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RESUMO

O zebrafish (Danio rerio) e um modelo experimental amplamente utilizado em pesquisas biomedicas,

como na descoberta de fármacos. Neste trabalho, iniciamos a padronização de um novo ensaio automatizado de

análise de alto conteúdo para avaliar a toxicidade de compostos químicos sobre embriões wild-type de zebrafish.

Para isso, inicialmente testamos compostos químicos reconhecidamente tóxicos sobre o zebrafish para avaliar os

seus efeitos em embriões com 96 horas pós fertilização. Embora os experimentos não tenham sido validados

segundo criterios do teste 236 de toxicidade aguda da OECD, as imagens geradas nesses experimentos foram

úteis no desenvolvimento de três etapas operacionais do ensaio: segmentação por inteligência artificial (rede

neural convolucional, fast.ai) dos embriões e de seus órgãos (saco vitelino e área pericárdica), quantificação de

seus parâmetros morfológicos (CellProfiler) e classificação por IA (XGBoost) dos indivíduos em fenótipos

gerais (“normal”, “não eclodido” e “alterado”). Após o treinamento, os modelos de IA mostraram-se adequados

para a segmentação do corpo do zebrafish nas imagens (Dice = 0,95), mas mostraram menor desempenho para o

saco vitelino (Dice = 0,8) e área pericárdica (Dice = 0,25), esses últimos apresentando possíveis sinais de

overfitting. A análise fenotípica monoparametrica revelou que o parâmetro morfológico “form factor” mostrou-

se eficaz na detecção de embriões não eclodidos. Já na análise multiparametrica, o classificador fenotípico

mostrou uma boa performance (MCC = 0,84), apresentando alta capacidade de identificar embriões com

fenótipo “normal” e “não eclodido” (>90% acerto), mas menor desempenho para a classe “alterado” (65-78%).

Novos experimentos são necessários para finalizar a padronização do ensaio.

Palavras-chave: Zebrafish; embriões de zebrafish; ensaio de toxicidade; análise de alto

conteúdo (HCA); inteligência artificial (IA).
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ABSTRACT

The zebrafish (Danio rerio) is a broadly used experimental model in biomedical research, as in drug discovery.

In this work, we initiated standardization of a new automated high-content analysis assay to evaluate the toxicity

of chemical compounds on wild-type zebrafish embryos. To this end, we initially tested chemical compounds

known to be toxic to zebrafish to evaluate their effects on embryos at 96 hours after fertilizations. Although the

experiments were not validated according to the OECD acute toxicity test 236 criteria, the images generated in

these experiments were useful in the developments of three operational steps of the assay: sagmentation by

artificial intelligence (convolutional neural network, fast.ai) of the embryos and their organs (yolk sac and

pericardial area), quantification of their morphological parameters (CellProfiler) and AI classification (XGBoost)

of the individuals into general phenotypes (“normal”, “not hatched” and “altered”). After training, the AI models

were adequate at segmenting the zebrafish body in the images (Dice = 0.95), but showed lower performance for

the yolk sac (Dice = 0.8) and pericardial area (Dice = 0.25), the latter presenting possible signs of overfitting.

The monoparametric phenotypic analysis revealed that the morphological parameter “form factor” was effective

in detecting unhatched embryos. In the multiparametric analysis, the phenotypic classifier showed good

performance (MCC = 0.84), presenting a high capacity to identify embryos with “normal” and “not hatched”

phenotypes (>90% accuracy), but lower performance for the “altered” class (65-78%). New experiments are

needed to finalize th standardization of the assay.

Keywords: Zebrafish; zebrafish embryos; toxicity assay; high content analysis; artificial
intelligence (AI).
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1 INTRODUÇÃO

1.1 Zebrafish e suas aplicações na descoberta de fármacos

O teleósteo da especie Danio rerio, comumente conhecido como zebrafish (“peixe-

zebra”), e um peixe tropical originário do sudeste da Ásia que começou a ser estudado em

laboratório há mais de 40 anos atrás como um organismo modelo no campo da biologia do

desenvolvimento (Patton; Zon; Langenau, 2021) . Desde então ele tem contribuído em

diversas áreas, como na genetica, embriologia, toxicologia ambiental e na descoberta de

fármacos (Cassar et al., 2020; Patton; Zon; Langenau, 2021). Parte do seu sucesso e atribuída

as seguintes características: pequeno tamanho do corpo ao longo de todas as fases de seu

desenvolvimento (embriões com aproximadamente 0,7 mm de diâmetro, larvas com 2-4 mm

de comprimento e adultos medindo ate 4 cm de comprimento) (Figura 1). Outros fatores que

contribuem para o seu uso em laboratório incluem: capacidade de realizar a fertilização ex

vivo, geração de centenas de embriões a partir de um casal reprodutor e a transparência do

embrião, a qual permite a visualização de órgãos internos, sistemas (ex: cardiovascular) e ate

mesmo celulas individuais (Miscevic; Rotstein; Wen, 2012; Otterstrom et al., 2022; Patton;

Zon; Langenau, 2021).

Figura 1 - Fase embrionária (1h – 96hpf), fase larval (120hpf) e adulta (90 dias) do zebrafish. hpf – horas após a fertilização.

Fonte: Adaptado de: Canny et al., .2009
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O zebrafish compartilha 70% de seu genoma com os humanos e mais de 80% de

proteínas relacionadas a doenças são conservadas. Desta forma, compostos ativos em seres

humanos podem possuir o mesmo alvo no zebrafish (Patton; Zon; Langenau, 2021). Alem

disso, ele pode ser manipulado geneticamente atraves de tecnicas como CRISPR, permitindo

a geração de modelos mais geneticamente precisos (Cully, 2019; Patton; Zon; Langenau,

2021). Isto torna o zebrafish um organismo muito útil no estudo do funcionamento e

desenvolvimento de sistemas humanos, assim como na elucidação da etiologia, progressão e

processos que levam a resolução de doenças. Atualmente existem diversos modelos de

zebrafish para doenças humanas, como câncer, doenças hepáticas e cardíacas, e distúrbios

hematológicos e comportamentais (Patton; Zon; Langenau, 2021). Modelos de zebrafish

transgênicos tambem têm sido amplamente usados em campanhas de screening fenotípico

com o intuito de identificar compostos com potencial farmacológico e avaliar sua toxicidade

(Garcia; Noyes; Tanguay, 2016; Miscevic; Rotstein; Wen, 2012). Em relação a outros

modelos pre-clínicos, como celulas humanas e camundongos, o zebrafish se destaca por ser

um organismo vertebrado (i.e. possui a complexidade de um ser vivo vertebrado completo) e

poder ser usado numa vazão muito superior aos modelos murinos, em função do seu menor

custo de manutenção e maior taxa de maturação e reprodução. Alem disso, em função da

transparência e desenvolvimento externo do embrião, e possível usar tecnicas não invasivas

de imageamento para avaliar o efeito de manipulação genetica ou de tratamentos com

compostos químicos, o que minimiza o sofrimento e estresse do animal (Cully, 2019; Garcia;

Noyes; Tanguay, 2016).

A maioria dos estudos toxicológicos com zebrafish tem focado em contaminantes

ambientais, mas muito tem se avançado tambem no campo da toxicologia farmacológica. De

acordo com um levantamento realizado entre 2007 e 2018 houve um aumento de cerca de três

vezes no número de publicações científicas com zebrafish e um incremento de quatro vezes

em estudos que usaram este modelo para avaliar toxicidade (Cassar et al., 2020). Dentre os

ensaios mais relevantes incluem aqueles que avaliam a cardio, neuro, hepato e nefrotoxidade,

uma vez que tais efeitos deleterios são comumente observados em ensaios clínicos humanos e

são responsáveis pela remoção subsequente de muitos fármacos do mercado (Bauer; Mally;

Liedtke, 2021).
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1.2 Avaliação de toxicidade utilizando o zebrafish

Tradicionalmente, a avaliação da toxicidade de compostos químicos sobre o zebrafish

e realizada por microscopia óptica e requer um especialista para representar as alterações

observadas num score fenotípico (Jeanray et al., 2015). A Organização para a Cooperação e

Desenvolvimento Econômico - Organization for Economic Co-operation and Development

(OECD), por exemplo, recomenda uma serie de protocolos para avaliar a toxicidade em

zebrafish (Padilla; Glaberman, 2020). Dentre eles, o teste de toxicidade aguda em embriões de

peixes (teste 236), o qual avalia, por microscopia de campo claro, indicadores de letalidade

(ex: ausência de batimentos cardíacos, coagulação de ovos fertilizados, ausência de somitos,

não descolamento da cauda) do embrião ao longo de 96h de incubação com o composto teste

(OECD, 2013). Durante a análise tambem são registradas outras alterações morfológicas que

indicam algum grau de toxidade, como o aumento da área pericárdica e do saco vitelino

(Figura 2). Como esperado, estes metodos tendem a ser lentos, subjetivos e semiquantitativos

(Jeanray et al., 2015; Zhang et al., 2021).

Figura 2 – Alterações morfológicas/funcionais usados pelo teste 236 da OECD para avaliar a toxicidade aguda em embriões
de zebrafish de 96 hpf. Fenótipo normal de um embrião (A). Embriões com fenótipos alterados (B-D). Nessas imagens são
mostradas algumas alterações morfológicas/funcionais que indicam algum grau de toxicidade ou letalidade, como a ausência
de somitos (setas vermelhas), imobilidade de celulas sanguíneas (seta verde), perda de batimento cardíaco (seta azul), edema

da área pericárdica (* vermelho) e saco vitelino (seta roxa, imagem C), e coagulação do embrião (D).
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Fonte: Adaptado de: Hellfeld et a.l, 2020; OECD, 2013

Na tentativa de contornar as limitações da microscopia tradicional, algumas soluções

mais automatizadas têm sido propostas. Na maioria dos ensaios a análise e feita com as

formas embrionárias e larvais do zebrafish distribuídas em microplacas de 96-384 poços ou

sistemas de microfluidos (Chapela et al., 2019; Chen et al., 2022; Khalili; Rezai, 2019;

Otterstrom et al., 2022; Renquist et al., 2013; Yozzo et al., 2013; Zhu et al., 2020). Dentre as

soluções desenvolvidas ate o momento, incluem alguns metodos baseados em leitores de

microplacas que quantificam, por absorbância, fluorescência ou outros tipos de luminescência,

o efeito de compostos sobre o metabolismo energetico, produção de especies reativas de

oxigênio, ativação de caspases e tempo de trânsito intestinal (Cassar; Huang; Cole, 2015;

Duan et al., 2016; Reid; D’Aquila; Biga, 2018; Seng; Zhang; McGrath, 2016). No entanto, as

soluções mais comuns empregam diferentes tecnicas para automatizar a captura e/ou análise

de imagens do animal (Akerberg et al., 2019; Westhoff et al., 2020; Yang et al., 2018; Zhang

et al., 2021).

1.1.2 Uso do HCS e sua implementação no modelo zebrafish

Uma das tecnicas de imageamento que tem se destacado no estudo de embriões/larvas

de zebrafish e a análise de alto conteúdo (HCA ou HCS), que utiliza um microscópio

comercial automatizado para adquirir e analisar imagens de fluorescência (ou luz transmitida)

de microplacas. A Análise de Alto Conteúdo e uma abordagem que combina alta precisão e

eficiência, permitindo a avaliação sistemática de atividades biológicas em larga escala. Esse

metodo e amplamente utilizado para investigar respostas celulares ou de organismos inteiros a

compostos químicos. A caracterização dessas respostas pode ser realizada por meio da

aplicação de sondas fluorescentes ou utilizando organismos geneticamente modificados que

expressam proteínas fluorescentes, que facilitam a quantificação de parâmetros específicos.

Outra alternativa e capturar imagens de campo claro que, embora não forneçam detalhes

como as de fluorescência, tambem podem ser úteis para extrair parâmetros gerais associados a

morfologia e comportamento do objeto de estudo. Este tipo de análise não requer organismos

transgênicos fluorescentes, nem a marcação de indivíduo por sondas, que podem ter efeitos

tóxicos (Buchser et al., 2012).

Na HCA, a análise das imagens tambem e feita de forma automatizada num software

dedicado e consiste geralmente na segmentação dos objetos de interesse na imagem
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(ex:celulas ou pequenos organismos) seguida da extração e quantificação de centenas a

milhares de parâmetros morfológicos relacionados a forma, o tamanho, a intensidade e a

textura do objeto. Tais parâmetros podem então ser usados isoladamente ou em conjunto para

mensurar o efeito de um composto teste ou associá-lo a um fenótipo específico (Buchser et al.,

2012; Yozzo et al., 2013). Essa última etapa pode ser aprimorada com o uso de

classificadores baseados em modelos de inteligência artificial (IA) (Bray et al., 2017). Alguns

desses modelos tambem são capazes de classificar o fenótipo diretamente a partir da imagem

(Jeanray et al., 2015; Shang; Lin; Cong, 2020).

A segmentação dos embriões de zebrafish nas imagens tem sido realizada atraves de,

pelo menos, duas abordagens principais. A primeira consiste na aplicação de uma sequência

de filtros que visam isolar o embrião, facilitando sua identificação (Jeanray et al., 2015).

Alternativamente, a segmentação tambem tem sido realizada diretamente sobre a imagem

original por meio da utilização de modelos de IA, como as redes neurais convolucionais

(Teixidó et al., 2018).

Os fenótipos identificados podem ser descritos com base em um ou mais parâmetros

quantificáveis do objeto. Estudos anteriores demonstraram que malformação cardíaca

induzidas por compostos químicos podem ser quantificadas por meio de parâmetros

relacionados a área do objeto, especialmente ao se observar o aumento da região pericárdica

(Yozzo et al., 2013). Alem disso, sinais de letalidade tambem puderam ser correlacionados

com alterações na área corporal total dos embriões (Deal et al., 2016). Outro parâmetro

morfológico, conhecido como “form factor”, por sua vez, tambem tem se mostrado eficaz na

detecção de alterações morfológicas associadas ao grau de circularidade do embrião. Esse

parâmetro normalmente se encontra mais elevado em embriões que não eclodiram (Beckman,

2018).

Embora a maioria dos ensaios de HCA seja realizado com zebrafish transgênicos, que

expressam proteínas fluorescentes, tambem e possível extrair parâmetros fenótipos (ex:

morfologia do corpo, área pericárdica, fluxo sanguíneo) a partir de imagens de campo claro e

usá-los para quantificar o efeito induzido por compostos ou outros agentes (Beckman, 2018;

Deal et al., 2016; Yozzo et al., 2013). A versatilidade dos ensaios de HCA pode ser

exemplificada pelos diferentes estudos com zebrafish que avaliam nefrotoxicidade,

degeneração de neurônios, função cardiovascular, angiogênese, crescimento e proliferação de

celulas de câncer e alterações morfológicas gerais (Deal et al., 2016; Liu et al., 2016;

Westhoff et al., 2020; Yozzo et al., 2013; Zhang et al., 2014).
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Ao longo dos anos nosso grupo (Laboratório de Bioquímica Experimental e

Computacional de Fármacos, IOC/FIOCRUZ) tem avaliado o potencial farmacológico de

compostos químicos de origem comercial e de colaboração empregando diferentes tecnicas

experimentais e computacionais. Algumas dessas moleculas já se mostraram promissoras em

modelos in vitro e ex vivo de doenças infecciosas e crônicas humanas, como a

esquistossomose, a diabetes mellitus, a COVID-19 e câncer (Azevedo et al., 2024; Gomes et

al., 2023; Saramago et al., 2023; Senger et al., 2024). Atualmente a seletividade destes

compostos tem sido avaliada utilizando ensaios com linhagens de celulas humanas que,

embora sejam úteis, não consideram a complexidade de um ser vivo vertebrado. Sendo assim,

o uso de embriões de zebrafish oferece uma visão mais realista dos seus possíveis efeitos

tóxicos, o que nos permite determinar, com maior antecedência, se tais moleculas merecem ou

não avançar no pipeline de descoberta de fármacos.

Este projeto tem como objetivo o desenvolvimento de um ensaio de microscopia

automatizada de alto conteúdo (HCA) para avaliar toxicidade de compostos químicos em

embriões de zebrafish. A proposta inclui a realização de ensaios com embriões expostos ou

não a substâncias comerciais conhecidas por seu potencial tóxico, visando a caracterização de

alterações fenotípicas induzidas por esses compostos. Para isso, será realizado o treinamento

de modelos de rede neurais convolucionais para a segmentação automática do corpo dos

embriões, assim como de alguns órgãos (área pericárdica e saco vitelino), nas imagens obtidas

por HCA. Tambem será implementado um pipeline de análise de imagens no software

CellProfiler, com o objetivo de extrair e quantificar parâmetros associados a aspectos

morfológicos e tentar correlacioná-los com os fenótipos observados visualmente. Por fim, será

treinado um modelo de aprendizado de máquina supervisionado para a classificação

fenotípica automatizada do zebrafish. Todas as etapas de análise serão feitas em softwares

gratuitos e de código aberto, possibilitando que qualquer grupo de pesquisa possa

implementá-lo. Inicialmente os experimentos serão realizados com uma linhagem wild type

(selvagem/outbred) do peixe, uma vez que os organismos transgênicos ainda não estão

disponíveis. Uma vez estabelecido, este ensaio poderá ser aplicado em diferentes projetos de

pesquisa e desenvolvimento tecnológico para avaliar toxicidade. E servirá de ponto de partida

para a implementação de novos ensaios baseados em HCA com zebrafish.
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2 METODOLOGIA

2.1 Compostos químicos

Neste trabalho foram testados dois compostos químicos comerciais

reconhecidamente tóxicos sobre o zebrafish (Horie et al., 2017; Jeanray et al., 2015): 3,4-

dicloroanilina (Merck, código: 437778) e ZnSO4 (Merck, código: 221376). O reagente

DMSO (Merck, código: D2650) tambem foi avaliado por ser um solvente normalmente

utilizado na solubilização de compostos químicos (Hoyberghs et al., 2021). O anestesico

tricaína (Merck, código: E10521) foi usado para garantir que os animais permaneçam imóveis

durante a aquisição das imagens no microscópio. Tal sedativo e comumente utilizado em

experimentos com zebrafish (Leyden et al., 2022).

2.2 Zebrafish

Os peixes zebrafish (Danio rerio) wild type foram obtidos e mantidos no

Laboratório de Fisiologia (Instituto Nacional de Controle de Qualidade em Saúde –

INCQS/Fiocruz, licenciado pela CEUA/Fiocruz nº LW-38/19), sob a chefia da Dra. Renata

Jurema Medeiros, colaboradora deste projeto. Para manutenção e criação dos peixes foram

utilizadas as condições descritas na literatura (Westerfield, 2007). Os animais foram mantidos

a uma temperatura de 26°C ao longo de todos os experimentos. No final de cada experimento,

os peixes foram anestesiados por 10 minutos com tricaína 0,02% e submetidos a eutanásia

utilizando o metodo de imersão em água com gelo durante 20 minutos e submersão em

solução de hipoclorito de sódio (500 mg/L) de acordo com a Resolução Normativa CONCEA

nº 37/2018.

2.3 Fluxo de trabalho proposto para o ensaio de toxicidade baseado em HCA

Uma vez padronizado, o ensaio de HCA proposto neste projeto seguirá o fluxo de

trabalho ilustrado na Figura 3. O estado atual de desenvolvimento de cada etapa será descrito

em mais detalhes nos próximos tópicos.
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Figura 3 - Fluxo de trabalho proposto para o ensaio. hpf – horas após a fertilização; HCA – Análise de Alto Conteúdo.

Fonte: Criado por Biorender

2.4 Ensaio de toxicidade por microscopia de alto conteúdo

2.4.1 Preparação dos ensaios com embriões de zebrafish

O ensaio de toxicidade sobre embriões de zebrafish realizou-se tendo como base o

teste 236 da OECD (OECD, 2013). Resumidamente, após a produção dos ovos, os embriões

de zebrafish (1 hpf) foram coletados e adicionados a uma placa de Petri preenchida com meio

embriônico, tambem conhecido como meio E3 (NaCl 14,69 g/L; KCl 0,63 g/L; CaCl2-2H2O

2,43 g/L; MgSO4-7H2O 4,07 g/L diluído em água miliQ). Os embriões considerados

visualmente como viáveis (i.e. que não possuíam coágulo no interior) foram transferidos para

placas de Petri contendo concentrações diferentes dos compostos teste. Em seguida, volumes

de 250 µL contendo 1 embrião forram coletados das placas de Petri e adicionados a cada poço

de uma microplaca de 96 poços preta e com o fundo transparente (Corning Incorporated,

código: 3603). Os peixes foram distribuídos apenas nos poços centrais das microplacas (60

poços) enquanto os demais poços foram preenchidos com meio E3. Isto foi realizado para

reduzir o efeito de evaporação que pode ocorrer ao longo do tempo.
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Foram realizadas 12 replicadas para cada uma das seguintes condições: embriões

mantidos apenas com meio E3 (controle negativo) ou tratados com composto teste (DMSO,

3,4-dicloroanilina ou ZnSO4). Os compostos foram testados em concentrações variáveis para

avaliar o efeito de cada concentração na resposta biológica: DMSO (0,125 – 1%), 3,4-

dicloroanilina (0,5 – 4 mg/L) e ZnSO4 (0,005 – 300 mg/L).

2.4.2 Aquisição das imagens por HCA

Após 96h de incubação com os compostos testes, as microplacas contendo os

embriões de zebrafish foram levados a Plataforma de Bioensaios e Triagem de Fármacos

(IOC/FIOCRUZ) para a captura das imagens. Primeiramente os zebrafish foram anestesiados

com tricaína 0,02% e centrifugados a 300 rpm a 26°C por 4 minutos. Em seguida, imagens de

campo claro das microplacas foram adquiridas no sistema de HCA ImageXpress Confocal

(Molecular Devices) com uma objetiva de 4X e usando um binning de 1. Para cada poço da

microplaca foram capturadas quatro imagens: duas dos quadrantes superiores e duas dos

quadrantes inferiores do poço.

2.4.3 Analise das imagens

Inicialmente as imagens dos embriões do zebrafish foram concatenadas no programa

CellProfiler versão 4.2.1 (Lamprecht; Sabatini; Carpenter, 2007) para gerar uma montagem

contendo a imagem completa de cada poço da microplaca. Em seguida, os zebrafish, assim

como seus órgãos (área pericárdica e saco vitelino), foram segmentados nas imagens de forma

semiautomática (i.e. segmentação visual auxiliada por computador) para a geração de dados

(máscaras binárias) que foram usados no treinamento de modelos de IA (subtópico 2.4.3.1).

Tais modelos serão incorporados ao ensaio futuramente, permitindo que a segmentação seja

realizada de forma totalmente automática.

2.4.3.1 Treinamento de modelos de inteligência artificial para segmentação automática

dos embriões de zebrafish e de seus órgãos

Antes de realizar o treinamento dos modelos foi necessário selecionar um conjunto

de imagens e suas respectivas máscaras binárias (i.e. versões preto/branco das imagens

originais nas quais os pixels brancos representam o peixe (ou seus órgãos) e os pretos todo o

resto da imagem) (Figura 4). Tais máscaras foram geradas em duas etapas. A primeira

consistiu na anotação semiautomática das imagens utilizando o programa Anylabeling
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(https://anylabeling.nrl.ai/) auxiliado pela rede neural SAM (https://segment-anything.com/).

Ao final desta etapa foram gerados arquivos contendo as coordenadas do contorno de cada

objeto (corpo inteiro, saco vitelino ou área pericárdica do zebrafish) na imagem. A partir

destes dados foi possível gerar as máscaras binárias atraves de um script escrito na linguagem

de programação python.

Figura 4 - Imagem original e máscaras binárias do corpo inteiro, saco vitelino e área pericárdica. Os contornos coloridos na
imagem superior a direita representam as regiões segmentadas do corpo (vermelho), saco vitelino (azul) e área pericárdica

(verde).

Fonte: LABECFAR, 2025

Os conjuntos de imagens/máscaras foram utilizados no treinamento de um modelo

de rede neural convolucional (Resnet 34) pre-treinado com o banco de imagens ImageNet

(https://www.image-net.org/), disponível na biblioteca fast.ai (https://www.fast.ai/) para

python. Diferentes instâncias do modelo foram usadas para treinar a segmentação do corpo,

saco vitelino e área pericárdica isoladamente. A validação dos modelos foi realizada pela

tecnica de validação cruzada aninhada utilizando funções da biblioteca do scikit-learn

(https://scikit-learn.org/stable/) conforme ilustrado na Figura 5. Esta tecnica permite ao

mesmo tempo otimizar os hiperparâmetros (i.e. parâmetros que não são ajustados durante o

treinamento) do modelo e avaliar seu desempenho de forma imparcial (Lobato et al., 2024).

Para a otimização dos hiperparâmetros foi utilizada a biblioteca do Optuna
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(https://optuna.org/) para python. No total, quatro parâmetros foram otimizados em 100

tentativas (Tabela A1). Neste processo foi utilizado o algoritmo de prunning do optuna para

interromper precocemente a otimização dos hiperparâmetros quando o modelo não

demonstrava uma melhora ao decorrer do treinamento.

A performance do modelo ao longo de todo o treinamento foi calculada por meio da

metrica Dice, comumente usada na avaliação de modelos de segmentação aplicados a imagens

biomedicas (Taha; Hanbury, 2015). Essa metrica avalia o grau de sobreposição entre as

máscaras preditas pelo modelo e as máscaras de referência, sendo que o valor 1 indica

sobreposição total, ou seja, concordância perfeita entre as segmentações. Ao final da

validação cruzada aninhada, o valor de Dice foi determinado tanto sobre o conjunto de

treinamento quanto de teste em cada uma das três das versões do modelo (ou seja, os modelos

treinados em cada um dos três loops externos). O desempenho final do modelo foi então

determinado pela media dos valores de Dice obtidos nos conjuntos de teste. Alem de avaliar a

performance, tambem geramos as curvas de perda de cada versão do modelo para avaliar seu

comportamento ao longo do treinamento.
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Figura 5 - Esquema geral de validação cruzada aninhada com 3 loops externos e 2 internos. Neste tipo de validação, o
conjunto total de dados e inicialmente dividido em conjunto de treinamento e teste de três formas diferentes (3 loops

externos). Por sua vez, o conjunto de treinamento de cada loop externo e dividido num conjunto interno de treinamento e
outro de validação de duas formas diferentes (2 loops internos). No loop interno foi realizada a otimização dos

hiperparâmetros do modelo via optuna. Os valores dos hiperparâmetros selecionados após a otimização foram aplicados no
treinamento dos modelos com o conjunto de treinamento do loop externo e depois avaliados no conjunto teste correspondente.

Essa abordagem permitiu avaliar o desempenho do modelo, refletindo sua capacidade de generalização - ou seja, sua
habilidade de realizar previsões precisas em dados não utilizados durante o treinamento.

Fonte: Adaptado de Lobato et al 2024

2.4.3.2 Extração automática de parâmetros fenotípicos do zebrafish

Após a etapa de segmentação, as imagens originais e suas respectivas máscaras

binárias (geradas de forma semiautomática) foram analisadas num pipeline customizado do

programa CellProfiler v.4.2.6 (Lamprecht; Sabatini; Carpenter, 2007). A partir deste pipeline

foi possível quantificar, de cada zebrafish (corpo, área pericárdica e saco vitelino), cerca de

744 parâmetros relacionados a sua forma, textura, granulosidade e intensidade de pixels.

2.4.3.3 Análise dos fenótipos

Em virtude do reduzido número de imagens e da variedade de alterações

morfológicas encontradas, os embriões foram classificados visualmente em três fenótipos

gerais: “normal” (embriões considerados normais de acordo com os criterios da OECD), “não

eclodido” e “alterado” (embriões com quaisquer alterações visíveis).
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Em seguida, investigamos possíveis correlações entre parâmetros extraídos por meio

do CellProfiler e os fenótipos previamente definidos. Ate o momento, esta análise foi

realizada apenas com os parâmetros “area” e “form factor” do módulo

MeasureObjectSizeShape, uma vez que tais descritores já foram associados com fenótipos

induzidos com compostos químicos (Yozzo et al., 2013; Deal et al., 2016). O primeiro

quantifica o número de pixels do objeto e o segundo e calculado pela fórmula

4*π*Área/Perímetro2. O valor do “form factor” igual a 1 descreve um objeto perfeitamente

circular, esse parâmetro foi utilizado exclusivamente na análise do corpo inteiro do embrião.

As áreas pericárdicas e do saco vitelino foram posteriormente normalizadas pela área

corpórea do embrião. Os gráficos e as análises estatísticas usadas para a comparação entre os

fenótipos foram realizados no programa GraphPad Prism version 8 para Windows, GraphPad

Software, Boston, Massachusetts USA, www.graphpad.com.

2.4.3.4 Classificador baseado em IA
Em uma etapa subsequente, os 744 parâmetros extraídos por meio do software

CellProfiler, foram utilizados como entrada para treinamento de um modelo de classificação

fenotípica baseado no algoritmo de aprendizado de máquina XGBoost, implementado na

linguagem de programação python (https://xgboost.readthedocs.io/en/release_3.0.0/). Assim

como na etapa da segmentação, empregou-se uma validação cruzada aninhada (3 loops

externos e 2 internos) (Figura 5) e tambem foi implementada a biblioteca do Optuna para a

otimização dos hiperparâmetros utilizando 1000 tentativas (Tabela A2). A metrica utilizada

para avaliar a performance do modelo durante o treinamento foi o Matthews correlation

coefficient (MCC). Diferente de outras metricas, como acurácia e precisão, o MCC considera

de forma equilibrada todas as quatro categorias da matriz de confusão: verdadeiros positivos

(TP), falsos positivos (FP), falsos negativos (FN) e verdadeiros negativos (TN),

proporcionado uma medida mais robusta e informativa da qualidade do classificador (Chicco;

Jurman, 2020). Ao final da validação cruzada aninhada, o desempenho final do modelo foi

calculado como a media dos valores de MCC obtidos por suas três versões (uma para cada um

dos folds externos) em seus respectivos conjuntos de teste. Alem do MCC, as metricas

precisão, sensibilidade, F1, acurácia balanceada e área sob a curva ROC (AUC), tambem

foram determinadas para avaliar a performance do modelo.
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3 RESULTADOS

3.1 Análises dos fenótipos do zebrafish

Durante os experimentos foi identificada uma variedade de fenótipos dos embriões de

zebrafish tratados ou não com os compostos teste. Os fenótipos que apareceram com maior

frequência estão exemplificados na Figura 6. Alem do fenótipo associado ao peixe normal,

observamos 9 variações fenotípicas (A-I). Nelas e possível notar uma serie de alterações

morfológicas, como edema pericárdico (ex: F) e do saco vitelino (ex: E), curvatura anormal

da coluna (ex: D) e não eclosão do ovo (ex: C).

Figura 6 - Principais fenótipos observados em embriões de zebrafish tratados ou não com os compostos teste. Alem do
fenótipo associado com o peixe normal, outros fenótipos com alterações morfológicas foram encontrados (A-I).

Apesar da variedade de fenótipos alterados encontrados, não foi possível determinar se

tais alterações foram induzidas ou não pelos compostos testados, uma vez que todos os

experimentos realizados foram reprovados em um ou mais criterios mínimos de validação de

ensaio sugeridos para o teste 236 da OECD (OECD, 2013). Na maioria dos casos, os ensaios

faram invalidados devido os controles negativos (i.e. peixes expostos apenas ao meio E3)

apresentarem uma quantidade significativa de fenótipos alterados (ex: número de ovos

eclodidos menor que 80 %, ausência de somitos) e os controles positivos (peixes tratados com

4,0 mg/L 3,4-dicloroanilina) não provocarem uma mortalidade mínima de 30%.

As imagens obtidas nesses experimentos, no entanto, foram usadas em três etapas

importantes da padronização do ensaio: treinamento de um modelo de IA de segmentação dos

embriões (corpo inteiro, saco vitelino e área pericárdica) nas imagens, quantificação

automática de seus parâmetros morfológicos e treinamento de um classificador fenotípico

baseado em IA. Os resultados de cada etapa estão descritos a seguir.
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3.2 Segmentação das imagens por IA

Após o treinamento, o modelo de rede neural convolucional usado para segmentação

do corpo inteiro do embrião apresentou um valor de Dice de 0,96 ± 0,009 para o conjunto de

treinamento e 0,95 ± 0,003 para o conjunto teste de imagens (Figura 7A). É possível observar

no gráfico de perda da versão do modelo de melhor performance (Figura 7B) que o perfil de

queda no valor de perda ao longo das epocas foi semelhante entre o conjunto de treinamento e

teste. Já o Dice para o conjunto teste aumentou após as epocas iniciais se mantendo

praticamente inalterado ate o final do treinamento. O mesmo ocorreu com as outras duas

versões do modelo (Figura A1). Na parte superior da Figura 7C, são exemplificados casos nos

quais houve um alto grau de sobreposição entre as máscaras preditas pelo modelo de IA e as

geradas de forma semiautomática, enquanto na parte inferior temos exemplos de imagens que

apresentaram sobreposição parcial.

Figura 7 - Resultados obtidos após o treinamento do modelo de segmentação para o corpo inteiro de embrião de zebrafish. (A)
Valores de Dice calculados para o conjunto de treinamento e teste. (B) Curva de perda gerada durante o treinamento da

versão do modelo com maior valor de Dice. (C) Comparação entre as máscaras preditas pela rede neural (contornos em verde)
e as geradas de forma semiautomática (contorno em vermelho). As regiões de sobreposição entre as máscaras estão

representadas em contorno laranja. As setas apontam para regiões onde não houve sobreposição.

Na Figura 8 são mostrados os resultados obtidos com o modelo de segmentação do saco

vitelino. O valor medio de Dice para o conjunto de treinamento foi de 0.97 ± 0.008 enquanto

para o conjunto teste 0.80 ± 0.02 (Figura 8A). Na curva de aprendizado do modelo de melhor

performance (Figura 8B), e possível observar um declínio contínuo no valor de perda
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associado ao conjunto de treinamento, enquanto a do conjunto teste se mantem estável ao

longo da maior parte do treinamento, aumentando progressivamente após 70 epocas. Já o

valor de Dice aumentou após as primeiras epocas oscilando em torno de 0.8 ate o final do

treinamento. Na Figura 8C as imagens superiores mostram o alto grau de sobreposição entre

as máscaras semiautomáticas e as preditas pelo modelo enquanto as inferiores mostram casos

de sobreposição parcial.

Figura 8 - Resultados obtidos após o treinamento do modelo de segmentação para o saco vitelino do embrião de zebrafish. (A)
Valores de Dice calculados para o conjunto de treinamento e teste. (B) Curva de perda gerada durante o treinamento da

versão do modelo com maior valor de Dice. (C) Comparação entre as máscaras preditas pela rede neural (contornos em verde)
e as geradas de forma semiautomática (contorno em vermelho). As regiões de sobreposição entre as máscaras estão

representadas em contorno laranja. As setas apontam para regiões onde não houve sobreposição.

A segmentação da área pericárdica apresentou os menores valores de Dice tanto para o

conjunto de treinamento (0.90 ± 0.09) quanto para o teste (0.25 ± 0.08) (Figura 9A). A curva

de perda do conjunto de treinamento continuou caindo ao longo do treinamento, enquanto a

do teste parece ter estabilizado no final do treinamento (Figura 9B). Todas as imagens

analisadas do conjunto teste apresentaram baixa sobreposição entre as máscaras geradas de

forma semiautomática e as preditas pelos modelos (Figura 9C).

Figura 9 - Resultados obtidos após o treinamento do modelo de segmentação para a área pericárdica do embrião de zebrafish.
(A) Valores de Dice calculados para o conjunto de treinamento e teste. (B) Curva de perda gerada durante o treinamento da
versão do modelo com maior valor de Dice. (C) Comparação entre as máscaras preditas pela rede neural (contornos em verde)
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e as geradas de forma semiautomática (contorno em vermelho). As regiões de sobreposição entre as máscaras estão
representadas em contorno laranja. As setas apontam para regiões onde houveram sobreposições parciais.

3.3 Avaliação do efeito de compostos teste sobre embriões de zebrafish

Posteriormente classificamos os embriões em três fenótipos gerais (“normal”, “não

eclodido” e “alterado”) e tentamos relacionar tais fenótipos com os parâmetros quantificados

pelo CellProfiler. Ate o momento, foram avaliados apenas os parâmetros “area” (corpo inteiro,

área pericárdica e saco vitelino) e “form fator” (corpo inteiro).

A Figura 10 apresenta os gráficos referentes aos parâmetros de “area” e “form factor”

quantificados a partir das imagens do corpo inteiro dos embriões para cada grupo fenotípico

analisado. No parâmetro “area”, o fenótipo “não eclodido” apresentou uma redução

significativa em comparação ao grupo “normal”, resultado tambem observado para o grupo

“alterado” (Figura 10A). Já na Figura 10B e mostrado o gráfico comparando o parâmetro

“form factor” entre os fenótipos. Tanto o grupo “alterado” quanto o “não alterado”

apresentaram valores significativamente maiores que os embriões do grupo “normal”. O

grupo que mais se destacou foi o “não eclodido”, por apresentar valores significativamente

maiores para este parâmetro. Na Figura 10C-D são mostrados exemplos de imagens de

embriões com valores mais elevados de “form factor” nos grupos “alterado” e “não eclodido”,

respectivamente.
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Figura 10 - Avaliação dos parâmetros “area” (A) e “form fator” (B) nos diferentes fenótipos de zebrafish. Em (C-D) são
exemplificadas imagens de embriões classificados como “alterado” (C) e “não eclodido” (D) que apresentaram valores mais

elevados do parâmetro “form factor” para cada grupo. * Diferença estatísticas (p<0,05) em relação ao fenótipo normal
segundo o teste ANOVA, seguido do pós-teste de Dunnett.

O parâmetro “area” tambem foi empregado na avaliação dos fenótipos com foco em

estruturas específicas dos embriões: área pericárdica e saco vitelino (Figura 11). Os

indivíduos classificados como “alterado” apresentaram valores significativamente mais

elevados de ambos os parâmetros (Figura 11A-B). Nas Figuras 11C e D são mostrados

exemplos de embriões do fenótipo “alterado” que apresentaram valores de área de saco

vitelino e área pericárdica, respectivamente.
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Figura 11 - Avaliação da área do saco vitelino (A) e da área pericárdica (B) em embriões de zebrafish com fenótipos
"normal" e "alterado". Em (C) e (D) exemplos de embriões do fenótipo “alterado” com valores elevados de área de saco
vitelino (C) e área pericárdica (D), respectivamente. As setas em amarelo mostram o edema no saco vitelino e as em

vermelho apontam o edema pericárdico. * diferença estatística (p<0,05) segundo teste t.

3.4 Modelo de classificação gerado por IA

Alem do estudo feito com os parâmetros “área” e “form factor” de forma isolada

tambem realizamos uma análise multiparametrica dos dados. Para isso, foi treinado um

modelo de aprendizado de máquina supervisionado, conhecido como XGBoost, com o

objetivo de construir um classificador para categorização dos fenótipos “normal”, “alterado” e

“não eclodido” a partir da quantificação de todos os parâmetros extraídos pelo CellProfiler.

Os resultados obtidos após o treinamento do modelo estão mostrados na Figura 12 e na Figura

A4.

De acordo com a Figura 12A, a melhor versão do classificador apresentou um valor de

MCC de 0.91 ± 0.02 para o conjunto de treinamento e 0.84 ± 0.05 para o teste. As demais

metricas de performance ficaram em torno de 0.9 para o conjunto teste e um pouco mais

elevadas para o conjunto de treinamento. Na matriz de confusão gerada após a avaliação sobre
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o conjunto teste e possível notar que o modelo identificou corretamente 100% das imagens do

grupo “não eclodido”, 97% do grupo “normal” e 78% do “alterado” (Figura 12B). As imagens

da Figura 12C representam algumas imagens de embriões da classe “alterado” que o modelo

de IA classificou erroneamente como “normal”.

Figura 12 – Performance do classificador baseado em IA. (A) Valores de media e desvio padrão do MCC e de outras metricas
de performance para os conjuntos de treinamento e teste; (B) Resultado da matriz de confusão da versão do modelo XGBoost
que apresentou o maior valor de MCC; (C) Exemplos de embriões com fenótipo “alterado” que foram classificados como

“normal”.

4 DISCUSSÃO

Embora os ensaios de toxicidade com os embriões de zebrafish tenham sido invalidados

de acordo com os criterios da OECD, as imagens adquiridas nos experimentos foram

utilizadas para treinamento de dois tipos de modelos de aprendizado de máquina

supervisionados: modelos de segmentação e classificador fenotípico.

Os resultados obtidos após o treinamento do modelo de segmentação do corpo inteiro do

embrião foram satisfatórios uma vez que os valores de Dice tanto no conjunto de treinamento
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(0,96) quanto no conjunto teste (0,95) foram muito próximos a 1, indicando que as máscaras

preditas pelo modelo de IA foram muito semelhantes as máscaras geradas de forma

semiautomática (Figura 7A). O valor elevado de Dice no conjunto teste significa que o

modelo e capaz de manter uma boa performance mesmo quando usado na predição de dados

que não foram usados no treinamento, ou seja, apresenta uma boa capacidade de

generalização.

Na Figura 7B e mostrada a curva de perda para versão do modelo que apresentou o

melhor desempenho (i.e., maior valor de Dice). Neste tipo de gráfico e possível acompanhar o

valor de perda associado tanto ao conjunto de treinamento quanto teste ao longo do

treinamento do modelo. Tal valor e calculado a partir da função de perda (loss function) da

rede neural que quantifica o grau de discrepância entre as segmentações obtidas de forma

semiautomática e aquelas geradas pelo modelo de inteligência artificial. Espera-se que, ao

longo das epocas, os valores de perda diminuam, indicando que o modelo está aprendendo

com os dados do treinamento. Este e o caso tanto para a curva observada para o conjunto de

treinamento quanto do teste (Figura 7B), que indica que os atributos aprendidos no

treinamento tambem generalizam bem para dados não vistos anteriormente. Comportamento

similar tambem pode ser visto nas curvas de perda das demais versões do modelo (Figura A1).

Os resultados da segmentação são exemplificados na Figura 7C onde as imagens superiores

mostram casos nos quais houve uma sobreposição perfeita entre as máscaras geradas de forma

semiautomática e preditas pela rede neural, representando a maior parte das imagens do grupo

teste, e nas imagens inferiores algumas poucas falhas cometidas pelo modelo, como: falha na

segmentação da cauda do peixe (seta branca), não identificou parte do córion (seta verde),

segmentou uma pequena parte do fundo do poço (seta vermelha) e não identificou uma

pequena região translucida da cauda do embrião (seta laranja). Em conjunto, os resultados

sugerem que este modelo está próximo de ser usado de forma automática no ensaio.

O modelo de segmentação para o saco vitelino apresentou um valor de Dice superior para

o conjunto de treinamento (0,97) em comparação ao conjunto teste (0,80), uma diferença de

cerca de 17%, sugerindo uma possível ocorrência de um fenômeno conhecido como

overfitting (Figura 8A). Esse fenômeno acontece quando o modelo de aprendizado de

máquina se ajusta excessivamente aos dados do conjunto de treinamento, o que pode

comprometer a sua capacidade de generalização e, consequentemente, seu desempenho sobre

novos conjuntos de dados. Esse efeito pode ser melhor visualizado atraves da curva de perda

(Figura 8B). Enquanto o valor da função de perda do conjunto de treinamento apresentou uma
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redução contínua ao longo de todo o treinamento – indicando um bom ajuste aos dados -, o

valor correspondente no conjunto de teste apresentou uma queda inicial, mas depois

estabilizou e aumentou progressivamente ao final do treinamento. Essa diferença entre os

perfis das duas curvas tambem pode ser vista nas outras versões do modelo (Figura A2). Tal

comportamento revela que o modelo passou a priorizar características específicas do conjunto

de treinamento que não estão presentes no conjunto teste. Em determinados casos, como os

ilustrados na Figura 8C, o modelo apresentou desempenho satisfatório, com poucas falhas

localizadas (indicadas pelas setas preta e lilás). No entanto, em outras situações,

exemplificadas nas imagens inferiores, o desempenho foi significativamente inferior: o

modelo segmentou apenas uma pequena porção do saco vitelino (seta laranja), deixou de

identificar toda a sua extensão (seta branca), interpretou erroneamente uma única estrutura

como duas distintas (seta verde) e não conseguiu segmentar corretamente parte do órgão do

peixe (seta vermelha). Em alguns casos, o modelo começou a identificar as regiões mais

claras do órgão como a “região de interesse”.

Em conjunto, os resultados demonstraram que o modelo de segmentação do saco vitelino

ainda não está pronto para ser usado no ensaio. É provável que a performance do modelo

melhore após a coleta de mais imagens, o que pode tambem reduzir o overfitting. Outras

estrategias, como a aplicação de metodos de regularização, data augmentation (i.e. aumento

artificial de dados atraves da aplicação de filtros que alteram características da imagem, como

brilho/contraste e rotação) ou ate mesmo a utilização de modelos menos complexos, tambem

podem contribuir para a obtenção de melhores resultados.

O modelo de segmentação da área pericárdica foi o que apresentou os piores resultados

ate o momento. O valor medio de Dice para o conjunto teste (0,25) foi baixo e muito inferior

ao observado no conjunto de treinamento (0,90), uma diferença cerca de 72% (Figura 9A).

Assim como ocorreu no modelo de segmentação do saco vitelino, tambem nota-se sinais de

possível overfitting (Figura 9B). Este efeito fica mais evidente quando analisadas as outras

duas versões do modelo (Figura A3). Como esperado, o modelo apresentou muitas falhas de

segmentação (Figura 9C). Em alguns casos, como ilustrado nas imagens superiores da Figura

9C, a máscara predita se aproximou da gerada semiautomaticamente (setas vermelha e lilás).

Em contrapartida, nas imagens inferiores, são observadas falhas mais significativas, incluindo

a identificação incorreta do otólito e a segmentação indevida de parte da brânquia (setas

pretas), alem da delimitação incompleta da região de interesse (seta laranja) ou mesmo da

segmentação restrita a um único pixel (seta branca).
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A dificuldade na identificação da área pericárdica pode ser atribuída a diversos fatores.

Primeiramente, trata-se de uma estrutura anatômica de dimensões reduzidas, o que por si só já

dificulta sua delimitação precisa. Ademais, as imagens utilizadas, obtidas pelo HCA,

encontram-se em escalas de tons de cinza, o que compromete a percepção de características

cromáticas importantes para a diferenciação tecidual. Outro fator relevante e a necessidade de

redimensionamento das imagens durante o processo de treinamento da rede neural

convolucional, no qual resoluções originalmente altas (4096 x 4096 pixels) são reduzidas para

1024 x 1024 pixels, ocasionando perda de detalhes visuais relevantes para a segmentação

precisa da área em questão. Essa redução foi necessária devido ao alto consumo de memória

(GPU) que ocorre durante o treinamento. Sendo assim, antes de aplicar este modelo de forma

automática no ensaio, será necessário primeiro ampliar o número de imagens, assim como

aplicar estrategias citadas anteriormente para o modelo de segmentação do saco vitelino.

Na análise fenotípica, foi possível observar uma diferença estatisticamente significativa

entre as áreas corpóreas dos embriões do grupo “alterado” e “não eclodido” em relação ao

fenótipo considerado “normal” (Figura 10A), indicando que os embriões com alterações

morfológicas em media são menores que os normais. No parâmetro “form factor” (Figura

10B), a classe “não eclodido” se destacou dos demais fenótipos por apresentar valores

elevados (i.e. próximos de 1), o que pode ser explicado pelo formato predominantemente

circular dos embriões correspondentes (Figura 10D). No entanto, a classe “alterado” tambem

apresentou um aumento significativo nesse parâmetro em relação ao fenótipo “normal”,

possivelmente em decorrência da presença de alguns embriões de menor tamanho e com

alterações morfológicas que conferem aspecto circular (Figura 10C).

O parâmetro “area” tambem foi analisado com foco em dois órgãos específicos: saco

vitelino e a área pericárdica. Em ambos os casos, os gráficos indicaram um aumento

significativo para classe “alterado”, o que pode ser atribuído a presença de embriões com

edema nesses órgãos (Figura 11C-D). Alem disso, observa-se nos gráficos uma grande

dispersão de valores para ambos os parâmetros, demostrando a alta variabilidade morfológica

encontrada nesta classe. Em alguns casos, embriões pertencentes ao grupo “alterado”

apresentaram características morfológicas semelhantes ao grupo normal, o que pode indicar

variações fenotípicas menos pronunciadas.

Embora tenha sido possível distinguir os fenótipos a partir de alguns parâmetros

extraídos pelo CellProfiler, eles podem não ser suficiente para a identificação de alterações

morfológicas mais complexas. Diante disso, optou-se por empregar uma abordagem de
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análise multiparametrica baseada em inteligência artificial, visando uma melhor distinção

entre os diferentes grupos fenotípicos. Para isso, o modelo de aprendizado de máquina

XGBoost foi selecionado em função de alguns fatores, dentre eles a alta performance em

tarefas de classificação, pela capacidade de resolver internamente situações onde há ausência

de dados, por manejar grandes volumes de dados e apresentar robustez frente ao overfitting,

em virtude dos mecanismos de regularização e de flexibilidade proporcionada por seus

hiperparâmetros ajustáveis (Wiens et al., 2025). Isto foi particularmente importante no nosso

estudo já que nem todas as imagens possuíam valores para alguns parâmetros extraídos pelo

CellProfiler, como no caso da área pericárdica e do saco vitelino em embriões não eclodidos.

Ao final do treinamento o modelo apresentou um bom desempenho tanto no conjunto de

treinamento (MCC = 0.91) quanto de teste (MCC = 0.84), uma diferença cerca de 7% entre os

dois conjuntos (Figura 12A). Alem disso, outras metricas comumente usadas para avaliar a

performance de classificadores tambem apresentaram valores por volta de 0,9 no conjunto

teste, corroborando a boa performance do modelo.

Ao analisar a matriz de confusão do modelo de melhor desempenho (i.e. maior valor de

MCC) e possível notar taxas de acerto de 100% para embriões não eclodidos, 97% para

embriões normais e 78% para o grupo alterado (Figura 12B). Nas outras versões do modelo,

apenas a taxa de acerto da classe “alterado” se mostrou consideravelmente mais baixa,

alcançando 65% (Figura A4). Esses resultados evidenciam a eficácia do modelo na

identificação de fenótipos distintos, especialmente na detecção de embriões não eclodidos e

normais. A menor taxa de acerto no grupo “alterado” deve-se, principalmente, a classificação

errada de embriões de fenótipo “alterado” como “normal”. Isto pode ter ocorrido devido a

sutileza de algumas alterações presentes no fenótipo “alterado” que, embora sejam visíveis,

não foram detectados pelo modelo (Figura 12C). É provável a incorporação de mais imagens

com fenótipos discretos no treinamento do modelo possa ajudar a obter um classificador com

melhor performance.

O próximo passo deste trabalho e realizar novos ensaios de toxicidade com o modelo

zebrafish, a fim de expandir o banco de dados e aprimorar o desempenho dos modelos de

inteligência artificial desenvolvidos. A maior variabilidade fenotípica obtida por meio dessas

novas imagens tambem permitirá o refinamento do classificador, com a inclusão de novas

classes de fenótipos associados a alterações morfológicas específicas, como edema do saco

vitelino, edema da área pericárdica, lordose e ausência de somitos. Por fim, realizaremos uma

análise comparativa entre o nosso protocolo automatizado e o metodo da microscopia clássica,
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com intuito de avaliar a sua real aplicabilidade na detecção de compostos com atividade

tóxica.

5 CONCLUSÃO

Neste trabalho iniciamos o processo de padronização de um novo ensaio de HCA para

avaliar a toxicidade de compostos químicos sobre embriões de zebrafish. Apesar dos

experimentos não tenham sido validados, as imagens geradas foram utilizadas para criar um

modelo de segmentação e treinar o modelo de classificadores baseados em parâmetros

extraídos do CellProfiler. A segmentação automática realizada por meio da rede neural

convolucional (Resnet 34) apresentou desempenho variável de acordo com a região analisada.

Enquanto a segmentação do corpo inteiro mostrou-se mais precisa (Dice = 0,95), regiões

menores e menos contrastadas, como saco vitelino (Dice = 0,80) e área pericárdica (Dice =

0,25), evidenciaram limitações, possivelmente por conta da complexidade morfológica dessas

estruturas, assim como ao número reduzido de imagens, resultando na ocorrência de possível

overfitting. Tambem foi possível relacionar alguns fenótipos dos embriões com parâmetros do

CellProfiler, em especial o “form factor”, calculado a partir da segmentação do corpo inteiro,

que apresentam valores elevados (próximo de 1) apenas nos embriões não eclodidos. Já o

classificador fenotípico XGBoost apresentou uma boa performance (MCC = 0,84), sendo

muito eficaz (>90% de acerto) na detecção de embriões com fenótipo “normal” e “não

eclodido”, mas com menor capacidade de identificar indivíduos “alterados” (65-78% de

acerto). Embora os modelos baseados em aprendizado de máquina ainda não estejam

plenamente aptos para aplicações automáticas nos ensaios atuais, eles ainda podem ser

otimizados atraves da captura de mais imagens e ajustes de outros parâmetros relevantes para

o treinamento. Por fim, e imprescindível a realização de novos experimentos para avaliar a

capacidade do nosso ensaio na detecção de compostos com atividade tóxica conhecida,

permitindo uma comparação direta com os resultados obtidos por metodos tradicionais de

microscopia.
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ANEXOS

Tabela A1: Hiperparâmetros do modelo Resnet 34 otimizados pelo optuna. Na tabela são mostrados os intervalos propostos

pelo usuário para cada hiperparâmetro e os melhores valores encontrados pelo optuna para a versão do modelo de maior

desempenho.

Tabela A2: Hiperparâmetros do modelo de classificação XGBoost otimizados pelo optuna. A tabela mostra intervalos

fornecidos pelo usuário para cada hiperparâmeto e os melhores valores encontrados pelo optuna para a versão do modelo de

maior desempenho.
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Figura A1: Curvas de perda das demais versões do modelo de segmentação do corpo inteiro.

Figura A2: Curvas de perda das demais versões do modelo de segmentação do saco vitelino.

Figura A3: Curvas de perda e valor de Dice das demais versões do modelo de segmentação da área pericárdica.
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Figura A4: Matrizes de confusão das demais versões do modelo XGBoost.


