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Resumo. Este trabalho apresenta uma proposta computacional para auxiliar
na interpretagdo de grandes volumes de dados baseada na logica fuzzy e uso
do coeficiente de determinagdo R’ aplicados a dados oriundos de
cromatografos liquidos de alta eficiéncia acoplados a espectrometros de
massas (HPLC-MS). A abordagem apoia analistas na detec¢do
semiautomatizada de substancia alvo nas amostras de urina de atletas
submetidos ao controle de dopagem. Os primeiros resultados indicam que o
método ndo apenas acelera a detec¢do, mas também permite a identificagcdo
simultanea de multiplas substancias alvo.

1. Introducao

Novas substancias dopantes e novos métodos de dopagem em atletas sdo problemas que
requerem constante aten¢ao por parte de governos e organizacgdes desportivas. Somente
em 2012, os gastos com controle de dopagem aproximaram-se de US$ 500 milhdes
[Maennig 2014]. Logo, ¢ urgente desenvolver novas estratégias que apoiem as atividades
de detec¢dao de doping, pois a lista de substancias e métodos proibidos ¢ atualizada
anualmente e a sofisticagdo da dopagem acompanha, par e passo, a evolugdo da
Farmacologia e da Medicina Desportiva [Aquino Neto 2001].

Embora os avancos cientificos propiciem a melhora da detec¢do de doping, ha um
crescente esforco para desenvolver novas estratégias para evitar a dopagem e
manipulagdo dos resultados esportivos [Maennig 2014]. Nesse cenario, organizacdes
antidopagem, como a Agéncia Mundial Antidoping (WADA), t€ém um papel fundamental
na luta contra a dopagem [Pereira 2022]. As agéncias buscam proporcionar maior
integridade, garantir condigdes justas nas competi¢des e preservar a saude dos atletas.

Mundialmente, sdo coletadas milhares de amostras de urina para fins de controle
de dopagem. O processamento analitico gera big data com terabytes de dados brutos a
cada nova competicao. Esses dados sdo altamente sensiveis e protegidos, possuindo uma
grande variedade de formatos e riqueza de informagdes. No entanto, seu potencial ainda
nao ¢ plenamente explorado para uso em pesquisas na Farmacologia, Medicina
Desportiva ou mesmo na E-Ciéncia [Gleaves et al. 2021].

Atualmente, o Laboratério Brasileiro de Controle de Dopagem (LBCD) € o inico
laboratorio acreditado pela WADA na América do Sul. Ele € responsavel pela analise de
aproximadamente 7.000 amostras/ano, um numero que cresce anualmente. Os analistas
do LBCD avaliam cada amostra individualmente. Eles inspecionam os dados
manualmente através de cromatogramas (sob a forma de relatorio ilustrado na Figura 1)
gerados por equipamentos cientificos do tipo cromatografos liquidos de alta eficiéncia
acoplados a espectrometros de massas (HPLC-MS). Esse procedimento, apesar de
robusto e padronizado, ¢ caro e pode ser propenso a erros humanos devido ao grande
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volume de informagdes e ao curto tempo de andlises, entre outros [Mogollon et al. 2014].
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Figura 1. Exemplo de relatério com as gaussianas de cromatogramas (picos
cromatograficos) para a substancia efedrina-D3 obtidos através de HPLC-MS.

Adicionalmente, para assegurar sua acreditacdo internacional, anualmente o
LBCD passa por rigorosos testes de controle de qualidade. A WADA envia amostras
fortificadas com substancias alvo para que através da cromatografia os analistas e o
laboratorio as identifiquem e cumpram os requisitos de acreditacdo. Apods a conclusao, o
laboratério consolida os resultados reportando-os 8 WADA, assegurando que todas as
analises estejam em conformidade com os padrdes internacionais. No entanto, esses testes
sobrecarregam ainda mais os analistas.

Logo, com o objetivo de agilizar esses processos, defende-se a criacao de um novo
método computacional para apoiar os analistas a realizarem andlises semiautomatizadas
dos cromatogramas. O método proposto ¢ baseado em pipelines que usam logica fuzzy
[Marro et al. 2011] e ciéncia de dados através do coeficiente de determinacao R? [Chiode
2021] para apoiar a interpreta¢do de dados dos cromatogramas. A abordagem visa auxiliar
os profissionais no processo de tomada de decisdes e reduzir o tempo ¢ as possibilidades
de erros humanos.

2. Trabalhos Relacionados

Essa secdo aborda trabalhos relacionados a utilizagdo de légica fuzzy e coeficiente de
determinagdo R? em analises cromatograficas. No contexto de avalia¢ao nao linear, Uki¢
et al. (2022) demonstram a eficacia da légica fuzzy no apoio a classificagcdo de substancia
do tipo agucares usando modelos quantitativos de relagao estrutura-retencao (QSRR).
Essa abordagem permite a definicao de critérios flexiveis para a detec¢ao das substancias
nos cromatogramas, melhorando a precisdo da andlise quando comparada a métodos
booleanos.

O coeficiente de determinacdo R? ¢ uma medida estatistica que indica a propor¢ao
da variancia dos dados de um modelo. Abed e Rasheed (2020) aplicaram o R? para avaliar
a qualidade do ajuste de modelos de regressdo aos dados cromatograficos. Os autores
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mostraram que o uso do R? ¢ crucial para validar a precisdao dos modelos empregados,
garantindo resultados confidveis e compativeis com os realizados por humanos.
Conforme destacado por Gowd et al. (2018), a integragao de légica fuzzy com o
coeficiente de determinacao R? tem se mostrado promissora na identificacao de padroes
em dados. Essa pesquisa demonstrou que a combinagdo permite nao s6 uma avaliagao
robusta, mas também a detec¢ao de outliers e outros padrdes em longas séries de dados.
Recentemente, Ryoo et al. (2024) tém explorado os algoritmos de aprendizado de
maquina na area da antidopagem, visando automatizar e otimizar as analises das amostras.
Porém, diferente da nossa proposta, o trabalho utiliza amostras de sangue de atletas do
género feminino em uma Unica modalidade esportiva. De qualquer modo, essas inovagdes
afirmam reduzir o tempo de andlise e aumentar a precisdo dos resultados, representando
um avango significativo na area, no entanto, ainda carecem de estudos mais conclusivos.
A avaliagdo dos trabalhos relacionados indicou que a combinacdo de logica fuzzy
e coeficiente de determinagdo R? indica ser um método com elevado potencial na
avaliacdo de cromatogramas de HPLC-MS. As pesquisas destacam ndo apenas a
viabilidade dessa combinacao, indicam perspectivas para o desenvolvimento de técnicas
mais sofisticadas para detec¢do de substancias alvo do controle de dopagem ao se
incorporar os conceitos de pipelines capazes de analisar grandes massas de dados.

3. Materiais e métodos

O LBCD utiliza cromatografos liquidos de alta eficiéncia (HPLC) acoplados a
equipamentos de espectrometria de massas de alta resolucao (MS) da Thermo Scientific
para realizar as corridas cromatograficas das amostras de urina fornecidas pelos atletas.
Esses equipamentos sao essenciais para a obtencao de dados cientificos precisos sobre as
substancias presentes nas amostras a serem analisadas. Eles produzem os datasets que
sao utilizados nessa pesquisa, estes consistem de centenas de arquivos com dados textuais
estruturados contendo as sequéncias de inje¢des das amostras (etapas analiticas validadas
pelo LBCD e pelas normas ISO17.025 e ISL2021 da WADA), garantindo maior
padronizagdo, auditabilidade, reprodutibilidade e confiabilidade dos resultados.

A sequéncia de injecdo das amostras nos HPLC-MS para a geragdo dos datasets
possuem a seguinte 16gica: 1) CQCL - referente a injecdo da amostra que contém as
substancias alvo a serem avaliadas; 2) CQN — referente a injecdo de solventes que ndo
contém as substancias alvo; 3) Amostras de urina: referente a injecdo da amostras de
urina de atletas coletadas para controle de dopagem; 4) CQCL_REINJ: referente a
reinje¢do do CQCL, ao final de cada corrida, para comparar, verificar ¢ confirmar (ou
ndo) as ocorréncias de substancias alvo nas inje¢des das amostras.

As substancias presentes nas amostras injetadas sdo separadas através do processo
de cromatografia liquida e sua deteccdo é feita através da espectrometria de massas
produzindo os dados brutos (arquivos .RAW). Esses arquivos contém um nimero enorme
de dados para cada amostra, parametros das analises, substancias alvo, tempos de
retencdo (RT) e outras varidveis importantes para a interpretacdo dos resultados
cromatograficos.

No LBCD, cada analista é responsavel pela interpretacdo qualitativa dos
cromatogramas. Trata-se de um processo lento, caro e sujeito a falhas de interpretacdo. O
tempo de avaliacdo das amostras € um desafio, especialmente considerando a crescente
quantidade de amostras que o laboratério processa anualmente. Por exemplo, cada
relatério contém aproximadamente 400 paginas, sendo composto por até 20 amostras

26



Proceedings of the XVIII Brazilian e-Science Workshop (BreSci) October 2024 — Florianépolis, SC, Brazil

envolvendo mais de 300 diferentes substancias alvo. Cada arquivo .RAW contém cerca
de 15.800 registros e o tamanho de cada arquivo é de aproximadamente 2.0 GB.

Para assegurar a veracidade das analises, a interpretacdo de cada cromatograma é
realizada de forma isolada, distinta por dois analistas distintos. A interpretacdo das
amostras é baseada no CQCL onde o analista compara as amostras de urina dos atletas
com o CQCL para identificar sua similaridade e emitir os laudos. A necessidade de uma
interpretacdo rapida, inequivoca e precisa € essencial para manter a acreditacdo e
eficiéncia do laboratorio na interpretacao dos resultados e emissdo dos laudos.

A interpretacdo feita pelo analista € manual, pode ter duas conclusdes possiveis:
(i) negativo, a amostra ndo possui a presenca da substancia alvo ou caso contenha baixo
valor de concentragdo da substancia, ou seja, a concentragdo da substancia presente na
amostra pode ser considerada muito baixa; (ii) presumivel, quando ha a presenca da
substancia alvo e cabe ao analista concluir se a concentracdo da substancia na amostra
necessita de um novo procedimento de avaliacdo mais profundo e detalhado para
caracterizar como doping.

Ap0s a interpretacao por pares de analistas, em caso de indicacdo de negativo por
ambos, a amostra segue para a liberacdo de resultado conclusiva como negativo. Caso
ocorra a0 menos um presumivel, a amostra passa por novo estagio de avaliacdo, onde a
substancia alvo serd evidenciada e destacada em novos métodos analiticos de maior
precisao.

Propomos uma nova metodologia baseada na teoria dos workflows cientificos para
experimentos em larga escala [Mattoso et al, 2010], implementados sob a forma de
pipelines para o processamento de grandes massas de dados oriundos das amostras
(Figura 2). O pipeline fornece uma solucdo computacional de apoio aos analistas e
auxiliando-os no processo de tomada de decisdo possivelmente reduzindo o tempo de

avaliacdo e falhas humanas.
o E 5

EQUIPAMENTO GERACAO DO TRATAMENTO COMPARATIVO INTERPRETACAO
HPLC-MS RAW DOS DADOS DE SIMILARIDADE LOGICA FUZZY

Figura 2. Etapas do pipeline para processamento das amostras.

As etapas do pipeline conceitual: (1) Injecdo das amostras e configuracdo dos
equipamentos HPLC-MS da Thermo Scientific, (2) Geracgdo dos arquivos .RAW, extracdo
dos mesmos parametros utilizados pelos analistas para avaliar o tempo de retencdo e
concentragcdo das substéncias presentes nas amostras, (3) Tratamento (engenharia) dos
dados de espectrometria de massas com arquivos .RAW, envolvendo acdes de
estruturacdo, limpeza e tabulacdo dos dados dos cromatogramas. A seguir, (4) calcular os
coeficientes de determinacdo R2? sobre os datasets com o objetivo de efetuar um
comparativo assemelhado ao realizado pelo analista humano. O método computacional
proposto calculard o R2 do CQCL e o0 R2 da amostra do atleta. Apds essa extracdo, serdo
calculadas as métricas de indicacdo de presenca ou auséncia de uma determinada
substancia.

Por fim, definicdo do filtro de deteccdo (5), utiliza-se a légica fuzzy para a
interpretacdo qualitativa dos resultados do R?; as definicbes ndo booleanas seréo
fundamentais para equiparar o nivel de interpretacdo automatizada com analises manuais
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realizadas pelos analistas. O uso da légica fuzzy e suas funcGes de pertinéncia apoiam o
analista na aceleracdo da interpretacéo qualitativa dos resultados.

4. Implementacao do pipeline

O pipeline, descrito na secédo 3, foi materializado utilizando a linguagem de programacéo
Python e suas bibliotecas, ele é capaz de realizar todos as computacdes relativas aos
procedimentos analiticos. A primeira tarefa do pipeline é a carga dos datasets (dados do
HPLC-MS com os arquivo .RAW). Em seguida, efetua a verificacdo e tratamento dos
dados através da biblioteca pymsfilereader, desenvolvida por Frangois [2019], onde a
funcdo GetChroData acessa os dados .RAW e extrai os parametros de corrida
cromatografica  (StartTime, EndTime, MassRange, ScanFilter, SmoothingType e
SmothingValue), conforme a Tabela 1.

Tabela 1. Parametros parametros de corrida cromatografica utilizados na
biblioteca pymsfilereader

GetChroData Funcéo

Os parametros definem o intervalo de tempo para a extracdo dos dados
cromatograficos, permitem focar em uma janela de tempo especifica durante a
analise, facilitando a identificacdo de picos relevantes.

start_time
end_time

O parametro especifica o intervalo de massa considerado durante a extracdo
mass_range dos dados. Filtrar as massas de interesse, ignorando as massas fora do
intervalo definido.

Filtro de varredura usado para selecionar tipos de escaneamento durante a
scan_filter extracdo dos dados. Pode incluir filtros de modos de ionizacéo, tipos de
fragmentacdo ou outras caracteristicas especificas do experimento.

Os parametros sdo utilizados para aplicar uma suavizacao aos dados
smoothingType e cromatogréaficos. O smoothingType define 0 método de suavizacéo, o
smoothingValue | smoothingValue determina o grau de suavizacao aplicado. A suavizacdo reduz
o ruido nos dados, facilita a identificacdo dos picos mais significativos.

Os parametros s&o cruciais para a analise dos dados que utiliza o tempo de retencéo (RT)
na coluna cromatogréafica através do StartTime e EndTime, a detec¢do da substancia alvo
sera calculada através do MassRange e ScanFilter. Para, a seguir, organizar as gaussianas
(picos dos cromatogramas) e agilizar a interpretacdo visual pelos analistas. Os parametros
de Smoothing séo responsaveis por ajustar os cromatogramas para visualizacdo. Os dados
sdo estruturados em DataFrames (biblioteca pandas) que representam o0s tempos de
retencdo e as intensidades de ions de cada massa molecular das substancias em analise.

Para comparar os picos dos cromatogramas, utilizamos a fun¢do 72 score (da
biblioteca scikit-learn) para calcular o R? que avalia a qualidade do modelo de regressao.
Para determinar o R?, utilizamos um conjunto de valores reais (y_true) extraidos dos
arquivos de CQCL e um conjunto de valores preditos pelo modelo (v pred), que sao
valores extraidos das amostras de urina dos atletas. A logica fuzzy trata as incertezas e
imprecisdes presentes nos dados, ela ¢ implementada através do moédulo skfuzzy (da
biblioteca scikit-fuzzy).
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O skfuzzy oferece funcionalidades para criar sistemas de inferéncia fuzzy, que
podem ser aplicados em diversas areas, desde processos de tomada de decisdo até o
reconhecimento de padrdes. O pipeline também utiliza fun¢des de pertinéncia para o
coeficiente, classificacdo, regras e variaveis de entrada e saida, com o objetivo de
classificar cada amostra como sendo: Negativo, Presumivel Muito Baixo, Presumivel
Baixo, Presumivel Médio, Presumivel Alto ou Presumivel Muito Alto. Utilizamos a
biblioteca matplotlib.pyplot para a visualizagdo gréafica dos resultados, gerando gréficos
complementares que auxiliam os analistas na interpretagdo dos cromatogramas e dos
resultados das analises fuzzy.

Os experimentos envolveram a utilizacdo integrada das bibliotecas
pymsfilereader, pandas, matplotlib.pyplot, sklearn.metrics, numpy e skfuzzy,
proporcionando uma abordagem capaz de analisar grandes quantitativos de amostras e
compara-las com os controles positivos, culminando na classificacdo das amostras com
base na logica fuzzy. O codigo fonte dos pipelines esta disponivel em
https://github.com/guyjunior/dopinho.

5. Resultados e discussdes

Os experimentos computacionais buscaram 125 substancias alvo presentes em 300
amostras cegas, 300 amostras de rotina e 20 amostras de CQCL. Foram realizadas vérias
rodadas de testes e os indicadores de acurécia, precisdo e F1-score estdo representados na
Tabela 2. A 12 rodada utiliza os dados com substancias alvo, comparando a similaridade do
CQCL com amostras fortificadas com todos as substancias alvo. A 22 rodada utiliza os dados
cegos das amostras de rotina, comparando a similaridade do CQCL com amostras de rotina
que os analistas interpretam. A 32 rodada contém os dados com substancias alvo e amostras
cegas, comparando a similaridade do CQCL com amostras fortificadas e negativas,
misturadas de modo proposital para verificacdo pelo pipeline.

Tabela 2. Indicadores das rodadas dos experimentos computacionais

Acurécia Precisao F1-Score
12 Rodada 98% 98% 99%
22 Rodada 98% 98% 99%
32 Rodada 86% 86% 93%

Os experimentos avaliaram mais de 600.000 dados das amostras (cada uma com
125 substancias alvo com 8 parametros) relativos aos conjuntos de amostras de urina do
controle de dopagem submetidas ao HPLC-MS. As Figuras 3A e 3B, ilustram a presenca
de quatro diferentes substancias alvo presentes nas amostras #45 e #31; 0 aumento da
intensidade das substancias alvo nas amostras (curva em vermelho) elevam o grau de
similaridade com o CQCL (curva em azul). Verifica-se que o pipeline classificou
corretamente a presenca das substancias de acordo com a similaridade dos
cromatogramas, utilizando o valor do R? e as inferéncias da logica fuzzy. Ambas as
deteccdes classificaram as amostras como baixo e médio.

As Figuras 3A, 3B e 3C ilustram graus de intensidade distintos
independentemente das substancias; o pipeline foi capaz de interpretar a intensidade para
diferentes substancias. A Figura 3D ilustra com clareza a similaridade; o pipeline
classificou-a como um presumivel "muito alto".
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Figura 3. Amostras classificadas como: A = “presumivel baixo”, B = “presumivel
médio”, C = “presumivel alto” e D = “presumivel muito alto” para substancias
diferentes.

Os experimentos computacionais evidenciaram uma nova forma comparativa de
classificacéo e visualizagdo entre as amostras com substancias e os controles positivos ou
fortificados (CQCL). Essa nova forma facilita a percepcdo visual das intensidades das
substancias em cada amostra pelos analistas.

O pipeline foi capaz de analisar as 125 substancias presentes nas amostras, onde
para cada substancia identificada como presumivel, independentemente da intensidade
(muito baixa, baixa, média, alta ou muito alta), a logica fuzzy sinaliza ao analista uma
possivel presenca da substancia alvo.

0.004

6. Conclusao

O controle de doping em atletas ¢ um problema em aberto e de natureza interdisciplinar.
Nossa contribui¢do, experimentos e seus resultados ainda sao preliminares, no entanto,
indicam que o método proposto tem indicativos de eficiéncia e precisdo; atualmente ele
esta sendo avaliado de forma experimental na rotina dos analistas do LBCD.

A implementagdo computacional do método permitiu uma interpretacdo mais
rapida dos dados cromatograficos quando comparada aos métodos tradicionais,
evidenciando uma significativa redu¢do no tempo de interpretacdo dos resultados sem
perda de correcdo e um possivel aumento na confiabilidade dos resultados.

A capacidade do pipeline em processar grandes volumes de amostras em um curto
periodo aliada a precisdo na identificagdo de substancias alvo estd se mostrando plausivel
para o ambiente do controle de dopagem. A visualizacgao facilitada de dados e a utilizagao
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da légica fuzzy para a interpretagdo dos resultados podera apoiar os analistas no processo
de tomada de decisdes mais assertivas e seguras. A flexibilidade e a eficacia do método
proposto indicam seu potencial para ser utilizado em outras areas que requerem
interpretagdo de dados complexos provenientes do HPLC-MS.

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar o nimero de amostras, agregar
novos métodos de aprendizado de méaquina o pipeline para classificacao das amostras e
oferecer interfaces graficas mais intuitivas para os analistas. Além disso, pretende-se
oferecer a solucao sob a licenca de cddigo livre para outros laboratorios de controle de
dopagem ou setores que necessitem desse tipo de suporte computacional.
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