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|dentificacdo de metabodlitos no plasma e urina com
potencial uso como biomarcadores para o
monitoramento dos efeitos adversos dos AINEs em
gatos via aprendizado de maquina
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Resumo—Os anti-inflamatorios nao esterdides (AINES),
como o meloxicam, podem ser usados para melhorar a dor
crbnica e, a0 mesmo tempo, ajudar a reduzir o uso de opidides.
No entanto, a administragéo cronica desses medicamentos pode
causar danos gastrointestinais e renais em alguns pacientes,
limitando as opcgdes terapéuticas desses pacientes que
necessitam de controle da dor e da inflamacdo. A fim de
discriminar animais que receberam AINEs de animais
saudaveis (controle) e determinar em qual estagio estdo os
efetivos dos AINEs no organismo do paciente, foram
desenvolvidos 2 modelos, um k-nearest neighbors algorithm
(KNN) e um Gaussian Naive Bayes algorithm (NB). A base de
dados usada é composta por um grupo de 6 gatos saudaveis e
um grupo de 6 gatos que foram tratados com meloxicam. Foram
coletadas informacgdes metabolomica plasmatica e urinaria 5
vezes durante um periodo de até 31 dias em ambos os grupos. A
partir disso, separou-se os dados em trés bases: (i) base de
substancias hidrossollveis, composta por 114 substancias e 6
amostras, (ii) base de substancias lipossolUveis com 195
substancias e 5 amostras, e (iii) base composta por todas as
substancias analisadas com 5 amostras. Além disso, cada base
de dados possui 5 classes, uma para cada vez em que as
substancias foram coletadas e medidas. Foi utilizado o Fisher 's
Discriminant Ratio (FDR), com a finalidade de ranquear as
substancias que mais se alteraram de uma classe para a outra.
Apesar da baixa quantidade de amostras e da necessidade de se
usar a menor quantidade de substancias possiveis, resultados
satisfatdrios foram alcancados.

Palavras-chave—Meloxicam, Fisher’s Discriminant Ratio,
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I. INTRODUCAO

Os anti-inflamatérios ndo esterdides (AINEs), como o
meloxicam, podem ser usados para melhorar a dor crénica e,
ao mesmo tempo, ajudar a reduzir o uso de opidides. No
entanto, a administracdo constante desses medicamentos
pode causar danos gastrointestinais e renais em alguns
pacientes, limitando as opc¢Oes terapéuticas daqueles que
necessitam de controle da dor e da inflamacé&o.

Expandir o entendimento sobre os efeitos dos AINES no
corpo pode levar a revelar os mecanismos associados com
intolerancia a esse tipo de medicamento, 0 que permitira
descobrir novos alvos de drogas e/ou estratégias terapéuticas
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para o controle ideal da dor e da inflamag&o [1]. Além disso,
a identificagdo de alteragbes nos lipidios induzidas por
medicamentos pode resultar na descoberta de novas
substancias que podem se tornar marcadores candidatos para
monitorar o0 uso de AINEs em pacientes. 1sso é interessante
pois marcadores metabolicos podem auxiliar, apds validacéo
adequada, a categorizacdo dos pacientes como tendo um risco
alto ou baixo de sofrer efeitos adversos [2], 0 que ajudaria a
estabelecer novas estratégias de tratamento direcionadas,
melhorando assim o atendimento ao paciente.

Os AINEs tém um efeito pleiotrdpico no corpo, influenciando
a funcgdo celular e o metabolismo na maioria dos tecidos [3-
6]. Os AINEs podem alterar o metabolismo lipidico; de fato,
um de seus principais mecanismos de agdo esta relacionado
as vias lipidicas intracelulares [4]. Varios estudos relataram,
inclusive, que os AINEs induzem a dessaturacdo de &cidos
graxos celulares, alteram os componentes fosfolipidicos
celulares e elevam o nivel de &cidos graxos livres [4].

Considerando todas essas evidéncias, hipotetiza-se que a
administracdo repetida do AINE meloxicam altera o
conteddo lipidico plasmatico e urinario em gatos. Porque o0s
lipidios sdo moléculas diversas e abundantes [7,8], essa
hipétese foi abordada tracando um perfil do repertério total
de metabdlitos no plasma e na urina usando uma abordagem
metaboldmica ndo direcionada em gatos tratados
repetidamente com meloxicam. O estudo de lipidios no
plasma e na urina fornece um poderoso meio ndo invasivo
para avaliar o status dos processos metabolicos celulares que
ocorrem nos tecidos do corpo. A aplicagdo da lipidémica em
varias doencas incluindo diabetes [9,10], doencas
cardiovasculares [11] e outros processos inflamatérios [12] ja
forneceu assinaturas lipidicas caracteristicas e insights
mecanicos sobre os processos de doencas [13,14]. O perfil
lipidico resultante é analogo a uma impressdo digital quimica
deixada para tras por alteracfes induzidas por AINES nos
processos celulares. Portanto, necessita-se identificar
metabolitos no plasma e na urina que possam ser avaliados
prospectivamente como biomarcadores para monitorar 0
efeito de AINEs em gatos.
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Os modelos de machine learning, por sua vez, vém sendo
muito usados no auxilio a tomada de decisdo em indmeros
momentos da atencdo a saude, especialmente no diagndstico,
intervencdo e acompanhamento de problemas de salde, tanto
humana quanto animal, como foi feito no trabalho de
desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de maquina
para estimar limites maximos de residuos de medicamentos
veterindrios [15]. Isso deve-se a capacidade de identificar
indicios que determinam o ocasionamento de determinadas
observages de maneira muito mais eficiente que um
humano.

Il. TECNICAS EMPREGADAS

No presente trabalho, dois algoritmos de machine learning
foram utilizados para classificar os estagios da doenga renal
gerada pelo tratamento com meloxicam. Optou-se pelo k-
nearest neighbors (KNN) e Gaussian Naive Bayes (NB) por
serem bons para problemas com poucas amostras, situacdo
esta encontrada neste trabalho.

A. K-nearest Neighbors

A classificacdo KNN é um dos métodos de classificagdo mais
fundamentais e simples. Quando ha pouco ou nenhum
conhecimento prévio sobre a distribuicdo dos dados, o
método KNN deve ser uma das primeiras escolhas para
classificacdo. E um poderoso ndo-paramétrico sistema de
classificagcdo que contorna completamente o problema das
densidades de probabilidade, quando estimativas
paramétricas confidveis de densidades de probabilidade s&o
desconhecidas ou dificeis de serem determinar. Ele realiza a
classifica¢do de um dado desconhecido por meio das suas “k”
distancias relativas mais préximas a um conjunto de treino,
baseando-se na ideia de que seus padrdes mais proximos de
um padrdo alvo x, fornecem informagfes Uteis do rétulo
[16]. Para isso, temos que ser capazes de definir uma medida
de similaridade no espago de dados. E comumente baseado
na distdncia euclidiana entre uma amostra de teste e as
amostras de treinamento especificadas, mas também pode-se
utilizar a distdncia de Manhattan ou a distancia de
Minkowski.

B. Gaussian Naive Bayes

J& o NB, conhecido por sua simplicidade e efic4cia,
apresentando beneficios significativos, uma vez que requer
poucos pardmetros para estimativa em comparagéo com seus
concorrentes para classificacao, aprende as probabilidades de
um objeto com determinadas caracteristicas pertencentes a
uma determinada classe ou grupo, ou seja, € um modelo
preditivo probabilistico. Esse tipo de modelo recebe o nome
de "ingénuo" pois desconsidera a correlacdo entre as features,
pressupondo que elas sdo independentes, e verifica se uma
amostra analisada pertence ou ndo a uma determinada classe
ao encontrar a probabilidade a Posteriori, através do teorema
de Bayes [17]. Para isso ele calcula a probabilidade de uma
dada amostra pertencer a cada uma das classes e a maior
probabilidade determinara a classe da amostra. Foi usada uma
adaptacdo para dados numéricos chamada algoritmo
Gaussiano de Naive Bayes, que assume que a variavel
analisada possui uma distribuicdo Gaussiana ou normal. Com

a distribuicdo Gaussiana basta calcular a média e o desvio
padrédo de cada varidvel numérica para cada classe [18].

C. Fisher’s discriminant ratio

Coletar substancias para analise é diretamente proporcional
ao custo para isso, uma vez que a eficiéncia dos equipamentos
necessarios também precisa aumentar. Dessa forma, do ponto
de vista pratico de se automatizar uma analise de amostra, é
importante diminuir a quantidade de substancias usadas para
formar as amostras que compdem a base de dados, e obter
ganhos relativos a praticidade e custo. Por isso, empregou-se
a técnica Fisher’s discriminant ratio (FDR), uma das mais
eficientes abordagens para reducdo de dimensionalidade,
para selecionar aquelas variaveis (substancias) que mais
contribuem para determinar o estagio da doenga renal [19]
baseado no célculo da discrepancia entre os valores coletados
de uma mesma substancia em estagios diferentes. A FDR
calcula a divisdo do quadrado da diferenca entre as médias de
dois tipos de pontos de amostra, uma para cada classe, pela
soma de suas dispersdes dentro da sua respectiva classe, a fim
de encontrar a linha na qual a projecdo dos dados maximiza a
separagdo entre as classes [20].

A equacdo 1 mostra como se deu o célculo das discrepéncias,
onde J representa o vetor de discrepancias, m1 e m2 sdo os
vetores de media e d12 e d22 s&o os vetores de variancia das
amostras dos estagios analisados no momento.

1
J = (ml-m2)?*——: @)

I11. BASE DE DADOS

A base de dados usada para esse trabalho veio do estudo de
metaboldmica plasmatica e urindria em gatos com
administracdo repetida de meloxicam realizado pelo grupo de
pesquisa coordenado pelo Dr. Nicolas F. Villarino da
Washington State University [21]. Importante ressaltar que
todos os métodos foram realizados de acordo com as diretrizes
e regulamentos relevantes. Resumidamente, gatos (n = 6)
foram tratados por via subcutanea com solucéo salina ou com
0,3 mg/kg de peso corporal de meloxicam diariamente por até
31 dias. Os metabolitos no plasma e na urina foram
determinados por Liquid chromatography—mass spectrometry
(LC-MS) antes do primeiro tratamento e aos 4, 9 e 13 e 17 dias
ap6s a primeira administracdo de meloxicam. Importante
ressaltar que esses periodos serdo tratados como Dn, onde n
indica a sequéncia do periodo. Por exemplo, DO representa a
primeira coleta de metabolitos. A partir disso, separou-se 0s
dados em uma base de substancias hidrossoltveis composta
por 114 substincias e 6 amostras, outra para substancias
lipossoliveis com 195 substancias e 5 amostras, isso por que
um dos gatos ndo apresentou mudancas nos valores das
substancias analisadas, e uma Ultima base de dados composta
por todas as substancias analisadas com 5 amostras. Além
disso, cada uma das bases tinha 5 classes, uma para cada vez
que as substdncias foram coletadas e medidas. Como
consequéncia do custo para coletar cada substancia, aplicou-
se nos dados a FDR, com a finalidade de ranquear as
substancias que mais se alteraram de uma classe para a outra.
Ademais, as mesmas substancias, de cada uma das trés bases
de dados criadas foram coletadas em 6 gatos saudaveis e que
ndo tiveram contato com meloxicam, chamados de gatos de
controle, durante os mesmos 31 dias com o propésito de
coletar informacBes que possibilitam analisar como essas
substancias se comportam naturalmente.
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6 gatos tratados
com meloxicam

Substéncias Substéncias Conjunto com
Hidrosscliveis Lipossohiveis todas as
(114) {193) substancias(309)

6 gatos de
controle
(saudéveis)
Substéncias Substéncias Conjunto com
Hidrosscliveis Lipossoliveis todas a8
{114) (195) substdncias{309)

Fig. 1 Diagrama da diviséo dos dados coletados em bases de dados.

Na Fig. 1 h4 um diagrama que mostra como €é a divisdo dos
dados analisados. Na Fig. 2 ha um gréafico que exemplifica as
discrepancias para a base de dados das substancias
hidrossollveis do estagio DO e D1 dos gatos doentes. Nota-se
o0 tamanho do vetor J, indicado no eixo X, é igual ao nimero
de substancias hidrossoltveis. O eixo Y, por sua vez, indica a
discrepancia.
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Substancias

Fig. 2 Exemplo de gréfico das discrepancias das substancias hidrossolUveis.
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IVV. METODO PROPOSTO

A Fig. 3 mostra como se deu 0 método proposto. O primeiro
passo, apés a organizagdo dos dados, foi aplicar o0 FDR nas
bases de dados. Esse processo foi realizado para calcular a
discrepancia de cada uma das substancias que compdem as
amostras de dois a dois estagios. Assim, ao todo, obteve-se
10 resultados do FDR para cada base de dados. A Fig. 4
ilustra como se deu essa combinacdo de estagios para aplicar
o FDR.

Organizagdo dos
dados

Aplicagao do FDR

Ranqueamento das
substancias nos FDR

Treinamento dos

classificadores

Fig. 3 Diagrama em blocos do método proposto.
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Fig. 4 Diagrama de combinacéo de estagios para aplicar o FDR.

A fim de selecionar quais substancias serdo levadas em
consideracdo na analise, ordenou-se decrescentemente 0s
FDRs e escolheram-se as 5 substancias que mais alteraram de
um estégio para o outro, totalizando 50. Nas trés bases, foram
feitas analises com o vetor de amostras composto por todas
elas, excluindo repeti¢des, com o vetor feito apenas com as
substancias que se repetem e com o vetor feito apenas por
aquelas que ndo se repetiram. Somado a isso, também
reduziu-se a quantidade de substancias nesses vetores para 0s
menores nimeros possiveis que mantivessem uma acuracia
satisfatdria dos classificadores.

Dessa maneira, chegou-se a 9 substancias do conjunto das
hidrossollveis, 5 para as lipossolUveis e 6 para o conjunto que
uniu as substancias hidrossoltveis com as lipossoliveis, o
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que levou a uma reducdo de dimensdo consideravel de 114
para 9.

Como s6 era possivel criar no maximo 6 amostras para cada
estagio em cada uma das trés bases de dados, algumas taticas
foram usadas para avaliar se um nimero maior de amostras
faria uma diferenca significativa nos resultados. A primeira
delas foi unir os estagios 1 e 2 e os estagios 3 e 4, além de
usar as amostras do estagio 0 dos gatos do grupo de controle,
uma vez que foram medidos junto com os gatos que foram
aplicados a meloxicam.

J4 a segunda tética foi usar a ferramenta de sobreamostragem
conhecida como  Synthetic Minority Oversampling
(SMOTE). Ela usa amostras originais para criar amostras
sintéticas da classe minoritaria com o objetivo de balancear a
base de dados [22] e faz isso de maneira semelhante ao
funcionamento do KNN, ou seja, a cada iteracdo, uma nova
amostra da classe com menos amostras € selecionada
aleatoriamente e os seus K vizinhos mais préximos séo
encontrados. Um desses € escolhido formando uma nova
amostra que combina os dois vetores de substancias. Para
evitar o problema de over-fitting enquanto expande regides
de classe minoritaria, o0 SMOTE gera novas instancias
operando dentro do espago de recursos existente. Os valores
de nova instancia sdo derivados de interpolacdo em vez de
extrapolacéo, portanto, eles ainda carregam relevancia para o
conjunto de dados subjacente.

Para cada dado minoritario, uma nova instancia de dados
sintéticos (1) é gerada tomando a diferenca entre o vetor de
caracteristicas de | e seu vizinho mais proximo (J)
pertencente a mesma classe, multiplicando-o0 por um ndmero
aleatorio entre 0 e 1 e, em seguida, adicionando-o a I. Isso
cria um segmento de linha aleatério entre cada par de recursos
existentes das instancias | e J, resultando na criagdo de uma
nova instancia dentro do conjunto de dados [23]. Esse
processo se repete para 0s outros vizinhos k-1 da instancia
minoritaria 1. Como resultado, 0 SMOTE gera regides mais
gerais da classe minoritaria.

O modelo de KNN usado para a base lipossolavel, foi
configurado para encontrar os 2 vizinhos mais proximos e
p=2, sendo p o pardmetro indica a medida de distancia
utilizada, que nesse caso € a distancia euclidiana. Ja a base
hidrossolivel e por aquela composta por essas duas
apresentou melhor resultado com o NB.

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

Ao todo, trés KNNs e trés NBs foram analisados, um para
cada grupo de substancias analisadas (Hidrossoluveis,
Lipossollveis e Todas).

A. Grupo Hidrossoluvel

Para o grupo Hidrossolivel reduziu-se o ndmero de
substancias selecionadas, sendo elas: phenol, 3-(4-
hydroxyphenyl) propionic acid, quinic acid, uridine,
isoribose, oxoproline, galactonic acid, Xylose, tyrosine.
Importante ressaltar que essas substancias sdo aquelas que se
repetem em mais de um FDR. O SMOTE foi aplicado a partir
da base de dados com substancias selecionadas via FDR. Para
criar o balanceamento necessario para o funcionamento da
analise, também foram usadas as amostras do estagio 0, que
corresponde os valores coletados antes do primeiro contato

com meloxicam, dos gatos ndo afetados pelo meloxicam para
aumentar a classe referente ao estagio 0 dos gatos afetados,
ja que nesse estagio nenhum dos 12 gatos teve contato com o
AINE. A Tabela | apresenta a matriz de confusdo do
algoritmo gaussiano de Naive Bayes que apresentou uma
acuracia de 93% na identificacdo dos estagios, sendo o
melhor resultado. Percebe-se que o modelo classificou uma
amostra do estagio 2 como estagio 3, o que é justificavel, uma
vez que sdo estagios vizinhos e ha semelhanca entre os dados
de suas substancias. Para essa mesma situagdo, o KNN,
apresentou acuracia de 72,22%. Pode-se ver a matriz de
confusdo desse resultado na Tabela Il.

TABELA |. Matriz de confuséo do melhor resultado encontrado para a base
hidrossolavel.

Estagio predito

Estdgio 0 |Estdgio 1 |Estdgio 2 |Estdgio 3 |Estdgio 4
Estdgio 0 5
o
o 5 |Estdgiol 2
& % |Estagio2 2 1
il
w T |Estagio3 1
Estagio 4 a

TABELA Il. Matriz de confusdo do KNN para a base hidrossoluvel.

Estdgio predito

Estagio 0 |Estdgio 1 |Estagio 2 |Estdgio 3 |Estdgio4
Estagio 0 2 1
(=]
o 5 |Estdgiol 2
& 2 [estigio2 1 4
78 =
w § |Estagio3 2 2
Estdgio 4 1 3

B. Grupo Lipossoluvel

As amostras da base de dados Lipossoltvel foram compostas
pelas substancias LPC (17:1), LPC (20:0), CE (16:1), Gal-
Gal-Cer(d18:1/16:0) or Lactosylceramide (d18:1/16:0) e PC
(35:4), totalizando 6, selecionadas dentre aquelas que
repetiram nos FDRs. O melhor resultado encontrado usou as
amostras do estdgio DO dos gatos ndo afetados pelo
meloxicam para aumentar a classe referente ao estagio DO
dos gatos afetados apenas na etapa de teste. O algoritmo KNN
apresentou uma acuracia de 64%, e sua matriz de confusdo
estd presente na Tabela Ill Para essa situacdo e as demais a
maior acuracia encontrada pelo NB foi 60%.

TABELA 1l1. Matriz de confusdo do melhor resultado encontrado para a
base lipossolivel.

Estagio predito
Estdgio 0 |Estdgio 1 |Estdgio 2 |Estdgio 3 |Estdgio 4
Estdgio 0 5 2 1
o
o 5 |Estagiol 1
% B |estagio2
Tt o ’g
w E Estagio 3 1
Estagio 4 1

C. Grupo Hidrossoluveis e Lipossoliveis

O conjunto com substancias Hidrossollveis e Lipossoliveis,
foi composto pela LPC (17:1), adenosine , PC (p-36:3) or PC
(0-36:4), LPC (22:6), LPC (20:1) e tyrosine, selecionadas
dentre as primeiras substancias que mais alteraram de um
FDR para o outro. O algoritmo gaussiano de Naive Bayes
apresentou uma acuracia de 80%. Na Tabela IV € possivel ver
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amatriz de confusdo desse resultado. O Gnico resultado maior
que 50% encontrado pelo KNN foi de 60%.

TABELA 1V. Matriz de confuséo do melhor resultado encontrado para a
base que une as substancias hidro e lipossollveis.

Estagio predito
Estagio 0 |Estagio 1 |Estagio 2 |Estdgio 3 |Estdgio4
Estagio 0 1
=]
o & |Estagiol 1
& 2 |estagio2 1
53
w § |Estagios3 1
Estédgio 4 1

Numa tentativa de aumentar a quantidade de amostras por
classe, agrupou-se a classe 1 com a classe 2 e a classe 3 com
a classe 4. Para promover o balanceamento, a classe 0 dos
dados de controle foi acrescentada aos dados da classe 0 dos
gatos doentes. Além disso, as substancias usadas foram as
mesmas dos testes anteriores. Essa andlise com 3 classes
obteve acurdcias para as substncias hidrossollveis de
63,63% com o KNN e 72,72% com o NB. A matriz de
confusdo do melhor resultado pode ser vista na Tabela V.Para
as substancias lipossoltveis 0 NB encontrou uma acurécia de
100%. Por ultimo, o NB obteve uma acurécia de 80% para a
base de dados composta por todas as substancias. A Tabela
VI e a Tabela VII mostram, respectivamente, as matrizes de
confusdo dos dois Ultimos resultados apresentados.

TABELA V. Matriz de confusdo do algoritmo NB para a base
hidrossoluvel.

Estdgio predito

Estagio 0 |Estagios 1 e 2 |[Estagios3ed
o % Estdgio 0 a
[+11]
f B |Estigiosle? 2 2
W .
> |Estagios3ed 1 2

TABELA VI. Matriz de confusdo do melhor resultado encontrado par a
base de substancias lipossoltveis com NB.

Estagio predito

Estdgio 0 |Estdgios 1e 2 |Estdgios3ed
o % Estagio 0 4
o 5
7 @ |Estigiosle2 1
= |Estagios3ed 2

TABELA VII. Matriz de confusdo do melhor resultado encontrado para a
base que une as substéncias hidro e lipossolUveis.

Estdgio predito

Estagio 0 |Estagios1e 2 |Estagios3ed
o £ |Estigio0 2 1 1
B o -
+# = |Estagioslel 4
W -
> |Estagios3ed 2

VI. CoNCLUSAO

A base de dados, composta por 5 classes para gatos doentes e
5 classes para 0s gatos sem contato com o0 meloxicam, tendo,
cada uma, 6 amostras para as substancias hidrossolGveis e 5
amostras pra lipossollveis e para o grupo composto por todas
as substancias, foi dividida em 3 bases de dados, cada um
para um tipo de substincia. Essas novas bases de dados

tiveram suas substancias ranqueadas e selecionadas através
do FDR, e foram submetidas aos NB e KNN. Obtiveram-se
entdo inimeros resultados, sendo o melhor deles 100% com
0 NB para as substancias lipossollveis e com a analise de 3
classes. J& para a analise de 5 classes, o melhor resultado foi
93% com o NB para as substancias hidrossolGveis. Com isso,
conclui-se que o uso do FDR foi muito til para selecionar o
menor namero possivel, visto que nas duas situaces foram
usadas menos de 10 substancias. Além disso, apesar da baixa
guantidade de amostras, ambas acuracias foram maiores que
90%, o que indica um bom desempenho do NB. Com isso, 0
modelo de NB com a acurdcia de 100% ¢ o mais indicado por
apresentar boa acuracia e utilizar apenas 6 substancias. Vale
ressaltar que o método ainda é limitado ao uso de poucas
amostras no treinamento, o que pode impactar sua capacidade
de generalizacdo. Espera-se em trabalhos futuros melhorar o
tamanho amostral para o desenvolvimento do modelo.
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