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RESUMO 

A infertilidade é considerada um problema de saúde mundial que afeta cerca de 15% 

dos casais em idade reprodutiva. As atuais tecnologias empregadas pelas técnicas de 

reprodução assistida não são totalmente eficazes, sendo a taxa de sucesso gestacional 

consideravelmente baixa (cerca de 25 a 40%). Assim, a escolha do embrião de melhor 

qualidade é fundamental para o sucesso das duas principais técnicas de reprodução 

assistida, a fertilização in vitro e a injeção intracitoplasmática de espermatozoides. A taxa de 

sucesso dessas técnicas pode ser influenciada pela presença de aneuploidias embrionárias, 

as quais podem resultar em falha de implantação, em abortos e mesmo em malformações 

nos nascidos vivos. Para evitar técnicas invasivas de análise genética dos embriões, (por 

exemplo, a biópsia embrionária que utiliza irreversivelmente parte das células embrionárias 

para a análise genética), a Inteligência Artificial associada ao processamento de imagens do 

blastocisto, pode vir a ser um caminho alternativo. Nesse sentido, essa técnica pode vir a 

viabilizar a análise genética embrionária de forma não invasiva, a um baixo custo e de forma 

objetiva. Com isso, o objetivo deste trabalho foi adaptar um software já desenvolvido (como 

uma plataforma inicial) para a previsão da ploidia dos embriões humanos, distinguindo os 

embriões euploides dos embriões aneuploides. Para isso foram utilizadas as técnicas de 

Inteligência Artificial, como as Redes Neurais Artificiais e os Algoritmos Genéticos, 

associadas com a aplicação das variáveis oriundas do processamento digital de imagens 

dos blastocistos (variáveis morfológicas), da morfocinética (tempos de clivagem e de 

desenvolvimento do embrião) e variáveis da paciente em conjunto com as variáveis celulares 

que possam auxiliar na verificação da ploidia embrionária. No total, 574 embriões – com 

respectivos dados da morfocinética e dados das pacientes – foram avaliados. Esses dados 

foram obtidos de pacientes submetidas a ciclos de fertilização de maio de 2019 a março de 

2021. A melhor rede neural artificial obtida foi aquela em que foram aplicadas as variáveis 

da morfologia, morfocinética e da paciente com as variáveis celulares (com diagnóstico 

específico para os fatores de infertilidade). Nesta rede, o acerto geral foi de 98,6% no 

treinamento, de 80,0% no teste, de 69,2% na simulação e de 64,7% no teste-cego. Com 

esses resultados, é possível concluir que a rede neural artificial obtida tem uma acurácia 

considerável na predição da classificação embrionária quanto à ploidia, sendo uma 

alternativa para viabilizar a análise genética embrionária de forma não invasiva, a um baixo 

custo e de forma objetiva. No entanto, apesar dos resultados promissores, concluímos que 

essas tecnologias precisam ser analisadas em estudos prospectivos e não somente em 
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estudos retrospectivos, como o do presente trabalho, objetivando uma melhor análise de sua 

eficácia. 

Palavras-chave: inteligência artificial, ploidia, embrião, reprodução assistida, 

morfologia, morfocinética. 
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ABSTRACT 

Infertility is considered a worldwide health problem that affects about 15% of couples of 

reproductive age. The current technologies used by assisted reproduction techniques are not 

fully effective, because pregnancy success rates are considerably low (about 25 to 40%). 

Thus, choosing the best quality embryo is essential for the success of the two main assisted 

reproduction techniques, in vitro fertilization and intracytoplasmic sperm injection. The 

success rates of these techniques can be influenced by the presence of embryonic 

aneuploidies, which can result in implantation failure, miscarriages or malformations in live 

births. To avoid invasive techniques for genetic analysis of embryos (for example, embryo 

biopsy that irreversibly uses part of the embryonic cells for genetic analysis), Artificial 

Intelligence associated with blastocyst image processing may be an alternative way. In this 

sense, this technique may enable embryo genetic analysis in a non-invasive way, at a low 

cost and in an objective way. Therefore, the objective of this work was to adapt an already 

developed software (as an initial platform) for the prediction of ploidy of human embryos, 

distinguishing euploid embryos from aneuploid embryos. For this, Artificial Intelligence 

techniques were used, such as Artificial Neural Networks and Genetic Algorithms, associated 

with the application of variables arising from digital processing of blastocyst images 

(morphological variables), morphokinetics (cleavage and embryo development times) and 

patient variables together with cellular variables that could help verify embryonic ploidy. In 

total, 574 embryos – with respective morphokinetic and patient datas – were evaluated. 

These data were obtained from patients undergoing fertilization cycles from May 2019 to 

March 2021. The best artificial neural network obtained was the one in which the morphology, 

morphokinetic and patient variables were applied with cellular variables (with specific 

diagnosis for infertility factors). In this network, the overall accuracy was 98.6% in the training, 

80.0% in the test, 69.2% in the simulation and 64.7% in the blind test. With these results, it 

is possible to conclude that artificial neural network obtained has considerable accuracy in 

predicting the embryonic classification in terms of ploidy, being an alternative to enable the 

embryonic genetic analysis in a non-invasive way, at a low cost and in an objective. However, 

despite the promising results, we conclude that these technologies need to be analyzed in 

prospective studies and not only in retrospective studies, such as the one in the present work, 

aiming at a better analysis of their effectiveness. 

Keywords: artificial intelligence, ploidy, embryo, assisted reproduction, morphology, 

morphokinetics. 
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1. INTRODUÇÃO 
 

A infertilidade é considerada um problema de saúde mundial, que afeta cerca de 15% 

dos casais em idade reprodutiva (considerando quando as relações sexuais são 

desprotegidas, sem qualquer método anticonceptivo, não obtendo uma gestação durante o 

período de 12 meses) (Mascarenhas et al., 2012; Ledford, 2018; WHO, 2019).  

Na tentativa de reverter essa condição patológica, as técnicas de Reprodução 

Humana Assistida (RHA) vêm sendo utilizadas para auxiliar a concepção. É estimado que 

cerca de 8 milhões de pessoas tenham nascido por auxílio das técnicas de reprodução 

assistida em todo o planeta (De Geyter, 2018; Ledford, 2018). 

Essas técnicas são relativamente novas – surgiram no final da década de 70 – e, 

assim, as atuais tecnologias e metodologias empregadas apresentam relativa eficácia. Isto 

porque a taxa de sucesso gestacional, como das técnicas de fertilização in vitro (FIV) e de 

injeção intracitoplasmática de espermatozoides (ICSI, do inglês intracytoplasmic sperm 

injection), é ainda consideravelmente baixa (cerca de 25 a 40%) (Mantikou et al., 2013; Dyer 

et al. 2016; Vienna Consensus, 2017; De Geyter, 2018). 

 

1.1. Aneuploidia 

A aneuploidia – alteração no número cromossômico padrão da espécie humana – é 

a principal causa de falha de implantação, quando consideramos que esta tem origem 

embrionária. Por isso, a taxa de sucesso das técnicas de RHA também pode ser influenciada 

pela presença de aneuploidia nas células do embrião. A alteração no número cromossômico 

das células embrionárias, além de resultar em falhas de implantação, pode também 

convergir a abortos espontâneos ou até mesmo em malformações nos nascidos vivos 

(ESHRE Capri Workshop Group, 2005; Fragouli et al., 2013; Babariya et al., 2017). 

A condição genética alterada é ainda preocupante quando são consideradas as 

estatísticas frente à idade materna, sendo maior o risco de aneuploidia embrionária para 

mulheres acima de 38-40 anos. Mais relevante ainda é o fato de que a maior parte das 

pacientes, em tratamento nas clínicas de reprodução assistida, pertence a essa faixa etária 

(Petraglia et al., 2013; Babakhanzadeh et al., 2020). 

A principal técnica utilizada para a avaliação embrionária, com o objetivo da detecção 

de aneuploidias, é a análise do DNA por sequenciamento de nova geração (NGS, do inglês 

Next Generation Sequencing), após a aplicação da técnica de biópsia de células da 

trofectoderme (TE). Neste procedimento, cerca de 5 a 15 células são aspiradas por uma 
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micropipeta de biópsia. Essas células são encaminhadas posteriormente à análise genética, 

em que ocorrerá amplificação do DNA das células biopsiadas e posterior análise por NGS 

(Shendure, 2008; Basille et al., 2009.Kung et al., 2015; Zhang et al., 2016).  

Com o NGS é possível a identificação de centenas de alterações genéticas, já que a 

técinica tem por objetivo sequenciar os 23 pares de cromossomos, avaliando assim o 

genoma do embrião. Esta é a principal técnica utilizada para o teste genético pré-

implantação para detecção de aneuploidias (também conhecido como PGT-A, do inglês, 

Preimplantation Genetic Testing for Aneuploidy) (Geraedts & Sermon, 2016). 

O PGT (do inglês, Preimplantation Genetic Testing) também pode avaliar a presença 

de doenças monogênicas (PGT-M, do inglês, Preimplantation Genetic Testing for Monogenic 

disorders) ou de rearranjo estrutural (PGT-SR, do inglês, Preimplantation genetic testing for 

Structural chromosomal Rearrangements), neste último caso para detecção de 

translocações e inversões. Estas técnicas permitem a avalição de embriões de casais cujos 

filhos apresentam alto risco de herdar uma anormalidade genética ou cromossômica 

conhecida (Butler et al, 2019; Sciorio & Dattilo, 2020). 

No entanto, a metodologia de biópsia embrionária e de sequenciamento são 

solicitadas apenas para alguns casos, como, por exemplo, quando a idade materna é 

avançada, ou quando há doença genética na família ou filhos anteriores com 

cromossomopatias. Os demais casais, que também poderão apresentar embriões 

aneuploides, não são avaliados. Ademais, é uma metodologia caracteristicamente invasiva 

e custosa (Geraedts & Sermon, 2016). 

Além disso, a taxa de mosaicismo – em que duas ou mais populações celulares com 

diferentes complementos cromossômicos estão presentes dentro do mesmo embrião – está 

presente em cerca de 35 a 50% dos embriões em estágio pré-implantacional (Maxwell et al., 

2016). A presença de mosaicismo é relevante devido à representatividade dos resultados da 

análise genética estar relacionado às células da TE, e não às da massa celular interna (MCI). 

São estas que estão relacionadas à formação do feto e do âmnio, enquanto àquelas à 

formação dos demais anexos embrionários (Maxwell et al., 2016; Munné & Wells, 2017). 

Desta forma, a análise genética por NGS pode levar a resultados falsos positivos – 

quando há células alteradas apenas na TE, enquanto na MCI não há – ou há resultados 

falsos negativos – quando a análise é negativa para aneuploidia na TE e, no entanto, há 

células alteradas na MCI (Gleicher et al., 2016; Maxwell et al., 2016; Munné & Wells, 2017). 
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Isso tudo tem evidenciado que a metodologia de biópsia embrionária não deveria ser 

uma prática recorrente nos laboratórios. Alguns estudos sugerem restrições e cautela na 

aplicação dessa técnica (Paulson, 2017; Gleicher et al., 2020). 

 

1.2. Características que podem estar associadas à ploidia embrionária 

Alguns fatores podem estar relacionados com o surgimento e com a incidência de 

aneuploidias. Dentre os principais fatores estão a idade da paciente, falhas de implantação 

e abortos de repetição, além da presença de fator masculino severo (por exemplo, em 

condições de oligozoospermia severa). Outros fatores também podem estar envolvidos com 

a aneuploidia. Entre eles estão a idade e o índice de massa corporal (IMC) da paciente, a 

contagem e a origem do(s) oócito(s), o número de tentativas (ou ciclos) anteriores, a 

presença de fragmentação e de multinucleação/binucleação nos embriões. Além disso, os 

diagnósticos de infertilidade também podem estar relacionados com a ploidia (Kort et al., 

2018). 

Com relação à idade materna, o avanço da idade feminina está associado a um 

aumento exponencial na taxa de aneuploidia embrionária. A origem da aneuploidia pode ser 

resultado da não-disjunção dos cromossomos durante o processo de meiose ou da mitose. 

Tanto a aneuploidia causada por mecanismos na oogênese, quanto àquela que ocorre 

durante as primeiras divisões mitóticas, estão correlacionas à idade materna (Guo et al., 

2019; Mikwar et al., 2020). 

Já o IMC é outro parâmetro relacionado à ploidia embrionária. IMC alterado 

(≤18,5kg/m2 ou ≥25,0kg/m2) pode afetar o sistema reprodutor feminino, contribuindo para 

anovulação, menstruação irregular, qualidade de oócitos prejudicada, alterações 

endometriais e desequilíbrios hormonais (Must et al., 1999; Imterat et al., 2019). 

Há de se considerar que o impacto negativo que o IMC alterado tem sobre a qualidade 

embrionária vem de desequilíbrios no eixo hipotálamo-hipófise-ovário, que estão 

relacionados a alterações hormonais da leptina e do 17-β-estradiol. Estes hormônios, por 

sua vez, estão relacionados com a regulação do metabolismo energético de lipídeos, e 

consequentemente, da fisiologia reprodutiva e do IMC. Alguns estudos sugerem que esta 

alteração metabólica e hormonal pode levar ao comprometimento folicular, prejudicando o 

desenvolvimento de oócitos, reduzindo assim a taxa de fertilização (Goldman et al., 2015; 

Imterat et al., 2019). 

Apesar dos mecanismos celulares ainda não serem claros, a presença de radicais 

livres, decorrente do estresse oxidativo causado pelas citocinas e proteínas inflamatórias – 
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produzidas pelas células adiposas – podem levar à apoptose do complexo cumulus-oocitário 

e a anormalidades cromossômicas no oócito (Goldman et al., 2015; Imterat et al., 2019). 

Dessa forma, tanto IMC baixos ou IMC altos podem reduzir a capacidade reprodutiva. 

 O número de ciclos (ou tentativas) anteriores também é outro fator correlacionado à 

ploidia embrionária. Assim como para o número de oócitos coletados, os fármacos utilizados 

na hiperestimulação ovariana podem alterar as vias metabólicas e com isso levar a erros 

meióticos. Para pacientes com gestações aneuploides anteriores, há um risco ainda maior 

para aneuploidias (Kort et al., 2018; Yatsenko & Rajkovic, 2019). 

A fragmentação celular é outro importante fator, pois frequentemente é utilizada como 

um dos parâmetros morfológicos para a avaliação da qualidade do embrião. Os fragmentos 

celulares são fragmentos apoptóticos ou pedaços citoplasmáticos anucleares provenientes 

de blastômeros que geralmente surgem durante o estágio de clivagem. No entanto, não há 

conclusão definitiva sobre sua patogênese (Stigliani et al., 2013). 

Contudo, a presença de fragmentos, contendo cromossomos que frequentemente 

emergem e persistem, ou que são reabsorvidos durante a interfase, pode contribuir para a 

presença de embriões aneuploides. Isto sugere que os parâmetros de fragmentação dos 

blastômeros podem vir a ser prognósticos para a ploidia embrionária (Chavez et al., 2012; 

Stigliani et al., 2013). 

A porcentagem destes fragmentos também é correlacionada com o potencial de 

implantação embrionária. Quanto maior a porcentagem de fragmentação, menor o potencial 

de implantação, e o contrário é recíproco. O potencial de implantação também é 

determinado, em parte, pela distribuição dos fragmentos. Fragmentações generalizadas 

estão frequentemente associadas a anormalidades genéticas. Idade materna avançada 

também é associada como uma contribuição potencial para o aumento da fragmentação 

celular. A presença de fragmentos celulares também está relacionada com alto nível de 

atraso e parada no desenvolvimento embrionário (Chavez et al., 2012; Fujimoto et al., 2011; 

Stigliani et al., 2013; Gallego et al., 2019). 

A presença de blastômeros binucleados e/ou multinucleados também é relacionada 

à ploidia embrionária. A etiologia da multinucleação/binucleação não é clara, mas parece 

estar relacionada a erros ou à interrupção na divisão nuclear e divisão celular (por exemplo, 

mau funcionamento do complexo do fuso mitótico). Outra informação importante é que a 

multinucleação, por sua vez, é aumentada com a presença de oócitos imaturos, os quais 

também não estão cromossomicamente aptos para a fertilização (Balakier et al., 2016; Desai 

et al., 2018; Paim & Fitzharris, 2020). 
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Com relação ao diagnóstico de infertilidade, fatores como endometriose, de origem 

masculina, ou de causa desconhecida (sem causa aparente), entre outras, podem 

relacionar-se à ploidia embrionária (Juneau et al., 2017; Kort et al., 2018; Tarozzi et al., 

2019). Em especial, no fator masculino, estudos sugerem o forte impacto da influência 

paterna sobre a ploidia embrionária, principalmente nos casos em que há a presença de 

fragmentação nuclear nos espermatozoides. Isto porque, a presença de radicais livres pode 

causar alterações metabólicas que culminam na perda da integridade da cadeia de DNA 

presente nos espermatozoides (Tarozzi et al., 2019). Pacientes com infertilidade sem causa 

aparente (causa inexplicada) também apresentam maior taxa de embriões aneuploides, se 

comparado aos pacientes férteis (Kort et al., 2018). 

Todos esses parâmetros demonstram a complexidade biológica envolvida com 

relação à ploidia embrionária. Podemos destacar que a ploidia embrionária pode ser 

influenciada tanto por aspectos do desenvolvimento embrionário, quanto pelas 

características maternas e paternas (Babariya et al., 2017). 

 

1.3. Análise morfológica 

A determinação da qualidade morfológica embrionária é um dos pontos crucias para 

o sucesso da implantação e do desenvolvimento embrionário-fetal. Isso significa que a taxa 

de sucesso das técnicas de RHA também pode ser influenciada pela morfologia embrionária 

(Istanbul Consensus, 2011; Van den Abbeel et al., 2013; Capalbo et al., 2014). 

O método de avaliação majoritariamente empregado nas clínicas de reprodução ao 

redor do mundo é a classificação embrionária realizada segundo modelo descrito por 

Gardner e Schoolcraft (1999), e que foi padronizado posteriormente pelo consenso de 

Istanbul (ESHRE, 2011). Esse método é realizado sob visualização microscópica óptica do 

embrião e sua classificação é fundamentada na identificação e categorização das 

características e qualidade da MCI e da TE, além da identificação do grau de expansão do 

blastocisto. Essa metodologia convencional de avaliação pode causar grande transtorno 

para o embrião, uma vez que necessita de sua retirada da incubadora para posterior 

avaliação microscópica. Isto pode culminar em alterações metabólicas no embrião. 

No entanto, com o advento da tecnologia de time-lapse – que será discutida na seção 

posterior –, permitiu-se que o embrião seja cultivado em condições mais apropriadas e com 

menor probabilidade de alterações nas condições químicas e metabólicas (Mantikou et al., 

2013; Armstrong et al., 2014; Racowsky et al., 2015). Todavia, devemos destacar que nem 
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todas as clínicas possuem esta tecnologia, em função do seu alto custo (Chavez-Badiola et 

al., 2020a). 

Outro ponto a destacar é que, decorrente da subjetividade do(s) avaliador(es), o 

padrão de classificação convencional pode variar entre os embriologistas (variações inter-

observacionais) e variar nas avaliações do próprio embriologista (variações intra-

observacionais). Isso pode levar à baixa reprodutibilidade das classificações embrionárias 

(Conaghan et al., 2013; Kirkegaard et al., 2015). 

Esta situação decorre em função da subjetividade do avaliador que pode ser 

influenciada pelo cansaço, pelo humor, por experiências anteriores, por alterações de 

atenção aos detalhes, pelo método de abordagem, entre outras (Matos et al., 2014; 

Kirkegaard et al., 2015; Rocha et al., 2017a). Somado a isso, a visão humana apresenta 

dificuldades na distinção de nuances de cor ou brilho, das formas, para medir escalas ou 

tamanho relativo, ângulos ou a posição de vários objetos (Russ, 2016). 

Com relação à associação da morfologia com a ploidia embrionária, ela ainda não é 

muito clara.  Mas alguns estudos demonstram que embriões de baixa qualidade morfológica 

podem apresentar menor taxa de gestação, e maior incidência de aneuploidia, se 

comparados aos embriões de melhor qualidade morfológica (Istanbul Consensus, 2011; Van 

den Abbeel et al., 2013; Capalbo et al., 2014). Outros estudos também citam essa potencial 

associação da morfologia com a ploidia, onde afirmam que blastocistos de alta qualidade 

morfológica podem apresentar maior taxa de euploidia, se comparadas aos blastocistos com 

morfologia de baixa qualidade (Bouillon et al., 2017; Majumdar et al., 2017). 

 

1.4. Time-lapse 

A tecnologia do time-lapse permite a visualização do desenvolvimento pré-

implantacional in vitro. É uma metodologia que, por meio de fotomicrografias – que avaliadas 

de forma conjunta e contínua – permitem observações e informações detalhadas da cinética 

do desenvolvimento e da morfologia embrionária (Pribenszky et al., 2010; Meseguer et al., 

2011; Wong et al., 2013). 

Assim, de forma menos invasiva que a avaliação morfológica convencional, o time-

lapse permitiu o surgimento dos marcadores morfocinéticos, que são marcadores da 

dinâmica da divisão celular. Dessa forma, assim como os parâmetros morfológicos, esses 

marcadores também são relevantes para a seleção do embrião a ser transferido (Conaghan 

et al., 2013; Armstrong et al., 2014; Racowsky et al., 2015). 
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Por exemplo, os marcadores como os tempos de clivagem, de início da blastulação e 

o tempo em que o blastocisto atingiu sua plenitude podem estar relacionados à ploidia 

embrionária. Embriões com clivagem rápida apresentam potencial para implantação 

reduzido, se comparados aos embriões com tempo de ciclo celular normal. Isto porque 

alterações no tempo de início do processo de compactação e da blastulação, e no tempo 

para atingir o estágio completo de blastocisto estão relacionados com maior taxa de 

embriões aneuploides. Portanto, há necessidade de um tempo adequado para uma síntese 

de DNA ordenada e eficiente, durante o ciclo celular mitótico do embrião (Cruz et al., 2012; 

Motato et al., 2016; Griffin & Ogur, 2018; Cruz, 2018).  

Alguns outros trabalhos apresentam a informação de que a seleção de parâmetros 

como t5 e t8 tem uma relevância maior para com relação à condição de ploidia, se 

comparado aos parâmetros t2 e t3. Isto se deve à ativação genômica embrionária, que se 

inicia nos estágios de 4 a 8 células na espécie humana. Este período é caracterizado por 

intensa atividade metabólica celular, ativação de genes, aumento da velocidade da divisão 

e diferenciação celular. Portanto, é altamente provável que erros mitóticos em células 

embrionárias, neste estágio de desenvolvimento, envolvam sistemas bioquímicos 

complexos que atrasam e alteram a cario e citocinese (Cruz et al., 2012; Campbell et al., 

2013; Coticchio et al. 2019; ESHRE, 2020). 

Apesar de incluir os parâmetros morfocinéticos do embrião que possam estar 

relacionados com a ploidia, o time-lapse não permite a predição direta da ploidia 

embrionária. Somado a isso, ainda há subjetividade intra e inter-observacional durante as 

avaliações, uma vez que os dados de morfocinética obtidos continuam a demandar a figura 

de um embriologista para essa análise de dados (Wong et al., 2013; Armstrong et al., 2014; 

Racowsky et al., 2015). 

 

1.5. Inteligência artificial 

A aplicação das técnicas de inteligência artificial (IA) vem trazendo diversos avanços 

na área médica (Swaim et al., 2020, Bormann et al., 2021). O objetivo da IA consiste em 

mimetizar (ou seja, simular) a capacidade cognitiva humana para a resolução de problemas 

complexos. É uma área de conhecimento relacionada com a criação e gerenciamento de 

sistemas computacionais que, de determinada forma, expressam inteligência. Dessa forma, 

constituem metodologias que permitem a criação de sistemas de predição e de classificação. 

Na medicina reprodutiva, por exemplo, alguns estudos têm aplicado técnicas de IA para a 

classificação de embriões e a predição de gestação e de nascidos vivos (Rad et al., 2018; 
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Dirvanauskas et al., 2019, Khosravi et al., 2019; Tran et al., 2019; Bormann et al., 2020; 

Chavez-Badiola et al.,2020a; Letterie, 2021). 

A IA compreende um variado conjunto de técnicas como: redes neurais artificiais 

(RNAs), algoritmos genéticos (AGs), redes multilayer perceptron (MLP, ou redes 

multicamadas), deep learning, redes convolucionais, lógica difusa, entre outras (Basheer & 

Hajmeer, 2000; Kovács, 2002; Krogh, 2008; Abiodun et al., 2018). Duas delas, as RNAs e 

os AGs, em especial, podem ser utilizadas para a simulação de modelos preditivos na área 

de reprodução assistida (Matos et al., 2014; Rocha et al., 2017a; Rad et al., 2018; Rocha et 

al., 2018; Zaninovic et al.,2018; Dirvanauskas et al., 2019; Khosravi et al., 2019; Tran et al., 

2019; Bormann et al., 2020; Chavez-Badiola et al., 2020a, Swain et al., 2020). 

 

1.5.1. Redes neurais artificiais 

As RNAs são sistemas de processamento simples, que são distribuídos de forma 

paralela e constituídos por unidades (nós) de processamento. Formam assim uma rede de 

neurônios artificiais capazes de aplicar funções matemáticas simples a dados recebidos em 

sua entrada (Basheer & Hajmeer, 2000; Haykin, 2007; Krogh, 2008). De maneira geral, são 

sistemas de processamento simples que simulam neurônios biológicos.  

Com relação ao modelo de RNA MLP (multicamadas), este é composto por unidades 

de entrada, de associação e de resposta (Figura 1). São redes que possuem uma camada 

de entrada, uma de saída, e entre elas, camadas intermediárias, sendo que todas as 

camadas estão interconectadas (Braga et al., 2000). 

 

Figura 1. Esquema de uma arquitetura de uma rede neural artificial multicamadas. 
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Para que uma determinada RNA realize a categorização de dados, é necessário que 

seja submetida a um processo de aprendizado. Este aprendizado inclui três etapas – 

treinamento, validação e teste –, as quais consistem no ajuste dos pesos das conexões de 

processamento para a maior acurácia preditiva possível.  

Por sua vez, esse aprendizado é realizado através da aplicação de algoritmos de 

treinamento, os quais podem ser de dois tipos: a) algoritmo supervisionado, no qual há o 

fornecimento de conjuntos de exemplos de dados de entrada e saída à rede, ajustando seus 

pesos com base no gabarito de saída; e b) não supervisionado, em que os algoritmos de 

aprendizado não necessitam de conjuntos de exemplos (gabarito) para o aprendizado da 

rede (Braga et al., 2000; Silva et al., 2010). 

 

1.5.2. Algoritmos genéticos 

Os AGs compreendem um conjunto de algoritmos computacionais baseados na teoria 

da evolução – seleção natural darwiniana. Esses algoritmos agregam conceitos genéticos 

com a finalidade da resolução de problemas. Dessa forma, os algoritmos permitem a 

simulação do que seria a evolução de estruturas matemáticas, como por exemplo, das 

RNAs, tomadas como indivíduos (os “cromossomos” do AG) (Tanomaru, 1995; Lacerda & 

Carvalho, 1999; Carr, 2014). Portanto, os AGs são utilizados para a otimização das RNAs. 

Em outras palavras, essa técnica computacional é realizada para que se possam 

selecionar os indivíduos mais bem-sucedidos (ou mais aptos) a cada iteração – isto é, as 

RNAs com as melhores acurácias. Para isso, os AGs utilizam operadores genéticos, como 

os processos de recombinação (ou crossing over, produção de recombinações entre os 

indivíduos), mutação (acréscimo de alterações no conjunto de indivíduos) e migração 

(acréscimo de indivíduos aleatórios e não conhecidos na população do AG) para que 

ocorram variações suficientes. Assim, a aplicação do AG permite variações suficientes para 

a identificação das melhores RNAs, isto é, aquelas com menores erros de classificação 

(Tanomaru, 1995; Lacerda & Carvalho, 1999; Pozo et al., 2011). 

A seguir, na Figura 2, é apresentado um esquema da aplicação do algoritmo genético. 
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Figura 2. Fluxograma representando a aplicação da técnica de algoritmos genéticos. 

 

2. JUSTIFICATIVA 

 

Frente ao surgimento de diversas metodologias de IA, a aplicação dessas técnicas 

pode auxiliar na identificação dos marcadores da ploidia de embriões humanos. Portanto, a 

IA pode vir a permitir a predição da ploidia embrionária, de uma menos invasiva, com 

resultados reprodutíveis e confiáveis, com a busca de uma melhor acurácia em seus 

resultados. 

Para enfatizar a aplicação da técnica de IA na reprodução assistida, resultados 

promissores foram encontrados em estudos que utilizaram IA para a predição embrionária 

das taxas de sucesso da gestação e de nascidos vivos, por exemplo, em Matos et al., 2014; 

Rocha et al., 2017a; Rad et al., 2018; Rocha et al., 2018; Zaninovic et al.,2018; Dirvanauskas 

et al., 2019; Khosravi et al., 2019; Tran et al., 2019; Bormann et al., 2020; Chavez-Badiola 

et al., 2020a; Zaninovic & Rosenwaks, 2020; Friedenthal et al., 2021. 

Pelos estudos prévios realizados nesta pesquisa, ainda não existe nenhum software 

preditivo que possa ser aplicado à ploidia. Algo nesse sentido seria de grande valia para 

auxiliar médicos e embriologistas na predição da ploidia de embriões. 
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3. HIPÓTESE 

 

A hipótese deste projeto é o desenvolvimento de um software capaz de diferenciar 

embriões euploides de embriões aneuploides, com acurácia ≥ 70%. 

 

4. OBJETIVOS 

 

4.1. Objetivo geral 

O objetivo desse trabalho foi predizer a ploidia de embriões humanos, distinguindo os 

euploides dos aneuploides, através da adaptação de um software previamente 

desenvolvido, associado ao uso das técnicas de IA. Para isso, foram utilizadas variáveis 

oriundas do processamento digital de imagens dos blastocistos (variáveis morfológicas), 

variáveis da morfocinética (tempos de clivagem e de desenvolvimento do embrião) e 

variáveis da paciente juntamente com outras variáveis celulares que possam auxiliar na 

verificação da ploidia. 

 

4.2. Objetivos específicos 

- Validar as variáveis morfológicas, já determinadas para a classificação de embriões 

bovinos, para a previsão da ploidia de embriões humanos; 

- Identificar novas variáveis, além daquelas morfológicas e morfocinéticas, para 

auxiliar na determinação da ploidia; 

- Adaptar o software já existente, utilizado para a classificação de embriões bovinos, 

para a classificação de embriões humanos com relação à ploidia; 

- Predizer, de modo retrospectivo, a ploidia embrionária, baseada nas variáveis 

anteriormente citadas. 

 

5. MATERIAIS E MÉTODOS 

 

5.1. Banco de dados 

 O banco de dados utilizado para o desenvolvimento deste projeto foi proveniente do 

convênio firmado entre a rede de clínicas Huntington (sediada em São Paulo/SP) e o 

Laboratório de Matemática Aplicada da UNESP de Assis/SP (LaMAp).  

Foram fornecidos, no total, 574 vídeos de blastocistos humanos, juntamente com as 

respectivas informações da morfocinética (tempos do desenvolvimento embrionário), 
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informações das pacientes (idade, IMC, número de oócitos coletados, origem do oócito, 

número de ciclos ou tentativas anteriores, fator de infertilidade diagnosticado) e outras 

informações celulares (porcentagem de fragmentação e presença de multinucleação ou 

binucleação, ambos no dia 2 de desenvolvimento). Todas as pacientes foram identificadas 

anonimamente. Todos os vídeos dos embriões foram provenientes da tecnologia de time-

lapse, da incubadora EmbryoScope® (Vitrolife®). Esses vídeos, e respectivas informações, 

foram coletados de pacientes submetidas a ciclos de fertilização de maio de 2019 a março 

de 2021. 

Para fragmentar os vídeos em imagens, foi utilizado o software “Free Video to JPG 

Converter”, responsável por gerar entre 500 e 700 imagens de cada embrião, 

aproximadamente. Destas imagens fragmentadas, foram selecionadas aquelas em que o 

embrião se encontrava em estágio de blastocisto ou o mais próximo disso. 

Portanto, foram considerados para este estudo os embriões cultivados até o estágio 

de blastocisto e que foram biopsiados e analisados quanto à ploidia. Foram descartadas as 

imagens desfocadas, ou com o blastocisto visualmente incompleto (imagem cortada), 

imagens escuras, ou nas quais o embrião não se encontrava em estágio de blastocisto ou 

que estava degenerado. Ao todo, 74 embriões foram excluídos segundo esses critérios. Na 

Figura 3, são apresentados exemplos de imagens de blastocistos que foram excluídas por 

conta desses critérios. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3. Ilustrações de embriões descartados, de acordo com os critérios gerais de exclusão. a) imagem 

escura, com luminosidade insuficiente para reconhecer regiões; b) imagem do blastocisto cortada, com 

visualização incompleta do blastocisto; c) embrião fora do estágio de blastocisto; d) imagem do blastocisto 

desfocada (Adaptado de Chéles et al., 2022). 
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Do banco de dados de 574 imagens, foram utilizadas 408 imagens para o treinamento 

e simulação das RNAs e 166 imagens para o teste-cego. No Anexo 1 está apresentado o 

número efetivo de embriões que foram utilizados para cada conjunto avaliado, considerando 

o número de imagens descartadas segundo critérios mencionados no parágrafo anterior. 

Este estudo obteve aprovação da Comissão Nacional de Ética em Pesquisa 

(CONEP), tendo o Certificado de Apresentação de Apreciação Ética (CAAE) sob n° 

06081218.4.0000.5449, estando disponível na Plataforma Brasil. 

 

5.2. Processamento digital das imagens 

O processamento digital foi realizado para extrair e analisar as informações das 

imagens dos blastocistos. Dessa forma, as informações contidas nas imagens tornaram-se 

quantificáveis. 

Neste trabalho, foi utilizado o software desenvolvido pelo LaMAp, o qual faz uso da 

plataforma MatLab®. Este software é responsável pela análise automatizada das imagens 

sem a necessidade de intervenção de um usuário (Rocha et al., 2017a; Rocha et al., 2017b). 

Ao todo, 500 imagens de blastocistos foram processadas e avaliadas. 

O processamento digital compreende algumas etapas que estão descritas a seguir. 

 

5.2.1. Padronização 

Inicialmente, as imagens foram submetidas a um algoritmo de padronização e, assim, 

foram normalizadas em termos de contraste e resolução (Russ, 2016). Depois, as imagens 

foram importadas automaticamente para o software MatLab®, através do algoritmo já 

previamente desenvolvido. Posteriormente, foram tratadas e convertidas em escalas de 

cinza, e ajustadas com relação à proporção da imagem e resolução. Por último, a intensidade 

luminosa foi ajustada com o objetivo de maximização de contraste, a fim de auxiliar as etapas 

posteriores (Rocha et al., 2017b). 

 

 5.2.2. Segmentação 

Nesta etapa, a imagem do blastocisto é isolada do restante da imagem (separada do 

plano de fundo). Primeiramente, a imagem foi submetida à alteração do gradiente, a fim de 

que os limites dos blastocistos se tornem mais evidentes e delimitados. Depois, foi aplicada 

a função Transformada de Hough, utilizada para determinar a circunferência que melhor 
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caracteriza o blastocisto (Atherton & Kerbyson, 1999). Por último, foi realizada a 

segmentação das duas principais estruturas do blastocisto: a MCI e a TE. 

Por sua vez, a MCI foi segmentada pela aplicação de filtros Gabor. Já a TE foi obtida 

tomando a área total do blastocisto e realizando a segmentação apenas da região periférica 

(Marmol, 2011). 

A Figura 4 é uma ilustração da representação de todas as segmentações que foram 

realizadas no blastocisto. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4. Ilustração representativa das segmentações do blastocisto. a) imagem original do blastocisto, 

obtida pelo equipamento EmbryoScope® (Vitrolife®); b) blastocisto já isolado da imagem de fundo e com 

marcação em azul da área entre a trofectoderme e a parte interna do embrião; c) trofectoderme isolada; d) 

massa celular interna e blastocele segmentadas; e) marcação, pelo algoritmo, da área identificada como a 

massa celular interna; f) massa celular interna isolada. 

5.2.3. Extração de variáveis 

Após a segmentação do blastocisto, ocorreu a extração das características da 

imagem. Neste processo, as informações da imagem deram origem a vetores numéricos. 

Estes vetores foram usados como variáveis de entrada para a RNA, tornando assim as 

informações da imagem próprias para serem utilizadas em técnicas computacionais. 

Ao final de todo o processamento digital, 33 variáveis foram extraídas de cada 

imagem do blastocisto, que são as variáveis morfológicas, discutidas na seção 5.4.1. 
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5.3. Inteligência artificial 

Para este estudo, duas técnicas de IA foram aplicadas: as redes neurais artificiais e 

os algoritmos genéticos. 

Todo o processo foi desenvolvido na plataforma MatLab®. Essa plataforma apresenta 

diversas funções, as quais permitem o desenvolvimento da programação de RNAs e AGs. 

 

 5.3.1. Redes neurais artificiais 

As RNAs utilizadas para esse trabalho foram as MLP. Foram utilizadas de 1 a 3 

camadas intermediárias e, para cada camada, o número de neurônios variou entre 10 e 500. 

As variáveis de entrada são representadas pelas seguintes variáveis: morfológicas, 

morfocinéticas e as da paciente em união com as variáveis celulares que podem auxiliar na 

verificação da ploidia. As variáveis de saída são: euploide e aneuploide. A Figura 5 

representa a arquitetura da RNA aplicada para esse trabalho. 

 

Figura 5. Arquitetura da rede neural artificial multicamadas para o estudo em questão, indicando a aplicação 

das variáveis morfológicas, morfocinéticas e as da paciente, esta última juntamente com as variáveis 

celulares que podem auxiliar na verificação da ploidia (variáveis de entrada), para a predição de embrião 

euploide ou embrião aneuploide (variáveis de saída), destacando a camada de entrada (cor verde) e a 

camada de saída (cor rosa). 

 

Para o treinamento das RNAs, foi utilizado o algoritmo Backpropagation, que é um 

algoritmo de aprendizado supervisionado. Este algoritmo é dividido em duas etapas: 

Feedforward e Backforward. Na etapa Feedforward, os dados fornecidos na camada de 

entrada são propagados em um único sentido na rede até a camada de saída. As respostas 

produzidas pelas saídas da rede são então comparadas aos valores das respostas padrão 
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(gabarito). Uma vez verificado o erro cometido pela rede, e não atendido o erro estipulado 

para o processo, segue o treinamento com o algoritmo Backforward. Neste momento, ocorre 

uma retropropagação dos erros a fim de se ajustarem os pesos da rede (Braga et al., 2000). 

Em suma, a aplicação destes algoritmos de aprendizado permite uma gradativa diminuição 

dos erros produzidos pelas respostas da rede, frente àquelas desejadas. 

Para o treinamento e aprendizado da RNA, o banco de dados foi dividido da seguinte 

forma: 70% para o conjunto de treinamento, 15% para o conjunto de validação e 15% para 

o conjunto de teste (Matos, 2014; Chakrabarty et al., 2015; Kalpana et al., 2015). 

As variáveis de entrada e de saída utilizadas nas RNAs são apresentadas e discutidas 

na seção 5.4. 

Após o treinamento da rede, o teste-cego foi realizado. Este teste permite a avaliação 

da acurácia do software. Para isto, as melhores redes obtidas – aquelas que apresentaram 

melhores acurácias – foram testadas com dados que não foram utilizados para a sua 

aprendizagem.  

O banco de dados para o teste-cego, como já mencionado, foi composto por 166 

imagens de blastocistos humanos, juntamente com todas as variáveis necessárias para sua 

análise. O resultado obtido, após a realização do teste-cego, foi comparado às saídas 

desejadas, as quais não são oferecidas quando da realização do teste-cego. Dessa forma, 

foi possível inferir sobre a robustez do modelo (reprodutibilidade de acertos em situações 

distintas de dados). 

 

5.3.2. Algoritmos genéticos 

A técnica de AG foi aplicada na construção de um conjunto de indivíduos que 

representam as arquiteturas das RNAs MLP. A geração destes indivíduos ocorreu de forma 

aleatória e cada conjunto (população) apresentou entre 100 e 1000 indivíduos. 

Construída a primeira população, as demais foram constituídas da seguinte forma: 

20% dos indivíduos selecionados como os mais aptos foram mantidos para a população 

seguinte, outros 50% deles foram advindos da recombinação e mutação dos indivíduos da 

população anterior, e os últimos 30% vieram por meio de migração. Uma vez formada a 

primeira geração, o número de indivíduos para as futuras gerações permaneceu o mesmo. 

Por fim, os indivíduos mais aptos foram escolhidos a partir do menor erro do conjunto 

de testes. 
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Os testes foram realizados para avaliar a respectiva acurácia de classificação de uma 

determinada RNA, comparando-os com os resultados esperados. As redes com os menores 

erros de classificação foram selecionadas. 

 

5.4. Variáveis de estudo 

As variáveis de estudo foram divididas nos seguintes conjuntos: variáveis de entrada 

(derivadas da morfologia, da morfocinética e derivadas da paciente, esta em união com as 

variáveis celulares que podem estar associadas à ploidia) e de saída (a classificação da 

ploidia: euploide ou aneuploide). 

 

5.4.1. Variáveis morfológicas 

Para as variáveis morfológicas, foram consideradas as 33 variáveis extraídas por 

meio do software desenvolvido previamente, conforme mencionado no item 5.2.3 (Rocha et 

al., 2018; Chéles et al., 2022). Essas variáveis estão apresentadas e descritas no Anexo 2. 

 

5.4.2. Variáveis morfocinéticas 

As variáveis morfocinéticas, por sua vez, são representadas por: 

- tempos de clivagem (t2, t3, t4, t5 e t8; tempo, em horas, compreendidos desde a 

inseminação até a divisão celular em duas, três, quatro, cinco e oito células, 

respectivamente, devendo a divisão estar completa); 

- tSB (tempo, em horas, do início da formação do blastocisto);  

- tB (tempo, em horas, na qual o blastocisto está plenamente formado, quando a 

blastocele ocupa aproximadamente metade do volume do embrião); 

- tEB (tempo de desenvolvimento até o estágio de blastocisto expandido); 

- tPNf (tempo de desenvolvimento até o momento do desaparecimento dos 

pronúcleos. Caso haja a assincronia, corresponde ao tempo de desenvolvimento até o 

desaparecimento do último pronúcleo); 

- CC2, CC3, RelCC2, tSB – t8, tB – tSB, t4 – t3, t5-t2, Score Global (as quais 

representam relações numéricas dos tempos de desenvolvimento). 

Todos esses parâmetros estavam contidos na planilha de dados fornecidos pela 

clínica Huntington. Ao todo, são 17 variáveis morfocinéticas. 

 

5.4.3. Variáveis da paciente e variáveis celulares 
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As variáveis da paciente e as variáveis celulares também foram fornecidas pela 

clínica. São elas: a idade da paciente; o IMC; o número de oócitos coletados; a origem do 

oócitos (fresco ou vitrificado); o número de ciclos (isto é, as tentativas) de fertilização 

anteriores; o fator de infertilidade diagnosticado (seja ele específico ou não); a porcentagem 

de células fragmentadas no embrião no dia 2 de desenvolvimento e a presença/ausência de 

multinucleação ou binucleação nas células embrionárias no dia 2 de desenvolvimento. 

Para a aplicação das variáveis na técnica de IA, é necessário que todas as variáveis 

sejam representadas por vetores numéricos, isto é, que sejam caracterizadas 

numericamente. Para isso, as variáveis da paciente e as variáveis celulares receberam um 

valor numérico (ou escore) determinado por inferência baseada na literatura. Esses valores 

estão descritos nas Tabelas de 1 a 13 a seguir.  

Os escores destas variáveis de entrada vão de um a dez, sendo 1 (um) a indicação 

de um prognóstico pior, e 10 a indicação de bom prognóstico. As Tabela de 1 a 5, juntamente 

com as Tabelas de 8 a 13, descrevem os escores para as variáveis da paciente, enquanto 

as Tabelas 6 e 7, descrevem para as variáveis celulares. 

 

 
Tabela 1. Escore da idade da paciente. 

TABELA 1 

IDADE DA PACIENTE (MULHER) ESCORE 

≥ 42 anos 1 

37<idade<42 3 

31<idade<36 7 

≤31 anos 10 

 
 

Tabela 2. Escore do índice de massa corporal (IMC) da paciente. 
 

 
 
 

 
 
 
 
 

 
 
 
 

TABELA 2 

ÍNDICE DE MASSA CORPORAL(IMC) ESCORE 

≥ 30kg/m2 1 

25<IMC(kg/m2)<29,9 5 

20,1<IMC(kg/m2)<24,9 10 

18,6<IMC(kg/m2)<20 5 

≤18,5kg/m2 1 
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Tabela 3. Escore do número de oócitos coletados da paciente. 

TABELA 3 

N° DE OÓCITOS COLETADOS ESCORE 

0 a 15 oócitos 10 

16 a 29 oócitos 7 

≥ 30 oócitos 3 

 
 

Tabela 4. Escore da origem do oócito. 

TABELA 4 

OÓCITO (origem do oócito) ESCORE 

Fresco 10 

Vitrificado 1 

 
 

Tabela 5. Escore do número de tentativas anteriores. 

TABELA 5 

N° DE TENTATIVAS PRÉVIAS ESCORE 

0 (zero) 10 

1 a 4 ciclos 5 

≥ 5 ciclos 1 

 
 

Tabela 6. Escore da porcentagem (taxa) de fragmentação das células 

embrionárias no dia 2 (D2) de desenvolvimento.  

TABELA 6 

TAXA (%) DE FRAGMENTAÇÃO ESCORE 

0 – 10% 10 

10 – 20% 7 

20 – 50% 3 

50 – 100% 1 

 
 

Tabela 7. Escore da presença/ausência de células multinucleadas ou 
binucleadas no dia 2 (D2) de desenvolvimento. 

TABELA 7 

N° CÉLS. MULTI/BINUCLEADAS ESCORE 

0 10 

1 1 

2 1 
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O fator de infertilidade diagnosticado (ou a causa do diagnóstico de infertilidade) foi 

avaliado de duas formas. Primeiro, foi avaliado o diagnóstico não específico de fator de 

infertilidade, como descrito na Tabela 8. 

 
Tabela 8. Escore levando em consideração apenas se há ou não diagnóstico de infertilidade 

(não é especificado o tipo ou a causa do diagnóstico).  

TABELA 8 

DIAGNÓSTICO ESCORE 

Nenhum 10 

Presença de qualquer diagnóstico 1 

 

Outras análises foram realizadas avaliando os diagnósticos específicos dos fatores 

de infertilidade, como descrito nas Tabelas de 9 a 13. 

 
Tabela 9. Escore levando em consideração se o diagnóstico de infertilidade é  

específico para endometriose.  

TABELA 9 

DIAGNÓSTICO - ENDOMETRIOSE ESCORE 

Outro ou nenhum diagnóstico 10 

Presença de endometriose 1 

 
 

Tabela 10. Escore levando em consideração se o diagnóstico de infertilidade é  
específico para fator masculino.  

TABELA 10 

DIAGNÓSTICO – FATOR MASCULINO ESCORE 

Outro ou nenhum diagnóstico 10 

Presença de fator masculino 1 

 
 

Tabela 11. Escore levando em consideração se o diagnóstico de infertilidade é  
específico para fator tubário. 

TABELA 11 

DIAGNÓSTICO – FATOR TUBÁRIO ESCORE 

Outro ou nenhum diagnóstico 10 

Presença de fator tubário 1 
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Tabela 12. Escore levando em consideração se o diagnóstico de infertilidade é  
específico para “outros fatores de infertilidade”.  

TABELA 12 

DIAGNÓSTICO – “OUTRO FATOR” ESCORE 

Outro ou nenhum diagnóstico 10 

Presença de “outros fatores de infertilidade” 1 

 
 

Tabela 13. Escore levando em consideração se o diagnóstico de 
infertilidade é desconhecido. 

TABELA 13 

DIAGNÓSTICO – DESCONHECIDO ESCORE 

Outro ou nenhum diagnóstico 10 

Diagnóstico desconhecido 1 

 

Ao todo, são 8 variáveis da paciente juntamente com as variáveis celulares, quando 

consideramos o diagnóstico não específico para as causas de infertilidade, e são 12 

variáveis da paciente juntamente com as variáveis celulares, quando consideramos os 

diagnósticos específicos de infertilidade (ou as causas de infertilidade específicas). 

 

5.4.4. Variáveis de saída 

Para as variáveis de saída, foram utilizados os estados de ploidia: euploide ou 

aneuploide. Nestes casos, os valores são 1 (um) e 0 (zero), sendo que 1 indica que o 

embrião é euploide e 0 indica que o embrião é aneuploide. Portanto, as variáveis de saída 

também receberam um valor numérico, segundo o resultado do exame da análise genética 

para ploidia embrionária. 

Embriões mosaicos foram considerados como embriões aneuploides, ou seja, 

receberam o escore 0 (zero) e, assim, foram utilizados para as análises. 

 

5.4.5. Combinações de variáveis 

Além dos conjuntos de variáveis de entrada serem avaliados isoladamente, também 

foram avaliados em união com outros conjuntos. A seguir, mostramos as combinações de 

conjuntos de entradas para as RNAs que foram avaliados: 

- Variáveis da morfologia e da morfocinética: são 50 entradas (33 morfológicas + 17 

morfocinéticas);  
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- Variáveis da morfologia e da paciente e celulares (sem diagnóstico de infertilidade 

específico): são 41 entradas (33 morfológicas + 8 da paciente e celulares); 

- Variáveis da morfologia e da paciente e celulares (com diagnósticos de infertilidade 

específicos): são 45 entradas (33 morfológicas + 12 da paciente e celulares); 

- Variáveis da morfocinética e da paciente e celulares (sem diagnóstico de infertilidade 

específico): são 25 entradas (17 morfocinéticas + 8 da paciente e celulares); 

- Variáveis da morfocinética e da paciente e celulares (com diagnósticos de 

infertilidade específicos): são 29 entradas (17 morfocinéticas + 12 da paciente e celulares); 

- Variáveis da morfologia, da morfocinética e da paciente e celulares (sem diagnóstico 

de infertilidade específico): são 58 entradas (33 morfológicas + 17 morfocinéticas + 8 da 

paciente e celulares); 

- Variáveis da morfologia, da morfocinética e da paciente e celulares (com 

diagnósticos de infertilidade específicos): são 62 entradas (33 morfológicas + 17 

morfocinéticas + 12 da paciente e celulares). 

No total foram avaliados onze conjuntos de variáveis, sendo 4 avaliados com as 

variáveis de forma isolada – morfologia, ou morfocinética, ou paciente e celulares com 

diagnóstico não específico de infertilidade, ou paciente e celulares com diagnósticos 

específicos de infertilidade – e 7 com as combinações mencionadas acima. 

No Anexo 1 foram apresentados o número de embriões utilizados para cada conjunto 

de variáveis (ou combinações de conjuntos de entradas para as RNAs), em cada uma das 

etapas (para o treinamento, simulação e teste-cego). 

 

6. ANÁLISE DOS DADOS 

 

6.1. Matriz de confusão 

A matriz de confusão expressa o resultado obtido da aplicação da técnica de RNA, e 

apresenta as taxas de acerto e erro da RNA com relação à classificação pretendida pelo 

estudo em questão.  As taxas de acertos e erros são determinadas para todas as etapas: no 

treinamento, no teste, na simulação e no teste-cego. Desta forma, a matriz de confusão é 

utilizada para analisar a acurácia da técnica aplicada, a fim de distinguir e identificar a melhor 

RNA estabelecida após aplicação das técnicas de IA. 

Portanto, neste trabalho a matriz de confusão fornece os acertos gerais e os acertos 

específicos para a classificação de embriões euploides e aneuploides. 
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6.2. Receiver Operating Characteristic (ROC) curve e Area Under the Curve (AUC) 

A curva ROC é fornecida pelo gráfico gerado a partir dos valores que representam a 

sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos) em função da especificidade (taxa de falsos 

positivos) do modelo preditivo em questão. Os pontos obtidos são então conectados, 

formando a curva ROC. A área abaixo desta curva formará a AUC. Esta área é aplicada para 

comparação da acurácia geral de diferentes testes de um mesmo modelo preditivo.  

Uma AUC com valor de 1,0 (um) indica uma acurácia perfeita (100%), o valor de 0,5 

indica um acerto ao acaso e o valor de 0 (zero) indica uma acurácia 100% negativa, isto é, 

um modelo preditivo completamente errado (Watson & Petrie, 2010). 

 

7. RESULTADOS 

  

Com a aplicação da técnica de IA, nos 11 distintos conjuntos de variáveis (11 

diferentes combinações de entradas), obtivemos os resultados da predição da ploidia que 

são mostrados através das matrizes de confusão, das curvas ROC e valores de AUC. 

A melhor rede obtida foi para o grupo em que todas as variáveis foram avaliadas em 

conjunto, sendo elas, as variáveis morfológicas, morfocinéticas e as da paciente em união 

com as variáveis celulares, considerando as causas de infertilidade específicas. Tal grupo 

foi composto por 62 variáveis, sendo: 33 variáveis advindas da morfologia, 17 variáveis 

advindas da morfocinética e 12 variáveis advindas da paciente e das variáveis celulares – 

com diagnósticos específicos para as causas de infertilidade. 

A Figura 6 mostra os resultados da matriz de confusão e curva ROC para os dados 

de treinamento e a Figura 7 mostra os resultados para os dados de teste. Esta IA obteve 

98,6% de acerto geral, sendo que para os embriões euploides o acerto foi de 97,1% e para 

embriões aneuploides de 100,0%, para os dados de treinamento (matriz de confusão da 

Figura 6). Quando consideramos os dados de teste, o resultado do acerto geral foi de 80,0%, 

sendo de 71,4% e de 87,5% para embriões euploides e aneuploides, respectivamente 

(matriz de confusão da Figura 7).  

Com relação aos resultados da simulação, a Figura 8 representa a matriz de confusão 

e a curva ROC para os dados da simulação e a Figura 9 para os dados do teste-cego. A IA 

obteve 69,2% de acerto geral na simulação, sendo 50,0% de acerto para embriões euploides 

e 85,7% de acerto para embriões aneuploides (matriz de confusão da Figura 8). Para os 
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dados do teste-cego, o acerto geral foi de 64,7%, sendo o acerto de 70,2% para embriões 

euploides e de 60,0% para embriões aneuploides (matriz de confusão da Figura 9).  

Já a Tabela 14 mostra os resultados do AUC, de 1,0, 0,7321, 0,6548 e 0,6886 para 

os dados do treinamento, do teste, da simulação e do teste-cego, respectivamente, quando 

consideramos os embriões euploides, e AUC de 0,9993, 0,7143, 0,7202 e 0,6066, na mesma 

ordem anterior, quando consideramos os embriões aneuploides. 
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Figura 6. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de treinamento, considerando a 
REDE MORFOLOGIA + MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES (com diagnósticos 

específicos de infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para 
embrião aneuploide. 
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Figura 7. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de teste, considerando a REDE 
MORFOLOGIA + MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES (com diagnósticos específicos de 
infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Figura 8. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de simulação, considerando a REDE 
MORFOLOGIA + MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES (com diagnósticos específicos de 
infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Figura 9. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de teste-cego, considerando a 
REDE MORFOLOGIA + MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES (com diagnósticos 

específicos de infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para 
embrião aneuploide. 
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De maneira geral, as RNAs obtidas apresentaram acurácia menor que 70% em 

algumas etapas. Todavia, as RNAs com o uso das variáveis da paciente e celulares (sem 

diagnóstico específico para as causas de infertilidade), da morfologia com as variáveis da 

paciente e celulares (sem diagnóstico específico para as causas de infertilidade) e da 

morfologia, da morfocinética e variáveis da paciente e celulares (sem ou com o diagnóstico 

específico para as causas de infertilidade), apresentaram acurácia maior que 60% em todas 

as etapas.  

Os resultados de todos os conjuntos e combinações de variáveis, com exceção do 

apresentado neste item, estão no Apêndice 1, com seus respectivos gráficos das curvas 

ROC, valores de AUC e matrizes de confusão. 

 

8. DISCUSSÃO 

 

 Neste trabalho, foi aplicada a técnica de IA, em particular uma associação entre as 

técnicas de RNAs e AGs, para a adaptação do software, com a finalidade de predição da 

ploidia de embriões humanos. Para isso, utilizamos as variáveis morfológicas, morfocinéticas 

e as da paciente com as variáveis celulares, em conjunto ou não. 

 Quando consideramos apenas as variáveis morfológicas, consideramos aquelas que 

representam matematicamente todo o embrião em termos de homogeneidade, textura, 

intensidade das bordas, entre outras características da imagem. Foi identificada uma IA com 

TABELA 14 

VALORES DE AUC 

AUC Treinamento – EUPLOIDE 1,0000 

AUC Treinamento – ANEUPLOIDE 0,9993 

 

AUC Teste – EUPLOIDE 0,7321 

AUC Teste – ANEUPLOIDE 0,7143 
  

AUC Simulação – EUPLOIDE 0,6548 

AUC Simulação – ANEUPLOIDE 0,7202 

  

AUC Teste-cego – EUPLOIDE 0,6886 
AUC Teste-cego – ANEUPLOIDE 0,6066 

Tabela 14. Valores de AUC do treinamento, do teste, da 

simulação e do teste-cego para a REDE MORFOLOGIA + 

MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES (com 

diagnósticos específicos de infertilidade). 
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acerto geral de 98,4% no treinamento, de 61,9% no teste, de 58,0% na simulação e de 57,1% 

no teste-cego. 

Uma observação importante é que embriões em estágio de blastocisto apresentam 

maior taxa de euploidia, se comparada aos embriões em estágio de clivagem. Isto ocorre 

devido ao mecanismo de auto-correção das células embrionárias durante o desenvolvimento 

pré-implantacional. Ou seja, podemos encontrar maior taxa de embriões aneuploides 

quando consideramos a avaliação no estágio de clivagem (Maxwell et al., 2016; Munné e 

Wells, 2017). Isto torna a classificação de blastocistos mais interessante do que aquela 

realizada em estágio de clivagem. Este é um ponto positivo quando levamos em 

consideração que este estudo utilizou imagens de embriões em estágio de blastocisto. 

O modelo de IA proposto por Chavez-Badiola et al. (2020b), utilizando dados 

morfológicos, classificou com sucesso os blastocistos relação à ploidia. A acurácia da 

predição geral foi de 70,0%, sendo de 79,0% para embriões euploides, considerando os 

dados do teste. Foram resultados relevantes, principalmente quando consideramos a 

classificação para euploidia. Eles usaram um total de 1.231 imagens de embriões, derivadas 

de microscópios invertidos. Os resultados de Chavez-Badiola et al. (2020b) podem 

evidenciar a importância de um banco de dados maior para o treinamento de RNAs, em 

contrapartida com as 500 imagens usadas para este presente estudo. 

Com relação ao conjunto que possui somente as variáveis da morfocinética, 

identificamos uma IA com acerto geral de 94,3% no treinamento, de 71,1% no teste, de 

59,4% na simulação e de 64,0% no teste-cego. 

Se levarmos em consideração que os dados da morfocinética não são pegos de forma 

totalmente automática por um software, ainda há influência da subjetividade intra e inter-

observacional durante as avaliações, já que a obtenção e análise destes dados demandam 

a figura de um embriologista (Wong et al., 2013; Armstrong et al., 2014; Racowsky et al., 

2015; Huang et al., 2021). Essa informação demonstra uma limitação deste presente estudo, 

corroborando com os resultados obtidos, em que os valores das acurácias da simulação e 

do teste-cego foram menores que 70% para esta RNA. 

Em geral, os parâmetros morfocinéticos podem ajudar a distinguir entre embriões 

euploides e aneuploides, mas, por si só, não são suficientes para substituir a biópsia 

embrionária. Se pudermos considerar outros parâmetros como os morfológicos, as 

características da paciente e embrionárias, juntamente com os dados morfocinéticos, pode 

haver métodos mais precisos e práticos para a seleção com relação à ploidia embrionária, 
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como também pode ser observado em outros trabalhos (Reignier et al., 2018; Huang et al., 

2021).  

Com relação apenas às variáveis da paciente e celulares, quando aplicado o 

diagnóstico não específico das causas de infertilidade, a IA obteve um acerto geral de 80,4% 

no treinamento, de 65,2% no teste, de 67,6% na simulação e de 63,4% no teste cego. Já 

com relação à aplicação dos diagnósticos específicos para as causas da infertilidade, a IA 

apresentou acerto geral de 79,4% no treinamento, de 69,6% no teste, de 54,1% na 

simulação e de 59, 8% no teste-cego. 

Em nosso estudo, a melhor IA obtida foi aquela com a aplicação conjunta das 

variáveis de entrada da morfologia, da morfocinética e da paciente em união com as 

variáveis celulares, quando consideramos os diagnósticos específicos das causas de 

infertilidade. Nesta IA, o acerto geral foi de 98,6% no treinamento, de 80,0% no teste, de 

69,2% na simulação e de 64,7% no teste-cego. 

Quando consideramos os resultados do uso das variáveis em conjunto, verificamos 

que o maior número de variáveis pode ter favorecido o aprendizado das RNAs, quando 

comparado à menor quantidade de variáveis. 

No estudo de Huang et al. (2021), o modelo preditivo proposto alcançou uma acurácia 

de 80,0% nos dados do teste para a predição de embriões euploides, aplicando algumas 

variáveis morfológicas, morfocinéticas e dados da paciente. Comparando com nosso 

trabalho, Huang et al. (2021) utilizou um número maior de dados (1803 embriões), o que 

pode estar correlacionado aos resultados obtidos. 

Em outro estudo, Aparicio Ruiz et al. (2021) treinou uma RNA com variáveis 

morfológicas e morfocinéticas, considerando também a concentração de Interleucina-6 nas 

amostras de cultura de embriões. Esta RNA permitiu a distinção entre embriões euploides e 

aneuploides com acurácia de 65,0%, nos dados de teste. Isto significa que a análise de 

meios de cultura de embriões também pode ser uma variável potencial a ser aplicada para 

distinguir a ploidia e para a predição de outros resultados clínicos (Aparicio Ruiz et al., 2021; 

Bori et al., 2021). 

Desta forma, podemos verificar que há uma enorme quantidade e diferentes tipos de 

dados que podem ser usados para os algoritmos de IA, bem como uma gama de 

combinações possíveis de algoritmos e arquiteturas para melhor se adequar a um 

determinado problema da RHA. 

Neste presente trabalho, uso de todas as variáveis em conjunto, permitiu a 

identificação da melhor RNA, o que evidencia a complexidade biológica envolvida no 
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desenvolvimento embrionário-fetal, correlacionando a influência materna, paterna e 

embrionária sobre ploidia. 

Em relação aos resultados obtidos neste trabalho, acreditamos que um aumento 

substancial do banco de dados pode levar a uma melhora nas acurácias, visto que a IA 

aprende com informações prévias. Dados multicêntricos também podem auxiliar na obtenção 

de RNAs com maiores acurácias. 

 

9. CONCLUSÃO 

 

 A hipótese deste estudo foi refutada, uma vez que determinadas acurácias foram 

menores que 70%, considerando os diferentes conjuntos de variáveis de entrada. Apesar 

disso, podemos concluir que a técnica de IA é uma ferramenta potencialmente útil para a 

predição da ploidia embrionária. Isto porque, algumas acurácias obtidas neste estudo foram 

próximas a 70%. 

Dessa forma, com os dados utilizados e as diferentes IAs obtidas, podemos destacar 

que a ploidia embrionária pode ser influenciada tanto por aspectos do desenvolvimento 

embrionário, quanto pelas características maternas e paternas. Tudo isso demonstra a 

complexidade biológica envolvida e a influência das diversas variáveis sobre o 

desenvolvimento embrionário-fetal, especificamente sobre a ploidia embrionária. 

 

10. PERSPECTIVAS FUTURAS 

  

Vislumbramos que a IA é uma técnica potencial para viabilizar a análise genética 

embrionária de uma forma menos invasiva, a baixo custo e de uma forma objetiva.  

Acreditamos que para a aplicação da IA na previsão da ploidia embrionária, em 

clinicas de RHA, ainda são necessários estudos prospectivos e não somente retrospectivos, 

como foi o caso desta pesquisa. Além disso, uma interface amigável homem-máquina de 

fácil acesso para médicos e embriologistas é indispensável para essa realidade. 
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ANEXO 1. Apresentação do número de embriões utilizados em cada conjunto de variáveis. 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 
 

 
 
 

Fluxograma 1. Representação da quantidade de embriões utilizados para o treinamento, para a 
simulação e para o teste-cego, considerando as variáveis da MORFOLOGIA, apenas. 
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Fluxograma 2. Representação da quantidade de embriões utilizados para o treinamento, para a 
simulação e para o teste-cego, considerando as variáveis de MORFOCINÉTICA, apenas. 
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Fluxograma 3. Representação da quantidade de embriões utilizados para o treinamento, para a 

simulação e para o teste-cego, considerando as variáveis da PACIENTE e variáveis CELULARES, 

tanto para as análises com ou sem os diagnósticos específicos dos fatores de infertilidade. 
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Fluxograma 4. Representação da quantidade de embriões utilizados para o treinamento, para a 

simulação e para o teste-cego, considerando as variáveis da MORFOLOGIA, da PACIENTE e as 
variáveis CELULARES, em conjunto, tanto para as análises com ou sem os diagnósticos 

específicos dos fatores de infertilidade. 
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Fluxograma 5. Representação da quantidade de embriões utilizados para o treinamento, para a 
simulação e para o teste-cego, considerando as variáveis da MORFOCINÉTICA, da PACIENTE e 

as variáveis CELULARES, em conjunto, tanto para as análises com ou sem os diagnósticos 
específicos dos fatores de infertilidade. 
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Fluxograma 6. Representação da quantidade de embriões utilizados para o treinamento, para a 

simulação e para o teste-cego, considerando as variáveis da MORFOLOGIA e as variáveis da 
MORFOCINÉTICA em conjunto. 
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Fluxograma 7. Representação da quantidade de embriões utilizados para o treinamento, para a 
simulação e para o teste-cego, considerando as variáveis da MORFOLOGIA, da 

MORFOCINÉTICA, da PACIENTE e as variáveis CELULARES, em conjunto, tanto para as análises 
com ou sem os diagnósticos específicos dos fatores de infertilidade. 
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ANEXO 2. Apresentação das 33 variáveis morfológicas obtidas com a aplicação do software 

de processamento digital de imagens desenvolvido no LaMAp, através do Matlab®. As 

variáveis morfológicas são descritas abaixo, e podem ser dividas em 6 categorias de acordo 

com a sua natureza (ou característica). 

 

1ª CATEGORIA – TEXTURA 

1. Variação do nível de textura na MCI e blastocele; 

Representa as diferenças de escala/nível de cinza da textura na imagem segmentada 

da MCI e blastocele. Reflete a nitidez da imagem e a profundidade dos sulcos na textura. Os 

sulcos mais profundos estão associados à maior variação e melhor nitidez. 

2. Semelhanças de textura na MCI e blastocele; 

Representa as semelhanças de textura através da dependência linear do nível de 

cinza. 

3. Uniformidade da distribuição dos níveis (ou das escalas) de cinza na MCI e 

blastocele; 

Representa a uniformidade da distribuição dos níveis de cinza (ou das escalas de 

cinza) através da soma dos elementos da matriz de co-ocorrência em nível de cinza (GLCM, 

do inglês gray-level co-occurrence matrix) ao quadrado. 

4. Proximidade da escala de cinza com a diagonal GLCM entre a MCI e a blastocele; 

Representa a distribuição dos elementos em GLCM, de acordo com os valores 

diagonais de referência da matriz GLCM. 

5. Variação do nível de textura na MCI; 

6. Semelhanças de textura na MCI; 

7. Uniformidade da distribuição dos níveis de cinza na MCI; 

8. Proximidade da escala de cinza com a diagonal GLCM na MCI; 

As variáveis de 5 a 8 seguem o mesmo princípio das variáveis de 1 a 4, 

respectivamente, porém, utilizam a imagem segmentada apenas da MCI como base de 

cálculo, ao invés da imagem segmentada da MCI e blastocele. 

9. Variação do nível de textura da TE; 

10. Semelhanças de textura da TE; 

11. Uniformidade da distribuição dos níveis de cinza da TE; 

12. Proximidade da escala de cinza com a diagonal GLCM da TE; 
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As variáveis 9 a 12 seguem o mesmo princípio das variáveis de 1 a 4, 

respectivamente, porém, utilizam a imagem segmentada da TE como base de cálculo, ao 

invés da imagem segmentada da MCI e blastocele. 

13. Descritor de textura local da expansão do blastocisto; 

Descritor de padrão de textura, usado para descrever os padrões de textura locais de 

uma imagem, no caso, a imagem da expansão do blastocisto. O algoritmo extrai informações 

sobre a textura local estabelecendo um limite para um número “n” de vizinhos no valor do 

pixel central. O resultado é um número binário entre 0 e 255. 

14. Descritor de textura local da MCI;  

15. Descritor de textura local da TE; 

As variáveis 14 e 15 seguem o mesmo princípio da variável 13, porém utilizam as 

imagens segmentadas da MCI e da TE, respectivamente, como base de cálculo, ao invés 

da imagem da expansão do blastocisto. 

 

2ª CATEGORIA – INTENSIDADE MÉDIA DE CINZA 

16. Média de cinza na MCI e blastocele; 

Representa a intensidade média de cinza dos pixels na imagem segmentada da MCI 

e blastocele. 

17. Média de cinza no blastocisto; 

Essa variável segue o mesmo princípio da variável anterior (variável 16), porém utiliza 

como base de cálculo a imagem do blastocisto, com zona pelúcida incluída. 

18. Média cinza na TE; 

Essa variável segue o mesmo princípio da variável16, porém, utiliza a imagem 

segmentada da TE como base de cálculo, ao invés da imagem segmentada da MCI e 

blastocele. 

 

3ª CATEGORIA – DESVIO PADRÃO DA INTENSIDADE DE CINZA 

19. Desvio padrão cinza na MCI e blastocele; 

Representa o desvio padrão da intensidade de cinza nos pixels da imagem 

segmentada da MCI e blastocele. 

20. Desvio padrão cinza na TE; 
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Essa variável segue o mesmo princípio da variável anterior (variável 19), porém, utiliza 

a imagem segmentada da TE como base de cálculo, ao invés da imagem segmentada da 

MCI e blastocele. 

 

4ª CATEGORIA – VALOR MODAL 

21. Valor modal na MCI e blastocele; 

Representa o valor de intensidade de luz mais frequente na imagem segmentada da 

MCI e blastocele. 

22. Valor modal na TE; 

Essa variável segue o mesmo princípio da variável anterior (variável 21), porém, utiliza 

a imagem segmentada da TE como base de cálculo, ao invés da imagem segmentada da 

MCI e blastocele. 

 

5ª CATEGORIA – RELAÇÕES MATEMÁTICAS 

23. Limite da imagem, soma da imagem binária 

O limiar (ou limite) da imagem é dado pela soma da imagem binária, dividida pela 

área calculada com base no raio do blastocisto isolado da imagem. 

24. Raio do blastocisto; 

Representa o raio do blastocisto. 

25. Área da MCI; 

Representa a área segmentada da MCI. 

26. Área da blastocele; 

Representa a área da blastocele. 

27. Relação entre ICM e blastocele; 

Representa a expansão do blastocisto. 

 

6ª CATEGORIA – NÍVEL DE LUZ 

28. Luminosidade média na MCI e blastocele; 

Todos os pixels contendo uma intensidade luminosa entre 10 pixels maior e 10 pixels 

menor que a intensidade média são contados, e este valor então é dividido pela área total 

do blastocisto. Considera-se apenas a imagem segmentada da MCI e blastocele. 

29. Luminosidade média na TE; 
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Essa variável segue o mesmo princípio da variável anterior (variável 28), porém, utiliza 

a imagem segmentada da TE como base de cálculo, ao invés da imagem segmentada da 

MCI e blastocele. 

30. Região mais brilhante na MCI e blastocele; 

Representa a área mais brilhante da imagem segmentada da MCI e blastocele. 

31. Região mais brilhante na TE; 

Essa variável segue o mesmo princípio da variável anterior (variável 30), porém, utiliza 

a imagem segmentada da TE como base de cálculo, ao invés da imagem segmentada da 

MCI e blastocele. 

32. Região mais escura na MCI e blastocele; 

Representa a área mais escura da imagem segmentada da MCI e blastocele. 

33. Região mais escura da TE. 

Essa variável segue o mesmo princípio da variável anterior (variável 32), porém, utiliza 

a imagem segmentada da TE como base de cálculo, ao invés da imagem segmentada da 

MCI e blastocele. 
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APÊNDICE 1. Apresentação das RNAs e resultados obtidos, identificando a melhor rede 

encontrada para cada conjunto de variável (ou combinações de conjuntos de entradas para 

as RNAs: morfologia – rede 1; morfocinética – rede 2; paciente e celulares, com diagnóstico 

não específico para as causas de infertilidade – rede 3; paciente e celulares, com 

diagnósticos específicos para as causas de infertilidade – rede 4; morfologia e morfocinética 

– rede 5; morfologia, paciente e celulares, com diagnóstico não específico para as causas 

de infertilidade – rede 6; morfologia, paciente e celulares, com diagnósticos específicos para 

as causas de infertilidade – rede 7; morfocinética, paciente e celulares, com diagnóstico não 

específico para as causas de infertilidade – rede 8; morfocinética,  paciente e celulares, com 

diagnósticos específicos para as causas de infertilidade – rede 9 – e morfologia, 

morfocinética, paciente e celulares, com diagnóstico não específico para as causas de 

infertilidade – rede 10). Os resultados podem ser observados por meio da matriz de 

confusão, da curva Receiver Operating Characteristic (ROC) e Area Under the Curve (AUC). 

 

Rede MORFOLOGIA – REDE 1 

Com a aplicação das 33 variáveis morfológicas como entrada para a RNA, a Figura 

A1 mostra os resultados da matriz de confusão e a curva ROC para os dados do treinamento, 

e a Figura A2, para os dados do teste. Esta IA obteve 98,4% de acerto geral, sendo que para 

os embriões euploides o acerto foi de 97,7% e para embriões aneuploides de 99,.1%, no 

treinamento (matriz de confusão da Figura A1). Com relação aos dados do teste, o resultado 

do acerto geral foi de 61,9%, sendo de 57,9% e de 65,2% para embriões euploides e 

aneuploides, respectivamente (matriz de confusão da Figura A2).  

Com relação aos resultados da simulação e do teste-cego, a Figura A3 representa a 

matriz de confusão e a curva ROC para os dados da simulação e a Figura A4 para os dados 

do teste-cego. A IA obteve 58,0% de acerto geral, para os dados da simulação (matriz de 

confusão da Figura A3), e de 57,1% no acerto geral para os dados do teste-cego (matriz de 

confusão da Figura A4).  

Já a Tabela A1 mostra os resultados de AUC, que foram de 0,9898, 0,5995, 0,6171 e 

0,5808, para os dados do treinamento, do teste, da simulação e do teste-cego, nesta ordem, 

quando consideramos os embriões euploides, e de 0,9999, 0,6009, 0,6009 e 0,5480, quando 

consideramos os embriões aneuploides. 
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Figura A1. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de treinamento, considerando a REDE 

1 (MORFOLOGIA). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião 

aneuploide. 
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Figura A2. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de teste, considerando a REDE 1 

(MORFOLOGIA). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião 

aneuploide. 

TESTE - MORFOLOGIA 
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Figura A3. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de simulação, considerando a REDE 1 

(MORFOLOGIA). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião 

aneuploide. 
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Figura A4. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de teste-cego, considerando a REDE 1 

(MORFOLOGIA). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião 

aneuploide. 

TESTE-CEGO - MORFOLOGIA 
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Rede MORFICNÉTICA - REDE 2 

Com a aplicação das 17 variáveis morfocinéticas como entrada para a RNA, a Figura 

B1 mostra os resultados da matriz de confusão e a curva ROC para os dados do treinamento 

e a Figura B2, para os dados do teste. Esta IA obteve 94,3% de acerto geral, sendo que para 

os embriões euploides o acerto foi de 95,1% e para embriões aneuploides de 93,7%, no 

treinamento (matriz de confusão da Figura B1). Com relação aos dados do teste, o resultado 

do acerto geral foi de 71,1%, sendo de 58,8% e de 81,0% para embriões euploides e 

aneuploides, respectivamente (matriz de confusão da Figura B2).  

Com relação aos resultados da simulação e do teste-cego, a Figura B3 representa a 

matriz de confusão e a curva ROC para os dados da simulação e a Figura B4 para os dados 

do teste-cego. AIA obteve 59,4% de acerto geral, para os dados da simulação (matriz de 

confusão da Figura B3), e de 64,0% no acerto geral para os dados do teste-cego (matriz de 

confusão da Figura B4).  

Já a Tabela B1 mostra os resultados de AUC, que foram de 0,9831, 0,6204, 0,6627 e 

0,6782, para os dados do treinamento, do teste, da simulação e do teste-cego, nesta ordem, 

quando consideramos os embriões euploides, e de 0,9821, 0,6134, 0,6191 e 0,6734, quando 

consideramos os embriões aneuploides. 

 

TABELA A1 

VALORES DE AUC - REDE 1 

AUC Treinamento – EUPLOIDE 0,9898 

AUC Treinamento – ANEUPLOIDE 0,9999 

 

AUC Teste – EUPLOIDE 0,5995 
AUC Teste – ANEUPLOIDE 0,6009 

 

AUC Simulação – EUPLOIDE 0,6171 

AUC Simulação – ANEUPLOIDE 0,6009 
 

AUC Teste-cego – EUPLOIDE 0,5808 
AUC Teste-cego – ANEUPLOIDE 0,5480 

Tabela A1. Valores de AUC do treinamento, do teste, 

da simulação e do teste-cego para a REDE 1 

(MORFOLOGIA). 
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Figura B1. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de treinamento, considerando a REDE 

2 (MORFOCINÉTICA). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião 

aneuploide. 

TREINAMENTO - MORFOCINÉTICA 
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Figura B2. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de teste, considerando a REDE 2 

(MORFOCINÉTICA). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião 

aneuploide. 

TESTE - MORFOCINÉTICA 
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Figura B3. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de simulação, considerando a REDE 2 

(MORFOCINÉTICA). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião 

aneuploide. 

SIMULAÇÃO - MORFOCINÉTICA 
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Figura B4. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de teste-cego, considerando a REDE 2 

(MORFOCINÉTICA). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião 

aneuploide. 

TESTE-CEGO - MORFOCINÉTICA 
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Rede PACIENTE-CELULARES (com diagnóstico não específico para as causas de 

infertilidade) – REDE 3 

Com a aplicação das 8 variáveis da paciente e variáveis celulares como entrada para 

a RNA (com diagnóstico não específico para as causas de infertilidade), a Figura C1 mostra 

os resultados da matriz de confusão e a curva ROC para os dados do treinamento e a Figura 

C2, para os dados do teste. Esta IA obteve 80,4% de acerto geral, sendo que para os 

embriões euploides o acerto foi de 79,2% e para embriões aneuploides de 81,5%, no 

treinamento (matriz de confusão da Figura C1). Com relação aos dados do teste, o resultado 

do acerto geral foi de 65,2%, sendo de 45,5% e de 83,3% para embriões euploides e 

aneuploides, respectivamente (matriz de confusão da Figura C2). 

Com relação aos resultados da simulação e do teste-cego, a Figura C3 representa a 

matriz de confusão e a curva ROC para os dados da simulação e a Figura C4 para os dados 

do teste-cego. A IA obteve 67,6% de acerto geral, para os dados da simulação (matriz de 

confusão da Figura C3), e de 63,4% no acerto geral para os dados do teste-cego (matriz de 

confusão da Figura C4). 

Já a Tabela C1 mostra os resultados de AUC, que foram de 0,9140, 0,7614, 0,6988 

e 0,6185, para os dados do treinamento, do teste, da simulação e do teste-cego, nesta 

ordem, quando consideramos os embriões euploides, e de 0,9174, 0,7462, 0,7135 e 0,6457, 

quando consideramos os embriões aneuploides. 

 

TABELA B1 

VALORES DE AUC - REDE 2 

AUC Treinamento – EUPLOIDE 0,9831 

AUC Treinamento – ANEUPLOIDE 0,9821 

 

AUC Teste – EUPLOIDE 0,6204 
AUC Teste – ANEUPLOIDE 0,6134 

 

AUC Simulação – EUPLOIDE 0,6627 

AUC Simulação – ANEUPLOIDE 0,6191 

 

AUC Teste-cego – EUPLOIDE 0,6782 

AUC Teste-cego – ANEUPLOIDE 0,6734 

Tabela B1. Valores de AUC do treinamento, do 

teste, da simulação e do teste-cego para a REDE 2 

(MORFOCINÉTICA). 
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Figura C1. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do treinamento, considerando a REDE 
3 (PACIENTE-CELULARES, com diagnóstico não específico para as causas de infertilidade). 

Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Figura C2. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do teste, considerando a REDE 3 

(PACIENTE-CELULARES, com diagnóstico não específico para as causas de infertilidade). Acerto 
1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Figura C3. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de simulação, considerando a REDE 3 
(PACIENTE-CELULARES, com diagnóstico não específico para as causas de infertilidade). Acerto 

1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 

SIMULAÇÃO – PACIENTE-CELULARES 

(DIAGNÓSTICO NÃO ESPECÍFICO) 
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Figura C4. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de teste-cego, considerando a REDE 3 
(PACIENTE-CELULARES, com diagnóstico não específico para as causas de infertilidade). Acerto 

1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Rede PACIENTE-CELULARES (com diagnósticos específicos para as causas de 

infertilidade) – REDE 4 

Com a aplicação das 12 variáveis da paciente e variáveis celulares como entrada para 

a RNA (com diagnósticos específicos para as causas de infertilidade), a Figura D1 mostra 

os resultados da matriz de confusão e a curva ROC para os dados do treinamento e a Figura 

D2, para os dados do teste. Esta IA obteve 79,4% de acerto geral, sendo que para os 

embriões euploides o acerto foi de 83,3% e para embriões aneuploides de 75,9%, no 

treinamento (matriz de confusão da Figura D1). Com relação aos dados do teste, o resultado 

do acerto geral foi de 69,6%, sendo de 72,7% e de 66,7% para embriões euploides e 

aneuploides, respectivamente (matriz de confusão da Figura D2).  

Com relação aos resultados da simulação e do teste-cego, a Figura D3 representa a 

matriz de confusão e a curva ROC para os dados da simulação e a Figura D4 para os dados 

do teste-cego. A IA obteve 54,1% de acerto no geral, para os dados da simulação (matriz de 

confusão da Figura D3), e de 59,8% no acerto geral para os dados do teste-cego (matriz de 

confusão da Figura D4). 

Já a Tabela D1 mostra os resultados de AUC, que foram de 0,9074, 0,7045, 0,5980 

e 0,6503 para os dados do treinamento, do teste, da simulação e do teste-cego, nesta ordem, 

quando consideramos os embriões euploides, e de 0,8353, 0,6212, 0,5760 e 0,6075, quando 

consideramos os embriões aneuploides. 

 

TABELA C1 

VALORES DE AUC - REDE 3 

AUC Treinamento – EUPLOIDE 0,9140 

AUC Treinamento – ANEUPLOIDE 0,9174 

 

AUC Teste – EUPLOIDE 0,7614 
AUC Teste – ANEUPLOIDE 0,7462 

  

AUC Simulação – EUPLOIDE 0,6988 

AUC Simulação – ANEUPLOIDE 0,7135 

  

AUC Teste-cego – EUPLOIDE 0,6185 

AUC Teste-cego – ANEUPLOIDE 0,6457 

Tabela C1. Valores de AUC do treinamento, do teste, da simulação 

e do teste-cego para a REDE 3 (PACIENTE-CELULARES, com 

diagnóstico não específico para as causas de infertilidade). 
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Figura D1. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de treinamento, considerando a REDE 

4 (PACIENTE-CELULARES, com diagnósticos específicos para as causas de infertilidade). Acerto 
1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Figura D2. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de teste, considerando a REDE 4 

(PACIENTE-CELULARES, com diagnósticos específicos para as causas de infertilidade). Acerto 1 
– Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 



82 
 

 
 

 

Figura D3. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de simulação, considerando a REDE 4 

(PACIENTE-CELULARES, com diagnósticos específicos para as causas de infertilidade). Acerto 1 
– Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Figura D4. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de teste-cego, considerando a REDE 4 

(PACIENTE-CELULARES, com diagnósticos específicos para as causas de infertilidade). Acerto 1 
– Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Rede MORFOLOGIA + MORFOCINÉTICA – REDE 5 

Com a aplicação das 50 variáveis da morfologia e da morfocinética como entrada para 

a RNA, sendo 33 da morfologia e 17 da morfocinética, a Figura E1 mostra os resultados da 

matriz de confusão e a curva ROC para os dados do treinamento e a Figura E2, para os 

dados do teste. Esta IA obteve 98,0% de acerto geral, sendo que para os embriões euploides 

o acerto foi de 97,2% e para embriões aneuploides de 98,8%, no treinamento (matriz de 

confusão da Figura E1). Com relação aos dados do teste, o resultado do acerto geral foi de 

81,8%, sendo de 73,3% e de 88,9% para embriões euploides e aneuploides, 

respectivamente (matriz de confusão da Figura E2).  

Com relação aos resultados da simulação e do teste-cego, a Figura E3 representa a 

matriz de confusão e a curva ROC para os dados da simulação e a Figura E4 para os dados 

do teste-cego. A IA obteve 54,5% de acerto geral, para os dados da simulação (matriz de 

confusão da Figura E3), e de 52,4% no acerto geral para os dados do teste-cego (matriz de 

confusão da Figura E4). 

Já a Tabela E1 mostra os resultados de AUC, que foram de 0,9854, 0,7259, 0,5067 e 

0,5320 para os dados do treinamento, do teste, da simulação e do teste-cego, nesta ordem, 

quando consideramos os embriões euploides, e de 0,9967, 0,7667, 0,6200 e 0,5687, quando 

consideramos os embriões aneuploides. 

.  

 

TABELA D1 

VALORES DE AUC - REDE 4 

AUC Treinamento – EUPLOIDE 0,9074 

AUC Treinamento – ANEUPLOIDE 0,8353 

 

AUC Teste – EUPLOIDE 0,7045 

AUC Teste – ANEUPLOIDE 0,6212 

  

AUC Simulação – EUPLOIDE 0,5980 
AUC Simulação – ANEUPLOIDE 0,5760 
  

AUC Teste-cego – EUPLOIDE 0,6503 
AUC Teste-cego – ANEUPLOIDE 0,6075 

Tabela D1. Valores de AUC do treinamento, do teste, da simulação e 

do teste-cego para a REDE 4 (PACIENTE-CELULARES, com 

diagnósticos específicos para as causas de infertilidade). 
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Figura E1. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do treinamento, considerando a REDE 

5 (MORFOLOGIA + MORFOCINÉTICA). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – 

Acerto para embrião aneuploide. 
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Figura E2. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do teste, considerando a REDE 5 

(MORFOLOGIA + MORFOCINÉTICA). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto 

para embrião aneuploide. 
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Figura E3. Matriz de confusão e curva ROC para os dados da simulação, considerando a REDE 5 

(MORFOLOGIA + MORFOCINÉTICA). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto 

para embrião aneuploide. 
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Figura E4. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do teste-cego, considerando a REDE 5 

(MORFOLOGIA + MORFOCINÉTICA). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto 

para embrião aneuploide. 
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Rede MORFOLOGIA + PACIENTE-CELULARES (com diagnóstico não específico para 

as causas de infertilidade) – REDE 6 

Com a aplicação das 41 variáveis da morfologia, da paciente e variáveis celulares 

como entrada para a RNA, sendo 33 da morfologia e 8 da paciente e celulares – com 

diagnóstico não específico para as causas de infertilidade –, a Figura F1 mostra os 

resultados da matriz de confusão e a curva ROC para os dados do treinamento e a Figura 

F2, para os dados do teste. Esta IA obteve 96,6% de acerto geral, sendo que para os 

embriões euploides o acerto foi de 92,3% e para embriões aneuploides de 100,0%, no 

treinamento (matriz de confusão da Figura F1). Com relação aos dados do teste, o resultado 

do acerto geral foi de 68,4%, sendo de 55,6% e de 80,0% para embriões euploides e 

aneuploides, respectivamente (matriz de confusão da Figura F2).  

Com relação aos resultados da simulação e do teste-cego, a Figura F3 representa a 

matriz de confusão e a curva ROC para os dados da simulação e a Figura F4 para dos dados 

do teste-cego. A RNA obteve 62,5% de acerto geral, para os dados da simulação (matriz de 

confusão da Figura F3), e de 61,5% no acerto geral para os dados do teste-cego (matriz de 

confusão da Figura F4).  

Já a Tabela F1 mostra os resultados de AUC, que foram de 0,9989, 0,6778, 0,6706 e 

0,6428 para os dados do treinamento, teste, da simulação e do teste-cego, nesta ordem, 

quando consideramos os embriões euploides, e de 0,9909, 0,7444, 0,6863 e 0,6668, quando 

consideramos os embriões aneuploides. 

. 

TABELA E1 

VALORES DE AUC - REDE 5 

AUC Treinamento – EUPLOIDE 0,9854 

AUC Treinamento – ANEUPLOIDE 0,9967 

 

AUC Teste – EUPLOIDE 0,7259 

AUC Teste – ANEUPLOIDE 0,7667 

  

AUC Simulação – EUPLOIDE 0,5067 

AUC Simulação – ANEUPLOIDE 0,6200 

  

AUC Teste-cego – EUPLOIDE 0,5320 

AUC Teste-cego – ANEUPLOIDE 0,5687 

Tabela E1. Valores de AUC do treinamento, do teste, 

da simulação e do teste-cego para a REDE 5 

(MORFOLOGIA + MORFOCINÉTICA). 
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Figura F1. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de treinamento, considerando a REDE 

6 (MORFOLOGIA + PACIENTE-CELULARES, com diagnóstico não específico para as causas de 

infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Figura F2. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de teste, considerando a REDE 6 

(MORFOLOGIA + PACIENTE-CELULARES, com diagnóstico não específico para as causas de 

infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Figura F3. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de simulação, considerando a REDE 6 

(MORFOLOGIA + PACIENTE-CELULARES, com diagnóstico não específico para as causas de 

infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Figura F4. Matriz de confusão e curva ROC para os dados de teste-cego, considerando a REDE 6 

(MORFOLOGIA + PACIENTE-CELULARES, com diagnóstico não específico para as causas de 

infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Rede MORFOLOGIA + PACIENTE-CELULARES (com diagnósticos específicos para as 

causas de infertilidade) – REDE 7 

Com a aplicação das 45 variáveis da morfologia, da paciente e variáveis celulares 

como entrada para a RNA, sendo 33 da morfologia e 12 da paciente e celulares – com 

diagnósticos específicos para as causas de infertilidade –, a Figura G1 mostra os resultados 

da matriz de confusão e a curva ROC para os dados do treinamento e a Figura G2, para os 

dados do teste. Esta IA obteve 94,3% de acerto geral, sendo que para os embriões euploides 

o acerto foi de 92,3% e para embriões aneuploides de 95,8%, no treinamento (matriz de 

confusão da Figura G1). Com relação aos dados do teste, o resultado do acerto geral foi de 

63,2%, sendo de 66,7% e de 60,0% para embriões euploides e aneuploides, 

respectivamente (matriz de confusão da Figura G2).  

Com relação aos resultados da simulação e do teste-cego, a Figura G3 representa a 

matriz de confusão e a curva ROC para os dados da simulação e a Figura G4 para os dados 

do teste-cego. A IA obteve 68,8% de acerto geral, para os dados da simulação (matriz de 

confusão da Figura G3), e de 59,6% no acerto geral para os dados do teste-cego (matriz de 

confusão da Figura G4).  

Já a Tabela G1 mostra os resultados de AUC, que foram de 0,9418, 0,5444, 0,7490 

e 0,6187 para os dados do treinamento, do teste, da simulação e do teste-cego, nesta ordem, 

quando consideramos os embriões euploides, e de 0,9482, 0,6444, 0,6392 e 0,6596, quando 

consideramos os embriões aneuploides. 

 

TABELA F1 

VALORES DE AUC - REDE 6 

AUC Treinamento – EUPLOIDE 0,9989 

AUC Treinamento – ANEUPLOIDE 0,9909 

 

AUC Teste – EUPLOIDE 0,6778 

AUC Teste – ANEUPLOIDE 0,7444 
  

AUC Simulação – EUPLOIDE 0,6706 

AUC Simulação – ANEUPLOIDE 0,6863 

  

AUC Teste-cego – EUPLOIDE 0,6428 
AUC Teste-cego – ANEUPLOIDE 0,6668 

Tabela F1. Valores de AUC do treinamento, do teste, da simulação e do 

teste-cego para a REDE 6 (MORFOLOGIA + PACIENTE-CELULARES, 

com diagnóstico não específico para as causas de infertilidade). 
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Figura G1. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do treinamento, considerando a REDE 

7 (MORFOLOGIA + PACIENTE-CELULARES, com diagnósticos específicos para as causas de 

infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Figura G2. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do teste, considerando a REDE 7 
(MORFOLOGIA + PACIENTE-CELULARES, com diagnósticos específicos para as causas de 

infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 



97 
 

 
 

 

Figura G3. Matriz de confusão e curva ROC para os dados da simulação, considerando a REDE 7 

(MORFOLOGIA + PACIENTE-CELULARES, com diagnósticos específicos para as causas de 

infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Figura G4. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do teste-cego, considerando a REDE 7 

(MORFOLOGIA + PACIENTE-CELULARES, com diagnósticos específicos para as causas de 

infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Rede MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES (com diagnóstico não específico 

para as causas de infertilidade) – REDE 8 

Com a aplicação das 25 variáveis da morfocinética, da paciente e variáveis celulares 

como entrada para a RNA, sendo 17 da morfocinética e 8 da paciente e celulares – com 

diagnóstico não específico para as causas de infertilidade –, a Figura H1 mostra os 

resultados da matriz de confusão e a curva ROC para os dados do treinamento e a Figura 

H2, para os dados do teste. Esta IA obteve 91,8% de acerto geral, sendo que para os 

embriões euploides o acerto foi de 90,2% e para embriões aneuploides de 93,2%, no 

treinamento (matriz de confusão da Figura H1). Com relação aos dados do teste, o resultado 

do acerto geral foi de 84,2%, sendo de 77,8% e de 90,0% para embriões euploides e 

aneuploides, respectivamente (matriz de confusão da Figura H2). 

Com relação aos resultados da simulação e do teste-cego, a Figura H3 representa a 

matriz de confusão e a curva ROC para os dados da simulação e a Figura H4 para os dados 

do teste-cego. A IA obteve 58,1% de acerto geral, para os dados da simulação (matriz de 

confusão da Figura H3), e de 67,6% no acerto geral para os dados do teste-cego (matriz de 

confusão da Figura H4). 

Já a Tabela H1 mostra os resultados de AUC, que foram de 0,9922, 0,8333, 0,6771 

e 0,6578 para os dados do treinamento, do teste, da simulação e do teste-cego, nesta ordem, 

quando consideramos os embriões euploides, e de 0,9523, 0,8333, 0,7083 e 0,6137, quando 

consideramos os embriões aneuploides. 

 

TABELA G1 

VALORES DE AUC - REDE 7 

AUC Treinamento – EUPLOIDE 0,9418 

AUC Treinamento – ANEUPLOIDE 0,9482 

 

AUC Teste – EUPLOIDE 0,5444 

AUC Teste – ANEUPLOIDE 0,6444 

  

AUC Simulação – EUPLOIDE 0,7490 

AUC Simulação – ANEUPLOIDE 0,6392 

  

AUC Teste-cego – EUPLOIDE 0,6187 

AUC Teste-cego – ANEUPLOIDE 0,6596 

Tabela G1. Valores de AUC do treinamento, do teste, da simulação e do 

teste-cego para a REDE 7 (MORFOLOGIA + PACIENTE-CELULARES, 

com diagnósticos específicos para as causas de infertilidade). 



100 
 

 
 

  

Figura H1. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do treinamento, considerando a REDE 

8 (MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES com diagnóstico não específico para as causas 

de infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião 

aneuploide. 
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Figura H2. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do teste, considerando a REDE 8 

(MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES, com diagnóstico não específico para as causas de 

infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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 Figura H3. Matriz de confusão e curva ROC para os dados da simulação, considerando a 

REDE 8 (MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES, com diagnóstico não específico para as 

causas de infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião 

aneuploide. 
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Figura H4. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do teste-cego, considerando a REDE 8 

(MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES, com diagnóstico não específico para as causas de 

infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Rede MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES (com diagnósticos específicos para 

as causas de infertilidade) – REDE 9 

Com a aplicação das 29 variáveis da morfocinética, da paciente e variáveis celulares 

como entrada para a RNA, sendo 17 da morfocinética e 12 da paciente e celulares – com 

diagnósticos específicos para as causas de infertilidade –, a Figura I1 mostra os resultados 

da matriz de confusão e a curva ROC para os dados do treinamento e a Figura I2, para os 

dados do teste. Esta IA obteve 95,3% de acerto geral, sendo que para os embriões euploides 

o acerto foi de 90,2% e para embriões aneuploides de 100,0%, no treinamento (matriz de 

confusão da Figura I1). Com relação aos dados do teste, o resultado do acerto geral foi de 

84,2%, sendo de 77,8% e de 90,0% para embriões euploides e aneuploides, 

respectivamente (matriz de confusão da Figura I2).  

Com relação aos resultados da simulação e do teste-cego, a Figura I3 representa a 

matriz de confusão e a curva ROC para os dados da simulação e a Figura I4 para os dados 

do teste-cego. A IA obteve 54,8% de acerto geral, para os dados da simulação (matriz de 

confusão da Figura I3), e de 66,7% no acerto geral para os dados do teste-cego (matriz de 

confusão da Figura I4).  

Já a Tabela I1 mostra os resultados de AUC, que foram de 0,9933, 0,8389, 0,6438 e 

0,6574 para os dados do treinamento, do teste, da simulação e do teste-cego, nesta ordem, 

quando consideramos os embriões euploides, e de 0,9839, 0,8222, 0,6271 e 0,6826, quando 

consideramos os embriões aneuploides. 

 

TABELA H1 

VALORES DE AUC - REDE 8 

AUC Treinamento – EUPLOIDE 0,9922 

AUC Treinamento – ANEUPLOIDE 0,9523 

 

AUC Teste – EUPLOIDE 0,8333 

AUC Teste – ANEUPLOIDE 0,8333 

  

AUC Simulação – EUPLOIDE 0,6771 
AUC Simulação – ANEUPLOIDE 0,7083 

  

AUC Teste-cego – EUPLOIDE 0,6578 

AUC Teste-cego – ANEUPLOIDE 0,6137 

Tabela H1. Valores de AUC do treinamento, do teste, da simulação e do 

teste-cego para a REDE 8 (MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES, 

com diagnóstico não específico para as causas de infertilidade). 
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Figura I1. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do treinamento, considerando a REDE 9 

(MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES, com diagnósticos específicos para as causas de 

infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Figura I2. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do teste, considerando a REDE 9 

(MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES, com diagnósticos específicos para as causas de 

infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Figura I3. Matriz de confusão e curva ROC para os dados da simulação, considerando a REDE 9 

(MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES, com diagnósticos específicos para as causas de 

infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Figura I4. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do teste-cego, considerando a REDE 9 

(MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES, com diagnósticos específicos para as causas de 

infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para embrião aneuploide. 
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Rede MORFOLOGIA + MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES (com diagnóstico 

não específico para as causas de infertilidade) – REDE 10 

Com a aplicação das 58 variáveis da morfologia, da morfocinética, da paciente e 

variáveis celulares como entrada para a RNA, sendo 33 da morfologia, 17 da morfocinética 

e 8 da paciente e celulares – com diagnóstico não específico para as causas de infertilidade 

–, a Figura J1 mostra os resultados da matriz de confusão e a curva ROC para os dados do 

treinamento e a Figura J2, para os dados do teste. Esta IA obteve 98,6% de acerto geral, 

sendo que para os embriões euploides o acerto foi de 97,1% e para embriões aneuploides 

de 100,0%, no treinamento (matriz de confusão da Figura J1). Com relação aos dados do 

teste, o resultado do acerto geral foi de 66,7%, sendo de 57,1% e de 75,0% para embriões 

euploides e aneuploides, respectivamente (matriz de confusão da Figura J2).  

Com relação aos resultados da simulação e do teste-cego, a Figura J3 representa a 

matriz de confusão e a curva ROC para os dados da simulação e a Figura J4 para os dados 

do teste-cego. A IA obteve 73,1% de acerto geral, para os dados da simulação (matriz de 

confusão da Figura J3), e de 61,8% no acerto geral para os dados do teste-cego (matriz de 

confusão da Figura J4). 

Já a Tabela J1 mostra os resultados de AUC, que foram de 0,9717, 0,6786, 0,6905 e 

0,6534 para os dados do treinamento, do teste, da simulação e do teste-cego, nesta ordem, 

quando consideramos os embriões euploides, e de 0,9978, 0,7411, 0,8095 e 0,6306, quando 

consideramos os embriões aneuploides. 

TABELA I1 

VALORES DE AUC - REDE 9 

AUC Treinamento – EUPLOIDE 0,9933 

AUC Treinamento – ANEUPLOIDE 0,9839 

 

AUC Teste – EUPLOIDE 0,8389 

AUC Teste – ANEUPLOIDE 0,8222 

  

AUC Simulação – EUPLOIDE 0,6438 
AUC Simulação – ANEUPLOIDE 0,6271 

  

AUC Teste-cego – EUPLOIDE 0,6574 

AUC Teste-cego – ANEUPLOIDE 0,6826 

Tabela I1. Valores de AUC do treinamento, do teste, da simulação e do 

teste-cego para a REDE 9 (MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES, 

com diagnósticos específicos para as causas de infertilidade). 



110 
 

 
 

 

Figura J1. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do treinamento, considerando a REDE 

10 (MORFOLOGIA + MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES, com diagnóstico não 

específico para as causas de infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – 

Acerto para embrião aneuploide. 
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Figura J2. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do teste, considerando a REDE 10 

(MORFOLOGIA + MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES com diagnóstico não específico 

para as causas de infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para 

embrião aneuploide. 
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Figura J3. Matriz de confusão e curva ROC para os dados da simulação, considerando a REDE 10 

(MORFOLOGIA + MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES, com diagnóstico não específico 

para as causas de infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – Acerto para 

embrião aneuploide. 
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Figura J4. Matriz de confusão e curva ROC para os dados do teste-cego, considerando a REDE 

10 (MORFOLOGIA + MORFOCINÉTICA + PACIENTE-CELULARES, com diagnóstico não 

específico para as causas de infertilidade). Acerto 1 – Acerto para embrião euploide; Acerto 2 – 

Acerto para embrião aneuploide. 
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TABELA J1 

VALORES DE AUC - REDE 10 

AUC Treinamento – EUPLOIDE 0,9717 

AUC Treinamento – ANEUPLOIDE 0,9978 

 

AUC Teste – EUPLOIDE 0,6786 

AUC Teste – ANEUPLOIDE 0,7411 

  

UC Simulação – EUPLOIDE 0,6905 
AUC Simulação – ANEUPLOIDE 0,8095 

  

AUC Teste-cego – EUPLOIDE 0,6534 

AUC Teste-cego – ANEUPLOIDE 0,6306 

Tabela J1. Valores de AUC do treinamento, do teste, da simulação e do teste-

cego para a REDE 10 (MORFOLOGIA + MORFOCINÉTICA + PACIENTE-

CELULARES, com diagnóstico não específico para as causas de infertilidade). 


