quando se remove amostras da classe dominante.

4.5 Comparacao dos Modelos

Apds a organizacdo dos resultados obtidos para os diferentes cenérios, procedeu-se a com-
paracao do desempenho dos modelos aplicados durante a tarefa de classificacdo, com o
propésito de identificar o modelo que melhor se adequa ao problema em estudo. O gréafico
da figura 4.4 representa os diferentes valores médios de fI-score obtidos para cada cenario
de classificacdo realizado com as amostras de plasma.
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Figura 4.3: Comparacdo dos valores médios de Fl-score obtidos com as
amostras de plasma

Em termos gerais, o Random Forest evidenciou-se como o modelo mais robusto e estavel
face as variacGes de cenario. Apresentou a melhor combinacdo de precisdo, recall e f1-score,
sendo que a sua aplicacdo com a estratégia de oversampling via SMOTE resultou no melhor
desempenho de classificagdo nas amostras de plasma (fI-score de 0.72).

A Regressdo logistica revelou um desempenho consistente e equilibrado entre cenarios,
destacando-se como alternativa fiavel: na abordagem com oversampling obteve fI- score
médio de 0.66, mantendo valores competitivos, também, nas experiéncias com undersam-
pling (fI-score médio de 0.62) e sem balanceamento (fI-score médio 0.61).
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O kNN evidenciou-se sobretudo no cenario sem balanceamento, onde registou o fI-score
mais elevado dessa experiéncia (0,65). No entanto, mostrou maior sensibilidade as estra-
tégias de equilibrio de classes, exibindo variacdes mais acentuadas do desempenho entre
undersampling e oversampling.

Por contraste, o Decision Tree apresentou, de forma consistente, os fI-scores mais baixos
entre os modelos avaliados, o que limita a sua adequacdo para a classificacdo de Crohn vs.
N3o-Crohn no conjunto de plasma.

No caso da classificacdo aplicada as amostras de urina, obtiveram-se desempenhos global-
mente modestos e superiores do observado no plasma, conforme o apresentado na figura
4.4,

10 Comparacéo de fl-score médio por algoritmo e cenério (Urina)

0.86 086 0.86
0585 085
082 084 034 083
08 079 o8 0.80
0.2
0.0

Sem balanceamento Undersampling Oversampling

o
o

o
>

Fl-score médio

Decision Tree KNN W Logistic Regression Random Forest

Figura 4.4: Comparacdo dos valores médios de Fl-score obtidos com as
amostras de urina

Em termos gerais, o Random Forest mostrou-se 0 modelo mais robusto e estavel nos dados
de urina, mantendo fl-score elevado em todos os cenérios.

A Regressdo Logistica apresentou um perfil consistente e equilibrado entre cenarios, com
fl-score de 0.85 nos cenarios sem balanceamento de classes e oversampling e fl-score =
0.84 no cenario de undersampling. Assim, este algoritmo constitui uma alternativa fiavel
quando se pretende estabilidade sem perda apreciavel de desempenho.

O kNN sobressaiu no cenario sem balanceamento (fI-score médio de 0.86 ), mas revelou-se
mais sensivel as estratégias de reequilibrio: com fl-score de cerca de 0.78—0.80.

Em contraste, a Decision Tree registou os valores mais baixos entre os modelos (tipicamente
0.79-0.83, consoante o cenario), evidenciando menor capacidade discriminativa neste con-
junto.

Tanto nas amostras de plasma como de urina, ndo se verificaram ganhos sistematicos de
fl1-score com a aplicacdo de feature selection, tendo-se até, verificado uma ligeira degrada-
cado do desempenho. Assim, a sua utilidade neste conjunto de dados revelou-se sobretudo
interpretativa, nomeadamente para a identificacdo de varaveis preditoras.

Do ponto de vista clinico, modelos com elevada precisdo — como o Random Forest (sobre-
tudo na urina e no plasma com oversampling) — sao relevantes para reduzir falsos positivos
e, consequentemente, intervencdes desnecessarias. No entanto, em cenarios de detecdo, a
sensibilidade assume prioridade: a Regressdo Logistica e o kNN (em particular na urina, e o
kNN com reamostragem no plasma) evidenciaram niveis de recall elevados.
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Quanto a adequacdo dos modelos, os resultados diferenciam-se entre fluidos: no plasma, o
melhor desempenho resultou da combinacdo de Random Forest com SMOTE, alcancando
f1-score médio de 0.72. Este valor representa um desempenho moderado, Gtil como ferra-
menta de apoio, mas insuficiente para aplicacdo como teste isolado. J& na urina, o Random
Forest e o kNN atingiram fI-score médios de 0.85-0.86, demonstrando desempenhos ro-
bustos e clinicamente promissores, ainda que condicionados a necessidade de validacdes
externas. A discrepancia de resultados poderd estar associada a diferente representativi-
dade de doentes de Crohn em cada matriz: na urina, a propor¢cao mais elevada de doentes
de Crohn podera ter contribuido para uma melhor capacidade discriminativa dos modelos,
enquanto no plasma a menor presenca desta classe limitou a sua performance.
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Capitulo 5

Clustering

O clustering € uma abordagem de aprendizagem ndo supervisionada que tem como objetivo
organizar um conjunto de observacGes em diferentes grupos (clusters), de forma a que os
elementos de um mesmo grupo apresentem um grau de semelhanca significativo entre si. No
contexto deste projeto, o cluster foi aplicado para identificar padrdes nos perfis metabdlicos
dos doentes, analisando as amostras de plasma e urina disponibilizadas.

Ao longo desta etapa, foram elaboradas duas tarefas distintas de clustering:

e Clustering Geral, aplicado a todas as amostras disponibilizadas (tanto de urina, como
de plasma), independentemente do diagndstico clinico. Esta etapa tinha como propé-
sito a identificacdo de grupos e de possiveis subpopulacdes na amostra total.

e Clustering de Crohn, aplicado apenas as amostras pertencentes a doentes de Crohn,
visando identificar potenciais sub-perfis metabdlicos dentro deste grupo especifico.
Esta etapa podera ser importante para analisar metabdlito associados a possiveis agra-
vamentos da doenca, como as fistulas anais.

5.1 Teécnicas de Clustering

Esta seccdo apresenta as técnicas de clustering utilizadas no estudo, apresentando os cri-
térios adotados para definir a estrutura dos grupos e as estratégias aplicadas na sua imple-
mentacao.

5.1.1 Determinacido da Quantidade Otima de Clusters

A primeira etapa de preparacdo para o clustering foi a selecdo do niimero ideal de clusters
(k). Este & um passo indispensavel, sendo que influencia diretamente a qualidade e a
interpretabilidade dos grupos gerados. Para o efeito, foram aplicados dois métodos distintos:
o Método do Cotovelo e o Coeficiente da Silhueta.

Método do Cotovelo

O Método do Cotovelo (Elbow Method) consiste no célculo da inércia (soma das distancias
quadraticas das amostras aos respetivos centrdides), para diferentes valores de k (quantidade
de clusters). Enquanto o valor de k aumenta, a inércia diminui, sendo que a melhoria deixa
de ser significativa a partir de um determinado valor (o "cotovelo"da curva), que é entdo
escolhido como o ntimero de clusters a adotar [75].
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Para o Clustering Geral, a quantidade sugerida de clusters pelo Elbow Method foi k = 4
para as amostras de plasma e k = 2 para as observacdes de urina, conforme o apresentado
no grafico da figura 5.1 .

Elbow Method for Optimal K (Plasma vs Urine)
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Figura 5.1: Método do Cotovelo (Clustering Geral)

No caso do Clustering especifico em doentes de Crohn, o método do cotovelo indicou k
= 4 como a quantidade ideal de clusters para as amostras de plasma, e k = 2 para as
observacdes de urina (conforme apresentado na figura 5.2).
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Figura 5.2: Método do Cotovelo (Clustering de Crohns)

Coeficiente de Silhueta

O Coeficiente de Silhueta permite encontrar o valor de grupos ideal, através da medicdo
da coesdo (distancia média intra-cluster) e da separacdo (distancia média para pontos do
cluster mais préximo). O valor oscila entre -1 e 1, sendo que valores superiores indicam
melhor separacdo entre os clusters [76].

Para o Clustering geral, os valores ideiais de k encontrados mantém-se em concordancia
com o Método do Cotovelo, validando as escolhas de k = 4 para as amostras de plasma e
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de k = 2 para as observacdes de urina. As tabelas 5.1 e 5.2 apresentam os valores obtidos
para cada valor de k para as amostras de plasma e de urina, respetivamente.

Valor de k | Pontuacao Valor de k | Pontuacao
k=2 0.1242 k=2 0.8126
k=3 0.1239 k=3 0.7790
k=4 0.1321 k=4 0.8117
k=5 0.1294 k=5 0.7050
k=26 0.1134 k=6 0.7071
k=7 0.1214 k=7 0.6643
k=28 0.1186 k=28 0.3092
k=29 0.0985 k=29 0.3091

Tabela 5.1: Pontuagdes
do Coeficiente de Silhu-
eta para cada valor de k
(conjunto total de amos-
tras de plasma).

Tabela 5.2: Pontuacdes

do Coeficiente de Silhu-

eta para cada valor de k

(conjunto total de amos-
tras de urina).

No Clustering de Crohns, os valores encontrados também se mantiveram razoavelmente
consistentes, indicando k = 3 para amostras de plasma e k = 2 para as de urina. Nass
tabelas 5.3 e 5.4 estdo apresentados os valores obtidos para cada valor de k para as amostras
de plasma e de urina, respetivamente.

5.1.2 Estratégias aplicadas

Valor de k | Pontuacdo Valor de k | Pontuacio
k=2 0.2309 k=2 0.8547
k=23 0.3895 k=3 0.8429
k=4 0.3675 k=4 0.4676
k=5 0.2366 k=5 0.4062
k=6 0.2097 k=6 0.4107
k=7 0.2057 k=7 0.2150
k=28 0.1927 k=28 0.2186
k=90 0.1868 k=0 0.2148

Tabela 5.3: Pontuacdes
do Coeficiente de Si-
lhueta para cada valor
de k (subconjunto de
Crohn nas amostras de
plasma).

Tabela 5.4: Pontuacdes
do Coeficiente de Silhu-
eta para cada valor de
k (subconjunto de Crohn
nas amostras de urina).

A tarefa de clustering desenvolvida ao longo deste projeto, foi estruturada de forma a res-
ponder a duas necessidades distintas: por um lado, compreender a organizacdo global das
amostras, independentemente do diagndstico associado, e por outro lado, analisar possi-
veis distingdes intra-grupo no caso do diagnéstico positivo da Doenca de Crohn. Assim,
foram conduzidas duas analises de clustering: clustering geral e clustering especifico para

as amostras dos doentes de Crohn.
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A selecdo dos algoritmos foi orientada pela necessidade de explorar diferentes abordagens
de modelacdo. No dmbito dos algoritmos particionais, elegeu-se o K-Means, capaz de seg-
mentar os dados em k grupos mutuamente exclusivos. Este algoritmo é particularmente
eficiente para grandes volumes de dados, uma vez que assume que os clusters sao aproxi-
madamente esféricos e possuem tamanhos idénticos [77]. Complementarmente, aplicou-se
também, o algoritmo GMM, apto para modelar as amostras como se fossem provenientes
de varias distribuicbes normais multivariadas. Em oposicdo ao K-Means, o GMM n3o im-
pOe restricdes rigorosas quanto a forma dos clusters, o que se pode tornar vantajoso em
contextos onde a separagdo entre os grupos é gradual [78].

De forma a assegurar a consisténcia metodoldgica, implementou-se um modelo capaz de
centralizar todo o fluxo de trabalho. Esta estrutura recebe como dados de entrada os data-
sets a analisar (dados completos para o Clustering Geral e as amostras de doentes de Crohn
para o Clustering especifico), o algoritmo a utilizar e a quantidade de clusters a ser conside-
rada, de acordo com os resultados apresentados na seccdo 5.1.1. O modelo desenvolvido é
responsavel pela conducao de todas as etapas essenciais: treino do modelo, atribuicdo dos
rétulos de cluster para cada observacao e calculo da distribuicdo de diagnésticos por cluster.

Adicionalmente, os modelos integram funcionalidades de geracdo de representacdes visuais
e execucdo de analises estatisticas, simplificando a leitura e validacdo dos grupos obtidos.
De entre as ferramentas aplicadas, destaca-se a Analise de Componentes Principais (PCA),
capaz de reduzir a dimensionalidade dos dados e projeta-la em duas dimensdes, permitindo
observar visualmente a separa¢do dos grupos [79].

Além disso, foram gerados graficos para facilitar a visualizacdo dos metabolitos selecionados
em cada cluster. Esta representacdo permite analisar o contributo de cada biomarcador para
a caracterizacdo dos grupos.

Finalmente, foi também incluida a técnica Analysis of Variance (ANOVA), um procedi-
mento estatistico capaz de comparar as médias de uma determinada variavel em trés ou
mais grupos. O funcionamento deste método fundamenta-se na comparacdo de duas fontes
de variagdo: variagdo entre grupos (inter-grupo) e a variagdo dentro dos grupos (intra-
grupo). Embora a sua aplicacdo em estudos de metabolémica seja comum, a quantidade
de comparacdes simultaneas representa um obstaculo: cada metabolito é testado individu-
almente e, sem correcdo, pode surgir uma quantidade consideravel de falsos positivos. De
forma a contornar esta barreira, recomenda-se a aplicacdo adicional do False Discovery Rate
(FDR), que permite controlar a propor¢cdo esperada de resultados falsamente significativos
[80]. Apds a corregcdo dos p-valores 1 0s metabolitos sdo ordenados por g-value?, focando
na sua relevancia. Relativamente a quantidade de compostos considerados, estudos recentes
evidenciam vantagens da aplicacdo de listas mais curtas, como é o caso do "Exploratory
metabolomic analysis for characterizing the metabolic profile of the urinary bladder under
estrogen deprivation" [83], onde foram selecionados os dez metabolitos considerados mais
relevantes para comparar a privacdo de estrogénios. Da mesma forma, os autores do es-
tudo "Metabolite signatures of metabolic risk factors and their longitudinal change" [84],
optaram pela avaliacdo dos dez metabolitos selecionados pelo ANOVA. Esta quantidade

Um p-valor representa a probabilidade de obter resultados tdo ou mais extremos quanto os que foram
realmente obtidos num determinado estudo. Um p-valor reduzido indica que é improvavel que os resultados
observados tenham ocorrido por acaso e sustenta fortes evidéncias contra a hipétese nula [81].

20 g-value & uma métrica que permite ajustar os p-valores em contextos de testes maltiplos, indicando
a taxa minima de falsa descoberta (FDR) em que uma descoberta especifica pode ser considerada estatisti-
camente significativa [82].
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representa um compromisso entre a exaustividade e a clareza, reduzindo a complexidade e
facilitando a interpretacdo da literatura. Assim, definiu-se que, para o presente estudo, se-
riam avaliados os dez aminoacidos considerados mais relevantes pela combinacdo do ANOVA
com FDR para analisar e identificar os possiveis perfis metabdlicos e biomarcadores relaci-
onados com a Doenca de Crohn. A analise de varidncia entre clusters foi implementada
recorrendo a scipy.stats.f_oneway e a correcao de multiplas comparagdes pelo método
FDR (statsmodels.multipletests). O excerto sequinte ilustra a identificagdo dos 10
metabolitos mais relevantes, classificados segundo o g-value.

import numpy as np

import pandas as pd

from scipy.stats import f oneway

from statsmodels.stats. multitest import multipletests

cluster col = "KMEANS Cluster"
features = [c for c in df.columns
if ¢ not in {cluster col, "Diagnosis"}

and np.issubdtype(df{c].dtype, np.number)]

pvals , Fvals, vars =[], []. []
for v in features:

groups = [g[v].dropna().values for , g in df.groupby(
cluster col)]

if len(groups) >= 2 and all(len(g) >= 2 for g in groups):
F, p = f_oneway(*groups)

Fvals.append(F); pvals.append(p); vars_.append(v)

gvals = multipletests(pvals, method="fdr bh")[1]

topl0 = (pd.DataFrame({"variable": vars_, "F": Fvals, "p": pvals,
"q": qvals})
.sort_values("q", ascending=True)
.head (10))

Listing 5.1: Excerto de cdédigo ilustrando o procedimento de
ANOVA + FDR

5.2 Clustering Geral

A tarefa de clustering aplicada ao conjunto completo de amostras de plasma e urina, permitiu
avaliar a existéncia de perfis metabdlicos que pudessem ser associados a Doenga de Crohn.
Esta analise procurou avaliar a existéncia de padrdes nos dados, de forma a perceber se
a distribuicdo natural das amostras revela grupos distintos e biologicamente relevantes. O
processo foi conduzido separadamente para plasma e urina, permitindo a comparacao entre
os dois tipos de matriz biolégica.
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5.2.1 Avaliacao dos Clusters

Esta seccdo tem como objetivo verificar a qualidade da segmentacdo obtida e a sua capa-
cidade de refletir padrdes consistentes no perfil metabélico das amostras.

Amostras de Plasma

No clustering aplicado as observacdes de plasma, ambas as abordagens - K-Means e GMM
- produziram solu¢des contendo quatro grupos de estrutura semelhante.

A tabela 5.5 representa a distribuicdo dos diagndsticos por cluster obtida com a aplicacao
do K-Means. Sublinha-se que os valores percentuais presentes na Gltima coluna da tabela
se referem a composicio interna de cada cluster, quantificando a presenca do diagndstico
positivo em cada grupo.

Por observacdo da tabela, verifica-se que o Cluster C2 possui uma elevada quantidade de
amostras de doentes de Crohn (cerca de 95% da constituicdo do grupo). Por outro lado, os
restantes clusters apresentam proporcdes reduzidas deste diagndstico, sendo que o cluster
C3 nao possui uma (nica observacdo da doenca, e CO e C1 contém propor¢cdes semelhantes
entre si, de &~ 15% e de ~ 14%, respetivamente.

Cluster | Outros doentes com DHM | Doentes de Crohn | % de Crohns
Co 405 71 ~ 15%
C1 380 64 ~ 14%
c2 2 41 ~ 95%
C3 33 0 0

Tabela 5.5: Distribuicdo dos diagnésticos nos clusters gerados pelo algoritmo
K-Means nas amostras de plasma

Esta distribuicdo sustenta a teoria da existéncia de um grupo metabdlico fortemente asso-
ciado a Doenca de Crohn, incentivando a analise das amostras constituintes neste grupo,
bem como dos seus constituintes metabdlicos.

As projecdes de PCA obtidas com o K-Means, observaveis na figura 5.3, apresentam os
quatro grupos resultantes, visivelmente separados. Evidenciam-se dois perfis extremos: o
Cluster C2, maioritariamente populado com amostras de doentes de Crohn, e C3, sem
presenca de casos da doenca.

Esta separacdo ndo é somente geométrica, mas proveniente de disparidades significativas na
concentracao de multiplos compostos biolégicos. De forma a quantificar os determinantes da
separagdo observadas no grafico PCA (grafico 5.3), efetuou-se uma avaliagdo, por ANOVA,
dos dez aminoacidos mais relevantes e comparou-se, para cada cluster, a sua média com a
média global da totalidade de amostras (tabela 5.6).
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Figura 5.3: PCA do clustering geral com K-Means para amostras de plasma

Metabolito | Média global | CO (média) | C1 (média) | C2 (média) | C3 (média)
Cysta 4.76 1.2 2.5 3.1 88.4
Glu 77.15 60.0 73.3 333.8 42.5
Leu 143.12 113.7 152.6 141.3 441.8
lle 63.72 48.4 68.4 69.0 214.7
Thr 136.90 106.2 166.8 128.4 188.6
Lys 174.12 145.0 206.3 172.5 162.8
Gin 604.93 567.6 678.4 264.7 598.4
Asn 77.48 67.0 90.4 70.7 63.8
PRO 195.83 151.9 240.1 202.0 224.4
His 79.40 70.9 89.1 70.0 83.1

Tabela 5.6: Top-10 aminoéacidos (ANOVA) — médias absolutas por cluster
e média global para amostras de plasma com aplicacao do K-Means

Os valores médios absolutos obtidos com o K-Means apontam para uma distribuicdo de com-
ponentes metabdlicos que espelha a distribuicdo dos diagndsticos previamente apresentada
na tabela 5.5.

Os grupos CO e C1 representam clusters heterogéneos, possuindo maioritariamente amos-
tras de controlos, embora também incluam observacdes de doentes de Crohn. Os perfis
metabdlicos destes clusters apresentam valores equilibrados, sem alteracdes extremas, sus-
tentando a sua composicao mista.

O cluster C2 é particularmente relevante, sendo praticamente constituido por amostras de
doentes de Crohn. O seu perfil € marcado por valores elevados de Glutamato (Glu) e por
niveis reduzidos de Glutamina (GIn), refletindo uma forte desregulagdo do eixo Glu/GIn. As-
sim, este resultado sugere que este grupo podera corresponder a uma assinatura metabdlica
caracteristica da Doenca de Crohn.
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Por outro lado, o cluster C3, sem presenca de amostras de doentes de Crohn, apresenta
um perfil caracterizado por Branched-Chain Amino Acids (BCAA) 3 com concentracdes
marcadamente elevadas de Leucina (Leu) e Isoleucina (lle). Também a Cistationina (Cysta)
se encontra acentuadamente alta, enquanto que o Glutamato (Glu) apresenta concentracoes
baixas e a Glutamina (GIn) se mantém proxima da média global.

Assim, pode haver tendéncia para um eixo Glu/GIn pré-doenca de Crohn (combinando
elevadas concentracdes de Glutamato com concentra¢Ses mais reduzidas de Glutamina) e
um eixo BCAA/Cysta protetivo no contexto da doenca (elevadas concentraces de BCAA e
de Cistationina). Os boxplots das figuras 5.4 e 5.5 sustentam as disparidades encontradas.
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Figura 5.4: Variancia da concentracdo de Glutamato por cluster
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Figura 5.5: Varidncia da concentracdo de Glutamina por cluster

30s Branched-Chain Amino Acids (BCAA) incluem os aminoacidos Leucina, Isoleucina e Valina.
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A aplicacdo do algoritmo GMM nas amostras de plasma obteve uma solucdo de quatro
grupos com as distribuicdes de diagnéstico apresentadas na tabela 5.7. A semelhanca do K-
Means, o cluster C2 apresenta a maior propor¢do de casos de Doenga de Crohn (= 26%),
enquanto o cluster C3 n3do contém casos positivos do diagnéstico. Uma vez mais, os
restantes clusters apresentam quantidades residuais de observacdes pertencentes a doentes
de Crohn (= 1% e ~ 3%). Enquanto o K-Means fragmenta regides alongadas (CO e C1),
por impor fronteiras esféricas, o GMM modela a covaridncia e, por isso, capta a mesma
regido como um Unico nicleo eliptico (C2). Por outro lado, em ambos os modelos, o grupo
sem casos de Crohn (C3) mantém-se estavel.

Cluster | Outros doentes com DHM | Doentes de Crohn | Proporcao de casos de Crohn
Co 176 6 ~ 3%
C1 128 1 ~ 1%
C2 476 169 ~ 26%
C3 40 0 0

Tabela 5.7: Distribuicdo dos diagnésticos nos clusters gerados pelo algoritmo
GMM nas amostras de plasma

Na figura 5.6 € apresentada a projecdo a duas dimensées (PCA) dos grupos obtidos com o
algoritmo GMM. Novamente, os grupos mais destacados sdo o C2 e C3.
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Figura 5.6: PCA do clustering geral com GMM para amostras de plasma

Apds a obtencdo dos resultados da execucdo do modelo implementado com recurso ao GMM,
foi também, aplicado o ANOVA, de forma a comparar as concentracdes dos aminoacidos
mais relevantes na tarefa. A tabela 5.8 espelha as concentra¢des médias globais e individuais,
para cada cluster identificado, dos componentes selecionados por esta técnica.

Em semelhanca ao identificado com o K-Means, os grupos C0O e C1, apresentam valores
equilibrados para a maior parte dos aminoacidos. Assim, e tendo em conta a baixissima
representacdo de amostras de doentes de Crohn, estes perfis poderdo ser menos relevantes
para a caracterizacdo da doenca.
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Metabolito | Média global | CO (média) | C1 (média) | C2 (média) | C3 (média)
Cysta 4.76 1.3 3.8 1.5 76.7
Leu 143.12 126.5 119.8 135.9 410.9
lle 63.72 52.7 53.5 60.3 201.8
Met 31.09 30.4 73.1 23.2 26.8
Sarc 54.35 58.4 68.3 50.2 57.7
Orn 112.51 92.2 170.9 105.3 133.3
Gin 604.93 674.6 690.9 566.3 633.9
Ala 365.12 378.8 448.8 349.9 278.8
Thr 136.90 129.6 163.1 131.0 180.0
Glu 77.15 63.93 75.60 83.11 46.25

Tabela 5.8: Top-10 aminoécidos (ANOVA) — médias absolutas por cluster
e média global para amostras de plasma com aplicacdo do GMM

O cluster C2 pode ser considerado como o mais relevante, por reunir a maior parte das
observacdes de Crohn. Este grupo apresenta valores elevados de Glutamato e reducdo
de Glutamina, reforcando a importancia do eixo Glu/GlIn na caracterizagdo da Doenca de
Crohn.

Finalmente, o grupo C3, que ndo possui uma Gnica amostra de Crohn, destaca-se por possuir
concentracdes de BCAA elevadas, podendo refletir um perfil mais anabélico, ndo associado
a Doenca de Crohn.

Amostras de Urina

Nas amostras de urina com aplicacdo do K-Means, obtiveram-se dois grupos extremamente
desequilibrados, conforme apresentado na tabela 5.9. O grupo CO contém praticamente
a totalidade de amostras de urina disponiveis, sendo constituido por 254 observacdes e
agrupando a totalidade das amostras de Crohn. Por outro lado, o cluster C1 apenas possui
uma amostra isolada, sem diagnéstico positivo. A existéncia de um cluster com uma Gnica
amostra impossibilita a aplicagcdo de ANOVA e indica que a estrutura € dominada por um
outlier e ndo por grupos estaveis.

Cluster | Outros doentes com DHM | Doentes de Crohn | Proporcao de casos de Crohn

Co 79 175 ~ 69%

C1 1 0 0

Tabela 5.9: Distribuicdo dos diagnosticos nos clusters gerados pelos dois
algoritmos (K-Means e GMM) nas amostras de urina

A utilizacdo do GMM no mesmo conjunto de dados resultou na repeticdo do cenario, pos-
suindo exatamente a mesma distribuicdo observada com o algoritmo alternativo.

Face a esta distribuicdo, realizaram-se duas analises adicionais nas amostras de urina. Pri-
meiro, manteve-se o k = 2 (valor indicado pelos métodos do cotovelo e da silhueta) e
removeu-se a amostra isolada, tendo-se obtido os resultados apontados na tabela 5.10.
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Cluster | Outros doentes com DHM | Doentes de Crohn | Proporcao de casos de Crohn

Co 76 175 ~ 70%

C1 3 0 0

Tabela 5.10: Distribuicdo dos diagndsticos nos clusters gerados pelos dois
algoritmos (K-Means e GMM) nas amostras de urina, excluindo a amostra
isolada

Estes resultados sdo também desproporcionais, com CO a concentrar a grande maioria dos
casos (76 casos de outros doentes com DHM e 175 com Crohn) e um C1 residual com so-
mente 3 observacdes relativas a outros doentes com DHM. Assim, esta anélise é insuficiente
para constituir uma inferéncia estatica robusta.

Adicionalmente, realizou-se outra experiéncia, aplicando k = 3 (apesar de ndo ter sido o
valor indicado pelos métodos) a totalidade de amostras de urina (tabela 5.11).

Cluster | Outros doentes com DHM | Doentes de Crohn | Proporcao de casos de Crohn
Co 77 171 ~ 69%
C1 1 0 0
C2 2 4 ~ 66%

Tabela 5.11: Distribuicdo dos diagnésticos nos clusters gerados pelos dois
algoritmos (K-Means e GMM) nas amostras de urina, com k=3

Ainda assim, obteve-se novamente um cluster CO dominante (contendo 77 amostras de ou-
tros doentes com DHM e 171 observag¢des de Crohn), um cluster C1 quase vazio (contendo
apenas uma amostra ndo-Crohn) e um micro-cluster C2 (com somente 2 observa¢Ses de
outras patologias e 4 amostras de Crohn). Desta forma, a disparidade extrema entre os
clusters obtidos ndo permitiu a obtencao de analises comparativas estaveis. Em semelhanca
a primeira experiéncia realizada, estas duas analises adicionais demonstraram os mesmos
resultados independentemente do algoritmo aplicado.

A anélise conjunta destes resultados sugere que o plasma exibe uma estrutura de clusters
interpretavel e clinicamente mais relevante, com um grupo que consistentemente ndo apre-
senta casos (C3) e outro bastante rico em observagdes referentes a diagnésticos de Crohn
(C2). Em contrapartida, a urina, no conjunto de dados geral, ndo evidencia segmentagdo
informativa e é fortemente condicionada por uma observacdo atipica. Esta assimetria com-
portamental orienta a matriz de plasma como fonte primaria para a identificacdo de perfis
no clustering geral.

5.2.2 Interpretacido dos Grupos

A analise dos perfis metabdlicos no plasma permitiu a identificacdo de dois grupos com carac-
teristicas distintas. No caso dos clusters C2, correspondente ao subconjunto de individuos
com maior prevaléncia de diagnésticos de Crohn, verificou-se um conjunto de caracteristi-
cas que podem remeter para um estado de catabolismo e de intensa atividade inflamatdria
intestinal. Entre as diferencas mais significativas, destacam-se a elevada concentracdo do
Glutamato (Glu), acompanhada por uma redugdo acentuada da quantidade de Glutamina
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(GIn). Este desequilibrio pode sugerir maior catabolismo* de proteinas e de aminoacidos e
uma maior utilizagdo de compostos azotados como fontes de energia [86]. Estes processos
estdo, muitas vezes, associados a respostas inflamatoérias, stress metabdlico ou a crescente
necessidade de reparacdo de tecidos, que em conjunto, representam sintomas recorrentes da
Doenga de Crohn [87]. Em simultaneo, verificou-se que os aminoacidos de cadeia ramificada
(BCAA), nomeadamente a Leucina (Leu) e a Isoleucina (lle), apresentaram valores significa-
tivamente inferiores em comparacdo com as concentracdes médias presentes no cluster C3.
Estes componentes sdo essenciais para a producdo proteica e para a preservacao da massa
muscular. A sua quantidade infima no cluster C2 & compativel com lesdes musculares ou
estados de défice de nutrientes, frequentemente associados a atividade inflamatéria crénica
[88]. Adicionalmente, os niveis reduzidos de Cistationina (Cysta), sugerem perturbacdes
na via intestinal e aumento do stress oxidativo intestinal. Em suma, a reducdo simulta-
nea de Acido B-aminoisobutirico (BAIBA) e de Cistationina, combinada com o aumento de
Glutamato e a diminuicdo de Glutamina, Leucina e Isoleucina, define um perfil metabdlico
pré-inflamatorio, observado nos grupos com maior proporcao de analises doentes de Crohn.

No cluster C3, por outro lado, sublinha-se o perfil oposto: os valores de Leucina (Leu),
Isoleucina (lle) e de Cistationina (Cysta) estdo expressivamente mais elevados, enquanto
o Glutamato (Glu) se mantém reduzido e a Glutamina (GIn) elevada. Este & um padrdo
consistente com um estado metabdlico mais equilibrados e sem sinal aparente de inflamacao
ativa. Adicionalmente, a presenca abundante dos aminoacidos de cadeia ramificada e de
Cistationina sugere uma boa integridade muscular.

A coeréncia verificada entre os resultados obtidos em ambas as abordagens de clustering,
reforca a robustez das conclusdes alcancadas. Os dois modelos encontraram um grupo
minoritario (C3) metabolicamente coeso e sem presenca de casos de Crohn, e um grupo
fortemente associado a doenca (C2) que contém as alteragdes anteriormente descritas. As
observacdes apresentadas corroboram a hipétese de que determinadas alteracdes na concen-
tracdo dos compostos metabdlicos plasmaticos, nomeadamente o aumento do Glutamato
combinado com a reducdo da Glutamina, a supressdao dos amniacidos de cadeia ramificada
e dos derivados da BAIBA e Cistationina, refletem a presenca de atividade intestinal infla-
matoria, bem como a possibilidade de desenvolvimento de lesGes musculares associadas a
Doenca de Crohn.

5.2.3 Analise de QOutliers

De forma a aumentar a robustez da analise com clustering, foi, também, realizado um estudo
dos outliers, ou seja, as amostras cujo perfil metabdlico se afasta de forma significativa do
padrdo dominante. A detecdo destas observacdes, foi realizada com recurso ao algoritmo
Isolation Forest, capaz de identificar as amostras que mais se afastam da maior concentracdo
de observacoes.

Na tarefa de clustering incluindo o conjunto de amostras na sua totalidade, foram encontra-
dos 50 outliers no plasma (cerca de 3%), distribuidos de forma equilibrada entre dois grupos
internos definidos pelo algoritmo: 26 observacdes no cluster interno 0 e 24 no cluster in-
terno 1. A partir da analise dos perfis destas observacées, verificaram-se alguns casos com
valores extremamente elevados de Glutamato, Alanina e de BCAAs , bem como situacdes
com valores de Glutamina bastante reduzida. Assim, os outliers encontrados podem ser

40 catabolismo é um processo metabélico segundo o qual sdo produzidas moléculas simples a partir de
outras mais complexas. Um exemplo deste processo € a sintese de aminoacidos a partir de proteinas [85].
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representativos de estados de stress metabdlico severo ou, em alternativa, erros de medi-
cdo. A figura 5.7 é apresentada a projecdo a duas dimensdes do outliers encontrados nas
amostras de plasma.
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Figura 5.7: PCA dos outliers encontrados no clustering geral de amostras de
plasma

Nas amostras de urina, identificaram-se 13 outliers (aproximadamente 5%), agrupados mai-
oritariamente num micro-cluster com valores execionalmente elevados para varios compo-
nentes. Na figura 5.8, onde esta representada a distribuicdo das amostras, observa-se que os
outliers estdo situados nos extremos dos eixos principais, afastando-se do conjunto principal
de amostras. Os outliers encontrados possuem concentracdes anormalmente elevadas de
determinados aminoacidos e, noutros casos, valores extremamente reduzidos de Glutamina.
A semelhanca do plasma, estes perfis extremos podem indicar problemas analiticos ou perfis
em stress fisioldgico intensivo.
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Figura 5.8: PCA dos outliers encontrados no clustering geral de amostras de
urina
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5.3 Clustering de Crohn

Com o objetivo de identificar sub-perfis metabdlicos dentro do conjunto de doentes de Crohn,
realizou-se uma tarefa de clustering somente aplicada ao conjunto de observaces com o
diagnéstico positivo. Desta forma, é possivel analisar se alguns dos grupos encontrados
exibem uma assinatura bioquimica compativel com maior atividade intestinal e/ou lesGes
musculares, caracteristicas frequentemente associadas a complicacdes, por exemplo fistulas
anais. Para tal, foram seguidos os mesmos passos usados no Clustering Geral, tendo-se
iniciado pela determinacdo da quantidade ideal de grupos. A analise foi também conduzida
de forma independente para plasma e urina.

5.3.1 Auvaliacao dos Clusters

A presente seccdo descreve a etapa de avaliacdo dos clusters obtidos, processo fundamental
para aferir a robustez dos agrupamentos e estimar diferencas relevantes entre os individuos
analisados.

Amostras de Plasma

Nas amostras de plasma, o clustering com K-Means apresentou uma distribuicdo relativa-
mente equilibrada, conforme apresentado na tabela 5.12.

Cluster | Quantidade de Amostras
Co 66
C1 45
C2 5
C3 60

Tabela 5.12: Distribuicdo das amostras nos clusters gerados pelo K-Means
nas amostras de plasma (clustering de Crohns)

Por outro lado, o GMM também encontrou quatro grupos, mas detetou um cluster maiori-
tario e dois grupos intermédios: CO com 116 amostras, C1 com 26, C2 com 5 observacdes
e C3 com 29.

Cluster | Quantidade de Amostras
Co 116
C1 26
C2 5
C3 29

Tabela 5.13: Distribuicdo das amostras nos clusters gerados pelo GMM nas
amostras de plasma (clustering de Crohns)

Embora os tamanhos absolutos nas duas abordagens ndo coincidam, foi detetado um micro-
grupo constituido por apenas cinco observacdes clinicas, com perfis metabdlicos extremos.
Por ser um nicho t3o distinto, este grupo merece uma interpretacdo cuidadosa, pois pode
corresponder a um subtipo raro, a complicacdes da doenca ou a erros de medicdo.

As projecdes apresentadas nas figuras 5.9 e 5.10 demonstram claramente que existem dife-
rencas entre a forma de distribuicdo dos doentes consoante a abordagem aplicada: enquanto
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que no K-Means ha limites mais bem definidos entre os nicleos das amostras, no GMM
as mudancas entre os nlcleos sdo graduais. Ainda assim, os dois algoritmos apresentam
distribuicbes relativamente semelhantes, contendo um grupo central compacto, dois grupos
mais dispersos e um pequeno grupo isolado. Apesar da variagdo do ponto exato de separacio
entre os grupos CO e C3, a organizacdo das amostras e as diferencas de perfil entre esses

grupos permanecem claras.
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Figura 5.9: PCA do clustering geral com K-Means para amostras de plasma
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Figura 5.10: PCA do clustering geral com GMM para amostras de plasma
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Amostras de Urina

Tal como se verificou no Clustering Geral, os resultados do clustering apenas em amostras de
urina de doentes de Crohn, ndo revelou uma estrutura interna estavel, conforme apresentado
na tabela 5.14. Tanto o K-Means como o GMM, geraram um cluster CO contendo a maior
parte das amostras (175) e um grupo com apenas 5 amostras. Assim, as amostras de urina
ndo contém informacdo suficiente para identificar diferentes perfis dentro dos Doentes de
Crohn. Desta forma a analise dos perfis centrar-se -4 somente nos resultados de plasma.

Cluster | Quantidade de Amostras
Co 170
C1 5

Tabela 5.14: Distribuicdo das amostras nos clusters obtidos nas amostras de
urina

5.3.2 Interpretacido dos Grupos

Apds a identificacdo da existéncia de quatro grupos distintos nas amostras de plasma, a
exploracdo dos perfis metabdlicos centra-se na analise das médias dos aminoacidos que dis-
tinguem cada cluster. Para tal, recorreu-se ao ANOVA para identificar, em cada abordagem,
os dez compostos mais relevantes na distingdo dos sub-grupos dentro do conjunto completo
de amostras de Crohn. De seguida, foram calculadas as médias das concentracdes de cada
um desses componentes em cada cluster e no conjunto global, facilitando a analise dos
diferentes perfis encontrados. A tabela 5.15 apresenta os valores resultantes da aplicacao
desta técnica para o modelo implementado com recurso ao K-Means.

Metabolito | Média global | CO (média) | C1 (média) | C2 (média) | C3 (média)
Lys 180.81 154.3 207.2 51.0 201.0
Met 2291 18.7 27.5 7.0 25.4
Ala 360.46 311.8 451.2 63.6 370.6
Thr 137.24 117.5 147.5 34.2 159.8
Leu 141.04 122.3 168.5 40.4 149.5
Tyr 60.11 50.9 76.2 17.6 61.7

Baiba 0.66 0.3 0.5 8.6 0.5
Orn 116.12 95.2 132.1 18.8 135.3
His 74.69 64.6 7.4 51.6 85.7
lle 65.93 56.8 85.1 21.2 65.4

Tabela 5.15: Top-10 aminoacidos (ANOVA) — médias absolutas por cluster
e média global no conjunto de doentes de Crohn com aplicacdo do K-Means

Conforme referido anteriormente, o ANOVA testa as diferencas entre os clusters formados.
Desta forma, os marcadores mais relevantes na distincdo entre doentes de Crohn e controlos
(como a Glutamina, o Glutamato e a Cistationina) podem ndo ser os mais discriminativos
entre os sub-clusters de Crohn. Ainda assim, apesar de a selecdo automatica ndo os ter
apontado, estes aminoacidos foram explicitamente analisados na tabela 5.16 devido a im-
portancia que demonstraram durante o clustering Geral (analisado na sec¢do 5.2), tendo
sido apontados como potenciais biomarcadores da Doenca de Crohn, podendo ser também
relevantes na identificacdo de grupos intra-Crohn.
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Metabolito | Média global | CO (média) | C1 (média) | C2 (média) | C3 (média)
Glu 77.15 59.96 73.31 333.84 42.45
GIn 604.93 567.55 678.43 264.70 598.39

Cysta 4.76 1.25 2.47 3.07 88.42

Tabela 5.16: Comparacao das médias absolutas por cluster e média global da
Glutamina e Glutamato para amostras de plasma com aplicacdo do K-Means
(Clustering de Crohns)

O cluster C0 encontra-se numa posicao intermédia, possuindo, de modo geral, valores pro-
ximos da média global. No entanto, apresenta valores de Lisina (Lys), Leucina (Leu) e
Treonina (Thr) ligeiramente abaixo da média. Simultaneamente, a Cistationina (Cys) e a
BAIBA também se revelam em concentracdes reduzidas. Estes padrdes podem estar associ-
ados a um estado inflamatério moderado, compativel com doentes em fase de estabilizacdo
ou em recuperacao parcial.

O cluster C1 distingue-se por exibir valores elevados para a maioria dos aminoacidos, com
destaque para os aminoacidos de cadeia ramificada (Leunina e Isoleunina), para a Alanina
(Ala) e para o Glutamato (Glu), que embora préximo da média global, apresenta valores mais
elevados do que CO e C3. Neste cluster, a Glutamina (GIn) atinge o valor mais elevado entre
os grupos, refletindo a possibilidade de maior disponibilidade anabdlica. Este perfil pode ser
indicativo de um estado pro-inflamatorio e catabdlico, refletindo uma atividade mais intensa
do sistema imunitério [88]. A concentragdo extrema de Alanina (Ala) pode sugerir a sua
libertacdo como esséncia para a glucogénese e os valores altos de Cistationina (Cys) podem
indicar a ativacdo da via da transulfuracdo, processo metabdlico no qual sdo sintetizadas
a Cisteina e a Glutationina [89] [90]. Assim, este grupo poderd ser ser correspondente a
um nicho de doentes com maior atividade da Doenca de Crohn ou com complicacdes da
mesma, como fistulas anais, onde a sobrecarga inflamatdria e a perda de massa magra sdo
recorrentes.

Por outro lado, o cluster C2 agrupa somente cinco observacoes e revela um perfil metabé-
lico extremo: as concentra¢bes de Glutamina (GIn) e Alanina (Ala) estdo muito reduzidas e
BAIBA e Glutamato (Glu) extremamente elevados. Os BCAA apresentam-se, também, em
concentragGes infimas. A combinacdo Glutamina/Alanina reduzida pode sugerir o esgota-
mento de substratos, enquanto que a quantidade elevada de BAIBA é sugestado de atividade
fisica intensiva ou catabolismo intensivo de Valina [91]. O conjunto de valores elevados de
BAIBA com as concentragdes reduzidas de BCAA pode corresponder a um fenétipo raro
que pode estar associado a exercicio intensivo ou a perturbacdes musculares especificas. No
entanto, os dados fornecidos ndo fornecem informacdes suficientes para analisar este micro-
perfil com rigor. Ainda assim, a persisténcia deste grupo restrito em ambas abordagens,
aponta para um subtipo consistente merecedor de investigacio futura.

Por fim, o cluster C3 diferencia-se por apresentar valores baixos de Glutamato (Glu) e uma
concentra¢do de Glutamina (GlIn) bastante elevada. Simultaneamente, este grupo apre-
senta concentragdes relativamente elevadas dos aminoacidos de cadeia ramificada (Leucina
e Isoleucina) e de Cistationina (Cysta). Os niveis elevados de Leucina (Leu) e de Isoleucina
(lle) apontam para um estado de integridade muscular e balanco anabdlico. A Cistationina
(Cysta) exagerada pode ser reflexo do funcionamento regular da via de transulfuragcdo. Este
padrdo metabdlico podera correspondem a um conjunto especifico de doentes, onde a tran-
sulfuracdo desepenha um papel importante na regulacao da resposta inflamatéria. Por outro
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lado, os valores dispares de Cistationina (Cysta) poderdo, também, corresponder a possiveis
erros clinicos.

A mesma analise foi conduzida para os resultados obtidos com recurso ao GMM, tendo-se
obtido os valores apresentados nas tabelas 5.17 e 5.18.

Metabolito | Média global | CO (média) | C1 (média) | C2 (média) | C3 (média)
Leu 141.04 129.9 112.2 131.7 252.3
Lys 180.81 187.4 141.1 184.6 206.7

Baiba 0.66 0.5 0.1 0.2 3.7
lle 65.93 66.9 50.7 60.8 105.6
Met 22.91 24.0 19.8 24.6 25.7
Orn 116.12 119.3 90.1 112.3 138.7
Thr 137.24 140.1 109.6 135.0 160.5
Tyr 60.11 61.5 52.2 60.5 67.0
Asn 74.54 76.8 60.6 74.6 83.1
PRO 191.73 190.7 180.3 196.5 197.1

Tabela 5.17: Top-10 aminoacidos (ANOVA) — médias absolutas por cluster
e média global no conjunto de doentes de Crohn com aplicacdo do GMM

Metabolito | Média global | CO (média) | C1 (média) | C2 (média) | C3 (média)
Glu 77.15 93.93 75.60 83.11 46.25
Gin 604.94 674.61 690.95 566.27 633.88

Cysta 4.76 1.34 3.82 1.45 76.70

Tabela 5.18: Comparacdo das médias absolutas por cluster e média global da
Glutamina, Glutamato e Cistationina para amostras de plasma com aplicacdo
do GMM (Clustering de Crohns)

Nesta abordagem, em semelhanca ao observado na avaliacdo com K-Means, o cluster C0O
apresenta concentracdes com valores proximos as médias globais. Da mesma forma, o
cluster C2 também se encontra relativamente préximo da média global. Assim, ambos os
perfis podem ser reflexo de um estado intermédio entre equilibrio e atividade inflamatoria.

O cluster C1 apresenta valores ligeiramente inferiores as médias globais, indicando um
perfil com menor pronunciacdo catabdlica que o observado na abordagem com recurso ao
K-Means.

Finalmente, o cluster C3, representa um perfil mais disitinto, possuindo concentracdes
acima da média para a maioria dos aminoacidos, destacando-se os niveis elevados de BCAA,
Lisina (Lys), Treonina (Thr) e Prolina (Pro). Como referido anteriormente, os BCAA sdo
compostos essenciais para a sintese proteica e manutencdo da massa muscular [88], enquanto
que a Lisina (Lys) e a Treonina (Thr) sdo importantes para a reparacdo tecidular e para a
sintese de mucinas intestinais, respetivamente [92]. Por outro lado, a Prolina (Pro) é um
aminoacido indispensavel para a sintese de colagénio e para a regeneragdo da mucosa [93].
Desta forma, a presenca destes compostos em concentracdes elevadas, indica que este perfil
podera indicar menor gravidade clinica, preservando aminoacidos essenciais (BCAA, Lisina,
Treonina) e destacando metabolitos de reparacdo tecidual (Prolina). Assim, este conjunto
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podera sugerir uma maior capacidade regenerativa, implicando uma menor probabilidade de
complicacdes severas, como as fistulas anais.

A leitura das tabelas anteriores evidencia a existéncia de diferentes perfis metabdlicos dentro
do conjunto de doentes de Crohn, tendo-se verificado uma concordancia entre os resultados
obtidos pelo K-Means e pelo GMM: ambos identificaram a relevancia dos BCAA e da Lisina
como principais biomarcadores. No entanto, existem diferencas entre os dois modelos:
enquanto que o modelo baseado em K-Means enfantizou a existéncia de um perfil extremo,
marcado por excesso de atividade metabdlica e elevacdo da concentracdo de BAIBA, o
modelo com aplicacdo de GMM evidenciou grupos com perfis mais equilibrados. Estas
diferencas sugerem que a aplicacdo conjunta de ambas as abordagens podera ser benéfica
para auxiliar a interpretacao dos fenétipos metabdlicos da Doenca de Crohn.

Em sintese, a estratificacdo metabdlica identificou os perfis C1 e C2 originados pela aplica-
cao do K-Means como os perfis com maior potencial de complicaces severas como fistulas
perianais: o grupo C1 por possuir um padrdo catabdlico e pré-inflamacdo marcado por ni-
veis elevados de Glutamato (Glu), Alanina (Ala) e Cistationia (Cysta), e o grupo C2 por
apresentar sinais de esgotamento metabdlico, com niveis reduzidos de BCAA e Glutamina
(GIn), acompanhados por concentracdes de BAIBA aumentadas. Em oposi¢do, o perfil
C3 identificado pelo modelo implementado com recurso ao GMM, caracterizado por quan-
tidades elevadas de BCAA, Treonina (Thr) e Prolina (Pro), sugere uma maior capacidade
regenerativa da mucosa intestinal, podendo estar associado a um estado de menor gravidade
clinica.

5.3.3 Analise de Outliers

Conforme realizado para a tarefa de clustering geral, também foi feita uma analise dos ou-
tliers encontrados no clustering de Crohns, tendo-se aplicado o algoritmo Isolation Forest.
Nas amostras de plasma, foram sinalizados 9 casos: 2 em CO, 4 em Cl1 e 3 em C3. Além
disso, e conforme o analisado na seccdo 5.3.2, os resultados do clustering identificaram um
micro-cluster C2, composto por apenas 5 amostras. No entanto, os outliers encontrados
ndo coincidem com as observacdes presentes em C2, representando observacdes dispersas
com valores metabdlicos extremos inseridas nos clusters de maiores dimensdes. Por obser-
vacdo das projecdes no espaco PCA, representado na figura 5.11, estas amostras ocupam
posicdes em coordenadas bastante afastadas do conjunto de observacdes central e os seus
perfis sdo sugestivos de um estado de catabolismo excessivo, possuindo niveis de Glutamina
infimos, Glutamato e Alanina elevados e um desequilibrio nos BCAA. Desta forma, este
outliers podem representar amostras de doentes num estado grave da doenca, recetivo a
complicacGes como fistulas anais. Ndo obstante, ndo se pode descartar a possibilidade de
ter ocorrido interferéncia analitica, sendo imperiosa uma investigacao mais aprofundada para
se alcancarem conclusdes mais robustas.
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Figura 5.11:
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Quanto a andlise das amostras de urina, também se identificaram 9 outliers distribuidos
de forma desigual: 4 amostras no cluster 0 e 5 no cluster 1. Tal como se verificou no
plasma, estes casos formam um pequeno grupo com perfis muito diferentes da maioria das
observacdes, apresentando desregulacdes severas, com concentracdes extremas. Assim, 0s
perfis destes outliers apontam para situacdes clinicas criticas ou para erros de medicdo. A
figura 5.12 representa a projecdo a duas dimensdes dos outliers encontrados no subconjunto
de amostras de Crohn na urina.
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Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo primordial explorar o potencial da aplicacdo de me-
todologias de ML a dados metabdlicos provenientes de analises clinicas para caracterizar a
Doenca de Crohn, com o intuito de identificar potenciais biomarcadores e perfis associados
a patologia. Para tal, foram realizadas diferentes etapas metodoldgicas: pré-processamento
dos dados, incluindo a normalizacdo e a selecdo de variaveis; implementacao e aplicacdo de
modelos de classificacdo supervisionada, avaliando a capacidade das diferentes abordagens
utilizadas em distinguir controlos de doentes de Crohn; analise de clustering no conjunto glo-
bal de amostras, permitindo detetar perfis metabdlicos distintos e potenciais biomarcadores
da doenca; e clustering restrito a doentes de Crohn, com vista a exploracdo da heterogenei-
dade interna desta populacdo. Com o objetivo de orientar a pesquisa, foram estabelecidas
questdes de investigacado, as quais as metodologias adotadas procuraram dar resposta.

¢ RQ1 — Que algoritmos de classificacdo se demonstram mais eficientes a realizar
a distincao entre doentes de Crohn e controlos?

Em termos globais, observaram-se desempenhos satisfatérios, com destaque para mo-
delos ensemble como o Random Forest e, em particular nos dados de urina, também
para o kNN. No plasma, o melhor cenario correspondeu ao Random Forest com over-
sampling (resultando num fI-score médio de 0.72). Na urina, o Random Forest e
o kNN atingiram fI-score de 0.85-0.86 sem balanceamento, superando as restantes
alternativas.

e RQ2 — De que forma as técnicas de ML podem ser aplicadas a dados clinicos e
metabdlicos de doentes, de modo a prever a presenca da Doenca de Crohn?

Os resultados confirmam a viabilidade da classificacdo supervisionada para prever a
presenca da Doenca de Crohn, a partir de dados clinicos/metabdlicos, desde que se
combinem pré-processamento adequado e técnicas de balanceamento. No plasma,
sem balanceamento, o Random Forest apresentou accuracy elevada (cerca de 0.90)
e precision alta (0.94-0.95), mas recall mais baixo (0.43-0.46), refletindo maior con-
servadorismo na classe Crohn. Ja o kNN exibiu um perfil mais equilibrado (accuracy
0.88-0.89; recall médio de 0.59-0.61; fI-score médio de 0.65). Com oversampling,
o Random Forest atingiu o melhor fI-score médio do plasma (0.72), seguindo-se a
Regressao Logistica (0.66). Assim, conclui-se que alguns dos modelos sdo adequados
para esta tarefa, tendo apresentado maior robustez na urina.
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¢ RQ3 — De que forma se podem aplicar algoritmos de clustering para identificar

subgrupos de doentes de Crohn com perfis metabdlicos diferentes?

A utilizacdo de técnica de clustering, tanto no conjunto global de amostras como
especificamente nos doentes com Crohn, permitiu identificar subgrupos com perfis
metabdlicos distintos, confirmando a heterogeneidade metabdlica associada a doenca.
No caso do clustering com o conjunto total de amostras, observaram-se clusters com
predomindncia de casos positivos caracterizados por concentracdes elevadas de Gluta-
mato e niveis reduzidos de Glutamina, em contraste com os grupos de controlos onde
esta relacdo se inverteu. Na analise restrita a doentes de Crohn, identificaram-se gru-
pos com perfis distintos, nomeadamente na concentracdo dos aminoacidos de cadeia
ramificada (BCAA) , sendo que alguns clusters apresentaram concentra¢des signifi-
cativamente superiores em relacdo aos restantes grupos. Estes resultados confirmam
a heterogeneidade da Doenca de Crohn e sustentam a hipétese de que o clustering
pode ser uma ferramenta Gtil na identificacdo de potenciais biomarcadores da doenca.

RQ4 — Que perfis metabolicos poderao estar associados a complicacées da Do-
enca de Crohn, como o desenvolvimento de fistulas perianais?

Embora ndo tenha sido possivel estabelecer associacdes definitivas, foram identifica-
dos perfis metabdlicos que se poderdo relacionar com uma maior probabilidade de
desenvolver complicacdes. Os resultados apontaram para um perfil pré-inflamac3do
constituido por Glutamato (Glu) elevado e Glutamina (GIn) reduzida, acompanhado
de Alanina (Ala) e Ornitina (Orn) altas e BCAA reduzidos. Por outro lado, encontrou-
se um potencial perfil protetivo que combina BCAA e Cistationina (Cysta) elevados e
Glutamato baixo. Assim, propde-se a hipdtese da existéncia dos seguintes potenciais
biomarcadores associados ao aparecimento de complica¢bes: Glutamato/Glutamina,
Alanina, Ornitina, BCAA e Cistationina. Sublinha-se que estes resultados poderdo ndo
ser definitivos, sendo essencial uma posterior validacdo clinica.

RQ5 — Qual a utilidade do desenvolvimento de modelos de ML aplicados em ta-
refas de classificacdo e clustering enquanto ferramentas de apoio ao diagndstico
e de monitorizacdo da Doenca de Crohn?

Os resultados obtidos demonstraram que as abordagens aplicadas poderdo constituir
ferramentas exploratodrias Uteis, com potencial de apoio a decisdo clinica. Na tarefa
de classificacdo, foi possivel distinguir com precisdo doentes de Crohn de controlos,
alcancando accuracies entre 0.79 e 0.90 e Fl-scores até 0.86. No clustering foi
possivel identificar subgrupos metabdlicos distintos, apontando diferencas entre os
grupos com grande proposcdo de diagndsticos positivos e os grupos de controlo, tendo-
se identificado, também disparidades de perfis entre os doentes de Crohn, podendo
indicar a presenca de amostras positivas em diferentes estados da doenca. Embora
ainda em fase exploratoria, estes resultados demonstram que a aplicacdo de modelos
de ML pode auxiliar o diagnéstico precoce da doenca, facilitar a estratificacdo dos
doentes e sustentar a sua monitorizacdo.

6.1 Contributos

O desenvolvimento deste trabalho contribuiu para demonstrar a aplicabilidade de técnica de
ML na anélise de dados metabdlicos associados a Doenca de Crohn. A avaliacdo comparativa
de diferentes algoritmos de classificacdo e a sua combinacdo com estratégias de feature
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selection e de balanceamento de dados, evidenciou que é viavel alcancar previsdes relevantes
a partir do processamento de dados metabdlicos.

O estudo também colaborou para identificar alteracdes metabdlicas interessantes no con-
texto da doenca, destacando-se o eixo Glutamina/Glutamato (Glu/GIn) como um dos prin-
cipais discriminadores entre doentes e controlos. A Cistationina (Cysta) surgiu com concen-
tracOes elevadas em determinados grupos, apontando para potenciais alteracdes no meta-
bolismo. Por sua vez, os aminacidos de cadeia ramificada (BCAA) revelaram concentracdes
superiores em clusters menos associados a doentes de Crohn, sugerindo uma possivel funcao
protetiva. Estes resultados constituem evidéncia do contributo da metabolémica clinica e
da gastroenterologia na compreensdo da heterogeneidade metabdlica da Doenga de Crohn.

Por fim, os resultados obtidos apoiam a combinac¢do da metabolémica e ML como ferramenta
de apoio ao diagndstico e monitorizacdo da Doenca de Crohn. A capacidade de identificar
diferentes perfis metabdlicos abre caminho para a o estudo mais aprofundado da aplicacdo
destas metodologias em medicina de precisdo, contribuindo para estratégias terapéuticas
mais personalizadas.

6.2 Limitacoes

Ao longo do desenvolvimento do trabalho, foram encontrados alguns obstaculos, sobretudo
na fase de pré-processamento dos dados. A heterogeneidade dos formatos iniciais, a presenca
de registos incompletos ou inconsistentes e a necessidade de efetuar um mapeamento de
variaveis com diferentes designacdes, implicaram um esfor¢co acrescido para harmonizar e
limpar os dados.

Qutra limitacdo encontrada relaciona-se com a dimensdo e a composicdo da amostra. No
total, foram analisadas 996 amostras de plasma (sendo 820 relativas a doentes com outras
patologias e 176 pertencentes a doentes de Crohn) e 225 amostras de urina (80 de outras
patologias e 175 de doentes de Crohn). A diferenca na quantidade de diagndsticos positivos
e negativos da doenca ndo assegura representatividade suficiente da variabilidade clinica e
metabdlica da Doenca de Crohn. Desta forma, existe a possibilidade de n3o se verificarem os
padrdes identificados em populacdes de maior dimensdo e heterogeneidade. Este obstaculo
podera traduzir ameacas a validade dos resultados, restringindo a sua generalizacao.

6.3 Trabalho Futuro

Apesar dos resultados alcancados neste trabalho, existe ainda um enorme potencial explora-
tério que podera ser investigado em estudos futuros. Primeiramente, podera ser relevante
estender a analise realizada a conjuntos de dados maiores e mais variados, de modo a validar
a robustez dos modelos desenvolvidos e a aumentar a sua capacidade de generalizacdo. A
aplicacdo da abordagem desenvolvida a outras fontes de informacdo, como dados genéticos
ou imagens médicas, podera igualmente enriquecer a caracterizacao dos perfis metabdlicos
e melhorar a previsio de complicacbes associadas a Doenca de Crohn.

Qutro caminho promissor poderd, também, passar pela aplicacdo de outros modelos de
classificacdo mais adequados ou de técnicas mais avancadas, nomeadamente métodos de
deep learning, que poderdo contribuir para aumentar a precisdo das previsdes e oferecer uma
interpretacdo mais clara dos fatores metabdlicos subjacentes.
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Os dados e as conclusdes obtidas constituem uma base para a analise e o processamento
futuro por parte dos profissionais de salde do Hospital de Santo Anténio do Porto. Aos
profissionais compete a tarefa de estudar e integrar as informacdes alcancadas no contexto
clinico da Doenca de Crohn. Esta & uma etapa fundamental para a validacdo clinica dos
resultados.

6.4 Consideracoes Finais

Em sintese, esta dissertacdo cumpriu os objetivos delineados, fornecendo uma base para
futuras investigacdes e sublinhando o potencial da metabolémica e da Inteligéncia Artificial
como ferramentas de apoio para os processos clinicos adjacentes a Doenca de Crohn. Ainda
assim, importa salientar que este trabalho deixa espaco para investigacdes futuras, incluindo
a validacdo dos resultados atingidos numa maior quantidade de amostras, de forma a avaliar
a robustez das conclusbes obtidas. Adicionalmente, a aplicacido de métodos mais avancados
de aprendizagem automatica e de clustering podera contribuir para suportar a previsdo da
evolucdo clinica individual.
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