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RESUMO

O crescimento da producgédo global de plasticos consolidou-se como uma
grande preocupacado ambiental. Micro e nanoparticulas liberadas a partir do acumulo
de seus residuos ja foram identificadas em diversos organismos e ecossistemas,
evidenciando sua ampla dispersdo no ambiente. Entre os polimeros mais utilizados
mundialmente destaca-se o poliestireno (PS), que, apesar de corresponder a 10% da
produ¢do mundial de plasticos, resulta em maior acumulo de particulas no ambiente
quando comparado a outros tipos de polimeros, como polipropileno e polietileno, por
ser amplamente utilizado na produgao de consumiveis comuns (i.e embalagens e
utensilios descartaveis). Estudos in vitro sobre nanoparticulas de poliestireno (nPS)
concentram-se majoritariamente em efeitos citotoxicos imediatos, avaliados por
ensaios de viabilidade, producédo de espécies reativas de oxigénio (ROS), dano ao
DNA e alteragdes mitocondriais. Contudo, mudangas sutis na morfologia e na
fluorescéncia celular, indicativas de processos precoces e ndo necessariamente
letais, permanecem pouco investigadas, tornando abordagens como High-Content
Screening (HCS) e machine learning (ML), estratégias promissoras para identifica-las.
Nesse contexto, este estudo utiliza técnicas de HCS e ML para analisar alteragoes
nao toxicas em fibroblastos murinos (NIH/3T3) expostos in vitro a nPS. Os resultados
visam aprofundar a compreensao dos riscos associados a esse material e a fortalecer

a discussao sobre seus impactos ambientais e de saude publica.

Palavras-chave: nanoplasticos; machine learning (ML), High-Content Screening
(HCS).



1. INTRODUGAO

Exercicios teoricos de idealizar sociedades ocidentalizadas e modernas sem o
uso de plasticos sao dificeis. A onipresenca desses materiais resulta de suas
propriedades intrinsecas, como elevada durabilidade, leveza, facilidade de fabricagao
e, principalmente, de seu baixo custo (WILLIAMS; RANGEL-BUITRAGO, 2022).
Essas caracteristicas, em conjunto, levaram a profunda incorporagdo desses
polimeros sintéticos em praticamente todos os aspectos da vida cotidiana, desde
embalagens e produtos de consumo até materiais utilizados na construg¢ao civil e em
processos industriais (MITRANO; WICK; NOWACK, 2021).

Estima-se que, em 2024, a produ¢cdo mundial de plasticos ultrapassou 430
milhées de toneladas - volume que cresce anualmente -, das quais apenas 41,2
milhdes de toneladas foram efetivamente recicladas (PLASTICS EUROPE, 2025). A
combinagao entre a baixa eficiéncia dos sistemas de reciclagem e o aumento continuo
da demanda por produtos plasticos, grande parte deles projetada para uso unico e
com reciclabilidade limitada (WALKER; FEQUET, 2023), intensifica 0 acumulo desses
materiais no ambiente, sobretudo nos ecossistemas marinhos e de agua doce. Nesse
contexto, Borrelle et al. identificaram que entre 19 a 23 Mt dos residuos plasticos
gerados globalmente em 2016 alcangcaram ambientes aquaticos, com proje¢des

indicando que esse volume pode atingir até 53 Mt anuais até 2030.

Nesses locais, eles sdo transportados pelas correntes, acumulam-se nos
sedimentos e interagem com organismos de diferentes niveis tréficos. Esses
polimeros persistem por longos periodos no ambiente, sendo continuamente
submetidos a processos fisicos, quimicos e biolégicos que favorecem sua
desintegragado (POOJA et al., 2023). A exposigao prolongada a esses fatores resulta
na formacédo de particulas progressivamente menores, denominadas de micro (1-
5mm) e nanoplasticos (<100 nm). Os critérios de classificacdo de suas dimensdes
ainda estao em debate na literatura cientifica (WALKER; FEQUET, 2023), mas ja se
sabe que além da fragmentagao natural, essas particulas também podem derivar da
liberagao direta de produtos de consumo (ZANGMEISTER et al., 2022), fato este que

amplia sua disseminagao nos sistemas aquaticos.



Em escala global, os principais polimeros produzidos s&o o polietileno (PE, 36%
do total), o polipropileno (PP, 21%), e o policloreto de vinila (PVC, 12%), seguidos pelo
tereftalato de polietileno (PET), poliuretano (PUR) e poliestireno (PS), cada um
representando menos de 10% da producéo total (GEYER; JAMBECK; LAW, 2017).
Apesar de sua menor representatividade quantitativa, o PS tem se destacado como
contaminante emergente, especialmente em areas costeiras e centros urbanos (KIK;
BUKOWSKA; SICINSKA, 2020), na medida em que sua alta fragmentagao favorece a
formacdo de micro e nanoparticulas (KELPSIENE; CEDERVALL; MALMENDAL,
2023). Além disso, suas propriedades fisico-quimicas, como a estrutura superficial
porosa e hidrofébica, conferem-lhe notavel capacidade de adsorver compostos
organicos persistentes, como pesticidas e hidrocarbonetos aromaticos policiclicos.
Essa afinidade faz com que o PS atue como vetor importante para o transporte desses
contaminantes dentro dos ecossistemas, aumentando sua biodisponibilidade e

potencial de toxicidade.

Em escala micro e nanométrica, o PS demonstra capacidade de atravessar
barreiras biolégicas e acumular-se em diferentes tecidos, fenbmeno ja evidenciado
por estudos que identificaram microplasticos em tecido adiposo e 6rgaos humanos
como pulmées, figado, rins (BANERJEE; BILLEY; SHELVER, 2021). A internalizacao
dessas particulas pode ocorrer por multiplas vias, incluindo endocitose e difusao
passiva, o que possibilita sua interagdo direta com componentes celulares e a
interferéncia em processos fisioldgicos essenciais (MAHMUD et al., 2024). Uma vez
no interior das células, o PS tem sido associado a inducédo de estresse oxidativo,
danos ao DNA e alteracbes na expressdo génica, sugerindo potenciais efeitos

citotoxicos e genotdxicos (SKABA et al., 2025).

Todavia, a caracterizagéo dos efeitos bioldgicos induzidos por essas particulas
ainda representa um desafio metodolégico. Embora estudos in vitro sejam
amplamente utilizados para investigar respostas celulares frente a exposi¢ao as nPS,
a interpretacdo desses resultados € frequentemente limitada pela natureza
simplificada dos ensaios tradicionais e pela auséncia de ferramentas capazes de
captar a complexidade das respostas biologicas. Testes classicos de viabilidade
celular, como os baseados na reducdo de sais de tetrazdlio (MTT, MTS, XTT),

permanecem amplamente utilizados, mas sua aplicacdo a nanoparticulas € marcada
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por inconsisténcias. Em especial, ha interferéncia direta entre as particulas e os
reagentes, 0 que leva a superestimagdo da viabilidade celular e compromete a
confiabilidade dos resultados. Além disso, tais ensaios fornecem apenas medidas
pontuais, incapazes de refletir o comportamento dinamico e multifatorial das células

diante da exposi¢ao prolongada ao material particulado (KONG et al., 2011).

Nesse cenario, as técnicas de HCS surgem como alternativa robusta e eficiente
para avaliar as respostas celulares complexas a exposicdo a nanoparticulas em
modelos in vitro (ZHANG et al.,, 2023). Essa abordagem combina microscopia
automatizada e analise quantitatva de imagem, permitindo mensurar
simultaneamente diversos parametros morfolégicos e funcionais em células
individuais. Diferentemente dos ensaios convencionais, o HCS permite mapear
fendmenos celulares interdependentes, gerando um retrato muito mais completo das
respostas bioldgicas. A natureza multiparamétrica da técnica oferece um potencial
inestimavel para identificar mudancgas sutis, inclusive em condi¢des consideradas nao

citotdxicas.

Considerando o volume e a complexidade dos dados gerados pelos
experimentos de HCS, torna-se essencial empregar abordagens analiticas avangadas
que superem as limitagdes das estatisticas convencionais. Nesse contexto, técnicas
de ML destacam-se pela capacidade de reconhecer padrées nao lineares e
correlagdes sutis entre variaveis celulares. Entre os algoritmos disponiveis, 0 Random
Forest (RF) aprimora a robustez dos modelos ao gerar multiplas arvores de deciséo
independentes, reduzindo o risco de sobreajuste (overfitting) (ZHANG et al., 2025), o
que o torna ideal para dados de alta dimensionalidade e variabilidade experimental.
Ja o Gradient Boosting (GB) constréi modelos de forma sequencial, refinando as
previsdes ao corrigir interativamente os erros das etapas anteriores (BLOCKEEL et
al., 2023).

Portanto, o presente trabalho propde integrar a analise multiparamétrica do
HCS a esses métodos de ML para avaliar como ocorre, ao longo do tempo, a interagao
entre nPS e células de fibroblastos murinos in vitro. Essa abordagem busca identificar
e compreender alteragdes celulares associadas a exposigéo prolongada, na tentativa
de oferecer uma visdao mais aprofundada das respostas a nivel celular e contribuir

para os estudos de modelos experimentais mais realistas e preditivos em toxicologia.
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2. METODOLOGIA

Nesta se¢do, sdo apresentados os procedimentos experimentais adotados
para a conducdo deste estudo. Todos os métodos foram realizados de forma
padronizada, visando assegurar a reprodutibilidade dos resultados e a confiabilidade

das analises subsequentes.
2.1  Cultura celular

Fibroblastos murinos, linhagem NIH/3T3, foram cultivados em 5 mL de meio
RPMI 1640, pH 7,4 (Gibco, Grand Island, EUA), com suplementag¢ao de 10% de soro
fetal bovino (Cultilab, Campinas, Brasil), 2 g/L de bicarbonato de sddio (NaHCOs,
Sigma-Aldrich, Brasil) e 1% de solugao de penicilina e estreptomicina (10.000
U/10.000 ug/mL, Gibco, Carlsbad, EUA), em frascos plasticos estéreis para cultura
celular com 25 cm? de area de cultivo (Corning, Tewksbury, EUA), mantidos em
incubadoras com atmosfera e temperatura controladas (5% de CO,, 37°C), até que a
confluéncia estimada por inspecéo visual atingisse de 60 a 70%, com trocas de meio
a cada 48 horas. Apds esse periodo, o meio de cultura foi removido, as células
aderidas foram lavadas com solucao salina tamponada com fosfato (PBS) estéril a
37°C e tratadas com solucdo de tripsina a 0,25% contendo 0,02% de EDTA
tetrassodico (Sigma-Aldrich, Brasil) para obtencdo de suspensdes celulares
completamente dissociadas. Apenas as fragdes viaveis, determinadas pela auséncia
de incorporagao do corante vital azul de tripano a 0,4% (Life Technologies, Carlsbad,

EUA), foram consideradas para subcultura ou experimentagao.
2.2 Nanosferas de Poliestireno (nPS)

Particulas de poliestireno de didmetro de 15 nm e de 10 nm foram adquiridas
do fornecedor Lab261 (Palo Alto, CA). As esferas estavam em suspensdes com
concentragédo de 10 mg/mL, com quantidade nado especificada de surfactante e 2 mM
de azida sédica como ativo antimicrobiano. As suspensdes foram sonicadas em banho
de ultrassom por 5 minutos a temperatura ambiente para garantir a dissociagdo e, em

seguida, diluidas em meio de cultura completo (contendo soro e antibiéticos) para
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obtencgao das concentragdes de teste. Antes de serem adicionadas aos pogos, cada

solucgao foi agitada em vortex por 10 segundos para garantir a homogeneidade.
2.3 Ensaio de Citotoxicidade/Viabilidade Celular

Para determinar as concentragdes toxicas e nao toxicas de nPS, as células
foram tripsinizadas e semeadas (10.000 células/pog¢o, 100 uL/pog¢o) em uma placa de
96 pocos e deixadas aderir por 24 horas em incubadora. Apos esse periodo, 0 meio
foi removido e 100 uL das solugdes controle e das suspensdes de nPS no meio foram
adicionados em quadruplicata e mantidos em cultura por mais 24 horas. Os pogos de
controle positivo foram tratados com 10% de dimetilsulféxido (DMSO, Sigma-Aldrich,
Brasil) diluido em meio de cultura. Os controles negativos receberam, além do meio
de cultura, NaCl na concentracgao final de 0,045%. Além disso, células cultivadas em
meio RPMI 1640 sem a adi¢ao de qualquer composto foram utilizadas como controle
basal (CC). Apds 24 horas de incubagao, o meio de cultura foi removido e as células
foram lavadas com 100 yL de PBS (37°C) para remover eventuais nPS livres. Uma
solugdo de MTS (2 mg/mL em PBS, Promega, Madison, WI) e PMS (0,92 mg/mL em
PBS, CAS 299-11-6, Sigma-Aldrich) em meio foi adicionada (100 yL/pogo). A leitura
da absorbancia (490 nm) foi realizada em um leitor de microplacas (Multiskan EX,

Labsystems) 2 horas apds a incubacéo.

2.4 Avaliagao temporal de parametros quantitativos, forma e intensidade

dos nucleos das células expostas a nPS

Placas de 96 pocos foram preparadas conforme descrito e receberam
diferentes concentragdes (0,02; 0,01 e 0,005 mg/mL) de nPS dispersas em meio de
cultura em octuplicata. O meio liquido também continha os corantes fluorescentes bis-
benzimida (Sigma-Aldrich, CAS 875756-97-1) e SYTOX® Green (Thermo Fisher
Scientific, numero de catdlogo S7020) nas concentragbes 11 mM e 0,4 uM,
respectivamente. A bis-benzimida (Hoechst 33342) é um corante pan-nuclear capaz
de difundir-se através da membrana citoplasmatica das células e que emite
fluorescéncia em comprimentos de onda entre 430 e 460 nm (“azul”) quando excitada
entre 340-360 nm. O SYTOX® Green, por outro lado, s6 consegue se difundir através
de membranas de células em processo de morte em curso ou concretizado e emite

fluorescéncia em 523 nm (“verde”) mediante excitagdo a 504 nm. As células foram
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incubadas na camara interna do incubador do equipamento para HCS (High Content
Screening) INCell Analyzer 2500 HS (Cytiva Lifesciences), que manteve a
temperatura a 37°C e atmosfera com 5% de CO, durante o experimento de 24 horas.
A cada 60 minutos, foram adquiridas imagens das células em 9 campos por pogo, em
comprimentos de onda que permitiam a detecgao dos sinais de bis-benzimida e do
SYTOX® Green, totalizando 41.472 imagens (96 pogos x 9 campos x 2 comprimentos
de onda x 24 horas) por experimento. Foi utilizada a objetiva com aumento de 4X
(Nikon 4X/0.20, Plan Apo, CFI1/60), e as aquisi¢des foram analisadas com o software
INCarta 1.17 (Cytiva Lifesciences), que quantificou diversos indicadores quantitativos,

de formato e de intensidade dos nucleos das células dos experimentos.
2.5 Anadlise dos resultados

A viabilidade celular de cada grupo experimental foi calculada em fung¢ao do
CC (% dos controles). Os valores de citotoxicidade calculados para cada amostra e
controles foram comparados por meio da analise de variancia unidirecional (One-way
ANOVA) e as diferengas entre os grupos foram avaliadas utilizando a corregao de
Bonferroni. As concentracdes e os didmetros considerados toxicos foram aplicados
em novos experimentos, nos quais os dados foram ajustados a fungao sigmoidal dose-
resposta para calcular a concentragéo inibitéria de 50% das células (IC50%). As

analises foram realizadas utilizando o software GraphPad Prism® versédo 10.2.0.

2.6 Modelo de Random Forest e Gradient Boosting para detectar reagoes

celulares a nPS

Foram reunidas as aquisi¢coes de dois experimentos independentes em uma
unica tabela de valores separados por virgulas (CSV). Utilizando o software Microsoft
Excel 2019, calcularam-se as medianas dos controles (CC; células controle) para cada
hora de experimento, o Desvio Absoluto da Mediana (MAD) e, por fim, o escore-Z
robusto (RZS; Robust Z-Score). A tabela com os dados normalizados foi entédo
analisada utilizando o software Orange Data Mining 3.39.0. Para a classificagdo dos
dados, foram adicionadas duas novas variaveis categoricas: “Well Label”, contendo o
diametro e as concentracbes de nPS utilizadas nos respectivos pocos, e “Feno”,
relacionada ao fendtipo esperado apds a presenga ou auséncia das exposicoes,

conforme mostrado na Tabela 1.
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Classificagido Fenotipo esperado ("Feno")

Células viaveis, expostas apenas ao meio de cultura

Viaveis (controle negativo)
Células com morte induzida por DMSO a 10% no meio
Mortas o
de cultura (controle positivo)
Células expostas a nPS a 0,02 mg/mL que
Mortas - Plastico apresentaram reducdo da viabilidade celular (ensaio

MTS)

Células expostas a nPS a 0,01 mg/mL, sem indugao

significativa de toxicidade (ensaio MTS), consideradas
Sub Hi - Plastico s » . . ~

em condi¢cao “subletal alta”, proxima a concentragao

letal

Células expostas a nPS a 0,005 mg/mL, sem inducéo

significativa de toxicidade (ensaio MTS), consideradas
Sub Lo - Plastico Cx - . .

em condigdo “subletal baixa”, mais distante da

concentracéo letal

Tabela 1: Explicagdo da coluna “Feno” (variavel categorica) usada para a classificagdo das amostras e

para relacionar as variaveis morfologicas e de fluorescéncia ao seu significado bioldgico.

A remogéo dos outliers foi realizada utilizando o algoritmo isolation forest (com
5% de contaminagao) para reduzir os efeitos de valores atipicos, mesmo apoés a
normalizagéao pelo método RZS. Posteriormente, as amostras foram randomizadas e
10% do conjunto de dados foi completamente separado para testes futuros dos
modelos treinados, nao participando das analises finais a partir desse ponto. Os 90%
restantes foram novamente divididos em 90/10: 90% dos dados foram usados para o
treinamento do modelo e 10% para testes, uma vez que se optou por avaliar o
desempenho dos modelos utilizando conjuntos de dados de treinamento e teste
separados, em vez do método de validagao cruzada.
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As 91 variaveis numéricas, a variavel “Tempo” e a variavel categérica “Feno”
foram aplicadas aos modelos RF e GB em uma primeira rodada de treinamento, na
qual as variaveis foram classificadas de acordo com sua importancia para cada
modelo. Subsequentemente, as variaveis foram removidas dos modelos uma a uma
(em ordem crescente de importancia) até que a proporgdo entre valores reais e
preditos (reportada na matriz de confusao resultante do modelo) caisse para menos
de 90% em pelo menos uma das classes (“Feno”). Ao atingir esse parametro, as
variaveis restantes foram mantidas em cada modelo, que foram entdo salvos como
treinados e usados para avaliar os dados do arquivo contendo os 10% iniciais,
separados do grupo original e impedidos de terem sido previamente expostos ao

modelo.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao, sao apresentados e discutidos os resultados obtidos neste estudo.

3.1 Comparacgao entre os modelos de machine learning Gradient Boosting e

Random Forest utilizando todas as 91 variaveis

Todas as 91 variaveis foram agrupadas com base em suas semelhangas

intrinsecas, mostradas na Tabela 2.

Grupo

Variaveis

células_dimensodes

células_fl_distribuicao

células_fl_intensidade

Cells Nuc/Cell Area wv3; Cells Area wv3; Cells
Maijor Axis Angle wv3; Cells Minor Axis wv3; Cells

Diameter wv3

Cells Intensity Spreading wv3; Cells Skewness
wv1; Cells High Grey Level Run Emphasis wv1;
Cells Entropy wv1; Cells Kurtosis wv1; Cells
Energy wv1; Cells Compactness wv3; Cells Low

Grey Level Run Emphasis wv1

Cells Pearson correlation (Cell) wv3; Cells
Pearson correlation (Cyto) wv1; Cells Intensity
CV (Cell) wv3; Cells Bckg Intensity wv3; Cells
Cyto/Bckg Intensity wv3; Cells Total Intensity-
Bckg (Cyto) wv3; Cells Intensity-Bckg (Cell) wv3;
Cells Intensity-Bckg(Cyto) wv3; Cells Nuc/Cyto
Intensity wv3; Cells Pearson correlation (Cell)
wv1; Cells Intensity CV (Cyto) wv3; Cells Run
Length Non uniformity wv1; Cells Grey Level Non
uniformity wv1; Cells Chord Ratio wv3; Cells Max
Intensity wv3; Cells Total Intensity-Bckg (Cell)
wv3; Cells Intensity SD (Cell) wv3; Cells Intensity
SD (Cyto) wv3; Cells Pearson correlation (Cyto)
wv3; Cells Light Flux wv3; Cells Global Bckg
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células_forma

células_espacial

nucleos_dimensodes

nucleos_fl_distribuicao

nucleos_fl_intensidade

nucleos_numéricos

Intensity wv3; Cells Total Intensity (Cyto) wv3;
Cells Cyto Intensity/Global Bckg wv3; Cells
Intensity (Cyto) wv3; Cells Cell/Bckg Intensity
wv3; Cells Total Intensity (Cell) wv3; Cells Count
wv3; Cells Intensity (Cell) wv3

Cells Form Factor wv3; Cells Elongation wv3;

Cells Gyration Radius wv3; Cells Major Axis wv3

Cells cg Y wv3; Cells cg X wv3

Nuclei Area wv1; Nuclei Diameter wv1; Nuclei

Perimeter wv1

Nuclei Energy wv1; Nuclei Compactness wv1;
Nuclei High Grey Level Run Emphasis wv1;
Nuclei Low Grey Level Run Emphasis wv1;
Nuclei Run Length Non uniformity wv1; Nuclei
Light Flux wv1; Nuclei Chord Ratio wv1; Nuclei
Skewness wv1; Nuclei Entropy wv1; Nuclei Grey

Level Non uniformity wv1

Nuclei Intensity-Bckg wv1; Nuclei Total Intensity-
Bckg wv1; Nuclei Intensity/Global Bckg wv1;
Nuclei Kurtosis wv1; Nuclei Intensity SD wv1;
Nuclei Intensity wv1; Cells Perimeter wv3; Nuclei
Pearson correlation wv1; Nuclei Intensity CV wv1;
Nuclei Total Intensity wv1; Nuclei Global Bckg

Intensity wv1

Nuclei Count wv1
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Nuclei Gyration Radius wv1; Nuclei Major Axis

Angle wv1; Nuclei Form Factor wv1; Nuclei
nucleos_forma

Elongation wv1; Nuclei Major Axis wv1; Nuclei

Minor Axis wv1

Nuclei Neighbor Count (MIN) wv1; Nuclei
Displacement wv1; Nuclei Neighbor Count (Lune)
wv1; Nuclei Spacing (MIN) wv1; Nuclei cg X wv1;

nucleos_espacial Nuclei cg Y wv1; Nuclei Spacing (Lune) wvf1;
Nuclei Neighbor Count (Gabriel) wv1; Nuclei
Spacing (Gabriel) wv1; Nuclei Spacing (SOI) wv1;
Nuclei Neighbor Count (SOI) wv1

tempo T

Tabela 2: Todas as variaveis (91) adquiridas para treinar os modelos GB e RF, agrupadas com base

em sua similaridade.

As métricas de avaliagcao do GB e RF para os dados sdo mostradas na Tabela

Modelo AUC CA F1 Prec Recall MCC Spec  LoglLoss

GB 0.997 0.956 0.956 0.956 0.956 0.944 0.987 0.179

RF 0.992 0.926 0.926 0.926 0.926 0.906 0.980 0.493

Tabela 3: Coeficientes de avaliacdo do GB e RF para os dados. AUC: Area Sob a Curva; AC: Acuracia

de Classificagao; F1: Pontuagao F1; Prec: Precisdo; Rev: Revocacgao; MCC: Coeficiente de Correlagao

de Matthews; Esp: Especificidade; LogLoss. Negrito: melhores coeficientes classificados.
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O HCS produz grandes quantidades de dados multiparamétricos coletados de
células individuais (KREWSKI et al., 2020; MALINOWSKA et al.,, 2022) ou de
populagdes celulares em uma placa, o que pode ser desafiador para analise por
meétodos estatisticos tradicionais. Algoritmos de ML podem identificar padrdes e
relagdes complexas nesses dados, permitindo uma compreensao mais abrangente
das respostas celulares a estimulos, como diferentes concentragées de nPS. Por
exemplo, o ML pode ser utilizado para classificar células em grupos fenotipicos
distintos com base em sua morfologia, perfis de expressdo proteica ou outras

caracteristicas extraidas de imagens de HCS.

Modelos de aprendizado de maquina baseados em floresta, como RF e GB,
oferecem capacidades robustas para analisar dados biol6gicos complexos e de alta
dimensionalidade gerados por HCS, melhorando a interpretabilidade e o poder
preditivo dos resultados experimentais. Esses métodos sao reconhecidos por seu
melhor desempenho em relagdo a modelos lineares e podem gerenciar melhor as
complexidades dos fendtipos celulares e interagdes moleculares (FROHLICH et al.,
2012).

O RF é particularmente eficiente no tratamento de relagdes nao lineares e
interacdes entre variaveis, pois agrega as previsdes de inumeras arvores de decisao.
Ja os métodos de GB constroem modelos de forma sequencial, corrigindo os erros
das iteracbes anteriores, 0 que leva a previsdes altamente precisas e estaveis
(XIANG; ZHOU; TAN, 2023). Sua aplicagéo pode aprimorar a avaliagao dos efeitos de
compostos e concentragdes, acelerando o processo de analise e melhorando o
controle de qualidade na descoberta de farmacos (KESLER et al., 2017). As
tecnologias modernas de triagem de alto rendimento oferecem capacidade preditiva
estavel mesmo com grandes volumes de dados e permitem o perfilamento de milhares
de moléculas expostas a diversos alvos biolégicos (WALSH et al., 2021). Além disso,
esses algoritmos avangados podem integrar diferentes tipos de dados, como
caracteristicas gendmicas e informagdes de sensibilidade a farmacos, possibilitando
a construgao de modelos preditivos abrangentes para aplicagdes em medicina de
precisdo (PRUMMER, 2012).

Além da descoberta de farmacos, a utilidade desses métodos se estende a

diversas tarefas de diagndstico biolégico e médico, nas quais seus menores custos
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computacionais e suas capacidades robustas de otimizagdo se mostram altamente
vantajosos (DAVID et al., 2019). Por exemplo, técnicas baseadas em GB demonstram
boa adequacgao para tarefas como diagnostico de doengas, previsao de progressao e
avaliacdo de respostas a tratamentos (MATLOCK et al., 2018; YILDIZ; KALAYCI,
2024).

Por utilizar refinamento sequencial, o GB pode ser mais adequado e apresentar
desempenho superior em termos de precisdo, taxa de verdadeiros positivos e taxa de
falsos positivos. Ao concentrar o aprendizado nas instancias que geram classificagdes
incorretas, cada arvore sucessiva aprimora a capacidade do modelo de identificar
corretamente os casos positivos, reduzindo previsbes equivocadas - caracteristica
especialmente relevante em contextos nos quais o custo de falsos positivos é elevado,
como na detecgéo de fraudes financeiras e no diagnostico médico (XU et al., 2020).
Além disso, o GB otimiza sua fungédo objetivo ao reduzir iterativamente os erros
residuais das iteragdes anteriores, processo fundamentado matematicamente na
técnica de descida de gradiente (HUANG et al., 2022).

Comparados a outros métodos de ML, o RF e o GB geralmente apresentam
melhor desempenho e interpretabilidade para a analise de dados de HCS. Modelos
lineares tradicionais tendem a apresentar limitagdes ao capturar relagdes nio lineares
entre caracteristicas celulares e desfechos, enquanto redes neurais podem ser
computacionalmente custosas e menos transparentes (BOLDINI et al., 2023; YAN;
XU, 2024; OMAR et al., 2024). Ja os métodos baseados em florestas oferecem um
equilibrio favoravel entre precisdao e interpretabilidade, permitindo avaliar a
contribuigdo relativa de cada variavel no modelo. Essa caracteristica possibilita
identificar os parametros celulares com maior poder preditivo, fornecendo insights
importantes sobre mecanismos biologicos subjacentes. Ademais, esses métodos
demonstram robustez diante de ruidos e valores discrepantes, um ponto critico na

analise de dados de HCS, que frequentemente apresentam variacées experimentais.
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Figura 1: Variaveis classificadas para nPS de 10 ou 15nm como mais importantes para o GB e RF,

agrupadas com base em similaridades.



As matrizes de confusdo dos modelos contendo somente as variaveis
classificadas, bem como suas respectivas métricas de avaliagao, estdo dispostas na
Figura 2 e na Tabela 4, respectivamente. O modelo GB apresentou desempenho

eficiente utilizando apenas 27 variaveis, enquanto o RF exigiu 44.

- |

R F Death PS - Death PS5 -5Sub Hi P5 - 5ub Lo Viable

Death  100.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 %

PS - Death 0.4 % 98.1 % 0.4 % 1.1% 0.0 %

T PS - Sub Hi 0.2 % 0.4 % 98.6 % 0.8 % 0.0 %

E PS - Sub Lo 0.6 % 0.6 % 1.0 % 97.8 % 0.0 %

Viable 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0% 100.0%
Predicted

GB Death PS5 - Death PS5 -S5Sub Hi PS5 - 5ub Lo Viable

Death  100.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.0 %

PS - Death 0.0 % 99.0 % 0.6 % 0.4 % 0.0 %

T PS - Sub Hi 0.2 % 0.6 % 98.4 % 0.8 % 0.0 %

E PS - Sub Lo 0.2 % 0.4 % 14 % 98.0 % 0.0 %

Viable 0.0 % 0.0 % 0.0 % 0.2 % 99.8 %

Figura 2: Matrizes de confusao (RF e GB conforme indicado) dos modelos usando apenas variaveis
classificadas.

Modelo AUC CA F1 Prec Recall MCC Spec LogLoss

GB 0.994 0.937 0.937 0.937 0.937 0.920 0.988 0.238

RF 0.993 0.933 0.933 0.933 0.933 0.915 0.982 0.483

Tabela 4: Coeficientes de avaliagcdo do GB e RF para os dados, usando apenas as variaveis mais bem

classificadas. AUC: Area Sob a Curva; AC: Acuracia de Classificagdo; F1: Pontuagdo F1; Prec:
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Precisdo; Rev: Revocagdo; MCC: Coeficiente de Correlagdo de Matthews; Esp: Especificidade;

LoglLoss. Negrito: melhores coeficientes classificados.

Por fim, os modelos refinados carregados apenas com variaveis relevantes
foram usados para prever classes e grupos do conjunto de dados prontamente
separados dos dados originais, compreendendo 10% deles. As curvas ROC e

matrizes de confusdo obtidas apds o refinamento sdo mostradas na Figura 3.

it | g "
Viable ! PS-Sub-Lo ! PS-Sub-Hi
r— f f 3
RF Death PS-Death PS—-Sub Hi PS-Sub Lo Viable
Death 1000 % 0.0 % 00%
PS - Death D4 % 98.1 % 04% 11%
® PS - Sub Hi 0.2 % 04 % 986 % 08%
< PS-Sublo 06% 0.6 % 10% 978%
Viable 0.0 % 0.0 % 0.0% 0.0 100.0 %
GB Death PS - Death PS—-Sub Hi PS~-Sub Lo Viable
Death 100.0 % 0% 009 0.0 %
PS - Death 10 % 990 % 06% 0.4 %
+ PS - Sub Hi 8.4 % 08
PS-Death Death 3

PS - Sub Lo 04% 14% 98.0 %

MTFIpIcE Viable 00% 00% 00 02% 998%

Figura 3: Curvas ROC de todos os fenétipos para GB (verde) e RF (laranja) apds o refinamento do
numero de variaveis usadas para treinar os modelos. As probabilidades de Falso Positivo (FP) e
Verdadeiro Positivo (VP) sédo representadas nos eixos x e y, respectivamente. Tabelas inferior direita:

matrizes de confusdo obtidas (RF e GB conforme indicado).

Para mostrar os verdadeiros e falsos positivos, as previsdes do GB e RF foram
plotadas em fungédo dos valores transformados por RZS da contagem de células,

conforme mostrado na Figura 4.
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Figura 4: Previsées do GB e RF plotadas em fung&o dos valores transformados por RZS da contagem

de células, para mostrar os verdadeiros e falsos positivos.

Todos os modelos treinados puderam prever adequadamente se um grupo
celular fazia parte de um grupo exato ou ndao. O modelo mais ajustado apds o
refinamento das variaveis (GB; AUC = 1,000; Prec = 0,989; Esp = 0,997 e LoglLoss =
0,120) precisou de menos variaveis para ser eficientemente treinado (27 em vez de

44 do RF), aparentemente tirou a maior parte de seu poder de predigéo de variaveis
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ligadas a intensidade de fluorescéncia nuclear, distribuicdo e organizagao espacial
dos nucleos nos campos de visao (6, 5 e 5 variaveis selecionadas, respectivamente).
O modelo RF foi ajustado com o suporte principalmente das variaveis ligadas a
intensidade de fluorescéncia celular, a distribuicdo da fluorescéncia e a distribuicdo

espacial nuclear (12, 6 e 8 variaveis, respectivamente).

Apesar de ser construido como ligeiramente mais preciso que o RF, o GB usou
menos variaveis para atingir sua precisdo. A intensidade de fluorescéncia e sua
distribuicdo nas imagens nucleares foram consideradas mais importantes para o
treinamento do GB do que para o treinamento do RF - 20,69 e 17,55% no GB e 9,1 e
4,55% no RF. Diferengas na sensibilidade e atribuicdo de relevancia das variaveis
podem ser distintas entre os modelos, mesmo entre aqueles muito semelhantes, como
GB e RF. Por outro lado, o treinamento do RF atribuiu muito mais relevancia as
variaveis relacionadas a intensidade de fluorescéncia das células - 27,28%, opondo-

se a apenas 3,45% no GB.

Ambos os modelos possuem abordagens distintas de construgdo que
influenciam significativamente a forma como cada variavel contribui para o
desempenho final, especialmente quando se considera a distribuicdo dos dados e

outras particularidades do conjunto analisado.

O RF opera gerando multiplas arvores de decisdo de maneira independente,
cada uma treinada em subconjuntos aleatérios de dados e de caracteristicas. Embora
essa estratégia reduza de forma eficaz a varidncia do modelo, as medidas de
importancia das variaveis podem apresentar viés em direcdo a preditores
correlacionados - um efeito decorrente tanto da tendéncia do algoritmo em selecionar
caracteristicas correlacionadas durante o processo de divisdo quanto do calculo de
importancia baseado em permutacao incondicional (BIAU; CADRE, 2017). Assim, em
conjuntos de dados com forte correlagéo entre variaveis, o RF pode deixar de destacar
os preditores mais informativos de maneira isolada, o que pode mascarar sua

relevancia individual.

Por outro lado, o GB constréi suas arvores de maneira sequencial, na qual cada
nova arvore é explicitamente projetada para aprender e corrigir os erros cometidos

pelas arvores precedentes. Esse mecanismo iterativo de corregado de erros permite
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que o modelo se concentre progressivamente em instancias que foram previamente
mal classificadas ou dificeis de prever, tornando as variaveis cruciais para resolver
essas classificagdes incorretas especificas significativamente mais relevantes do que
para o RF (WANG et al., 2025; STROBL et al., 2008). Além disso, as iteragdes tendem
a identificar pontos fracos no modelo e aproveitar dados adicionais para supera-los
incrementalmente, levando a enfatizar caracteristicas relevantes para reduzir erros
residuais. Esse refinamento sequencial e capacidade de corre¢cao de erros também
torna o GB particularmente responsivo a algumas particularidades dos dados, como
em cenarios envolvendo conjuntos de dados desbalanceados, onde métodos
convencionais podem ter dificuldades devido a distribuicdes de dados distorcidas
(FERSINI; MESSINA; POZZI, 2014; HUANG et al., 2021). Os modelos GB podem ser
adaptados usando funcdes de perda com balanceamento de classe para melhorar o
desempenho (LYASHEVSKA et al., 2021)), o que pode significar que variaveis que
ajudam na classificagao precisa de classes minoritarias ou no tratamento de dados
ruidosos tornam-se altamente relevantes a medida que o modelo refina iterativamente
suas previsoes. Além disso, os modelos GB sao capazes de aprender relagdes nao
lineares e efeitos interativos profundos ao mudar continuamente o foco para
observacoes problematicas (FERSINI; MESSINA; POZZI, 2014). Essa capacidade de
identificar e aproveitar interacbes complexas implica que caracteristicas que
participam desses relacionamentos intrincados ganham relevancia aumentada dentro
da estrutura do modelo, permitindo que o GB extraia poder preditivo mais nuances

dos dados.

4, CONCLUSOES

Os experimentos apresentados foram capazes de encontrar, entre dezenas de
variaveis, as mais relevantes para treinar modelos de GB e RF para analisar células
expostas a nPS com base em diferencas de intensidade e distribuicdo de
fluorescéncia em nucleos e células, dimensodes, descritores de forma e distribuigdo
nos campos de visdo adquiridos. Os modelos GB e RF treinados puderam diferenciar
a morte celular causada por DMSO da causada por nPS. Os modelos também
mostraram a capacidade de distinguir células viaveis de células expostas a nPS,

abrindo espaco para um futuro sistema de deteccao projetado para encontrar
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nanoplasticos mesmo em concentragdes nao toxicas, tornando mais preciso o

monitoramento industrial e ambiental dos efeitos dos nanoplasticos.
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