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RESUMO

As tecnologias de reprodugédo assistida vém sendo cada vez mais
utilizadas e aprimoradas com o passar do tempo. Para a transferéncia
embrionaria, a escolha do embrido de melhor qualidade é uma etapa decisiva
para a ocorréncia de gestagdo. Para isso, os embriologistas dispéem de
sistemas de classificacdo no momento da avaliagdo embrionaria. Entretanto,
esta avaliagdo é dependente da experiéncia que os embriologistas possuem e
consequentemente é influenciada pela subjetividade intrinseca, tanto entre
avaliadores diferentes quanto pelo mesmo avaliador. Além disso, os
conhecimentos acerca dos tempos do desenvolvimento embrionario — facilitado
pela implementagao do sistema time-lapse na rotina laboratorial — e acerca das
caracteristicas relacionadas com a paciente que passa pelo tratamento de
reproducao assistida sao fatores que podem auxiliar no momento da selegao
embrionaria, e potencialmente, melhorar a taxa de gestacéo obtida em clinicas.
Portanto, uma forma de avaliagao objetiva é necessaria para melhorar o sucesso
destas tecnologias. Assim, foram utilizados trés conjuntos de variaveis de
entrada distintas (morfologia do blastocisto, morfocinética embrionaria e
caracteristicas relacionadas com a paciente) para a aplicagdo em inteligéncia
artificial (redes neurais artificiais e algoritmo genético). Para a morfologia, foi
realizado o processamento digital de imagens de blastocistos humanos para a
obtencdo de variaveis preditivas da qualidade do blastocisto. Para a
morfocinética, foram utilizados parametros relacionados aos tempos do
desenvolvimento embrionario. Para a paciente, foram elaboradas pontuacdes
para cada variavel de entrada com base em pesquisa bibliografica. Estes
conjuntos de variaveis foram treinados e simulados separadamente e em
conjunto para predizer o batimento cardiaco fetal. Além disso, os trés conjuntos
juntos também foram utilizados para predizer o nascimento vivo. Considerando
os trés conjuntos juntos como entrada, a melhor rede neural artificial encontrada
para a predi¢ao de batimento cardiaco fetal obteve uma acuracia geral de 95,2%
no treinamento e 78,4% na simulagdo. Ja a melhor rede encontrada para a
predicdo de nascimento vivo obteve uma acuracia geral de 98,0% no treinamento
e 81,1% na simulacdo. Dessa forma, a aplicagcdo de inteligéncia artificial

apresenta potencial para auxiliar, de forma objetiva, os embriologistas durante a



escolha do embrido mais apto para a transferéncia, e assim, transpassar do

campo in silico (laboratorial) em dire¢ao a pratica clinica na reprodugao assistida.



ABSTRACT

Assisted reproduction technologies have been increasingly used and improved
over time. For embryo transfer, choosing the best quality embryo is a decisive step
for the pregnancy occurrence. For this, embryologists have classification systems
at the moment of embryos evaluation. However, this evaluation depends on the
embryologists’ experience and, consequently, is influenced by intrinsic subjectivity,
both between different evaluators and by the same evaluator. In addition,
knowledge about the times of embryo development - facilitated by the
implementation of the time-lapse system in the laboratory routine - and about the
characteristics related to the patient undergoing assisted reproduction treatment
are factors that can help at the time of embryo selection, and potentially improve
the pregnancy rate achieved in clinics. Therefore, an objective evaluation is
necessary to improve the success of these technologies. Thus, three sets of
distinct input variables (blastocyst morphology, embryo morphokinetics and
patient-related characteristics) were used for application in artificial intelligence
(artificial neural networks and genetic algorithm). For morphology, digital image
processing of human blastocysts was performed to obtain predictive variables of
blastocyst quality. For morphokinetics, parameters related to the times of embryo
development were used. For the patient, scores were developed for each input
variable based on a literature search. These sets of variables were trained and
simulated separately and together to predict fetal heartbeat. In addition, the three
sets together were also used to predict live birth. Considering the three sets
together as input, the best artificial neural network found for the prediction of fetal
heartbeat had an overall accuracy of 95.2% in training and 78.4% in simulation.
The best artificial neural network for live birth prediction had an overall accuracy of
98.0% in training and 81.1% in simulation. Thus, the application of artificial
intelligence has the potential to objectively assist embryologists during the choice
of the most suitable embryo for transfer, and thus, moving from the in silico

(laboratory) field towards clinical practice in assisted reproduction.
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1 INTRODUGAO GERAL

Esta dissertacédo para o programa de Mestrado em Farmacologia e
Biotecnologia se encontra dividida em quatro se¢des principais. A primeira,
denominada Introdugao Geral aborda os aspectos tedricos do trabalho e
metodologias utilizadas. A segdo de Materiais e Métodos aborda os materiais e
metodologias desenvolvidos e utilizados durante o trabalho de maneira mais
detalhada. A parte subsequente, Artigo, corresponde a uma proposta de
publicacao resultante do trabalho efetuado. Finalizando, as segcbes Anexos 1 e
2 compreendem uma parte dos resultados obtidos e as normas de publicagcéo do

periodico escolhido, respectivamente.

1.1 Introdugao

As tecnologias de reprodugdo assistida, do inglés, assisted reproductive
technology (ART) revolucionaram a fertilidade humana por meio do oferecimento
de tratamentos reprodutivos a pacientes sub/inférteis. Desde o inicio da
utilizagdo destas técnicas, em 1978, com o nascimento de Louise Brown
(Steptoe e Edwards, 1978), foi relatado que cerca de metade dos nascimentos
obtidos por meio da ART ocorreram na ultima década, demonstrando o seu
crescente uso e progressivo aprimoramento ao longo do tempo (Ledford, 2018;
Sciorio et al., 2019; Pinto et al., 2021).

Durante a utilizagcao destas técnicas em clinicas de reproducgao assistida,
a selecdo do embrido de melhor qualidade a ser transferido para a paciente é
uma etapa fundamental para o sucesso da futura gestagédo. Para isso, séo
utilizados parametros baseados em aspectos morfolégicos do embrido e
observados por meio de microscopia Optica para a avaliagdo de sua qualidade
(Balaban et al., 2011; Nasiri e Eftekhari-Yazdi, 2015; Puga-Torres et al., 2017).

Dentre os sistemas de avaliagao existentes, o mais utilizado no Brasil é o
sistema de classificacdo desenvolvido por Gardner e Schoolcraft (1999), no qual
a qualidade morfologica € avaliada com base no estagio de blastocisto, os quais
incluem os estagios de expansao e eclosao: classificados de 1 (menor grau de
expansao) a 6 (totalmente eclodido); os graus de compactagédo da massa celular
interna, classificada de A (muitas células firmemente compactadas) a C (poucas

células) e da trofectoderme, classificada de A (muitas células formando epitélio



coeso) a C (células grandes e escassas) (Balaban et al., 2011; Puga-Torres et
al., 2017; Van Den Abbeel et al., 2013).

Com base nisso, a selecdo embrionaria depende da experiéncia do
avaliador (embriologista) no momento da classificagao e, além disso, pode ser
influenciada pelo seu humor, fadiga efc. Portanto, a subjetividade e consequente
divergéncias na classificagdo embrionaria sdo fatores intrinsecos no momento
da avaliacdo, tanto entre embriologistas (erro inter-observador) quanto pelo
mesmo embriologista (erro intra-observador) (Sundvall et al., 2013).

Assim, mesmo com 0s avangos obtidos ao longo do tempo e a existéncia
de parametros que auxiliam na avaliagdo embrionaria, a gestagdo apos a ART
nao é garantida. A taxa de sucesso permanece baixa, em torno de 30 a 40% dos
embrides produzidos in vitro resultam em gestacgao clinica, e cerca de 10 a 30%
progridem para o nascimento a termo (Weitzman et al., 2010; De Geyter, 2018;
Vogiatzi et al., 2019). Dessa maneira, uma forma de avaliacdo objetiva e
reprodutivel € necessaria para o aumento do sucesso gestacional na ART.

Assim, o objetivo deste trabalho foi avaliar a exequibilidade de variaveis
originadas de trés fontes distintas - morfologia do blastocisto, morfocinética do
desenvolvimento embrionario e caracteristicas relacionadas com a paciente que
passa pelo tratamento de reproducao assistida - serem preditivas de gestagao
por meio da deteccdo de batimento cardiaco fetal, quando utilizadas como

entradas para um software baseado em inteligéncia artificial (1A).

1.2 Sistema time-lapse

Nas clinicas, em geral, os embriologistas retiram os embrides das
incubadoras algumas vezes para avaliar sua morfologia. Todavia, esta avaliagao
nao permite o pleno acesso a dindmica de todo o desenvolvimento embrionario.
Além disso, retira-los em excesso pode submeter as células ao estresse
oxidativo e prejudicar o seu desenvolvimento (Kovacs, 2014; Cruz et al., 2011).

Em busca do aumento da taxa de gestacéo, os sistemas de cultivo de
embrides vém sendo melhorados, aliados a implementagcdo de uma cultura
ininterrupta, a qual permite o acompanhamento do desenvolvimento embrionario
sem a necessidade de retira-los da incubadora (Kovacs, 2014).

O sistema time-lapse inclui uma incubadora acoplada a um microscoépio e

cameras conectadas a um computador externo. As imagens capturadas sao
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dadas em intervalos definidos, podendo ser entre 5 a 20 minutos, e em até 11
planos focais. O agrupamento das imagens capturadas por este sistema forma
um video, o qual permite o acesso, de modo né&o-invasivo, a morfologia e a
morfocinética (tempos do desenvolvimento) embrionarias (Wong et al., 2010;
Milewski e Ajduk, 2017; Rubio et al., 2012; Kovacs, 2014; Minasi et al., 2020).
Dentre os equipamentos que utilizam o sistema time-lapse estdo o Primo
Vision® (Vitrolife), o Geri® (Genea Biomedx) e o EmbryoScope® (Vitrolife). O
investimento nestes equipamentos vém crescendo dentro das clinicas, com o
intuito de melhorar a selegcdo embrionaria (Tejera et al., 2016; Aparicio-Ruiz et
al., 2018). Em comparacao a avaliacado estatica convencional, o sistema time-
lapse tem possibilitado que mais de um embriologista realize varias
observacdes do mesmo embrido, permitindo um controle nao-invasivo de todo

o seu desenvolvimento (Meseguer et al., 2012).

1.3 Processamento de imagens

ApoOs a obtengdo de imagens mediante sistema time-lapse, € possivel
realizar o processamento digital de imagens, e posterior extragao automatizada
de variaveis preditivas da qualidade morfolégica do blastocisto humano (Rocha
et al., 2018).

O processamento digital de imagens refere-se a técnicas computacionais
utilizadas para o aprimoramento de imagens. Estas técnicas permitem a
extracdo de caracteristicas quantitativas da imagem, como aquelas relacionadas
a circularidade, padrées de luminosidade, textura, entre outras (Gonzalez e
Woods, 2007; Rocha et al., 2016).

Técnicas de processamento digital de imagens foram realizadas
anteriormente para a sele¢do semiautomatizada da qualidade de blastocistos de
camundongos (Matos et al., 2014) e para a selegcao automatizada de blastocistos
bovinos (Rocha et al., 2017a e 2017b).

Descricoes detalhadas de cada etapa podem ser encontradas na segao
de Materiais e Métodos, sendo que, os proximos tépicos abordardo os aspectos
tedricos das principais técnicas utilizadas.
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1.3.1 Transformada de Hough

A Transformada de Hough pode ser considerada um dos métodos mais
utilizados para a deteccao de qualquer forma definida, e mais especificamente,
de circulos em processamento de imagens, por meio da Circle Hough Transform.
De forma resumida, esta transformada realiza um mapeamento entre o espaco
da imagem e um espaco de parametros, considerando como base uma versao
binaria da imagem original, apds tal imagem ter sido submetida a um

procedimento de deteccao de bordas (Atherton e Kerbyson, 1999; Matos, 2014).

1.3.2 Analises de textura

A textura é uma caracteristica relevante para a identificacao de regides de
interesse em uma imagem. A textura pode ser definida como padrdes aleatorios
regulares que se repetem por uma regido, de maneira a fornecer informacoes
sobre o arranjo estrutural da superficie em uma imagem (Haralick et al., 1973;
Roberti de Siqueira et al., 2013; Matos, 2014).

Dentre os sistemas para a classificagdo de texturas, estd a Gray Level
Co-occurrence Matrix (GLCM), a qual pode ser considerada um método robusto
na classificagdo de texturas, por meio de uma matriz de co-ocorréncia, a qual
descreve a distribuicio espacial de valores de cinza em uma determinada area
(Hu et al., 2008, Matos, 2014).

O método de Local Binary Patterns (LBP) refere-se a outra técnica de
classificagcdo de texturas, a qual pode ser utilizada como operador local de
textura, pela descricdo de texturas locais em escala de cinza, com base na
analise de variacdes locais e na atribuicdo de valores para diferentes padrbes na
imagem (Ojala et al., 1996; Nanni et al., 2010).

1.4 Morfocinética embrionaria

Com a introdugao do sistema time-lapse na rotina laboratorial, tornou-se
possivel o acompanhamento da cinética do desenvolvimento embrionario de
forma continua. A analise dos tempos das divisdes celulares vém sendo
correlacionada com a viabilidade embrionaria (Lundin et al., 2001; Mio e Maeda,
2008; Meseguer et al., 2011).
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Os parametros morfocinéticos apresentam nomenclaturas definidas de

acordo com o evento ocorrido em cada etapa do desenvolvimento embrionario

(Tabela 1) e vém sendo utilizados para auxiliar os embriologistas a identificarem

os embrides de melhor qualidade. Embora a morfologia embrionaria seja

considerada o padrao ouro na avaliagdo embrionaria até hoje, os parametros da

morfocinética vém demonstrando potencial para refinar a selecdo embrionaria
(Storr et al., 2015; ESHRE Working group on Time-lapse technology, 2020).

Tabela 1 Nomenclatura dada aos principais parametros derivados da morfocinética embrionaria.

Adaptado de: ESHRE Working group on Time-lapse technology, 2020.

Terminologia

Descrigao do evento morfocinético

tPB2

tPNa

tPNf

tZ

tn

tT™M
tSC
tM

tSB

tB

tE ou tEB

tHN

tHD ou tHB

Psyn

N&o mencionado

s2

O segundo corpusculo polar é completamente
separado do oolema

Aparecimento de pronucleos individuais; tPN1a,
tPN2a, tPN3a...

Periodo de desaparecimento dos pronucleos;
tPN1f; tPN2f...

Ultimo periodo antes do tPNf

(]

Primeiro frame em que um embrido atinge "n
numero de blastémeros (12, t3, t4...)

Mitose tricotdmica em diferentes estagios
Primeira evidéncia de compactagéo

Tempo de concluséo do processo de
compactagao

Inicio da blastulagao

Blastocisto em que a blastocele atinge
aproximadamente metade do volume do
embrido

Inicio da expanséao

Fim da fase de expanséo e inicio do processo
de ecloséo

Blastocisto totalmente eclodido

Tempo desde o desaparecimento do pronucleo
até a primeira citocinese

Tempo entre a quebra do envelope nuclear e a
divisao subsequente em duas células

Tempo entre a divisdo em trés células e a
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divisdo subsequente em quatro células

s3 Tempo entre a divisdo em cinco células e a
divisao subsequente em oito células

ECCI Duracgao do primeiro ciclo celular (t2-tPB2)

cc2 Ciclo celular do blastdmero: Duragdo do
segundo ciclo celular

cc3 Ciclo celular do blastémero: Duragao do terceiro
ciclo celular
ECC2 Ciclo celular do embrido: t4-t2
ECC3 Ciclo celular do embrido: t8-t4
Contragao do blastocisto Diminuigdo do volume da blastocele
tRE Tempo de inicio da reexpanséao
tCRE Tempo de conclusao da reexpansao

Alguns dos trabalhos que utilizaram marcadores morfocinéticos,
identificaram diferentes parametros como preditivos de implantacao: t3, cc2 e t5
(Basile et al., 2015); tSB (Goodman et al., 2016); s2, cc3 e t5 (Barrie et al., 2017).
Dessa forma, atualmente, ndo ha um algoritmo proveniente de sistema time-
lapse que origine um padrao morfocinético coeso e universalmente aceito (Kaser
e Racowsky, 2014; Aparicio-Ruiz et al., 2018).

1.5 Pacientes

E crescente a procura e demanda por tratamentos de reproducdo
assistida, em razdo do aumento dos problemas relacionados a sub/infertilidade.
Além disso, atualmente ha a tendéncia, cada vez maior, da mulher postergar a
maternidade, em raz&o de diversos fatores, como estratégias anticoncepcionais
eficazes e a priorizagado dos objetivos de carreira profissional (Mills et al., 2011,
Leridon, 2004; Zahmatkeshan et al., 2019; Leader et al., 2018).

Nas ultimas décadas, vem ocorrendo um aumento do numero de
mulheres que optam por uma gestacdo biologicamente mais tardia (igual ou
acima de 35 anos). Assim, a crescente prevaléncia da infertilidade pode ser

fortemente associada com o envelhecimento reprodutivo (Mills et al., 2011;
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Schmidt et al., 2012; Leader et al., 2018; Kahveci et al., 2018; Klein e Sauer,
2001).

Além da idade materna avangada, o indice de massa corporal (IMC) da
paciente influencia o sucesso gestacional e tem impacto sob a morfocinética do
desenvolvimento embrionario. A taxa de aborto foi considerada maior em
mulheres abaixo do peso, comparadas com aquelas pacientes de peso normal.
Ja a obesidade materna foi relacionada a um desenvolvimento embrionario mais
lento (Bartolacci et al., 2019).

Durante o tratamento, mesmo apds a estimulagcéo ovariana, o numero e a
qualidade de odcitos disponiveis podem ser limitados, influenciando, também, o
sucesso gestacional (Milachich et al., 2016). Em relagao a quantidade ideal de
odcitos, nao ha consenso na literatura: Timeva et al. (2006) consideraram entre
5 e 15 odcitos; entre 11 e 15 odcitos maduros para Steward ef al. (2014) e 15
oocitos, de acordo com Sunkara et al. (2011).

Além disso, ha uma relagdo inversa entre 0 sucesso gestacional e a
quantidade de tentativas anteriores malsucedidas de ciclos de tratamento, sendo
qgue a primeira tentativa representa a maior chance de sucesso e apos a quarta
tentativa, a chance diminui drasticamente (Templeton et al., 1996; Nelson e
Lawlor, 2011).

1.6 Inteligéncia artificial

A utilizagao de sistemas baseados em IA constitui um dos avangos mais
impactantes em diversos campos do conhecimento, incluindo a area médica. A
IA refere-se a modelos preditivos capazes de identificar agrupamentos
informativos dentro de um conjunto de dados. No aprendizado de maquina, por
exemplo, um subcampo da I|A, estes modelos tentam se aproximar da
capacidade humana de reconhecer padrdes, utilizando de forma obijetiva, a
ciéncia da computacao (Greener et al., 2022).

Dentre as técnicas que compdem a IA, duas especificas - redes neurais

artificiais (RNAs) e algoritmos genéticos (AGs) - serdo destacadas a seguir.
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1.6.1 Redes neurais artificiais

As RNAs sao baseadas na conectividade e comportamento de neurénios
existentes em um cérebro bioldgico. Elas sao formadas por neurdnios artificiais
organizados em camadas, as quais formam redes, sendo que a saida de uma
camada também se torna a entrada para a proxima. As conexdes, baseadas nas
sinapses que ocorrem dentro do cérebro, possibilitam que um sinal flua da
camada de entrada (inputs) para a camada de saida (outputs), por meio de
camadas ocultas ou intermediarias. Esta configuracao € denominada de redes
neurais multicamadas (Goethals et al., 2007; Haykin, 2001; Ruhoff et al., 2010;
Greener et al., 2022).

As RNAs sao exemplos de técnicas que apresentam a capacidade de
aprendizado de maquina, por meio do treinamento, ou seja, a aplicagao de um
algoritmo de aprendizado, com o intuito de obter uma resposta que represente a
informagao atribuida (Kriesel, 2005).

O aprendizado pode ser denominado de supervisionado quando os dados
do modelo sao rotulados, isto €, mensurados experimentalmente ou atribuidos
por seres humanos. Neste caso, o objetivo da RNA é encontrar uma associagéo
entre a informacao fornecida e o resultado rotulado. Ja o aprendizado nao
supervisionado pode identificar padrbes sem a necessidade de rotula-los. Estas
abordagens também podem ser combinadas de forma semi-supervisionada,
quando conjuntos de dados rotulados sdo combinados com dados n&o rotulados
(Greener et al., 2022).

Geralmente, em um modelo de aprendizado supervisionado, um conjunto
separado de validagao é utilizado para monitorar o treinamento, sem influencia-
lo, com o objetivo de evitar um possivel overfitting. Overfitting significa que o
modelo estad simplesmente memorizando as caracteristicas dos dados de
treinamento e perdendo a capacidade de generalizagao para novos dados. Os
modelos que apresentam overfitting ou underfitting fornecerao predi¢des
errbneas a partir de dados que nao fazem parte do treinamento, e por isso,
devem ser evitados. Uma vez treinado, o modelo pode ser testado com dados
nao utilizados para o treinamento (Kragh e Karstoft, 2021; Greener et al., 2022).

Entre os algoritmos de aprendizado supervisionado, esta o

backpropagation, utilizado para ajustar os parametros do treinamento. Este

algoritmo pode ser dividido em uma etapa de propagacéo, na qual ocorre o
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célculo dos sinais propagados pelos neurbénios. Quando o algoritmo atinge a
ultima camada, é realizado o calculo do erro, quando o valor obtido € comparado
com o valor esperado de saida. Em seguida, na etapa de retropropagacéao, os
valores dos sinais sdo reajustados a partir da camada de saida até atingir a
camada de entrada. Este processo ocorre de maneira iterativa até alcancar o

critério minimo de acuracia estabelecido (Haykin, 2001; Greener et al., 2022).

1.6.2 Algoritmo genético

Os AGs constituem técnicas computacionais de otimizacdo capazes de
resolver problemas por meio de uma estratégia evolutiva. O algoritmo simula
individuos inicialmente aleatoérios, que contém uma solugéo para um problema.
Por meio de processos evolutivos, como crossing-over (producdo de
recombinagcédo entre os individuos), mutacdo (agregacdo de modificagbes) e
migracdao (uma parte dos individuos é trocada por individuos aleatorios), as
melhores solucdes sdo selecionadas para gerar seus sucessores e, da mesma
forma, os melhores sucessores sao escolhidos para se propagarem até que o
limite de iteragbes determinado seja atingido por meio do critério de parada, o
qual indica ao AG quando concluir as operagdes (Eiben e Smith, 2003; Carr,
2014).

Estas variagcbes evolutivas possibilitam que o AG possa selecionar os
individuos mais bem sucedidos a cada iteragdo do algoritmo, isto €, as RNAs

com as melhores acuracias (Eiben e Smith, 2003; Pozo et al., 2011).

1.7 Analises estatisticas

Geralmente, na reproducgao assistida, o numero de resultados negativos
pode exceder o numero de resultados positivos. O desequilibrio de classes néo
€ necessariamente indesejado, uma vez que o objetivo do modelo desenvolvido
éestimar a chance real de gestacédo. Dessa forma, o modelo deve ser aplicado
em dados de embrides e pacientes semelhantes a realidade, isto €, aprender
sobreuma probabilidade enviesada de gestagao (Kragh e Karstoft, 2021).

Neste caso, os conjuntos de dados ndao devem ser balanceados. Os
conjuntos devem representar a distribuigcdo realista do que ocorre em uma

clinica, na qual o modelo se destina a ser usado (Kragh e Karstoft, 2021).
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As métricas independentes de desequilibrio de classe, como sensibilidade
(taxa de verdadeiros positivos), especificidade (taxa de falsos positivos) e area
abaixo da curva de caracteristica de operacdo do receptor sao técnicas
estatisticas recomendadas para a interpretacdo do modelo (Kragh e Karstoft,
2021).

Aspectos teoricos de cada técnica estatistica utilizada para a

interpretacdo dos dados obtidos serdo demonstrados a seguir.

1.7.1 Andlise de colinearidade

A analise de colinearidade em variaveis utilizadas como entrada para
RNAs é uma pratica comum e recomendada (Walcza e Cerpa, 1999). Através
desta analise é possivel eliminar variaveis correlacionadas entre si, as quais
apresentam o mesmo mérito preditivo para a constituicdo do programa e podem
ser reduzidas para apenas uma delas (que seja representativa das demais)
(Matos, 2014).

1.7.2 Simulagao

A simulagédo, ou blind test, pode ser definida como um teste de acuracia
em que o modelo de predigao, ja treinado, passa a ser testado com novos dados
(European Avm Alliance, 2012). Apos a selecdo das RNAs de melhores
acuracias, elas foram testadas com dados que nao foram utilizados
anteriormente para o treinamento da RNA. Dessa forma, o resultado obtido pela
RNA foi comparado as saidas desejadas. Este teste permite uma analise de

acuracia significativa e demonstra a robustez do programa utilizado.

1.7.3 Matriz de confusao

Uma forma de anadlise dos resultados obtidos por RNAs é por meio da
Matriz de Confusdo. Esta matriz permite observar o cruzamento entre os dados
fornecidos pelas RNAs e o gabarito original, isto €, as observagdes reais
(gestagao ou ndo) com valores previstos (binarios). Dessa maneira, € possivel

obter a acuracia geral do sistema, assim como a acuracia de cada classe



18

(Machart e Ralaivola, 2012). A acuracia corresponde a uma medida de

desempenho mais intuitiva e € amplamente utilizada (Kragh e Karstoft, 2021).

1.7.4 Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve e Area Under the
Curve (AUC)

Outra forma de analise € por meio de uma curva de Caracteristica de
Operagdo do Receptor ou curva ROC (do inglés Receiver Operating
Characteristic). A curva ROC é obtida por meio de um grafico com um diagrama
de valores que representam a sensibilidade em funcdo da especificidade. Ao
contrario da acuracia, estas meétricas sao independentes da prevaléncia
(Watson e Petrie, 2010; Kragh e Karstoft, 2021).

A area abaixo da curva ROC ou AUC (do inglés Area Under the Curve,
também denominada de AUROC) é utilizada para comparar a acuracia geral de
diferentes testes para a mesma condicdo e opera em valores preditivos
continuos, agregando desempenho em todos os limites de predicao possiveis
(Watson e Petrie, 2010; Kragh e Karstoft, 2021). Uma AUC proxima de 1,0 seria
a acuracia perfeita (100%), enquanto os valores de 0,5 indicariam um acerto ao

acaso e de 0,0 o acerto 100% errado.
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2 MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo, serao detalhadas as etapas metodologicas desenvolvidas
durante o trabalho. Na secao Artigo, estas metodologias serdo novamente

apresentadas de maneira mais resumida.

2.1 Desenvolvimento do banco de dados

Os dados utilizados neste trabalho foram fornecidos por meio de um
convénio cientifico firmado entre os Profs. Drs. Marcelo F. G. Nogueira e José
Celso Rocha (UNESP, Faculdade de Ciéncias e Letras, FCL, Assis/SP) e o Prof.
Dr. Marcos Meseguer (Instituto Valenciano de Infertilidad, IVI-RMA, Valencia,
Espanha). Os dados referem-se ao periodo de 2017 a 2019.

Este trabalho foi realizado no Laboratério de Matematica Aplicada,
localizado na FCL, UNESP, Campus de Assis, sob a responsabilidade do Prof.
José Celso Rocha e conta com 30 computadores.

O conjunto de dados esta contido em uma planilha, a qual contém 369
dados relacionados aos embrides cultivados na clinica VI e suas respectivas
pacientes (sem identificagcdo). Destes 369 dados, 354 imagens foram recebidas
da clinica.

Com base na planilha fornecida, ha disponivel a informacao sobre a
transferéncia embrionaria, a qual pode ser descrita como transferéncia unica de
embrido (single embryo transfer - SET), transferéncia dupla de embrides (double
embryo transfer - DET) ou ainda apresentar célula vazia na planilha (sem
informagdes sobre SET ou DET). Considerando que pode ser duvidoso saber
qual embrido resultou em gestagdo quando a transferéncia é dupla ou quando a
informagdo ndo esta disponivel (célula vazia) e que esta informagdo é
mandatoria para o modelo desenvolvido neste trabalho, somente os dados
correspondentes a SET foram considerados para as analises. Assim, dos 369
dados da planilha, foram utilizados 272 dados correspondentes a SET.

Os videos dos embrides e seus respectivos tempos de desenvolvimento
sdo provenientes de uma incubadora que utiliza tecnologia time-lapse, o
equipamento EmbryoScope+®, da Vitrolife (Figura 1). Para fragmentar os videos

em imagens, foi utilizado o software “Free Video to JPG Converter” (Figura 2), o
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qual gerou aproximadamente entre 500 e 700 imagens de cada embrido,
dependendo do tamanho de cada video. Destas imagens fragmentadas, foram
selecionadas aquelas em que o embrido se encontra em estagio de blastocisto
ou 0 mais proximo possivel deste estagio. Além disso, os videos foram recebidos
em apenas um plano focal, por isso, a imagem selecionada de cada video foi
aquela considerada a de melhor foco (em que foi possivel visualizar todas as

partes do blastocisto), dentre as que estavam disponiveis.

Figura 1 Incubadora EmbryoScope+® (Vitrolife) que utiliza tecnologia de time-
lapse.



3 Free Video to JPG Converter v. 5.0.101 build 201

Adicionar arquivos... Remaover

Exctrair

@® Todo @® Todo @ Total O Todo g

10 Y quadros segundos 500 P quadros do video

Sabvar em: C:\Users\Usuario\Desktop\Mestrado\Imagens 15.10.2021\wetransfer_envio-1-10_2021_203 -

Figura 2 Software “Free Video to JPG Converter” utilizado para fragmentar os

videos dos embrides obtidos por time-lapse. Os parametros utilizados foram: “10
quadros”; “1 segundo”, “600 quadros do video” e “Todo quadro”. O software

converte o video em imagens no formato JPG.

2.2 Morfologia embrionaria

Para a morfologia embrionaria, o estagio de blastocisto é mandatdrio para
o modelo desenvolvido. O software de processamento de imagens inicialmente
desenvolvido para a espécie murina (Matos et al., 2014) e bovina (Rocha et al.,
2017b) foi adaptado para a espécie humana (Rocha et al., 2018; Zaninovic et al.,
2018) considerando este estagio do desenvolvimento.

Para a morfologia do blastocisto, dos 272 dados de SET, 259
correspondem as imagens recebidas. De acordo com os seguintes critérios de
exclusao, 24 imagens foram excluidas devido a visualizagado incompleta de todo
o blastocisto (n = 1), a luminosidade insuficiente para reconhecer regides
individuais (n = 1), ao blastocisto estar fora de foco (n = 11) e a exibicdo de um
embrido fora do estagio de blastocisto (n = 11) (Figura 3).
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Figura 3 Exemplos de imagens excluidas pelos seguintes critérios de exclusio:
(a) visualizacao incompleta de todo o blastocisto; (b) luminosidade insuficiente
para reconhecer regides individuais; (c) blastocisto fora de foco e (d) exibicdo de

um embrido fora do estagio de blastocisto.

ApoOs a exclusao destas 24 imagens, 235 imagens foram utilizadas para o
processamento digital e extragdo automatizada de variaveis preditivas da
morfologia do blastocisto. Todos os filtros e técnicas utilizadas para o
processamento estdo descritos detalhadamente no trabalho de Chéles et al.
(2022). Todos os procedimentos foram realizados na plataforma MatLab®.

As etapas relacionadas a segmentacdo da imagem foram: conversao da
imagem para escala de cinza; deteccdo de borda utilizando o filtro de Canny;
isolamento parcial do blastocisto por meio da Transformada de Hough; ajuste de
histograma, para melhorar a resolucédo da imagem; extragdo do gradiente de
magnitude por meio de deteccédo de bordas pelo método de Prewitt; converséo
de uma imagem binaria para o isolamento total do blastocisto (o isolamento total
possibilita a obtengdo de imagens do blastocisto isolado, trofectoderme (TE)
isolada e massa celular interna (MCI) + blastocele isoladas); ajuste de limite por
meio da intensificagdo dos tons de cinza e isolamento da MCI por meio do filtro
de Gabor (Chéles et al., 2022). As etapas e a extragado de variaveis associada a
cada etapa podem ser visualizadas na Tabela 2 e um fluxograma ilustrando a
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segmentacao de blastocistos a partir de uma imagem fornecida pela incubadora

EmbryoScope®pode ser observado na Figura 4.

Tabela 2 Etapas da segmentacdo de imagens provenientes do equipamento EmbryoScope®e o

tipo de variavel extraida nestas etapas. Trofectoderme - TE; Massa Celular Interna - MCI; Local

Binary Patterns - LBP; Gray Level Co-occurrence Matrix - GLCM. Adaptado de: Chéles et al.

(2022).

Ordem das etapas

Etapas

Extragao de variaveis

1

10

Conversao da imagem de
entrada para escala de cinza

Deteccgao de borda utilizando o
filtro de Canny

Isolamento parcial do
blastocisto

Ajuste de histograma

Método de Prewitt

Converséo binaria

Isolamento total do blastocisto

Isolamento da TE e MCI +
blastocele

Intensificacdo da escala de
cinza

Isolamento da MCI

Medig¢ao da area e raio do

blastocisto por equagdes

usando o Matlab® Image
Processing Toolbox™

Variaveis que descrevem a TE
e a MCI + blastocele usando o

Matlab® Image Processing

Toolbox™, algoritmos (GLCM e

LBP)

Variaveis que descrevem a
MCI usando o Matlab® Image
Processing Toolbox™,
algoritmos (GLCM e LBP)
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EmbryoScope®

Figura 4 Fluxograma de segmentacao de blastocistos a partir de uma imagem
fornecida pela incubadora EmbryoScope®. A primeira imagem (sem numeragao)
corresponde a imagem original da incubadora e a ultimo imagem (sem
numeragcdo e formada por 6 imagens menores) apresenta cada parte do
blastocisto segmentada pelo software. As imagens intermediarias sé&o
identificadas pelos respectivos numeros das etapas apresentadas na Tabela 2.
Adaptado de: Chéles et al. (2022).

As etapas do processamento digital de imagens resumidas na Tabela 2 e
na Figura 4 geraram automaticamente um total de 33 varidveis, cada uma
representando um aspecto diferente da expansao do blastocisto (EX) ou uma
sub-regiao (TE, MCI + blastocele ou MCI). De acordo com Chéles et al. (2022),
as definicobes de cada variavel podem ser descritas de acordo com a
propriedade que apresentam: textura, média de nivel de cinza, desvio padrao
do nivel de cinza, valor modal (valor de pixel mais frequente), relagbes e nivel

de luz. Segue a descricao de cada uma delas:
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Textura

1. Variagao de textura na MCI e blastocele
Representa as diferengas de nivel de cinza de textura na MCI e na blastocele.
Reflete a nitidez da imagem e a profundidade dos sulcos. Sulcos mais profundos

estdo relacionados a maior variagao e nitidez.

2. Similaridades de textura na MCI e blastocele

Representa a dependéncia linear dos niveis de cinza.

3. Uniformidade da distribuicao de niveis de cinza na MCI e blastocele
Representa a uniformidade da distribuigcdo dos niveis de cinza através da soma

dos elementos da GLCM ao quadrado.

4. Proximidade da escala de cinza com a diagonal da GLCM na MCI e
blastocele
Representa a distribuicdo dos elementos da GLCM de acordo com os valores de

referéncia da sua diagonal.

5. Variagao de textura na MCI; 6. Similaridades de textura na MCI; 7.
Uniformidade da distribuicao dos niveis de cinza na MCI; 8. Proximidade
da escala de cinza com a diagonal da GLCM na MCI

Estas variaveis correspondem as variaveis 1, 2, 3 e 4, respectivamente, embora

sejam calculadas a partir da imagem segmentada da MCI.

9. Variagdao de textura na TE; 10. Similaridades de textura na TE; 11.
Uniformidade da distribuicdo dos niveis de cinza na TE; 12. Proximidade
da escala de cinza com a diagonal da GLCM na TE

Estas variaveis correspondem as variaveis 1, 2, 3 e 4, respectivamente, embora

sejam calculadas a partir da imagem segmentada da TE.

13. Descritor local de textura na EX
Descritor de padrao de textura usado para descrever os padrdes de textura local

de uma imagem. O algoritmo extrai informagdes sobre a textura local
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[ 1]

estabelecendo um limiar para “n” vizinhos em relagao ao valor do pixel central.

O resultado € um numero binario entre 0 e 255.

14. Descritor local de textura na MCI; 15. Descritor local de textura na TE
Estas variaveis correspondem a variavel 13, embora sejam calculadas a partir

de imagens segmentadas da MCI e TE, respectivamente.

Média do nivel de cinza

16. Média do nivel de cinza na MCI e blastocele
Representa a intensidade média do pixel (valor do nivel de cinza) na imagem

segmentada da MCI e blastocele.

17. Média do nivel de cinza na TE
Representa a intensidade média do pixel (valor do nivel de cinza) na imagem

segmentada da TE.

18. Média do nivel de cinza no blastocisto
Representa a intensidade média do pixel (valor do nivel de cinza) para o

blastocisto todo com a inclusao da zona pelucida.

Desvio padrao do nivel de cinza

19. Desvio padrao do nivel de cinza na MCI e blastocele
Representa o desvio padrao da intensidade do pixel na imagem segmentada da

MCI e blastocele.

20. Desvio padrao do nivel de cinza na TE
Representa o desvio padrao da intensidade do pixel na imagem segmentada da
TE.

Valor modal

21. Valor modal na MCI e blastocele
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Representa o valor de intensidade de luz mais frequente na imagem segmentada

da MCI e blastocele.

22. Valor modal naTE
Representa o valor de intensidade de luz mais frequente na imagem segmentada
da TE.

Relagoes

23. Soma daimagem binaria do blastocisto
O limiar da imagem € dado pela soma da imagem binaria dividida pela area do

blastocisto isolado calculada a partir do raio.

24, Raio do blastocisto

Representa o raio do blastocisto.

25. AreadaMCI

Area da imagem segmentada da MCI.

26. Area da blastocele

Area da imagem segmentada da blastocele.

27. Relagao entre MCI e blastocele

Representa a expanséao do blastocisto.

Nivel de luz

28. Luminosidade média na MCI e blastocele

Todos os pixels com intensidade luminosa maior que 10 e menor que 10 da
intensidade média sao contados, e esse valor é entdo dividido pela area total do

blastocisto.

29. Luminosidade média na TE
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Esta variavel corresponde a variavel 28, embora calculada usando valores da

imagem segmentada da TE.

30. Regiao mais clara na MClI e blastocele

Area da regido mais clara na imagem segmentada da MClI e blastocele.

31. Regiao mais claranaTE

Area da regio mais clara na imagem segmentada da TE.

32. Regiao mais escura na MCI e blastocele

Area mais escura na imagem segmentada da MCI e blastocele.

33. Regiao mais escurana TE

Area mais escura na imagem segmentada da TE.

Apos o processamento, em 20 imagens, o software n&o foi eficaz em
segmentar corretamente a imagem (Figura 5), principalmente devido a baixa
qualidade da imagem original. Dessa forma, 215 imagens foram efetivamente
utilizadas para aplicagéo das técnicas de IA. As 33 variaveis automaticamente
obtidas foram utilizadas como entradas para as RNAs para o conjunto de
morfologia do blastocisto. Estas variaveis buscam representar numericamente
para o software de IA todas as caracteristicas biologicamente relevantes do

blastocisto.
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Figura 5 Exemplo de uma imagem excluida em que o software de
processamento digital ndo gerou corretamente as seis versdes (a direita) da

imagem original (a esquerda).

O software de processamento digital de imagens gerou automaticamente
valores numéricos para imagens sem e com colinearidade na plataforma
MatLab®. Apds a analise de colinearidade, 20 variaveis foram mantidas (ltem 7.1,
Anexo 1), as quais também foram utilizadas como entradas para a morfologia

embrionaria para a aplicagao das técnicas de IA.

2.3 Morfocinética embrionaria

As variaveis da morfocinética foram selecionadas com base na
disponibilidade das mesmas na planilha recebida e por meio de um levantamento
bibliografico. Durante o desenvolvimento embrionario, os tempos de divisdes das
células, a sincronia em que estas ocorrem e os tempos dos ciclos celulares sao
relevantes biologicamente como variaveis relacionadas a morfocinética (Chawla
et al., 2014). Dessa maneira, os tempos t2, t3, t4, t5, t6, t7 e t8 (tempos de
clivagem para um embrido de duas, trés, quatro, cinco, seis, sete e oito células,
respectivamente) foram considerados como base para a escolha de outras
variaveis derivadas da morfocinética.

A sincronia das divisbes pode ser determinada pela diferenca entre a
quarta e a terceira divisao celular, representada pela variavel s2 (t4-t3) (Ciray et
al., 2014). O ciclo celular pode ser mensurado pelas variaveis cc2 (diferenga

entre a terceira e a segunda divisdo embrionaria) e cc3 (diferenga entre a quinta
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e a terceira divisdo embrionaria). Além destas, a variavel relcc2 ([(t3-t2)/(t5-
t2)]*100), que descreve a regularidade em que as clivagens ocorrem e a variavel
score global (relagéo entre t2, cc2, cc3 e relcc2) também foram utilizadas (Desai
et al., 2014; Fishel et al., 2017; Campbell, 2014).

Variaveis relacionadas especificamente ao estagio de blastocisto foram
selecionadas: tSB (tempo de inicio de blastulacéo), tB (tempo em que a
blastocele atinge aproximadamente metade do volume do blastocisto) e as
relagbes tSB-t8 (diferenca entre o tempo de inicio de blastulagdo e a oitava
divisdo embrionaria) e tB-tSB (diferenca entre o tempo em que a blastocele
atinge aproximadamente metade do volume do blastocisto e do inicio de
blastulagao).

A totalidade de 16 variaveis (12, t3, t4, t5, 16, t7, t8, s2, cc2, cc3, relcc2,
score global, tSB, tB, tSB-t8 e tB-tSB) buscou representar de maneira fidedigna,
embora aproximada, a cinética do desenvolvimento embrionario.

Dos 272 dados de SET disponiveis, 49 dados foram excluidos devido a
auséncia de informacgdes de tempo do desenvolvimento. Assim, um total de 223

dados foram utilizados para a aplicagao das técnicas de IA.

2.4 Pacientes

As variaveis relacionadas com a paciente foram selecionadas de acordo
com a relevancia para o sucesso do tratamento por reproducéao assistida, isto €,
por meio de um levantamento bibliografico. As variaveis consideradas sao
relacionadas as caracteristicas demograficas, fisicas e clinicas das pacientes.
Estas variaveis estdo na planilha fornecida pela clinica: idade, IMC, numero de
odocitos e tentativas anteriores.

Com o objetivo de avaliar tais variaveis e seu impacto no sucesso
gestacional, foram elaboradas pontuacbes para cada uma delas. As RNAs
receberam como entradas as pontuacgdes elaboradas, na tentativa de otimizar o
treinamento das mesmas, e consequentemente, facilitar o seu aprendizado. Os
intervalos foram definidos da seguinte maneira: entre 1 e 10, sendo que, quanto
mais proximo de 1 a pontuagao, menos favoravel a variavel para a ocorréncia de
gestacdo e quanto mais proximo de 10 a pontuagdo, mais favoravel para a

gestacao.
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2.4.1 Idade

O aumento da idade materna esta diretamente associado ao declinio da
fertilidade. Apds os 30 anos, inicia-se um declinio consideravel da fertilidade,
mas apos os 40 anos, ha uma diminuigao critica na chance de gestacao (Tan et
al., 2014; Hu et al., 2018; Liao et al., 2019; Wolff et al., 2019; Delbaere et al.,
2020). Dessa forma, a relagdo dos intervalos definidos e as respectivas
pontuagbes para a variavel idade podem ser visualizadas na Tabela 3. A

pontuagao diminui com o0 aumento da idade da paciente.

Tabela 3 Pontuacao atribuida a idade das pacientes.

Idade (anos) Pontuagao
<30 10
31-36 8
37-42
> 42 2

2.4.2 indice de massa corporal

O IMC é uma medida amplamente utilizada para mensurar a altura e o
peso dos individuos e categoriza-los em grupos (Nuttall, 2015). A Organizagao
Mundial da Saude divide a populagdo em 4 grupos, com base no calculo do IMC
- peso (kg)/altura(m)? individuos com IMC inferior a 18,5 kg/m? sao
considerados de baixo peso; individuos com IMC entre 18,5 e 25 kg/m?, peso
normal; individuos com IMC entre 25 e 30 kg/m?, sobrepeso e individuos com
IMC superior a 30 kg/m?, obesos. (Frankenthal et al., 2019).

Estudos apontam que a taxa de gestagdo em mulheres com baixo peso e
com sobrepeso é consideravelmente menor em comparagao com mulheres com
peso normal (Na et al., 2018; D'Souza et al., 2019; Frankenthal et al., 2019;
Purewal et al., 2019; Qiu et al., 2019; Zhou et al., 2020).

Dessa forma, pacientes com IMC menor ou igual a 18,5 kg/m? e maior ou
igual a 30 kg/m? receberam as pontuagdes mais baixas. Pacientes com IMC
variando de 18,6 a 20 kg/m? e 25 a 29,9 kg/m? receberam pontuacbes
intermediarias, e pacientes com IMC variando de 20,1 a 24,9 kg/m? receberam a

pontuacao mais alta (Tabela 4).
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Tabela 4 Pontuagéo atribuida ao indice de massa corporal (IMC) das pacientes.

IMC (kg/m?) Pontuagao
<18,5 1
18,6 - 20
20,1-24,9 10
25-29,9
=30 1

2.4.3 Numero de odcitos

O numero ideal de odcitos para o tratamento de reproducao assistida varia
entre os estudos, sendo 15 de acordo com o estudo de Milachich e Shterev
(2016) e entre 9 e 16 para Liao et al. (2019). Um numero reduzido de odcitos
devido ao avancgo da idade materna e/ou baixa resposta a estimulagéo ovariana
resulta em menor taxa de gestagao clinica. Além disso, quando ha uma alta
contagem de odcitos, muitos deles podem estar imaturos, podendo levar a uma
menor taxa de fertilizagao (Milachich e Shterev, 2016; Hsu et al., 2016).

Com base nestes estudos, ao intervalo entre 8 e 20 odcitos foi atribuida a
maior pontuagao, seguido pelo intervalo de 21 a 29; seguido pelo maior numero
de odcitos (maior ou igual a 30) e, por fim, os numeros menores que 8 receberam

a menor pontuacgao (Tabela 5).

Tabela 5 Pontuacao atribuida ao nimero de oécitos das pacientes.

Numero de odcitos Pontuagao
0-7 2
8-20 10
21-29 7
=30 5

2.4.4 Tentativas anteriores

Esta variavel representa a quantidade de ciclos de tratamento anteriores
sem sucesso. Quanto maior o numerode tentativas anteriores, menor a chance
de alcangar uma gestacao (Vaegter etal., 2017; Supramanian et al., 2020). Com
base nos estudos de Nelson e Lawlor (2011), Vaegter et al. (2017) e

Supramanian et al. (2020), que demonstraram
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que a chance de engravidar cai drasticamente apds 4 tentativas anteriores sem

sucesso, as pontuacgdes foram elaborados conforme mostra a Tabela 6.

Tabela 6 Pontuagéo atribuida ao numero de tentativas anteriores da paciente.

Tentativas anteriores Pontuacio
0 10
1-4 8
25 4

Com base nos 272 dados de SET, 3 deles foram excluidos por nao
apresentarem informacdo sobre os dados das pacientes. Por isso, foram

efetivamente utilizados 269 dados para a aplicagao das técnicas de IA.

2.5 Implementagao das técnicas de Inteligéncia artificial

Neste trabalho, foi utilizado o software de RNAs e AGs ja desenvolvido na
plataforma MatLab® para a espécie humana (Rocha et al., 2018; Zaninovic et al.,
2018).

As RNAs foram treinadas separadamente para cada conjunto de entrada
(morfologia, morfocinética e paciente), em duplas (morfologia e morfocinética,
morfologia e paciente, morfocinética e paciente) e em trio (morfologia,
morfocinética e paciente). Considerando que as variaveis da morfologia podem
ser sem ou com colinearidade, o numero de variaveis de entrada variou para

cada conjunto:

e Morfologia: 33 (sem colinearidade) e 20 (com colinearidade) variaveis
como entradas;

e Morfocinética: 16 variaveis;

e Paciente: 4 variaveis;

e Morfologia e morfocinética: 49 (sem colinearidade) e 36 (com
colinearidade) variaveis;
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e Morfologia e paciente: 37 (sem colinearidade) e 24 variaveis (com
colinearidade);

e Morfocinética e paciente: 20 variaveis;

e Morfologia, morfocinética e paciente: 53 (sem colinearidade) e 40 (com
colinearidade) variaveis.

O objetivo em realizar todas as combinagdes foi avaliar a performance
das RNAs frente a diferentes fontes de variaveis de entrada para predizer o
sucesso gestacional por detecgdo de batimento cardiaco fetal. Os resultados
obtidos das melhores RNAs treinadas separadamente e em duplas para a
predicao de batimento cardiaco fetal encontram-se no item 7.2 do Anexo 1.

No item Resultados da Secao Artigo, serdo apresentados os resultados

referentes a melhor RNA encontrada para os trés conjuntos de variaveis de
entrada (morfologia, morfocinética e paciente) para a predicdo de batimento
cardiaco fetal (objetivo principal deste trabalho). Adicionalmente, para a predi¢ao
de nascimento vivo, somente foram treinadas RNAs considerando os trés
conjuntos de variaveis juntos como entrada. Os resultados obtidos pela melhor
RNA para a predi¢cado de nascimento vivo também se encontram na mesmo item.

Os dados totais para cada conjunto de entrada foram divididos em
dois grupos: um grupo de treinamento, para o aprendizado das RNAs (80% do
total) e um grupo de simulagéo, para testar o desempenho do modelo apds o
treinamento (20% do total). Para auxiliar no treinamento das RNAs, foram
definidos conjuntos de validagao e teste do modelo. Para o aprendizado das
RNAs, os dados de treinamento (80% do total) foram distribuidos de acordo
com 70%, 15% e 15% para treinamento, validagao e teste, respectivamente
(Chakrabarty eDubey, 2015; Matos, 2014; Kalpana et al., 2015). Esta divisédo
pode ser considerada padrao na utilizagao de técnicas de IA (Nogueira et al.,
2018; Kulp e Strauss, 2018; Shaik et al., 2020).

Para a divisdo do banco de dados em treinamento e simulagdo de cada
conjunto isolado e juntos, foram seguidos critérios de inclusdo/excluséo, filtrando
a planilha com as informacgdes presentes, de acordo com os dados disponiveis
e ausentes. Os fluxogramas a seguir (Figuras 6 a 13) ilustram como foram

realizadas as divisdes para cada conjunto de entrada:
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Figura 6 Fluxograma da divisdo do banco de dados para as variaveis da

morfologia. Dos 272 dados de SET, 259 imagens foram recebidas pela clinica.

Destes 259 dados, 44 foram excluidos de acordo com os critérios de exclusao

(visualizagao incompleta de todo o blastocisto, luminosidade insuficiente para

reconhecer regides individuais, blastocisto fora de foco, exibicdo de um embrido

fora do estagio de blastocisto e ineficacia do software em segmentar

corretamente a imagem). Dos 215 dados utilizados, 80% foram utilizados para o

treinamento (172 dados) e 20% para a simulagéo (43 dados). A proporgéo

aproximada 20% maior de batimentos cardiacos fetais negativos em relagéo aos

positivos foi mantida para ambos os conjuntos.
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Figura 7 Fluxograma da divisdo do banco de dados para as variaveis da

morfocinética. Dos 272 dados de SET, 49 foram excluidos por ndo apresentarem

a informacao sobre o tempo das divisdes celulares. Dos 223 dados utilizados,

80% foram utilizados para o treinamento (178 dados) e 20% para a simulagéao

(45 dados). A proporgao aproximada 20% maior de batimentos cardiacos fetais

negativos em relagao aos positivos foi mantida para ambos os conjuntos.
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Figura 8 Fluxograma da divisdo do banco de dados para as variaveis da
paciente. Dos 272 dados de SET, 3 foram excluidos por ndo apresentarem
informagao sobre a paciente. Dos 269 dados utilizados, 80% foram utilizados
para o treinamento (215 dados) e 20% para a simulagéo (54 dados). A proporgao
aproximada 20% maior de batimentos cardiacos fetais negativos em relagéo aos

positivos foi mantida para ambos os conjuntos.
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Figura 9 Fluxograma da divisdo do banco de dados para as variaveis da
morfologia e morfocinética. Dos 272 dados de SET, 259 imagens foram
recebidas pela clinica e 215 dados foram utilizados para a morfologia. Destes
215 dados, 30 foram excluidos por ndo apresentarem informagao sobre o tempo
do desenvolvimento embrionario. Dos 185 dados utilizados, 80% foram utilizados
para o treinamento (148 dados) e 20% para a simulagao (37 dados). A proporgao
aproximada 20% maior de batimentos cardiacos fetais negativos em relagao aos

positivos foi mantida para ambos os conjuntos.
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Figura 10 Fluxograma da divisdo do banco de dados para as variaveis da

morfologia e paciente. Dos 272 dados de SET, 259 imagens foram recebidas

pela clinica e 215 dados foram utilizados para a morfologia. Dos 215 dados, 2

dados foram excluidos por ndo apresentarem informagao sobre a paciente. Dos

213 dados utilizados, 80% foram utilizados para o treinamento (170 dados) e

20% para a simulagdo (43 dados). A proporgdo aproximada 20% maior de

batimentos cardiacos fetais negativos em relagao aos positivos foi mantida para

ambos os conjuntos.
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Figura 11 Fluxograma da divisdo do banco de dados para as variaveis da
morfocinética e paciente. Dos 272 dados de SET, 223 foram utilizados para a
morfocinética. Destes 223, 3 foram excluidos por ndo apresentarem informacéao
sobre a paciente. Dos 220 dados utilizados, 80% foram utilizados para o
treinamento (176 dados) e 20% para a simulagado (44 dados). A proporgao
aproximada 20% maior de batimentos cardiacos fetais negativos em relagao aos

positivos foi mantida para ambos os conjuntos.
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Figura 12 Fluxograma da divisdo do banco de dados para as variaveis da

morfologia, morfocinética e paciente. Dos 272 dados de SET, 259 imagens foram

recebidas pela clinica e 215 dados foram utilizados para a morfologia. Destes

215 dados, 30 foram excluidos por ndo apresentarem informacao sobre o tempo

das divisdes celulares. Dos 185 dados restantes, 2 foram excluidos por nao

apresentarem informacao sobre a paciente. Dos 183 dados utilizados, 80%

foram utilizados para o treinamento (146 dados) e 20% para a simulagao (37

dados). A proporgéo aproximada 20% maior de batimentos cardiacos fetais

negativos em relagao aos positivos foi mantida para ambos os conjuntos.
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Figura 13 Fluxograma da divisdo do banco de dados para as variaveis da

morfologia, morfocinética e paciente. Dos 272 dados de SET, 259 imagens foram

recebidas pela clinica e 215 dados foram utilizados para a morfologia. Destes

215 dados, 30 foram excluidos por ndo apresentarem informacao sobre o tempo

do desenvolvimento embrionario. Dos 185 dados restantes, 2 foram excluidos

por ndo apresentarem informagao sobre a paciente. Dos 183 dados utilizados,

80% foram utilizados para o treinamento (146 dados) e 20% para a simulagao

(37 dados). A proporgcao aproximada 30% maior de nascimentos vivos negativos

em relagao aos positivos foi mantida para ambos os conjuntos.
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O treinamento e a simulagao ocorreram separadamente para cada um dos
8 conjuntos de dados. O procedimento foi o mesmo para cada um dos conjuntos:
os 30 computadores do Laboratério de Matematica Aplicada, UNESP - Assis,
foram colocados para rodar o treinamento das RNAs no software ja
desenvolvido. Em cada computador, o AG selecionou as melhores RNAs
encontradas a cada iteracdo do algoritmo. Este processo se repetiu ao longo de
uma ou duas semanas para cada conjunto, até que um numero consideravel de
melhores RNAs fossem armazenadas em cada computador, isto €, aquelas com
0 menor erro entre as saidas desejadas e as obtidas. Além disso, foram
consideradas para a simulagédo, as RNAs do conjunto de melhores redes com
acuracias iguais ou superiores a 80% para o treinamento.

Estas RNAs foram salvas automaticamente em cada computador pelo
préprio algoritmo. Apds este processo, em apenas um computador, foi realizada
a simulagdo das melhores RNAs obtidas. As melhores RNAs obtidas neste
trabalho foram selecionadas quando as melhores redes (do treinamento)
obtiveram acuracias iguais ou superiores a 65% na simulagao.

Apos o treinamento, foram obtidas as matrizes de confus&o, curvas ROC
e AUCs do treinamento e da simulagao para avaliar o desempenho das melhores
RNAs obtidas.
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Resumo

Pergunta do estudo

Variaveis morfologicas preditivas da qualidade do blastocisto, da morfocinética
embrionaria e relacionadas com a paciente podem ser preditivas de batimento
cardiaco fetal e nascimento vivo quando utilizadas em conjunto como entradas

para um software baseado em inteligéncia artificial (IA)?

Resposta resumida

Foram encontradas redes neurais artificiais (RNAs) com acuracia geral superior
a 90% no treinamento e a 70% na simulacdo para a predigdo de batimento
cardiaco fetal e nascimento vivo, considerando os trés conjuntos de variaveis

juntos como entradas.

O que ja é conhecido

Apesar da disponibilidade do sistema time-lapse, o qual permite analises
morfolégicas e morfocinéticas detalhadas, a avaliacdo embrionaria ainda é
subjetiva. Técnicas computacionais, como processamento de imagens e a |A,
tém sido aplicados para extrair aspectos quantitativos dos dados produzidos em
clinicas, com o objetivo de melhorar os resultados obtidos na reprodugao

assistida.

Desenho do estudo, tamanho, duragao

Um conjunto de dados inicial incluindo 369 dados contidos em uma planilha foi
adquirido por meio de uma parceria cientifica com a clinica IVI-RMA (Valencia,
Espanha) entre 2017 e 2019. Deste total, 215 dados para a morfologia do
blastocisto, 223 dados para a morfocinética embrionaria e 269 dados para as

caracteristicas relacionadas com a paciente foram utilizados neste estudo.

Participantes/Materiais, Contexto, Métodos

Para a morfologia do blastocisto, foram excluidas imagens com visualizagao
incompleta de todo o blastocisto, luz insuficiente para reconhecer regides
individuais, blastocisto fora de foco e exibicdo de um embrido fora do estagio de
blastocisto. Em seguida, foi realizado o processamento digital de imagens para
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a extragado automatizada de 33 variaveis preditivas da morfologia do blastocisto.
Para a morfocinética embrionaria, foram utilizados 16 parametros relacionados
aos tempos de desenvolvimento e disponiveis na planilha. Para as pacientes,
foram utilizadas 4 variaveis e, para cada uma delas, foram atribuidas pontuagdes
com base na literatura da reproducao assistida relacionada a paciente. As RNAs
foram treinadas e simuladas com as 53 variaveis dos trés conjuntos de entrada
juntos para predizer o batimento cardiaco fetal e o nascimento vivo utilizando a

plataforma MatLab®.

Principais resultados e o papel do acaso

Para a predigdo de batimento cardiaco fetal, as acuracias gerais da melhor RNA
encontrada para o treinamento e a simulagdo foram 95,2% e 78,4%,
respectivamente. Ja a melhor RNA encontrada para a predicdo de nascimento
vivo obteve acuracias gerais para o treinamento e para a simulagao de 98,0% e

81,1%, respectivamente.

Limitagoes, Razoes para Cuidado

A proposta de um método de analise que nao é totalmente automatizado para a
selecdo de imagens primarias obtidas por meio de sistema time-lapse, o baixo
numero de variaveis relacionadas com a paciente, os dados utilizados de apenas
uma clinica e a auséncia de variaveis relacionadas ao homem em tratamento de

reproducgao assistida podem ser consideradas limitagdes deste estudo.

Implicagdes mais amplas das descobertas

Este estudo fornece pardmetros objetivos relacionados a morfologia,
morfocinética e pacientes para avaliar a viabilidade embrionaria e as
caracteristicas das pacientes, por meio das quais foi possivel obter RNAs com
poder preditivo do sucesso gestacional e nascimento vivo. Dessa forma, a
aplicacdo da IA apresenta potencial para auxiliar, de forma objetiva, os
embriologistas durante a escolha do embrido mais apto para a transferéncia, e

assim, se tornar parte da rotina clinica na reproducao assistida.
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3.1 Introducgao

As tecnologias de reproducgdo assistida, do inglés assisted reproductive
technology (ART) vém sendo cada vez mais utilizadas e aprimoradas nas ultimas
décadas, a fim de auxiliar individuos inférteis a alcangar uma gestagcdo bem-
sucedida (Xiong et al., 2020; Sciorio et al., 2020). As gesta¢des multiplas tém
sido uma preocupacao relacionada a ART devido aos maiores riscos maternos
e neonatais associados em comparagao com as gestagdes unicas (Devine et al.,
2015). Assim, a transferéncia de um unico embrido, do inglés, single embryo
transfer (SET) € recomendada para atingir o objetivo fundamental da ART, o
nascimento de um bebé saudavel. Portanto, novas abordagens para predizer os
resultados da gestacdo apdés SET s&o essenciais para atingir tal objetivo
(Tiitinen, 2019; Xiong et al., 2020).

Um dos avangos mais impactantes na area médica envolve o uso de
sistemas de predicdo baseados na aplicagao de inteligéncia artificial (IA), como
redes neurais artificiais (RNAs) e algoritmos genéticos (AGs) (Rocha et al.,
2016).

Uma RNA pode ser descrita da seguinte forma: uma camada de entrada,
responsavel por receber informagcdes de dados (inputs); camada(s)
intermediaria(s) ou oculta(s), que realizam o processamento dos dados e uma
camada de saida, fornecendo os resultados finais obtidos (outputs preditivos)
(Haykin, 2001). As RNAs podem aprender por meio de treinamento, ou seja, a
aplicagao de um algoritmo de aprendizado com o objetivo de obter uma resposta

que represente as entradas fornecidas (Kriesel, 2005; Silva et al., 2010; Greener
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et al., 2022). Os AGs referem-se a algoritmos de otimizagao, utilizados para
facilitar a selecdo das melhores RNAs obtidas a cada iteragcdo do algoritmo
(Eiben e Smith, 2003; Mitchell, 1996).

No campo da medicina reprodutiva, estes sistemas buscam melhorar a
selecdo embrionaria, avaliando fatores que podem melhorar o resultado clinico
apo6s a ART, como a morfologia, a morfocinética e caracteristicas relacionadas
as mulheres em tratamento de reprodugao assistida (Milewski et al., 2017,
Zaninovic et al., 2019; VerMilyea et al., 2020). Além disso, a IA também vem
sendo aplicada considerando fatores relacionados aos homens, a fim de predizer
a qualidade do sémen, por exemplo, com base em fatores ambientais e habitos
de vida (Girela et al., 2013; Candemir, 2018; Sahoo e Kumar, 2018).

Desde a introdugado do sistema time-lapse nos laboratérios, uma grande
quantidade de dados vem sendo produzida em clinicas de fertilidade que
investiram nesta tecnologia. O sistema time-lapse inclui uma incubadora
acoplada a um microscoépio integrado e cameras conectadas a um computador
externo. As capturas das imagens dos embrides sao realizadas em intervalos de
tempo definidos (de 5 a 20 minutos) e em até 11 planos focais. As imagens séo
alocadas em um video, o qual permite analises morfolégicas e morfocinéticas
detalhadas do desenvolvimento dos embrides (Minasi et al., 2020). No entanto,
a avaliagdo embrionaria ainda depende da experiéncia do embriologista,
resultando em subjetividade no momento da sele¢cdo embrionaria e variabilidade
no desfecho clinico, que contribuem para uma baixa taxa de sucesso — em
média, apenas de 30 a 40% dos embrides transferidos resultam em gestacao
clinica (Storr et al., 2017; De Geyter, 2018; Vogiatzi et al., 2019; Friedenthal et
al., 2021).

Estudos anteriores ja utilizaram técnicas computacionais para extrair
parametros quantitativos relacionados ao embrido em estagio de blastocisto.
Santos Filho et al. (2012) desenvolveram um algoritmo que segmenta o
blastocisto em imagens da massa celular interna (MCI) e trofectoderme (TE).
Singh et al. (2015) utilizaram um método para segmentar apenas a TE. Além
disso, dois estudos aplicaram processamento digital de imagens para segmentar
regides de interesse das imagens de blastocistos, para a extragao de variaveis
relacionadas aos embrides cultivados na incubadora que utiliza tecnologia time-

lapse (EmbryoScope®) (Rocha et al., 2018; Zaninovic et al., 2018).
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A possivel automacgao da avaliagdo embrionaria considerando aspectos
objetivos em procedimentos de reprodugao assistida, embora desafiadora
devido a complexidade das variaveis embriolégicas (Bormann et al., 2020), pode
levar a um sucesso mais consistente da ART. Assim, a morfologia do blastocisto,
a morfocinética embrionaria e os parametros relacionados com a paciente
podem ser considerados as principais variaveis que influenciam no sucesso da
ART (Chéles et al., 2020). Portanto, este estudo teve como objetivo aplicar
variaveis morfoldgicas, morfocinéticas e da paciente como entradas para um
software de IA para predizer a gestagado (com base na deteccédo de batimento

cardiaco fetal) e o nascimento vivo.

3.2 Materiais e Métodos
3.2.1 Desenho do estudo

Este € um estudo retrospectivo baseado em dados fornecidos pelo
Instituto Valenciano de Infertilidad (IVI-RMA, Valencia, Espanha) de 2017 a
2019. O banco de dados esta contido em uma planilha, que contém 369 dados
relacionados aos embrides e as respectivas pacientes (sem identificagdo). No
entanto, desses 369 dados, apenas 354 imagens foram recebidas. As imagens
dos embrides e os parametros morfocinéticos sdo derivados de uma incubadora
com tecnologia de time-lapse, 0 EmbryoScope® da Vitrolife.

Com base na planilha fornecida, ha a informagao sobre a transferéncia
embrionaria, a qual pode ser descrita como SET, transferéncia dupla de
embrides, double embryo transfer (DET) ou células vazias (sem informagéo
sobre SET ou DET). Considerando que pode ser duvidoso saber qual embrido
resultou em gestagao quando a transferéncia € dupla ou quando a informacéao
nao esta disponivel (célula vazia) e que esta informacédo é mandatéria para o
nosso modelo atual, apenas os dados correspondentes a SET foram
considerados para as analises. Assim, dos 369 dados da planilha, foram
utilizados 272 dados de SET.
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3.2.2 Morfologia do blastocisto

Para a morfologia do blastocisto, dos 272 dados de SET, 259
correspondem as imagens recebidas. De acordo com os seguintes critérios de
exclusao, 24 imagens foram excluidas devido a visualizagdo incompleta de todo
o blastocisto (n = 1), luz insuficiente para reconhecer regides individuais (n = 1),
blastocisto fora de foco (n = 11) e exibicdo de um embrido fora do estagio de
blastocisto (n = 11) (Figura 14).

Figura 14 Exemplos de imagens excluidas pelos seguintes critérios de exclusao:
(a) visualizacao incompleta de todo o blastocisto; (b) luminosidade insuficiente
para reconhecer regides individuais; (c) blastocisto fora de foco e (d) exibicdo de

um embrido fora do estagio de blastocisto.

Apos este filtro de qualidade inicial, 235 imagens foram utilizadas para o
processamento digital e extracdo de variaveis preditivas da morfologia do
blastocisto. Para isso, foi utilizado o programa computacional previamente
desenvolvido para a espécie bovina (Rocha et al., 2017a,b) e adaptado para a
espécie humana (Zaninovic et al., 2018; Rocha et al., 2018).

O processamento digital foi realizado na plataforma MatLab®,
compreendendo as etapas de padronizagao e segmentagao das imagens (Figura
15) para extragdo automatizada de variaveis morfologicas. Varios filtros e
técnicas matematicas foram utilizados, como a Transformada de Hough para
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detectar circulos (Atherton e Kerbyson, 1999); algoritmos de mensuragédo de
area para calcular o numero de pixels em cada regido segmentada do
blastocisto; Matriz de Co-ocorréncia de Nivel de Cinza, Gray Level Co-
occurrence Matrix (GLCM) e Padrées Binarios Locais, Local Binary Patterns
(LBP) para a determinagao de texturas na imagem (Haralick et al., 1973; Rocha
et al., 2017a,b; Chéles et al., 2022).

Apos o processamento, em 20 imagens, o software nao foi eficaz em
segmentar corretamente a imagem (Figura 16), principalmente devido a baixa
qualidade da imagem original. Dessa forma, 215 imagens foram efetivamente
utilizadas para a aplicagao das técnicas de IA. Ao final do processamento, 33
variaveis preditivas da morfologia do blastocisto foram obtidas e utilizadas como
entradas para o conjunto de morfologia do blastocisto. Estas variaveis buscam
representar numericamente para o software de |IA todas as caracteristicas
biologicamente relevantes do blastocisto. Cada uma das variaveis se refere a
uma das 3 regides de interesse no blastocisto: expansido do blastocisto (EX),
MCI e TE (Chéles et al., 2022).

Figura 15 Descricdo ilustrativa das etapas do processamento de imagem digital
para blastocistos humanos. a) Imagem do blastocisto antes da segmentagao
com inclusdo da zona pelucida. b) Blastocisto isolado e marcagdo em azul da
area entre a TE e a parte interna do blastocisto. c¢) TE isolada. d) MCI e blastocele
isoladas. e) A area identificada como MCI marcada em vermelho. f) MClI isolada.
A figura maior (a esquerda) ilustra a imagem obtida originalmente do

equipamento EmbryoScope®.
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Figura 16 Exemplo de imagem excluida em que o software de processamento
digital ndo gerou as seis versdes (a direita) da imagem original (a esquerda)

corretamente.

3.2.3 Morfocinética embrionaria

Para a morfocinética embrionaria, foram utilizados os parametros
(tempos) do desenvolvimento embrionario de acordo com a disponibilidade na
planilha e com base em artigos presentes na literatura (Chawla et al., 2014; Ciray
et al., 2014; Desai et al., 2014; Fishel et al., 2017; a, 2014). Assim, 16 variaveis
de entrada foram utilizadas para a morfocinética (Tabela 7). Dos 272 dados
disponiveis, 49 dados foram excluidos devido a auséncia de informagdes sobre
o tempo. Um total de 223 dados foram utilizados para a aplicagao das técnicas
de IA.
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Tabela 7 Parametros relacionados aos tempos do desenvolvimento embrionario utilizados para

a aplicagdo em inteligéncia artificial (IA) para o conjunto da morfocinética e suas respectivas

definigdes.
Parametro Definigao
t2 Tempo de clivagem para um embrido de duas células
t3 Tempo de clivagem para um embrido de trés células
t4 Tempo de clivagem para um embrido de quatro células
t5 Tempo de clivagem para um embrido de cinco células
t6 Tempo de clivagem para um embrido de seis células
t7 Tempo de clivagem para um embrido de sete células
t8 Tempo de clivagem para um embrido de oito células
tSB Tempo de inicio da blastulagéo
tB Tempo em que a blastocele atinge aproximadamente metade do volume do
blastocisto
cc2 Tempo entre a divisdo de duas para trés células
cc3 Tempo entre a divisao de trés para cinco células
relcc2 [(t3-t2)/(t5-t2)]*100
score global Relacao entre t2, cc2, cc3 e relcc2
t4-t3 Tempo entre a divisao de trés para quatro células
tSB-t8 Tempo entre a divisao de oito células para o inicio da blastulagao
tB-tSB Tempo entre o inicio da blastulag&o para a blastocele com aproximadamente

metade do volume do blastocisto
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3.2.4 Parametros relacionados com a paciente

As variaveis disponiveis na planilha relacionadas com as pacientes
referem-se a idade, ao indice de massa corporal (IMC), numero de odcitos e
tentativas anteriores de ciclos de reproducéao assistida. Com base nos 272 dados
de SET, 3 deles ndo apresentam informac¢des sobre a paciente. Assim, 269
dados foram efetivamente usados para a aplicagao das técnicas de IA.

Uma pesquisa bibliografica baseada na literatura da reprodugao assistida
relacionada com a paciente foi realizada com o objetivo de avaliar as variaveis
contidas na planilha e elaborar pontuagdes para cada variavel. As RNAs
receberam como entradas as pontuagdes elaboradas, com o objetivo de otimizar
o treinamento das RNAs e, consequentemente, facilitar seu aprendizado. Os
intervalos foram definidos para atribuicdo das pontuagdes. Foi considerado um
intervalo de valores entre 1 e 10, sendo que, quanto mais préximo de 1 a
pontuagdo, menos favoravel a variavel para a ocorréncia de gestagdo e quanto

mais proximo de 10 a pontuagao, mais favoravel para a gestacao.

Idade
O aumento da idade materna esta diretamente associado ao declinio da

fertilidade e a menor chance de alcangar uma gestacao (Tan et al., 2014; Hu et
al., 2018; Liao et al., 2019; Delbaere et al., 2020) . Apds os 30 anos, inicia-se um
declinio consideravel na fertilidade feminina. No entanto, apds os 40 anos, ha
uma diminuig¢ao critica na chance de alcangar a gestacao (Tan et al., 2014; Wolff
et al., 2019). Com base nesses estudos, a associagao dos intervalos definidos e
as respectivas pontuacbdes para a variavel idade podem ser visualizados na

Tabela 8. A pontuagao diminui com o aumento da idade da paciente.

indice de Massa Corporal

O IMC é uma medida para definir as caracteristicas de altura e peso dos
individuos e categoriza-los em grupos (Nuttall, 2015). A Organizagao Mundial da
Saude divide a populagédo em 4 grupos, com base no calculo do IMC peso
(kg)/altura (m)? individuos com IMC inferior a 18,5 kg/m? (baixo peso); individuos
com IMC entre 18,5 e 25 kg/m? (peso normal); individuos com IMC entre 25 e 30
kg/m? (sobrepeso) e individuos com IMC superior a 30 kg/m? (obesos)

(Frankenthal et al., 2019). E possivel notar que a taxa de gestagdo em mulheres
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com baixo peso e excesso de peso é consideravelmente menor em comparagao
com mulheres com peso normal (Na et al., 2018; D'Souza et al., 2019;
Frankenthal et al., 2019; Purewal et al. , 2019; Qiu et al., 2019; Zhou et al., 2020).
Assim, as pacientes com IMC menor ou igual a 18,5 kg/m? e maior ou igual
a 30 kg/m? receberam as pontuagdes mais baixas. Pacientes com IMC variando
de 18,6 a 20 kg/m? e 25 a 29,9 kg/m? receberam pontuagdes intermediarias, e
pacientes com IMC variando de 20,1 a 24,9 kg/m? receberam a pontuagado mais
alta (Tabela 8).

Numero de odcitos

O numero ideal de odcitos para o tratamento de reprodugao assistida varia
entre os estudos, sendo 15 de acordo com o estudo de Milachich e Shterev
(2016) e entre 9 e 16 para Liao et al. (2019). Um numero reduzido de odcitos
devido ao avanco da idade materna e/ou ma resposta a estimulacdo ovariana
resulta em menor taxa de gestagao clinica. Além disso, quando ha uma alta
contagem de oocitos, muitos deles podem estar imaturos e levar a uma menor
taxa de fertilizagao (Milachich e Shterev, 2016; Hsu et al., 2016).

Assim, a faixa entre 8 e 20 odcitos foi atribuida a maior pontuacéo,
seguida pela faixa de 21 a 29; seguido pelo maior numero de odcitos (maior ou
igual a 30) e, por fim, os nUmeros menores que 8 receberam a menor pontuagao
(Tabela 8).

Tentativas anteriores

Essa variavel representa a quantidade de ciclos de tratamento anteriores
sem sucesso. Quanto maior o numerode tentativas anteriores, menor a chance
de alcangar uma gestacao (Vaegter etal., 2017; Supramanian et al., 2020). Com
base nos estudos de Nelson e Lawlor (2011), Vaegter et al. (2017) e
Supramanian et al. (2020), que demonstraram que a chance de engravidar cai
drasticamente apds 4 tentativas anteriores sem sucesso, as pontuagdes foram

elaborados conforme mostra a Tabela 8.
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Tabela 8 Pontuagbes elaboradas com base em pesquisa bibliografica atribuidas as 4 variaveis
relacionadas com a paciente: idade, indice de massa corporal (IMC), numero de odcitos e

tentativas anteriores.

Idade Pontuagao IMC (kg/m?) Pontuagio Numero de Pontuacio Tentativas  Pontuagio
(anos) oodcitos anteriores
<30 10 <18,5 1 0-7 2 0 10
31-36 8 18,6 - 20 7 8-20 10 1-4 8
37-42 6 20,1-24,9 10 21-29 7 25 4
>42 2 25-29,9 7 =30 5
=30 1

3.2.5 Implementacgao das técnicas de IA

Os dados totais para cada conjunto de entrada foram divididos em dois
grupos: um grupo de treinamento para o aprendizado das RNAs (80% do total)
e um grupo de simulacao (teste cego) para testar o desempenho do modelo apds
o treinamento (20% do total). Para auxiliar no treinamento das RNAs, foram
definidos conjuntos de validacdo e teste do modelo. Para o aprendizado das
RNAs, os dados de treinamento (80% do total) foram distribuidos de acordo
com 70%, 15% e 15% para treinamento, validacdo e teste, respectivamente
(Chakrabarty e Dubey, 2015; Matos, 2014; Kalpana et al., 2015). Esta divisao
pode ser considerada padrdo no campo da IA, sendo adotada em estudos
anteriores (Nogueira et al., 2018; Kulp e Strauss, 2018; Shaik et al., 2020). As
RNAs foramselecionadas por meio da técnica de AGs, realizada na plataforma
MatLab®.

3.2.6 Analises estatisticas

O programa de processamento digital de imagens gerou automaticamente
valores numéricos para imagens sem e com colinearidade na plataforma
MatLab®. A andlise de colinearidade ¢ uma pratica comum e recomendada, que
permite eliminar aquelas variaveis relacionadas entre si, ou seja, redundantes, o
que poderia levar a uma predisposicdo a favor de determinadas variaveis em

detrimento de outras. Variaveis colineares podem ter o mesmo mérito preditivo
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para a constituicdo do programa e podem ser reduzidas a apenas uma delas
(que é representativa das demais) (Walczak e Cerpa, 1999; Rocha et al., 2017b).
Apos a analise de colinearidade, 20 variaveis foram mantidas (ltem 7.1, Anexo
1) e também utilizadas como entradas do conjunto de morfologia para o
programa de IA.

O software de IA ja desenvolvido na plataforma MatLab® para a espécie
humana foi utilizado neste estudo (Rocha et al., 2018; Zaninovic et al., 2018).
Ap0s o treinamento, foram obtidas as matrizes de confus&o, curvas ROC e AUCs
do treinamento e da simulagéo para avaliar o desempenho das melhores RNAs
(Kragh e Karstoft, 2021).

3.3 Resultados

Os resultados do treinamento e simulagao da melhor RNA encontrada
pelo AG para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal considerando as variaveis
de entrada da morfologia, morfocinética e paciente (53 variaveis) podem ser

visualizados por meio de Matrizes de Confusao (Figuras 17 e 18).
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Figura 17 Matriz de confus&o para os dados de treinamento considerando as 53
variaveis de entrada (morfologia, morfocinética e paciente) referente a melhor

RNA encontrada para a predi¢ao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 18 Matriz de confusao para os dados de simulagcédo considerando as 53
variaveis de entrada (morfologia, morfocinética e paciente) referente a melhor

RNA encontrada para a predicao de batimento cardiaco fetal.

Outras formas de analisar os dados da melhor RNA obtida podem ser por

meio das curvas ROCs (Figuras 19 e 20) e das AUCs (Tabela 9).
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Figura 19 Curva ROC obtida para os dados de treinamento considerando as 53
variaveis de entrada (morfologia, morfocinética e paciente) referente a melhor
RNA encontrada para a predicao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presencga de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Figura 20 Curva ROC obtida para os dados de simulagao considerando as 53
variaveis de entrada (morfologia, morfocinética e paciente) referente a melhor
RNA encontrada para a predigao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presenca de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Tabela 9 Valores de AUC para o treinamento e simulagao da melhor RNA encontrada para o
conjunto de 53 variaveis de entrada referente a morfologia, morfocinética e paciente para a
predicdo de batimento cardiaco fetal.

AUC para a presenca de batimento cardiaco fetal (AUC 1);

AUC para a auséncia de batimento cardiaco fetal (AUC 2).

Valores de AUC Morfologia + Morfocinética + Paciente
(predi¢do de batimento cardiaco fetal)

AUC 1 Treinamento 97,6%
AUC 2 Treinamento 96,0%
AUC 1 Simulacao 70,9%
AUC 2 Simulagao 67,3%

Da mesma maneira, os resultados do treinamento e simulagao da melhor
RNA encontrada pelo AG para a predicdo de nascimento vivo considerando as
variaveis de entrada da morfologia, morfocinética e paciente (53 variaveis)

podem ser visualizados por meio de Matrizes de Confusao (Figuras 21 e 22).
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Figura 21 Matriz de confusao para os dados de treinamento considerando as 53
variaveis de entrada (morfologia, morfocinética e paciente) referente a melhor

RNA encontrada para a predicdo de nascimento vivo.
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Figura 22 Matriz de confusdo para os dados de simulagédo considerando as 53
variaveis de entrada (morfologia, morfocinética e paciente) referente a melhor

RNA encontrada para a predicdo de nascimento vivo.

As curvas ROCs e os valores de AUCs da melhor RNA obtida podem ser

visualizados nas Figuras 23 e 24 e na Tabela 10, respectivamente.
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Figura 23 Curva ROC obtida para os dados de treinamento considerando as 53
variaveis de entrada (morfologia, morfocinética e paciente) referente a melhor
RNA encontrada para a predicdo de nascimento vivo.

Acerto para a presenca de nascimento vivo (Acerto 1).

Acerto para a auséncia de nascimento vivo (Acerto 2).
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Figura 24 Curva ROC obtida para os dados de simulagéo considerando as 53
variaveis de entrada (morfologia, morfocinética e paciente) referente a melhor
RNA encontrada para a predicdo de nascimento vivo.

Acerto para a presenga de nascimento vivo (Acerto 1).

Acerto para a auséncia de nascimento vivo (Acerto 2).
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Tabela 10 Valores de AUC para o treinamento e simulagao da melhor RNA encontrada para o
conjunto de 53 variaveis de entrada referente & morfologia, morfocinética e paciente para a
predicdo de nascimento vivo.

AUC para a presencga de nascimento vivo (AUC 1);

AUC para auséncia de nascimento vivo (AUC 2).

Valores de AUC Morfologia + Morfocinética + Paciente
(predicdo de nascimento vivo)

AUC 1 Treinamento 97,3%
AUC 2 Treinamento 99,5%
AUC 1 Simulagéao 80,4%
AUC 2 Simulagao 73,4%

As acuracias de cada classe (1 para acuracia de presenca de batimento
cardiaco fetal — 91,1%) e (2 - para acuracia de auséncia de batimento cardiaco
fetal — 98,3%) e acuracia geral de 95,2% no treinamento, somadas as acuracias
de cada classe na simulagdo, 73,3% e 81,8%, para as classes 1 e 2,
respectivamente, demonstram o potencial preditivo da RNA frente a novos
dados. Além disso, embora o valor da AUC para a auséncia de batimento
cardiaco fetal na simulacao tenha sido abaixo de 70%, todos os valores de AUC
obtidos foram superiores a 50%, demonstrando o poder preditivo da RNA para a
predicao de batimento cardiaco fetal.

As acuracias de cada classe (1 para acuracia de presencga de nascimento
vivo — 97,4%) e (2 para acuracia de auséncia de nascimento vivo — 98,4%) além
da acuracia geral de 98,0% indicam resultados ainda melhores para a predigao
de nascimento vivo, no treinamento, comparada a predicdo de batimento
cardiaco fetal pelo mesmo conjunto. As acuracias de cada classe na simulagao,
61,5% e 91,7%, demonstram que a acuracia da classe 2 foi superior a classe 1,
na simulagao; ainda assim, a acuracia geral alcangou um acerto superior a 80%,
demonstrando o potencial preditivo da RNA frente a novos dados e

principalmente quando a predigdo é de auséncia de nascimento. Além disso,
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todos os valores de AUC obtidos foram superiores a 70%, demonstrando o poder
preditivo da RNA para a predigado de nascimento vivo.

Quanto aos resultados obtidos pelas melhores RNAs encontradas para
cada conjunto de entrada, apenas quando foram utilizadas apenas as variaveis
da paciente, nao foi encontrada nenhuma rede com acuracias superiores a 80%
no treinamento e 65% na simulagdo. Isto pode ter ocorrido devido a maior
quantidade de variaveis morfolégicas (33 e 20, sem e com colinearidade,
respectivamente) e aos 16 parametros relacionados a morfocinética, quando
comparado ao menor numero de variaveis da paciente (apenas 4).

Porém, quando adicionadas as variaveis da paciente as variaveis
morfolégicas e/ou morfocinéticas, foi possivel encontrar pelo menos uma RNA
com alta performance (acima de 80% de acuracia no treinamento e acima de
65% na simulagao). No item 7.2 do Anexo 1, optamos por apresentar o resultado
de apenas uma RNA para cada conjunto, devido ao grande numero de
resultados gerados. Para o artigo, priorizamos demonstrar os resultados das
RNAs cujas entradas referem-se a morfologia, morfocinética e paciente juntas,
objetivo principal deste estudo.

Ainda assim, o numero de melhores RNAs obtidas variou para cada
conjunto de entrada. Neste sentido, foi possivel notar que o niumero de melhores
RNAs obtidas para cada conjunto foi menor para os conjuntos isolados e em
duplas e maior quando os trés conjuntos foram colocados juntos como entradas
(Item 7.3, Anexo 1).

3.4 Discussao

Neste trabalho, quando as variaveis de entrada da morfologia,
morfocinética e da paciente foram aplicadas em conjunto, as acuracias gerais da
melhor RNA para a predicdo de batimento cardiaco fetal encontrada para o
treinamento e a simulagao foram 95,2% e 78,4%, respectivamente. Ja a melhor
RNA encontrada para a predicdo de nascimento vivo obteve acuracias gerais
para o treinamento e para a simulagao de 98,0% e 81,1%, respectivamente.

Neste estudo, a morfologia e a morfocinética demonstraram poder de
predicdo no desfecho da reproducgéo assistida, as quais ja foram fortemente

relatadas como preditoras do sucesso gestacional (Meseguer et al., 2011; Van
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den Abbeel et al., 2013; Zhan et al., 2020; Ferrick et al., 2020). Quando as
variaveis da paciente foram aplicadas isoladamente, ndo foi encontrada
nenhuma rede com alta acuracia. O maior numero de variaveis associadas a
morfologia e a morfocinética pode ter favorecido o aprendizado das RNAs,
quando comparado a menor quantidade de variaveis relacionadas com a
paciente.

Semelhante as variaveis morfolégicas e morfocinéticas avaliadas neste
estudo, o uso de sistema time-lapse para a obtencao de imagens de blastocistos,
em ciclos de SET (Sciorio et al., 2021), bem como a aquisicdo de parametros
morfocinéticos, para comparagao com analises morfolégicas (Bartolacci et al.,
2021) foram realizadas para avaliar se esses parametros estdao associados a
gestacdo (Sciorio et al., 2021) e nascimentos vivos (Bartolacci et al., 2021).
Ambos os estudos demonstraram forte correlagdo entre a morfologia e a
morfocinética associadas ao sucesso gestacional. Diferentemente do presente
trabalho, tais estudos nao incluiram variaveis relacionadas as pacientes.

Alguns estudos avaliaram apenas caracteristicas da paciente, como o
IMC, afetando o desfecho gestacional (Frankenthal et al., 2019; Na et al., 2018);
idade e reserva ovariana, associada a outras variaveis ndo utilizadas neste
trabalho, como a causa da infertilidade feminina e contagem de foliculos antrais,
as quais demonstraram associacao com a gestacao (Liao et al., 2019).

Além disso, € crescente o numero de estudos que visam aplicar a IA para
predizer diferentes resultados na reproducgéo assistida. Por meio de imagens
derivadas de microscopia e com o intuito de predizer a viabilidade embrionaria,
Arsalan et al. (2022) realizaram a segmentacdo de imagens de blastocistos por
meio de IA (rede de segmentacdo semantica) para detectar suas partes: zona
pelucida, blastocele, TE e MCI. Embora tal detecgao resulte em algumas partes
segmentadas do blastocisto semelhante a este trabalho (identificacédo da TE e
da MCI), os autores utilizaram anota¢des de embriologistas experientes como
exemplo para o modelo de IA, o que torna o método dependente da experiéncia
que o(s) embriologista(s) possui/possuem.

A partir de videos de time-lapse, Tran et al. (2019) aplicaram um modelo
de IA (deep learning), com mais de 8000 imagens de embrides, provenientes de
8 clinicas diferentes e obtiveram uma AUC de 93% para a predigéao de batimento

cardiaco fetal. No entanto, este modelo utilizou todo o video de cada embrido
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para obter este grande numero de imagens que este modelo de IA exige. Além
disso, o modelo ndo considerou caracteristicas deste grupo heterogéneo de
pacientes.

Xi et al. (2021) utilizaram modelo de machine learning para avaliar a
gestagdo apos SET e alcancaram uma AUC de 79%. Xi e colaboradores
utilizaram diversas variaveis envolvidas no ciclo de reprodugao assistida para a
aplicagdo no modelo. Duas destas variaveis, que permaneceram significativas
para SET, também foram incluidas no presente estudo: idade da paciente e
tentativas anteriores.

Wang et al. (2021) aplicaram modelo de deep learning, que utilizou mais
de 10000 imagens provenientes de sistema time-lapse e em varios planos focais
- ao contrario do presente trabalho -, para a avaliacdo da qualidade de
blastocistos e obtiveram uma acuracia de 91,74% e uma AUC de 93,6%. De
maneira semelhante ao que foi realizado neste trabalho, Wang e colaboradores
removeram imagens do banco de dados em que o blastocisto estava incompleto
ou a imagem estava fora de foco. Entretanto, o modelo desenvolvido foi treinado
baseado na classificacdo de Gardner e Schoolcraft (1999), realizada por
embriologistas (dependente da experiéncia dos mesmos) e levando em
consideragcdo somente a morfologia embrionaria. Além disso, os dados nao
foram relacionados com dados de implantacdo ou nascimento e foram
provenientes de apenas um centro de reproducao (Wang et al., 2021).

A partir de um banco de dados publico, Goyal et al. (2020) aplicaram
machine learning e alcangcaram uma AUC de 84,60%. Com base em
caracteristicas atribuidas como relevantes para a predicdo de nascimento vivo,
como o numero de embrides transferidos e a causa da infertilidade feminina e
masculina, Goyal e colaboradores utilizaram caracteristicas comuns a este
estudo e atribuidas a paciente, como a idade, as tentativas anteriores e o numero
de odcitos. Apesar de terem utilizado uma ordem distinta desta realizada no
presente trabalho, Goyal et al. (2020) também atribuiram pontuac¢des aos
intervalos de idade da paciente. Além disso, o conjunto de dados estava
desbalanceado (5 vezes mais amostras negativas do que positivas), os quais
foram modificados por meio da retirada de uma parte das amostras negativas,
para igualar ambas os conjuntos. Diferentemente do presente trabalho, no qual
o desbalanceamento de dados nao foi considerado indesejado, optamos por
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representar a distribuicado realista de amostras positivas e negativas (Kragh e
Karstoft, 2021).

Para a obtencdo de varidveis morfolégicas, as imagens
fragmentadas apds o recebimento dos videos foram pré-selecionadas por um ser
humano para o processamento digital e analisadas posteriormente caso a
segmentacao gerada pelo processamento fosse ineficaz. Portanto, o objetivo n&o
foi propor um método de anadlise totalmente automatizado para imagens
primarias de blastocistos humanos. Diferentemente de alguns trabalhos citados
acima, a auséncia de variaveis relacionadas ao homem, como a causa da
infertilidade masculina utilizada por Goyal et al. (2020), a indisponibilidade de
outros planos focais da mesma imagem do embrido, ao contrario do que foi
utilizado por Wang et al. (2021) e os dados relacionados a somente uma
clinica, em oposigao ao trabalho de Tran et al. (2019), podem ser consideradas
limitacbes deste estudo. Este trabalho propde a utilizacdo da IA a partir de
diferentes variaveis que influenciam o sucesso da reproducéao assistida.

Que seja de nosso conhecimento, nenhum outro estudo propds a
utilizacdo conjunta da morfologia, da morfocinética e de caracteristicas da
paciente para aplicacdo em um software de RNAs e AGs. Mais ainda, a
metodologia que propomos para a obtencdo de variaveis preditivas da
qualidade morfoldgica, por meio do processamento de imagens, € uma
proposta original do nosso grupo (Chéles et al., 2022). Dessa forma, as RNAs
obtidas neste trabalho apresentam o potencial de serem aplicadas na rotina
clinica, com o intuito de auxiliar, de forma objetiva, os embriologistas no
momento da selecdo embrionaria e, potencialmente, melhorar a atual taxa de

gestacao obtida.
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4 Conclusao

Este trabalho é resultado da colaboracéo cientifica entre os Profs. Marcelo
Nogueira e José Celso Rocha, os quais ja detém consideravel conhecimento nos
principios de processamento digital de imagens de embrides murinos e bovinos
e em técnicas de IA preditivas da qualidade embrionaria (Matos et al., 2014;
Rocha et al., 2016; Rocha et al., 2017a e Rocha et al., 2017b).

Desde 2017, o grupo de trabalho formado a partir da colaboragao
cientifica entre os Professores Nogueira e Rocha, passou a se dedicar ao estudo
de embrides humanos, por meio de parcerias com clinicas de reprodugao
assistida: Boston Place Clinic (Reino Unido), Weill Cornell Medicine (Estados
Unidos) e IVI Valencia (Espanha) e, mais recentemente, Huntington Medicina
Reprodutiva (Brasil). Estas parcerias resultaram em alguns resumos ja
publicados para a espécie humana (Rocha et al., 2018; Zaninovic et al., 2018;
Alegre et al., 2020; Valera et al., 2020; Lorenzon et al., 2021).

Inicialmente, o estudo de embrides humanos foi focado em adaptar o
processamento de imagens de blastocistos bovinos (Rocha et al., 2017b) para o
blastocisto humano. Neste sentido, a aplicagdo de IA em imagens de blastocistos
foi relacionada a predicdo inicial da qualidade embrionaria. Conforme as
parcerias cientificas foram sendo realizadas, mais informag¢des acerca dos
embrides e das pacientes foram obtidas. Assim, a predicao foi se ampliando para
mais desfechos reprodutivos, como o batimento cardiaco fetal e o nascimento
vivo. Dessa forma, o grupo de trabalho formado pelos profs. Nogueira e Rocha,
pela mestranda Doris Spinosa Chéles (formada em Ciéncias Bioldgicas), uma
biomédica e por outros alunos da Engenharia Biotecnolégica/lUNESP Assis,
obteve consideravel experiéncia a partir do estudo de outras espécies, até o foco
alcancar a espécie humana.

Com base no trabalho de Chéles et al. (2022), é possivel notar a
complexidade da adaptagdo do processamento digital de imagens de
blastocistos que o grupo de trabalho alcancgou. Aplicando as variaveis preditivas
da qualidade morfoldgica, junto das variaveis morfocinéticas e das pacientes, foi
possivel obter RNAs que apresentam poder preditivo do sucesso gestacional e
do nascimento vivo. A consideravel experiéncia do grupo na avaliagdo de

embrides de mamiferos mediante IA, somados aos resultados obtidos neste
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trabalho, geram confianca para transpassar do campo in silico (laboratorial) em

direcao a pratica clinica na reprodugao assistida.
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5 Perspectivas Futuras

Este € um trabalho de natureza retrospectiva, realizado com base em
planilha recebida por uma clinica na qual tivemos acesso aos resultados de
batimento cardiaco fetal e nascimento vivo, para o treinamento de aprendizado
supervisionado de RNAs.

A préxima etapa seria a aplicagao destas RNAs obtidas em uma interface
de facil acesso aos embriologistas, como por exemplo, na forma de um Graphical
User Interface (GUI), ja realizado para a espécie bovina (Rocha et al., 2017a).
Esta aplicacdo seria o inicio de testes prospectivos, em que as RNAs seriam
validadas prospectivamente por meio de dados obtidos na clinica e que ainda
nao houvessem o resultado de gestagao/nascimento. Como os dados utilizados
neste trabalho sédo provenientes da IVI, esta interface seria customizada
somente para esta clinica. No cronograma inicial do projeto, estava prevista uma
Bolsa Estagio de Pesquisa no Exterior para a IVI, a ser realizada pela aluna nos
ultimos meses de mestrado, entretanto, a pandemia inviabilizou a viagem.

Ainda assim, a parceria mais recente com a clinica Huntington (Sao
Paulo), possibilitou que o inicio de testes prospectivos fossem possiveis dentro
do atual cenario do pais e do mundo. A aluna e o prof. J. C. Rocha estiveram na
clinica para a instalacdo do GUI. Dessa forma, esta € uma etapa de suma
importancia para validar o poder preditivo da IA e conseguir transpassar do

campo laboratorial para a pratica clinica na reproducao assistida.
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6 Atividades Académicas desenvolvidas pela Aluna

1. a) Apresentacdo oral do trabalho intitulado “Prediction of fetal heartbeat
through artificial intelligence and morphological, morphokinetics and patient
variables” no 25° Congresso Brasileiro de Reproducéo Assistida (CBRA) e 15°
Red Latinoamericana de Reproduccion Asistida (REDLARA), Rio de Janeiro,

Brasil;

b) Premiacao em 2° Lugar (Prémio Selmo Geber) das melhores apresentagdes
orais do 25° CBRA e 15° REDLARA;

c) Publicacdo de resumo do mesmo trabalho na revista JBRA Assisted
Reproduction (doi: 10.5935/1518-0557.20210106).

2. Monitoria no Curso de Férias “Biodiversidade em Endemias, Epidemias e
Pandemias”, como parte das atividades do Programa Difundindo e
Popularizando a Ciéncia na UNESP: Interagdo entre Pés-Graduacao e Ensino
Basico, realizado virtualmente no Instituto de Biociéncias da UNESP (Botucatu,
SP) e vinculado a Rede Nacional Leopoldo de Meis de Educacédo e Ciéncia:
Novos Talentos da Rede Publica (RNEC).

3. a) Participou como ouvinte do X Simpdsio de Farmacologia e Biotecnologia da
UNESP (Botucatu, SP);

b) Participou como ouvinte do 4° Congresso Internacional Huntington de

Medicina Reprodutiva;

c) Participou como ouvinte do Curso de Summit Meeting In Assisted

Reproduction.

4. a) Preparagcao e ministracdo de uma aula sobre “Reprodugdo humana
assistida e Inteligéncia artificial” durante a disciplina de Biotecnologia Animal,

para o curso de graduagao em Engenharia Biotecnoldgica (UNESP, Assis, SP);

b) Preparacéo e ministracdo de uma aula sobre “Reprodugdo humana assistida
e Inteligéncia artificial” durante a disciplina de Aplicagdes da Biotecnologia na
Reproducdo e Producdo Animal, para o curso de graduacdo em Ciéncias
Biologicas (UNESP, Assis, SP).
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5. Visita técnica ao Laboratério de Embriologia da clinica Huntington Medicina
Reprodutiva — Unidade Ibirapuera a fim de auxiliar na implementagdo de um

software de inteligéncia artificial.

6. Participacdo como primeira autora do artigo “Mining of variables from embryo
morphokinetics, blastocyst’'s morphology and patient parameters: an approach to
predict the live birth in the assisted reproduction service” publicado na revista
JBRA Assisted Reproduction (doi: 10.5935/1518-0557.20200014).

7. Participagdo como coautora do artigo “Artificial intelligence in the IVF
laboratory: overview through the application of different types of algorithms for
the classification of reproductive data” publicado na revista Journal of Assisted
Reproduction and Genetics (doi: 10.1007/s10815-020-01881-9).

8. Participagdo como coautora do manuscrito “Modulating the lipid profile of
blastocyst cell membrane with DPPC multilamellar vesicles” submetido para

publicacao para a revista Artificial Cells, Nanomedicine and Biotechnology.

9. Participagdo como primeira autora do artigo “An image processing protocol to
extract variables predictive of human embryo fitness for assisted reproduction”
publicado como pré-print no repositério MedRxiv e para submissao na revista

Applied Sciences.

10. Elaboragdo de um manuscrito baseado nos resultados obtidos durante o

mestrado para submissao na revista Human Reproduction.
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7 ANEXO 1

7.1 Variaveis com colinearidade
Nesta secao, estdo descritas as 20 variaveis extraidas automaticamente

no processamento digital de imagens (com colinearidade):

1. Similaridades de textura na MCI e blastocele

Representa a dependéncia linear dos niveis de cinza.

2. Uniformidade da distribuicao de niveis de cinza na MCI e blastocele
Representa a uniformidade da distribuicdo dos niveis de cinza através da soma

dos elementos da GLCM ao quadrado.

3. Variacao de textura na TE
Representa as diferencas de nivel de cinza de textura na TE. Reflete a nitidez
da imagem e a profundidade dos sulcos. Sulcos mais profundos estdo

relacionados a maior variagao e nitidez.

4. Similaridades de textura na TE

Representa a dependéncia linear dos niveis de cinza.

5. Proximidade da escala de cinza com a diagonal da GLCM na TE
Representa a distribuicao dos elementos da GLCM de acordo com os valores de

referéncia da sua diagonal.

6. Similaridades de textura na MCI

Representa a dependéncia linear dos niveis de cinza.
7. Uniformidade da distribuicao dos niveis de cinza na MCI
Representa a uniformidade da distribuicdo dos niveis de cinza através da soma

dos elementos da GLCM ao quadrado.

8. Soma da imagem binaria do blastocisto
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O limiar da imagem é dado pela soma da imagem binaria dividida pela area do

blastocisto isolado calculada a partir do raio.

9. Média do nivel de cinza na MCI e blastocele
Representa a intensidade média do pixel (valor do nivel de cinza) na imagem

segmentada da MCI e blastocele.

10. Valor modal na MCI e blastocele
Representa o valor de intensidade de luz mais frequente na imagem segmentada

da MCI e blastocele.

11. Regiao mais escura na MCI e blastocele

Area mais escura na imagem segmentada da MCI e blastocele.

12. Desvio padrao do nivel de cinza na MCI e blastocele
Representa o desvio padrao da intensidade do pixel na imagem segmentada da

MCI e blastocele.

13. Luminosidade média na MCI e blastocele
Todos os pixels com intensidade luminosa maior que 10 e menor que 10 da
intensidade média sao contados, e esse valor é entdo dividido pela area total do

blastocisto.

14. Valor modal na TE
Representa o valor de intensidade de luz mais frequente na imagem segmentada
da TE.

15. Regidao mais escurana TE

Area mais escura na imagem segmentada da TE.

16. Desvio padrao do nivel de cinza na TE
Representa o desvio padréao da intensidade do pixel na imagem segmentada da
TE.
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17. Luminosidade média na TE
Todos os pixels com intensidade luminosa maior que 10 e menor que 10 da
intensidade média sdo contados na imagem segmentada da TE, e esse valor é

entao dividido pela area total do blastocisto.

18. Descritor local de textura na EX

Descritor de padrao de textura usado para descrever os padrdes de textura local
na EX. O algoritmo extrai informagdes sobre a textura local estabelecendo um
limiar para “n” vizinhos em relagéo ao valor do pixel central. O resultado € um

numero binario entre 0 e 255.

19. Descritor local de textura na MCI

Descritor de padrao de textura usado para descrever os padrdes de textura local
na MCI. O algoritmo extrai informacdes sobre a textura local estabelecendo um
limiar para “n” vizinhos em relagdo ao valor do pixel central. O resultado € um

numero binario entre 0 e 255.

20. Descritor local de textura na TE
Descritor de padrao de textura usado para descrever os padrdes de textura local
na TE. O algoritmo extrai informacdes sobre a textura local estabelecendo um

limiar para “n” vizinhos em relacéo ao valor do pixel central. O resultado € um

numero binario entre 0 e 255.
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7.2 Resultados gerados pelas RNAs

Nesta segdo, encontram-se os resultados gerados por todas as
combinagdes de conjuntos de entradas para as RNAs (morfologia sem
colinearidade; morfocinética; paciente; morfologia sem colinearidade e
morfocinética; morfologia sem colinearidade e paciente; morfocinética e
paciente; morfologia com colinearidade; morfologia com colinearidade e
morfocinética; morfologia com colinearidade e paciente; morfologia com
colinearidade, morfocinética e paciente). Os resultados podem ser observados
por meio da matriz de confuséo, curva Receiver Operating Characteristic (ROC)
e Area Under the Curve (AUC).



Predigao de batimento cardiaco fetal

Morfologia (Sem Colinearidade)
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Figura 1 Matriz de confusado para os dados de treinamento considerando as 33

variaveis de entrada da morfologia sem colinearidade referente a melhor RNA

encontrada para a predicao de batimento cardiaco fetal.
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Matriz de Confusdo
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Figura 2 Matriz de confusado para os dados de simulagao considerando as 33
variaveis de entrada da morfologia sem colinearidade referente a melhor RNA

encontrada para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 3 Curva ROC obtida para os dados de treinamento considerando as 33
variaveis de entrada da morfologia sem colinearidade referente @ melhor RNA
encontrada para a predicao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presenca de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Figura 4 Curva ROC obtida para os dados de simulagdo considerando as 33
variaveis de entrada da morfologia sem colinearidade referente @ melhor RNA
encontrada para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presenca de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Tabela 1 Valores de AUC para o treinamento e simulagdo da melhor RNA encontrada para o
conjunto de 33 variaveis de entrada referente a morfologia sem colinearidade para a predi¢ao de
batimento cardiaco fetal.

AUC para a presenca de batimento cardiaco fetal (AUC 1);

AUC para auséncia de batimento cardiaco fetal (AUC 2).

Valores de AUC Morfologia Sem Colinearidade
(predi¢do de batimento cardiaco fetal)
AUC 1 Treinamento 95,7%
AUC 2 Treinamento 92,5%
AUC 1 Simulacao 72,4%

AUC 2 Simulagéo 67,3%
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Morfocinética
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Figura 5 Matriz de confusao para os dados de treinamento considerando as 16
variaveis de entrada da morfocinética referente a melhor RNA encontrada para

a predicao de batimento cardiaco fetal.



108

Matriz de Confusdo
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Figura 6 Matriz de confusdo para os dados de simulagdo considerando as 16
variaveis de entrada da morfocinética referente a melhor RNA encontrada para

a predicao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 7 Curva ROC obtida para os dados de treinamento considerando as 16
variaveis de entrada da morfocinética referente a melhor RNA encontrada para
a predicao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presencga de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Figura 8 Curva ROC obtida para os dados de simulagdo considerando as 16
variaveis de entrada da morfocinética referente a melhor RNA encontrada para
a predicao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presencga de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Tabela 2 Valores de AUC para o treinamento e simulagao da melhor RNA encontrada para o
conjunto de 16 variaveis de entrada referente a morfocinética para a predicao de batimento
cardiaco fetal.

AUC para a presenca de batimento cardiaco fetal (AUC 1);

AUC para auséncia de batimento cardiaco fetal (AUC 2).

Valores de AUC Morfocinética
(predigao de batimento cardiaco fetal)

AUC 1 Treinamento 99,5%
AUC 2 Treinamento 99,6%
AUC 1 Simulacao 74,8%

AUC 2 Simulagao 71,4%




112

Paciente

Matriz de Confusao

1 33 22 60.0
21.9% 14.6% 40.0%
1]
=
m
wh
3 2 9 67 69.8%
® 19.2% 44 4% 30.29
u
L)
L&
53.2% 75.3% 66.2%
46 8% 24.7% 33.8%
b b
Classe alvo

Figura 9 Matriz de confus&o para os dados de treinamento considerando as 4
variaveis de entrada da paciente referente a melhor RNA encontrada para a

predicao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 10 Matriz de confusao para os dados de simulagdo considerando as 4
variaveis de entrada da paciente referente a melhor RNA encontrada para a

predicdo de batimento cardiaco fetal.
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Figura 11 Curva ROC obtida para os dados de treinamento considerando as 4
variaveis de entrada da paciente referente a melhor RNA encontrada para a
predicdo de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presenca de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Figura 12 Curva ROC obtida para os dados de simulagdo considerando as 4
variaveis de entrada da paciente referente a melhor RNA encontrada para a
predicdo de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presencga de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Tabela 3 Valores de AUC para o treinamento e simulagao da melhor RNA encontrada para o
conjunto de 4 variaveis de entrada referente a paciente para a predicdo de batimento cardiaco
fetal.

AUC para a presenca de batimento cardiaco fetal (AUC 1);

AUC para auséncia de batimento cardiaco fetal (AUC 2).

Valores de AUC Paciente
(predigao de batimento cardiaco fetal)

AUC 1 Treinamento 74.1%
AUC 2 Treinamento 74,4%
AUC 1 Simulacao 56,4%

AUC 2 Simulagéo 57,1%
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Morfologia (Sem Colinearidade) e Morfocinética
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Figura 13 Matriz de confusao para os dados de treinamento considerando as 49
variaveis de entrada da morfologia (sem colinearidade) e morfocinética referente

a melhor RNA encontrada para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 14 Matriz de confusdo para os dados de simulagdo considerando as 49
variaveis de entrada da morfologia (sem colinearidade) e morfocinética referente

a melhor RNA encontrada para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 15 Curva ROC obtida para os dados de treinamento considerando as 49
variaveis de entrada da morfologia (sem colinearidade) e morfocinética referente
a melhor RNA encontrada para a predicao de batimento cardiaco fetal.
Acerto para a para a presenca de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Figura 16 Curva ROC obtida para os dados de simulacédo considerando as 49
variaveis de entrada da morfologia (sem colinearidade) e morfocinética referente
a melhor RNA encontrada para a predicao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presenca de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Tabela 4 Valores de AUC para o treinamento e simulagdo da melhor RNA encontrada para o

conjunto de 49 variaveis de entrada referente & morfologia (sem colinearidade) e morfocinética

para a predi¢gao de batimento cardiaco fetal.

AUC para a presenca de batimento cardiaco fetal (AUC 1);

AUC para auséncia de batimento cardiaco fetal (AUC 2).

Valores de AUC

Morfologia (Sem Colinearidade) e Morfocinética (predi¢ao
de batimento cardiaco fetal)

AUC 1 Treinamento
AUC 2 Treinamento
AUC 1 Simulagao
AUC 2 Simulacgao

88,3%
99,8%
69,9%
60,7%
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Figura 17 Matriz de confusao para os dados de treinamento considerando as 37
variaveis de entrada da morfologia (sem colinearidade) e paciente referente a

melhor RNA encontrada para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 18 Matriz de confusdo para os dados de simulagé&o considerando as 37
variaveis de entrada da morfologia (sem colinearidade) e paciente referente a

melhor RNA encontrada para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 19 Curva ROC obtida para os dados de treinamento considerando as 37
variaveis de entrada da morfologia (sem colinearidade) e paciente referente a
melhor RNA encontrada para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presenca de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Figura 20 Curva ROC obtida para os dados de simulagao considerando as 37
variaveis de entrada da morfologia (sem colinearidade) e paciente referente a
melhor RNA encontrada para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presencga de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Tabela 5 Valores de AUC para o treinamento e simulagdo da melhor RNA encontrada para o
conjunto de 37 variaveis de entrada referente & morfologia (sem colinearidade) e paciente para
a predicao de batimento cardiaco fetal.

AUC para a presencga de batimento cardiaco fetal (AUC 1);

AUC para auséncia de batimento cardiaco fetal (AUC 2).

Valores de AUC Morfologia (Sem Colinearidade) e Paciente
(predicdo de batimento cardiaco fetal)

AUC 1 Treinamento 96,7%
AUC 2 Treinamento 97.2%
AUC 1 Simulagao 64,0%

AUC 2 Simulagéo 66,2%
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Figura 21 Matriz de confus&o para os dados de treinamento considerando as 20
variaveis de entrada da morfocinética e paciente referente a melhor RNA

encontrada para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 22 Matriz de confusdo para os dados de simulagao considerando as 20
variaveis de entrada da morfocinética e paciente referente a melhor RNA

encontrada para a predicao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 23 Curva ROC obtida para os dados de treinamento considerando as 20
variaveis de entrada da morfocinética e paciente referente a melhor RNA
encontrada para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presencga de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Figura 24 Curva ROC obtida para os dados de simulagao considerando as 20

variaveis de entrada da morfocinética e paciente referente a melhor RNA

encontrada para a predicao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presencga de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Tabela 6 Valores de AUC para o treinamento e simulagdo da melhor RNA encontrada para o
conjunto de 20 variaveis de entrada referente a morfocinética e paciente para a predigdo de
batimento cardiaco fetal.

AUC para a presenca de batimento cardiaco fetal (AUC 1);

AUC para auséncia de batimento cardiaco fetal (AUC 2).

Valores de AUC Morfocinética e Paciente
(predicado de batimento cardiaco fetal)

AUC 1 Treinamento 96,9%
AUC 2 Treinamento 96,7%
AUC 1 Simulagao 70,7%

AUC 2 Simulagao 71,8%
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Figura 25 Matriz de confusao para os dados de treinamento considerando as 20
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade referente a melhor RNA

encontrada para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 26 Matriz de confusdo para os dados de simulagao considerando as 20

variaveis de entrada da morfologia com colinearidade referente @ melhor RNA

encontrada para a predicao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 27 Curva ROC obtida para os dados de treinamento considerando as 20
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade referente a melhor RNA
encontrada para a predicao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presenca de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Figura 28 Curva ROC obtida para os dados de simulagdo considerando as 20
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade referente a melhor RNA
encontrada para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presencga de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Tabela 7 Valores de AUC para o treinamento e simulagdo da melhor RNA encontrada para o
conjunto de 20 variaveis de entrada referente a morfologia com colinearidade para a predi¢ao de
batimento cardiaco fetal.

AUC para a presenca de batimento cardiaco fetal (AUC 1);

AUC para a auséncia de batimento cardiaco fetal (AUC 2).

Valores de AUC Morfologia Com Colinearidade
(predicado de batimento cardiaco fetal)
AUC 1 Treinamento 97,6%
AUC 2 Treinamento 96,5%
AUC 1 Simulagao 76,2%

AUC 2 Simulagéo 69,1%




137

Morfologia (Com Colinearidade) e Morfocinética

Matriz de Confusédo

1 s 2 :
41.2% 2 9% 6
[4n]
=)
]
(X5 ]
% 5 2 55 0.5
& 2 0% 53.9% 3.5%
Q.
(75 ]
=
O
a5 5§ g B% 95.1%
1.5 5. 2% 4.9%
k, L ¥
Classe alvo

Figura 29 Matriz de confusao para os dados de treinamento considerando as 36
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade e morfocinética referente

a melhor RNA encontrada para a predicao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 30 Matriz de confusado para os dados de simulagédo considerando as 36
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade e morfocinética referente

a melhor RNA encontrada para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 31 Curva ROC obtida para os dados de treinamento considerando as 36
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade e morfocinética referente
a melhor RNA encontrada para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presencga de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Figura 32 Curva ROC obtida para os dados de simulagdo considerando as 36
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade e morfocinética referente
a melhor RNA encontrada para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presencga de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Tabela 8 Valores de AUC para o treinamento e simulagao da melhor RNA encontrada para o
conjunto de 36 variaveis de entrada referente & morfologia com colinearidade e morfocinética
para a predi¢gao de batimento cardiaco fetal.

AUC para a presenca de batimento cardiaco fetal (AUC 1);

AUC para auséncia de batimento cardiaco fetal (AUC 2).

Valores de AUC Morfologia Com Colinearidade e Morfocinética
(predicdo de batimento cardiaco fetal)

AUC 1 Treinamento 95,7%
AUC 2 Treinamento 97,0%
AUC 1 Simulacao 75,3%

AUC 2 Simulagéo 63,7%
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Figura 33 Matriz de confus&o para os dados de treinamento considerando as 24
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade e paciente referente a

melhor RNA encontrada para a predicao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 34 Matriz de confusdo para os dados de simulagdo considerando as 24
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade e paciente referente a

melhor RNA encontrada para a predigao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 35 Curva ROC obtida para os dados de treinamento considerando as 24
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade e paciente referente a
melhor RNA encontrada para a predi¢cao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presencga de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Figura 36 Curva ROC obtida para os dados de simulagdo considerando as 24
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade e paciente referente a
melhor RNA encontrada para a predigao de batimento cardiaco fetal.

Acerto para a presenca de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).



146

Tabela 9 Valores de AUC para o treinamento e simulagao da melhor RNA encontrada para o
conjunto de 24 variaveis de entrada referente a morfologia com colinearidade e paciente para a
predicdo de batimento cardiaco fetal.

AUC para a presencga de batimento cardiaco fetal (AUC 1);

AUC para a auséncia de batimento cardiaco fetal (AUC 2).

Valores de AUC Morfologia Com Colinearidade e Paciente
(predicao de batimento cardiaco fetal)

AUC 1 Treinamento 98,8%
AUC 2 Treinamento 98,2%
AUC 1 Simulacao 80,2%

AUC 2 Simulagéo 76,4%
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Figura 37 Matriz de confus&o para os dados de treinamento considerando as 40
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade, morfocinética e paciente

referente a melhor RNA encontrada para a predi¢gao de batimento cardiaco fetal.
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Figura 38 Matriz de confusdo para os dados de simulagéo considerando as 40
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade, morfocinética e paciente

referente a melhor RNA encontrada para a predicdo de batimento cardiaco fetal.
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Figura 39 Curva ROC obtida para os dados de treinamento considerando as 40
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade, morfocinética e paciente
referente a melhor RNA encontrada para a predicdo de batimento cardiaco fetal.
Acerto para a presenca de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Figura 40 Curva ROC obtida para os dados de simulagédo considerando as 40
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade, morfocinética e paciente
referente a melhor RNA encontrada para a predicdo de batimento cardiaco fetal.
Acerto para a presencga de batimento cardiaco fetal (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de batimento cardiaco fetal (Acerto 2).
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Tabela 10 Valores de AUC para o treinamento e simulagdo da melhor RNA encontrada para o

conjunto de 40 variaveis de entrada referente a morfologia com colinearidade, morfocinética e

paciente para a predi¢ao de batimento cardiaco fetal.

AUC para a presenga de batimento cardiaco fetal (AUC 1);

AUC para a auséncia de batimento cardiaco fetal (AUC 2).

Valores de AUC

Morfologia Com Colinearidade, Morfocinética e Paciente
(predicdo de batimento cardiaco fetal)

AUC 1 Treinamento
AUC 2 Treinamento
AUC 1 Simulagao
AUC 2 Simulagao

97,1%
96,7%
72,4%
72,7%
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Figura 41 Matriz de confus&o para os dados de treinamento considerando as 40
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade, morfocinética e paciente

referente a melhor RNA encontrada para a predicao de nascimento vivo.
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Figura 42 Matriz de confusdo para os dados de simulagdo considerando as 40
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade, morfocinética e paciente

referente a melhor RNA encontrada para a predicao de nascimento vivo.



154

ROC
W
o
=
= 0.7
(=]
="
[Ty 3 J
E 0.6
ot
s
E D5F 1
=
fak]
T 04 =
i)
>
5
D3f 4
02r 1
0.1 — e
— pradol
— Arerio?

o L A A . :
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Taxa de falsos positivos

Figura 43 Curva ROC obtida para os dados de treinamento considerando as 40
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade, morfocinética e paciente
referente a melhor RNA encontrada para a predicdo de nascimento vivo.

Acerto para a presenca de nascimento vivo (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de nascimento vivo (Acerto 2).
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Figura 44 Curva ROC obtida para os dados de simulagédo considerando as 40
variaveis de entrada da morfologia com colinearidade, morfocinética e paciente
referente a melhor RNA encontrada para a predicao de nascimento vivo.

Acerto para a presenga de nascimento vivo (Acerto 1);

Acerto para a auséncia de nascimento vivo (Acerto 2).
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Tabela 11 Valores de AUC para o treinamento e simulagdo da melhor RNA encontrada para o
conjunto de 40 variaveis de entrada referente a morfologia com colinearidade, morfocinética e
paciente para a predicdo de nascimento vivo.

AUC para a presenca de nascimento vivo (AUC 1);

AUC para a auséncia de nascimento vivo (AUC 2).

Valores de AUC Morfologia Com Colinearidade, Morfocinética e Paciente
(predigcdo de nascimento vivo)

AUC 1 Treinamento 99,1%
AUC 2 Treinamento 98,7%
AUC 1 Simulagao 70,5%

AUC 2 Simulagéo 60,9%
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7.3 Relagado do numero de melhores RNAs obtidas
Nesta se¢ao, encontra-se a relagdo do numero de melhores RNAs obtidas

para cada conjunto de entrada.

Tabela 12 Numero de melhores redes encontradas para cada combinagdo de conjunto de
variaveis de entrada para as RNAs considerando a predigdo de batimento cardiaco fetal e a
predi¢cdo de nascimento vivo. O trago (-) significa que nao foram treinadas RNAs para a predigéo

de nascimento vivo considerando os conjuntos de variaveis separadamente e em duplas.

Conjuntos de entradas para Ndmero de melhores RNAs Numero de melhores RNAs
as RNAs para a predicdo de batimento para a predig¢ao de
cardiaco fetal nascimento vivo
Morfologia (sem colinearidade) 2 -
Morfocinética 2 -
Paciente - -
Morfologia + Morfocinética 2 -

(sem colinearidade)

Morfologia + Paciente (sem 1 -
colinearidade)

Morfocinética + Paciente 3 -

Morfologia + Morfocinética + 4 3
Paciente (sem colinearidade)

Morfologia (com colinearidade) 2 -

Morfologia + Morfocinética 2 -
(com colinearidade)

Morfologia + Paciente (com 1 -
colinearidade)

Morfologia + Morfocinética + 9 1
Paciente (com colinearidade)
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Please avoid complex constructions. Each item of data should be in a
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15.Figure legends
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used in the figure defined.
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Full instructions on preparing the figures are available as part of the online
submission instructions. Please follow these instructions carefully as
failure to do so will delay publication of your manuscript (please note: the
editors reserve the right to charge for extensive changes).
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