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“Um galo sozinho nao tece uma manha:

ele precisara sempre de outros galos.

De um que apanhe esse grito que ele

e o lance a outro; de um outro galo,

que apanhe o grito de um galo antes

e o lance a outro; e de outros galos

que com muitos outros galos

se cruzem os fios de sol de seus gritos de galo,
para que a manha, desde uma teia ténue,

se va tecendo, entre todos os galos.”

(Jodo Cabral de Melo Neto, Tecendo a manha.)

“O mundo é grande e cabe nesta janela sobre o mar.
O mar é grande e cabe na cama e no colchdo de amar.
O amor é grande e cabe no breve espago de beijar.”

(Carlos Drummond de Andrade, O mundo € grande.)



RESUMO

O objetivo deste trabalho é validar um procedimento para a geragao de gémeos
digitais cardiacos a partir de dados clinicos e propor um algoritmo de otimizacao por
Evolucao Diferencial (DE) que reduz o custo computacional em comparagao com a
abordagem bayesiana tradicional. O procedimento integra reconstrucao geométrica por
ressonancia magnética, orientagao de fibras, incorporacao de uma rede de Purkinje e
simulagao da ativacao ventricular por meio do modelo de Eikonal, permitindo a calibracao
de parametros fisiolégicos, como velocidades de conducao e pontos de ativacao iniciais,
com aproximagao dos sinais de eletrocardiograma (ECG). A inferéncia é realizada, por
padrao, via métodos bayesianos do tipo SMC-ABC, e a qualidade do ajuste entre os ECGs
simulados e clinicos é avaliada por métricas como o coeficiente de correlagao de Pearson
(PCC) e o erro quadratico médio (RMSE). O estudo utiliza dados de quatro pacientes do
Hospital Universitario da Universidade Federal de Juiz de Fora, incluindo dois com bloqueio
de ramo esquerdo, um com bloqueio mascarado e um sem bloqueio de ramo. A validagao
envolve protocolos de estimulagao controlada e ritmo sinusal, analisando a capacidade do
modelo de reproduzir padrdes observados clinicamente. Para o método proposto, foram
avaliados tempos de inferéncia para diferentes tamanhos de populacao do método DE. Os
resultados mostram que a Evolucdo Diferencial recupera padroes de ativagao e valores de
velocidade compativeis com o SMC-ABC, mantendo niveis semelhantes de PCC e RMSE,
ao mesmo tempo em que reduz o tempo de inferéncia em até 11 vezes. Conclui-se que o
procedimento ¢é robusto para a representacao de alteracoes na conducao ventricular e que
o algoritmo DE constitui uma alternativa promissora para acelerar a personalizacao de

gémeos digitais cardiacos em aplicagoes clinicas.

Palavras-chave: gémeos digitais cardiacos; inferéncia de parametros; bloqueio de

ramo.



ABSTRACT

The objective of this work is to validate a procedure for generating cardiac digital
twins from clinical data and to propose an optimization algorithm based on Differential
Evolution (DE) that reduces the computational cost in comparison with the traditional
Bayesian approach. The procedure integrates geometric reconstruction from magnetic
resonance imaging, fiber orientation, incorporation of a Purkinje network, and simulation of
ventricular activation through the Eikonal model, allowing the calibration of physiological
parameters, such as conduction velocities and early activation sites, with approximation
of electrocardiogram (ECG) signals. Parameter inference is performed, by default, using
Bayesian methods of the SMC-ABC type, and the quality of the fit between simulated and
clinical ECGs is evaluated using metrics such as the Pearson correlation coefficient (PCC)
and the root mean square error (RMSE). The study uses data from four patients from
the University Hospital of the Federal University of Juiz de Fora, including two with left
bundle branch block, one with masked block, and one without bundle branch block. The
validation involves controlled stimulation protocols and sinus rhythm, analyzing the ability
of the model to reproduce clinically observed patterns. For the proposed method, inference
times were evaluated for different DE population sizes. The results show that Differential
Evolution recovers activation patterns and conduction velocity values compatible with
those obtained with SMC-ABC, while maintaining similar PCC and RMSE levels and
simultaneously reducing inference time by up to 2.5 times. It is concluded that the
procedure is robust for representing alterations in ventricular conduction and that DE
constitutes a promising alternative for accelerating the personalization of cardiac digital

twins in clinical applications.

Keywords: cardiac digital twins; parameter inference; bundle branch block.
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1 INTRODUCAO

Doencas cardiovasculares sao a principal causa de mortalidade no mundo, evidenci-
ado pelo nimero de casos totais de pacientes afetados ter praticamente dobrado entre 1990
e 2019, chegando a 523 milhoes de doentes [1]. As disfun¢bes cardiacas normalmente estao
associadas as doencas cardiovasculares e, se nao tratadas de maneira eficiente, podem
levar & morte subita ou faléncia cardiaca. Dentre as disfun¢oes presentes no coracao, estao
os bloqueios de ramo, que podem se apresentar tanto no ventriculo direito quanto no
esquerdo [2]. Dessa forma, torna-se fundamental estudar as nuances que envolvem tais

anormalidades que acometem o coragao humano.

Sob essa perspectiva, os gémeos digitais cardiacos emergem como uma ferramenta
de grande auxilio para uma compreensao mais profunda do comportamento dessas dis-
fungoes, uma vez que permitem a elaboracao de modelos computacionais personalizados,
competentes para reproduzir, in silico, a dindmica eletrofisiolégica do coragdo de um
paciente especifico [3, 4]. Por meio da integracao de dados clinicos, imagens médicas e
sinais de eletrocardiograma (ECG), os modelos permitem simular os padroes de ativagao
ventricular, em geometrias cardiacas tridimensionais, e avaliar os impactos das disfungoes,
oferecendo um ambiente controlado para investigar as anormalidades, como os bloqueios

de ramo, com impacto no planejamento terapéutico e na medicina personalizada [5].

Ainda assim, atualmente, sdo escassos os estudos realizados em pacientes com
disfungoes cardiacas (como bloqueios de ramo) em pipelines robustos focados em gémeos
digitais cardiacos. Em Camps et al. (2021) [6], por exemplo, é apresentado um procedi-
mento de geragao de gémeos cardiacos capaz de representar, de maneira acurada, o sinal
de eletrocardiograma decorrente da cadeia de ativacao ventricular. Porém, nao houve
uma validacao estritamente concentrada em caracteristicas disfuncionais do processo de
conducao, como os bloqueios de ramo. Em Pereira et al. [7], tal procedimento foi avaliado
para dois pacientes com disfunc¢oes de bloqueio de ramo esquerdo, reproduzindo padrdes de
ativagao e sinais de eletrocardiograma condizentes com as observacoes clinicas. Entretanto,
o estudo nao validou a capacidade do pipeline em representar outras disfuncoes cardiacas
de conducao, por exemplo, relacionadas ao ramo direito. Por isso, o presente trabalho
tem como um dos enfoques validar um pipeline de gémeos digitais a partir de uma gama
de dados clinicos de pacientes com distintas disfungdes cardiacas de condugao, inclusive
com estudos eletrofisiologicos estimulados, para os quais a exata regiao de estimulagao é

conhecida.

Acerca das disfungoes cardiacas em gémeos digitais, um dos desafios essenciais
envolve ajustar o modelo para representar corretamente o processo de conducgao cardiaca,
posto que cada condigao afeta a ativacao ventricular de maneira distinta. Nesse ambito,

determinar as diversas velocidades de condugao no coragao, assim como a sequéncia de
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propagacao do estimulo elétrico pelo érgao, identificando a posi¢ao da qual se origina e
pela qual se propaga a estimulacao, respeitando a disfungao cardiaca do paciente, torna-se

essencial para construir um gémeo digital valido.

Uma das técnicas amplamente utilizadas na definicao desses parametros é a infe-
réncia bayesiana [8, 9], destacando o método SMC-ABC, um processo robusto baseado
em populagoes de particulas que sado refinadas a partir de distribui¢des intermediarias,
gradualmente reduzindo a discrepancia entre os dados clinicos e simulados. Tal método
pode ser aplicado no contexto da modelagem eletrofisiolégica, em que se busca ajustar
um pseudo-eletrocardiograma construido a partir de condutividades ajustadas e pontos de
ativagao - propriedade determinante para a sequéncia de ativagao ventricular [10] - inferidos
aos dados de sinais clinicos especificos ao paciente, com a menor discrepancia possivel,
conforme implementado por Camps et al. [6]. Esse procedimento envolve a utilizagao da
rede de Purkinje da malha cardiaca, da qual sdo inferidas as origens da ativacao ventricular.
O ajuste dos parametros fornece a reproducao de comportamentos compativeis com as

condigoes de disfuncao cardiaca do paciente, como no caso dos bloqueios de ramo.

No entanto, devido a robustez do método mencionado, o custo computacional
associado é alto, comprometendo, principalmente, o tempo necessario para encontrar
resultados satisfatorios, em virtude do niimero de populagdes necessario para explorar
de maneira adequada o espaco de pardmetros, limitando o estudo em cendrios clinicos
de larga escala. Portanto, métodos de otimizacao, como a Evolugao Diferencial, surgem
como alternativa, ao buscar a minimizacao da funcao objetivo - neste caso, a discrepancia
entre os eletrocardiogramas clinico e simulado - enquanto alcanca ajustes analogos ao da
abordagem bayesiana, porém em menor tempo. Assim, emerge outro foco do trabalho
voltado para a ampliacao da capacidade de desempenho do pipeline, com a implementacao

de um novo método que acelera a obtencao do gémeo digital.

1.1 OBJETIVOS

Diante do cenario exposto, este trabalho tem como objetivo principal:

o Validar um procedimento de geracao de gémeos digitais, com pacientes de variadas
disfuncoes cardiacas de condugao de estimulo elétrico, a partir da reproducao de

comportamentos esperados nas anormalidades dos coragoes;
Além do objetivo especifico:

o Demonstrar que a Evolucao Diferencial obtém resultados semelhantes a inferéncia
bayesiana, alcancando valores de velocidade de condugao e discrepancias equivalentes,

além de reproduzir os padroes de ativagao cardiacos de acordo com os dados clinicos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 ELETROFISIOLOGIA CARDIACA

2.1.1 A estrutura do coragao

O sistema circulatorio desempenha a fungao de facilitador de troca de substancias
entre as células e o meio externo, sendo composto pelo coragao e pelos vasos sanguineos.
O coragao ¢é responsavel por bombear o sangue para os 6rgaos do corpo, sendo dividido
em quatro camaras: atrio esquerdo, ventriculo esquerdo, atrio direito e ventriculo direito.
Cada um desses compartimentos detém uma fungao propria no transporte de sangue pelo
coracao, o qual se fundamenta em contragoes coordenadas em cada uma de suas camaras.

Esse processo é sistematizado por estimulos elétricos em diversas regides do coragao.

O musculo cardiaco apresenta células chamadas midcitos, as quais estao organizadas
em estruturas de fibras, as quais se alinham em folhas de fibras para formar o tecido
muscular, como ilustrado na Figura 1. Baseada nas dire¢des ortogonais decorrentes dessas
estruturas, a conducao elétrica pelo tecido cardiaco manifesta diferentes velocidades de
propagagao [11], caracterizando a anisotropia na condugéo cardiaca. A diregao das fibras
possui a maior velocidade, seguida pela direcao das folhas, que é perpendicular as fibras,
e, por ultimo, a dire¢ao normal ao tecido, definicdo classica na literatura eletrofisiologica
estabelecida por Durrer et al., 1970 [12].

Figura 1 - Organizacao das fibras miocardicas e dos eixos
ortogonais do tecido cardiaco.

Eixo normal
a folha

Eixodafolha| | opif |

( : |
H“é}f'\“ l ;

/ 17 \'/< 7
Eixo da fibra

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Além disso, transmuralmente, existem trés camadas de tecido, de dentro para
fora, no coracao: endocardio, miocardio e epicardio. As fibras sao orientadas em diversos

angulos, a depender da camada do coracao em que estao localizadas [13].
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2.1.2 Potencial de agao

A nivel celular, os midcitos possuem canais que permitem a passagem de ions,
entre os meios intra e extracelulares, o que causa mudancas de potencial elétrico através
da membrana [14], fen6meno chamado de potencial de agao. Nesse sentido, essas células,
por estarem conectadas entre si, podem excitar células vizinhas e também ser excitadas,

propagando, assim, o estimulo elétrico.

O potencial de agao pode ser caracterizado em fases [15], conforme ilustrado
pela Figura 2. A primeira fase, chamada de despolarizacao (0), tem inicio quando um
limiar de potencial da membrana é atingido, seja por conta de estimulo externo ou de
estimulo elétrico de uma célula vizinha, tirando o potencial da célula do repouso (potencial
negativo), o que causa a abertura dos canais de sddio e sua consequente entrada no meio
intracelular. Na préxima fase (1), os canais de sédio se fecham, e potdssio se direciona
ao meio extracelular, reduzindo brevemente o potencial da membrana. No entanto, a
liberagao de fons de calcio no meio intracelular, pelos reticulos sarcoplasmaticos, impede
o decrescimento do potencial, o que caracteriza a fase de plato (2), na qual o potencial
permanece constante. Na proxima fase (3), conforme a entrada de cdlcio diminui, a
saida de potéassio reduz o potencial de membrana novamente até retornar ao repouso (0),

finalizando o processo de repolarizacao do potencial de acgao.

Figura 2 - Potencial de acdo de um midcito ventricular, ilus-
trando as fases de despolarizacao (0), repolarizagio inicial (1),
plato (2), repolarizagao rapida (3) e potencial de repouso (4).
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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2.1.3 Condugao elétrica

O sistema de condugao elétrico do coracdo compoe uma rede formada por células

de conducao répida, para conduzir os impulsos elétricos cardiacos [15].

O no sinoatrial, localizado no atrio direito, é o grande responsavel nesse processo,
uma vez que gera os impulsos elétricos que iniciam o ritmo cardiaco normal, chamado
ritmo sinusal, caracterizado por batimentos regulares do coragao. Por conta de seu papel,
essa estrutura é considerada o marcapasso natural do coracdo. A partir do atrio direito,
o estimulo se divide entre os atrios esquerdo e direito, estimulando-os a se contrairem.
Nesse momento, o nd atrioventricular age como porta de entrada para o estimulo elétrico
dos ventriculos, atrasando a propagacao do sinal até que os atrios tenham ejetado todo o
sangue para os ventriculos, antes que estes possam contrair. Deste nd, a conducao adentra
os ventriculos, através do septo, atingindo o feixe de His, subdividindo-se em dois ramos
principais: ramo esquerdo e ramo direito, responsaveis por estender a propagacao até o

apice do coracao.

Por fim, o estimulo se ramifica em um conjunto de fibras especializadas conhecido
como rede de Purkinje, a qual dissemina a atividade elétrica pelo apice, regioes laterais
proximas ao septo e para a parte superior do miocardio ventricular. Nessa rede se encontram
as diversas fibras terminais, conectadas ao endocardio, que formam os primeiros pontos de
ativacao iniciais dos ventriculos, responsaveis pela sequéncia de ativacao ventricular [10],
despolarizando a regido. Além disso, sabe-se que a propagacao elétrica pela rede de
Purkinje é muito mais rdapida que no tecido cardiaco [12]. As diferentes células que
compoem cada uma dessas sub-regioes possuem, por natureza, potenciais de agao de
diferentes formas, de modo a tornar o processo de ativagao ventricular coeso e ordenado,

conforme pode ser visto na Figura 3.

2.1.3.1 Bloqueio de ramo

Entretanto, existem diversos casos em que o sistema de conducao elétrica se
apresenta com anormalidades, ocasionando bloqueios ou atrasos nos ramos da rede de

Purkinje e dessincronizando a ativagao dos ventriculos.

No bloqueio de ramo esquerdo, os impulsos elétricos seguem normalmente pelo
ventriculo direito, mas sao atrasados, ou mesmo bloqueados, no ventriculo esquerdo, o
qual sofre uma despolarizagao retrograda, a partir do septo. De maneira semelhante, o

bloqueio de ramo direito sofre as mesmas propriedades, mas para o ventriculo direito.

Em ambos os casos, as disfunc¢oes de conducao levam a modificagoes refletidas
nos exames de eletrocardiograma dos pacientes [2]. Portanto, reforga a importancia de
compreender e entender melhor as disfungoes no sistema de conducio cardiaco utilizando

o eletrocardiograma.
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Figura 3 - Diferentes morfologias do potencial de acao em
regides distintas do coracao.
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Fonte: Adaptado de: CardioNetworks / ECGpedia, via Wikimedia
Commons. Licenca: CC BY-SA 3.0.

2.1.4 Eletrocardiograma

O eletrocardiograma é uma ferramenta de diagnoéstico fundamental na pratica
clinica, uma vez que permite a identificacdo de mudancas na conducio elétrica e no ritmo
cardiaco [15]. Conforme as células cardiacas despolarizam, propagando potenciais de
acao, a atividade elétrica originaria também ¢é propagada pelo corpo, através dos tecidos.
A partir disso, com eletrodos posicionados em locais especificos da superficie corporal,
torna-se possivel medir a atividade elétrica do coracdo. As ondas do eletrocardiograma
representam as despolarizagoes e repolarizagoes de regioes do coragdao, como os ventriculos

e os atrios, refletindo padroes que podem ser descritos.

O tracado do eletrocardiograma esta representado na Figura 4, na qual a primeira
onda do eletrocardiograma ¢ a onda P, que representa a despolarizacao do atrio, propagada
a partir do no sinoatrial. Apds isso, ha um periodo chamado intervalo PR, em que as
células do atrio estdo despolarizadas e o impulso segue até o né atrioventricular, onde
se iniciard a despolarizagao dos ventriculos. Essa despolarizacao ventricular engloba um
complexo chamado QRS, que envolve o septo (Q), paredes livres (R) e a regiao basal (S).
O complexo representa uma onda de maior amplitude, tendo em vista que os ventriculos
representam maior massa quando comparados com o atrio. Por conta desse fator, a
repolarizacao do atrio, contida no QRS, nao é evidente. Em seguida, hd um periodo
isoelétrico ST [15], ap6s a repolarizagdo ventricular, correspondente ao platd do potencial

de acao. Por fim, a onda T exibe a repolarizacao dos ventriculos.
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Figura 4 - Eletrocardiograma normal, ilustrando as ondas P,
T e Complexo QRS.
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Fonte: Adaptado de: Wikimedia Commons (uso livre).

2.1.4.1 Eletrocardiograma de 12 derivacoes

Tradicionalmente, os eletrodos sao posicionados de maneira bem definida na su-
perficie corporal, de modo a fornecer representagoes da atividade elétrica cardiaca em
dois planos ortogonais: o plano frontal, decorrente das derivagoes dos membros, e o plano

horizontal, de derivacoes precordiais.

Para os membros, 4 eletrodos sao dispostos nos dois bragos e nas duas pernas:
brago esquerdo (LA), perna esquerda (LL), brago direito (RA) e perna direita (RL). Este
ultimo serve como referencial elétrico (terra) e ndo compoe as derivagdes; os outros trés
sao utilizados para gerar as 6 derivagdoes de membros, sendo trés derivagoes bipolares e

trés aumentadas (unipolares).

As derivagoes bipolares podem ser calculadas como [15]:

[ =LA—RA (2.1)
II = LL— RA (2.2)
IIT=LL—LA (2.3)
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Essa derivagoes formam o triangulo de Einthoven, um tridngulo equilatero, com

um eletrodo de membro em cada vértice, e o coragdo em seu centro.

De modo a calcular as derivagoes aumentadas, faz-se necessario utilizar uma
referéncia neutra (zero elétrico). Para isso, é utilizado o terminal central de Wilson (WCT),
um ponto de referéncia artificial que representa a média aritmética entre os trés eletrodos
dos membros [16]. Assim, pode-se calcular as trés derivagoes aumentadas: vetor aumentado
da direita (aVR), vetor aumentado da esquerda (aVL) e vetor aumentado do pé (aVF).
Portanto, as derivagoes aumentadas sao obtidas a partir da diferenga de potencial entre o
eletrodo de cada membro e o potencial médio dos outros dois. Matematicamente, essas

relagoes podem ser expressas pelas seguintes equacgoes:

RA+LL+ LA

Viver = 3 (2.4)
1 3

AVR = RA — (LA + LL) = 5 (RA — Viver) (2.5)
1 3

aVL = LA — S(RA + LL) = 2 (LA — Viyer) (2.6)
1 3

aVF = LL = (RA + LA) = S (LL = Vivor) (2.7)

Desse modo, o plano frontal do eletrocardiograma fica composto pelas derivagoes I,
IT, ITI, aVR, aVL e aVF, que representam a atividade elétrica cardiaca através do plano

formado pelos bragos e pés.

Por outro lado, os seis eletrodos restantes precordiais (V1, V2, V3, V4, V5 e V6) sao
posicionados na parede anterior do torax, ao lado esquerdo, seguindo a topografia cardiaca,
evidenciada na Figura 5. De maneira semelhante, as derivacoes podem ser calculadas ao
subtrair a leitura do potencial absoluto do eletrodo (V) em rela¢ao ao terminal central de

Wilson, como pode ser visto na equagao seguinte:

Vi=V/ - Viwer, i=1,2,...,6 (2.8)

Formando, dessa forma, o plano horizontal do eletrocardiograma, que compreende

a propagacao elétrica do esterno em direcao as costas.

O eletrocardiograma de 12 deriva¢oes permite uma representacao da propagacao
dos vetores elétricos em diferentes eixos do corpo, o que revela detalhes importantes sobre
a condugao elétrica do coracao [16], como a diregao da conducao, a sincronia das cadmaras

e a presenca de anormalidades, como bloqueios de ramo.
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Figura 5 - Posicionamento dos eletrodos precordiais.

Fonte: Adaptado de: Wikimedia Commons, sob a licenca Creative
Commons CCO 1.0 Universal — Dominio Publico.

2.2 MODELOS COMPUTACIONAIS CARDIACOS

A modelagem computacional da atividade elétrica cardiaca busca retratar a pro-
pagacao do potencial de agao no tecido cardiaco, por meio de equagbes diferenciais. Os
modelos permitem a reproducao dos fenémenos de despolarizacao e repolarizacao, que
ocorrem em nivel celular, e de como sao propagados através do tecido. Dentre os modelos
mais completos e amplamente utilizados, est4 o monodominio [17]. Além disso, modelos

simplificados como o Eikonal também podem ser utilizados para modelar a ativacao elétrica

do coracao.
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2.2.1 Modelo monodominio

O modelo monodominio [17] trata de uma simplificacdo do modelo bidominio [18],
a partir da ideia de que os meios intra e extracelular possuem anisotropia proporcional
quanto as condutividades. Dessa forma, é possivel utilizar apenas uma variavel de potencial
transmembranico (V;,), em vez de potenciais intra (¢;) e extracelular (¢.), da seguinte

maneira:

Vin = ¢z - (be (29)

O modelo do monodominio é dado pela seguinte equacao de reacao-difusao:

OV
chﬁ - V . (vam> - Blion + Iapp- (210)

Nesta equagao (2.10), C,, é a capacitancia de membrana, 3 representa a razao entre
superficie e volume das células cardiacas. I;,, € a soma das correntes ionicas e seu valor
esta relacionado ao modelo celular escolhido para representar a eletrofisiologia das células
ventriculares, como o modelo para células ventriculares humanas Ten Tusscher [19], por
exemplo. Por fim, I,,, indica uma corrente de estimulo, que pode ser aplicada ao tecido
de maneira externa, de modo a iniciar o processo de despolarizacao, depois de atingir o

limiar de potencial de membrana necessario.

Jé o termo difusivo V- (DVV,,) descreve a condugao do potencial transmembranico
de maneira espacial, por meio das conexoes entre os miocitos. D é um tensor de difusdo,

caracterizado pela orientacao das fibras e pela condutividade do tecido.

2.2.2 Modelo Eikonal

Apesar de ser uma representacao mais precisa biologicamente, o modelo mono-
dominio ainda possui um custo computacional consideravel. Isto porque sua precisao e
acurdcia estdo vinculadas & resolugdo da malha utilizada para representar o coracao [20].
Neste sentido, o modelo Eikonal [20, 21, 22| surge como uma alternativa simplificada e

eficiente para retratar a atividade elétrica do tecido cardiaco.

O modelo Eikonal busca encontrar apenas os tempos de ativagao dos pontos do
tecido do coracgao, ou seja, o foco é descobrir em quais instantes cada ponto da malha
cardfaca foi despolarizado. H4 variagoes deste método, como o Reaction-Eikonal [23], que
incorpora a dindmica i6nica (reacdo) a ativacdo desses pontos. Entretanto, neste trabalho,
é utilizado o modelo mais simples [20], que nao envolve reagao-difusdo nem modelos de
correntes celulares, de maneira que pode ser representado por um problema de caminho
minimo, que pode ser solucionado pelo algoritmo j& consolidado de Dijkstra [24]. Essa
simplificagao surge da hipotese de que, na despolarizagao, o potencial transmembranico
passa por uma mudanca repentina, assim que o limiar é atingido. Assim, é possivel

descrever somente a propagacao da frente de ativacao por meio da superficie do tecido.
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A propagacao desta frente de ativacdo pode ser expressa na formulagdo do modelo

Eikonal a seguir:

VVdT - Vd=1 (2.11)

Na equacao (2.11), d representa um vetor de distancias. E a fim de incluir a

anisotropia do tecido cardiaco neste modelo, podemos utilizar a relagao seguinte:

Vd = vVt, (2.12)

onde v(f,s,n) indica as velocidades nas dire¢oes ortogonais do tecido, e t representa o
tempo de deslocamento da onda de propagacao ao passar por um ponto. Dessa forma,
é possivel reformular a equacdo original (2.11), e obter uma formulagdo que inclua a

anisotropia, como mostra a equacao a seguir:

VVIT V.Vt =1, (2.13)

em que V define o tensor de velocidades de conducao que incorpora as velocidades de

conducao nas dire¢oes de fibra (vy), folha (vs) e normal (v,), dado por:

) T
Tf Ts Tp| |VF 0 O |xy x5 wp
Vi=lyr ys | |0 02 0| |yr ¥s Un
2 zs zZn| |0 0 vi Zp Zs Zn

Ao solucionar este modelo Eikonal, a malha cardiaca ¢é interpretada como um grafo
conectado, em que o estimulo elétrico pode se propagar entre dois pontos a e b por uma
aresta (a,b), para a qual sdo conhecidas as velocidades de propagagao anisotropicas, a
orientagao das fibras e a distancia Euclidiana Hc?gﬂg Sendo assim, é possivel obter o

tempo de propagacao entre dois pontos quaisquer, por meio de:

cor = V(@b - V-1 () (2.14)

Conforme mencionado anteriormente na subsegao 2.1.3, a sequéncia de ativagao

elétrica nos ventriculos se inicia nos pontos de ativacdo do endocardio. Portanto, devido
ao fato de serem multiplas possiveis fontes de estimulo, faz-se uso de uma variacao Multi
Origem do algoritmo de Dijkstra [24], com cada ponto de ativacao inicial fixado com ¢ = 0,

de modo a adquirir os tempos de ativagao dos pontos da malha.

2.3 PSEUDO-ECG

Durante o célculo do pseudo-ECG [31], s@o consideradas oito leituras de eletrodos:
I, I1, V1-V6. E de modo a simplificar o intervalo QRS do calculo do ECG, sera utilizada
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a simplificacao de step function para representar a despolarizacao do potencial de acao,
portanto, o potencial transmembréanico V,, em um ponto da malha serd um (despolarizado)

ou zero. Dessa forma, o pseudo-ECG pode ser representado pela formulacao a seguir:

P S VSj
¢e<xayaz) = Z_(vvm)J T ) (215)
j=1 J

onde Ny, o nimero de elementos tetraédricos fonte da malha, (VV,,); o gradiente do
potencial transmembranico sobre o elemento tetraédrico de malha j, s; seu volume
normalizado e r; sao as distancias Euclidianas para o eletrodo utilizando o centroide do

elemento.

2.4 GEMEOS DIGITAIS

Os modelos computacionais sdo ferramentas poderosas o suficiente para permitir a
reproducao de diversos fenémenos associados ao funcionamento do coragdo de um paciente
especifico [3, 4]. Os gémeos digitais almejam auxiliar decisdes clinicas baseadas em infor-
magoes fisiologicas individualizadas do paciente, por meio de dados clinicos e de imagem,
como, por exemplo, eletrocardiogramas e ressonancia magnética, respectivamente. Permi-
tindo a reconstrucao da geometria cardiaca, além de informarem possiveis anormalidades
de funcionamento do coracao. Especificamente acerca da eletrofisiologia cardiaca, um
modelo de gémeo digital deve representar com fidelidade a conducao elétrica pelo tecido e

o processo de ativacao ventricular.

Para isso, a partir das imagens médicas, a geometria do coracao do paciente ¢é
reconstruida, incorporando, inclusive, a orientagao das fibras cardiacas no tecido. Em
seguida, ¢ utilizado um modelo eletrofisioldgico para retratar a sequéncia de ativagao
elétrica pelo tecido cardiaco do individuo. A escolha do modelo é feita de modo a equilibrar
a representacao fiel das caracteristicas da conducao cardiaca do paciente com um custo
computacional viavel, em relacado ao consumo de tempo para construir o gémeo digital.
Somado a isso, com a finalidade de reconstruir o sinal de eletrocardiograma do paciente, o
gémeo digital deve ser personalizado com valores adequados de velocidades de propagacao
pelas distintas diregoes das fibras, além de indicar as localiza¢bes mais provaveis nas quais
a despolarizagdo ventricular se inicia. A calibragdo de tais pardmetros (velocidades e
pontos de ativagao) pode ser feita utilizando técnicas de inferéncia, como a inferéncia

bayesiana [8, 9].

Uma vez calibrado, o modelo de gémeo digital cardiaco pode ser utilizado como
ferramenta de andlise de anormalidades, como bloqueios de ramo ou arritmias ventriculares,
verificadas previamente nos dados clinicos do paciente. Assim, de maneira ndo invasiva,

podem ser simulados diversos cendrios que ofereceriam riscos ao paciente caso realizados
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in vivo. Além de permitir variabilidade fisiologica nas simulagoes, oferecendo estimativas

probabilisticas do real comportamento do coracao.

2.5 INFERENCIA BAYESIANA

A inferéncia bayesiana é um método estatistico rigoroso capaz de estimar parametros.
Na area da eletrofisiologia cardiaca, este método pode ser utilizado para estimar parametros
fisiologicos, como, por exemplo, as velocidades de propagacao do tecido cardiaco, utilizando
dados clinicos, conforme demonstrado por Camps et al. [6]. O Teorema de Bayes, base
para esse método, relaciona as distribui¢oes de probabilidade dos parametros 6 e das
observagoes x, e é dado por.

P(0]z) = (2.16)

Onde P(f|x) representa a distribuicdo posterior, ou seja, o conhecimento dos
pardmetros atualizado apds considerar os dados; P(z|f) é a verossimilhanca entre as
predigdes do modelo e as observagoes, serd a fungao que o método focard em resolver; P(6)
fornece a distribui¢ao prévia, que sdo as hipGteses sobre os pardmetros; por tltimo, P(z) é

a probabilidade de se observar os novos dados.

Dessa maneira, a partir dos dados clinicos de eletrocardiograma do paciente (),
busca-se descobrir quais pardmetros (0) sdao capazes de reproduzir os dados clinicos
conhecidos, ou seja, maximizar a distribuigao posterior P(f|z). Isso é feito a partir da
solucdo de P(z|0), que fornece a probabilidade de simular = a partir dos parametros
escolhidos #. Diferentes conjuntos de 6 sao gerados, para os quais os dados simulados sao
comparados aos dados clinicos, quantificando as correlagoes entre tais dados, de modo a

obter as solu¢des mais préximas possiveis.

2.5.1 Computacao Bayesiana Aproximada por Monte Carlo Sequencial (SMC-
ABC)

O calculo da distribuig¢ao posterior de forma exata tende a ser inviavel, devido a
integracao da verossimilhanca P(z|f) sobre todo o espago de parametros. Nesse sentido,
métodos de aproximacao bayesiana, como o SMC-ABC, permitem uma exploracao eficiente

dos pardmetros [8, 9]. O método une as ideias dos algoritmos SMC e ABC.
O algoritmo ABC tem utilidade quando P(z|f) ndo pode ser calculada explicita-

mente, mas é possivel comparar os dados decorrentes das simulagées com os dados das
observacoes com alguma métrica de discrepancia. Assim, as amostras de 6 sao aceitas se a

discrepancia entre os dados for menor que um limiar e definido.

Enquanto isso, o algoritmo SMC define uma populagao de particulas que evoluem

de maneira iterativa. A cada iteracao, as particulas sofrem reamostragem e perturbacoes,
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0 que permite uma exploracao vasta dos pardmetros, assim como uma busca por menor

discrepancia de forma progressiva.

Essa estratégia do SMC-ABC, portanto, pode ser utilizada no contexto da otimiza-
¢ao das velocidades de conducao do tecido cardiaco e na definicao dos pontos de ativacao
inicial dos ventriculos. Estes pardmetros evoluem iterativamente, conforme a discrepancia

entre os ECGs calculados por tais variaveis e o ECG clinico do paciente reduz.

2.6  PROCEDIMENTO DE PERSONALIZACAO CARDIACA

No contexto da inferéncia bayesiana voltada para a eletrofisiologia cardiaca, compreende-
se um procedimento de c6digo aberto consolidado para a criacao de gémeos digitais cardi-
acos, a partir de dados clinicos de ECG e geometria ventricular, construido por Camps
et al. [25] e disponivel em: https://github.com/juliacamps/Cardiac-Digital-Twin.

A partir desse pipeline, trabalhos como [7, 25] reconstruiram a dindmica de propagagao
elétrica pelo coracao de pacientes em diversas condigoes, utilizando da inferéncia de veloci-
dades de propagacao, pontos e tempos de ativagao iniciais como fundamentos. A seguir,

na Figura 6, encontra-se um esquema do pipeline utilizado:

Figura 6 - Representacao esquematica do pipeline de gémeos
digitais utilizado neste trabalho.
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Fonte: Adaptada de Julid Camps (2026).

O ponto de partida é a malha biventricular cardiaca com orientacdo de fibras do
paciente, para a qual uma rede de Purkinje personalizada é gerada dentro do pipeline.
Somam-se a isso os dados clinicos de eletrocardiograma, especificamente quanto ao intervalo

QRS, e posicionamento dos eletrodos.

Para essa combinacao de dados, serao inferidos dois tipos de pardmetros: continuos

(velocidades de condugao) e discretos (pontos de ativacao iniciais). As velocidades de
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condugao englobam tanto o miocardio, onde sao anisotrépicas (fibra, folha e normal),
quanto velocidades isotropicas rapidas para o endocardio (a fim de representar o efeito
subendocardico da rede de Purkinje), onde sao divididas em duas categorias: densa, em

regioes apicais e de parede livre, e esparsa para o restante do endocérdio [12].

Os parametros sao amostrados para diversas populacoes, de modo a gerar uma
variabilidade na representacao das caracteristicas do individuo. Com esses parametros
amostrados, pode-se simular os tempos de ativacao dos pontos da malha utilizando o
método Eikonal, simulando o padrao de ativacao do tecido, e gerar o intervalo QRS do
pseudo-ECG. Assim, calcula-se a discrepancia entre o sinal simulado e o clinico, o que
serve de diretriz para atualizar os parametros, até atingir uma discrepancia suficientemente

pequena.

Tal procedimento ampara o estudo realizado no presente trabalho na medida em
que fornece subsidio para retratar disfung¢oes na conducao do estimulo elétrico, como

bloqueios de ramo.

2.7 EVOLUCAO DIFERENCIAL

Enquanto o SMC-ABC tem o foco de explorar a distribuicao posterior dos para-
metros, o método da Evolugao Diferencial (DE, em inglés), descrito primeiramente por
Storn e Price [26], por outro lado, apresenta-se como uma alternativa computacionalmente
eficiente, fundamentada como um problema de otimizagao, também baseado em populagao

e capaz de ser utilizado como algoritmo nos parametros associados a ativagao ventricular.

Um problema de otimizacao consiste em encontrar o conjunto de parametros que
minimiza uma funcao objetivo. No caso da modelagem eletrofisiologica, por envolver
diversos parametros, engloba fungoes objetivo nao lineares e computacionalmente custosas.
Nesse cenario, métodos deterministicos baseados em gradientes tornam-se pouco adequados,
destacando o uso de algoritmos baseados em populagoes, qualificados para explorar o

espago de busca de forma eficiente.

DE é um algoritmo de otimizacao baseado em populagoes amplamente utilizado
na solucao de problemas nao lineares de alta dimensao. Neste caso, sua func¢ao objetivo
caracteriza-se pela discrepancia entre o ECG clinico e o simulado. Essa diferenca sera
minimizada mediante mutagao e operagoes de cruzamento (crossover). Tais operagoes

requerem baixo custo computacional, o que torna o algoritmo DE uma posicao atrativa.

Neste trabalho, o algoritmo de Evolugao Diferencial foi aplicado para inferir tanto
os parametros continuos, como as velocidades de condugao do tecido cardiaco, quanto os
parametros discretos, associados a selecao dos pontos de ativagao inicial no tecido cardiaco.
Enquanto a abordagem atual, aplicada no pipeline de cédigo aberto apresentado em [25],

trata esses dois tipos de parametros com estratégias distintas, separando o SMC-ABC
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somente para as variaveis do continuo e uma estratégia desacoplada, baseada na frequéncia
dos pontos de ativagdo mais populares das populagoes atuais, para as variaveis discretas, a
proposicao deste estudo unifica as tratativas em torno de um tnico método (DE), visando

um avango de metodologia em relagao ao modelo convencional.

As equacgoes que descrevem o método, para os parametros continuos, sao descritas

COo1mo:

vi(g) _ 1’7(:?) +F (x%}) _ xfﬂg)) : (2.17)
(9) i ;
v, se rand; < CT Oou J = Jrand,
uff? = 7 ’ T Jrand (2.18)
$§f§~), senao,
(9) (9) (9)
u, ose f(u”) < f(z”),
ORI R ) < f(z:7) (2.19)

29 sendo.

O algoritmo DE evolui a populagao de solugdes candidatas em geragoes sucessivas,
(9)

onde cada solucao z;”’ contém um vetor de pardametros na geracao g. O vetor de pardmetros
é separado em componentes continuas (Zeon) € discretas (zqisc € {0,1}). Para as equagoes

apresentadas, iremos tratar do caso continuo.

Um novo candidato é gerado ao adicionar diferencas escalonadas entre individuos
distintos :vg,fj), xf;g) e xfng), selecionados aleatoriamente da populagao, a uma solugao existente,

sendo o fator de escala F' (valor escalar positivo) responsavel por controlar a magnitude
(9)

da perturbagdo introduzida no processo de mutagao (2.17). Esse vetor mutante v;”’ é
entao combinado com o vetor alvo por meio da operagao de cruzamento, na qual a taxa
C, regula a probabilidade de heranca das componentes do vetor mutante, a partir do
sorteio de um ndimero aleatério rand; € [0, 1], gerado para cada componente j. A escolha

de um indice j..nq assegura que ao menos uma componente seja efetivamente incorporada,
(9)

promovendo variabilidade adicional na populagao (2.18). O vetor de teste u;” assim obtido
é comparado as solugoes atuais por meio da funcao objetivo f, e a solucdo associada
ao menor valor é mantida para a proxima geragao (2.19), promovendo uma explorac¢ao

eficiente do espago de busca aliada a um baixo custo computacional.

Para tratar os pardmetros discretos (pontos de ativacao iniciais), a estratégia
foi adaptada de modo que utilizamos os mesmos doadores 11,79, 73 da parte continua.
Entretanto, a mutacao da parte discreta substitui as operagoes aritméticas por algebra

Booleana, conforme apresentado na equacao a seguir:

Uz(,gd)isc - xv(g?disc S5 (M (FdiSC) A (xv("g?disc S5 If"g?disc)) ) (220)
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onde @ representa a operacao XOR (diferenga légica) e A a operacao AND. O termo
M (Fjisc) ¢ uma mascara bindria onde cada bit serd 1 com probabilidade F', simulando o
fator de escala da parte continua. De maneira semelhante, o cruzamento discreto utiliza o
parametro de controle C., mantendo a légica de selecdo binomial do cruzamento continuo,
para compor o vetor final. Abaixo se encontra um modelo esquematico elaborado pelo

autor, de modo a esclarecer o algoritmo DE:

Geracao G
Individuo 1
Individuo 4 Mutagio:
Continuo:
Individuo 9 v =2y + F(r2 — r3) —> Vetor Mutante vfg)
Discreto:
Al dv | g
— =, Mask (- - 1 2 1 2
Individuo r3 v =21 ® Mask(zr2 © 275)
g Cruzamento (C)
Individuo (A|VO) Fmmmmmmm s m oo oo > Vetor Alvo xig)
i | & | df | d
Individuo NP ) )

U T v
¢y | df %

Canﬁi\c}lféo ugg )

SIM

(9+1) (9)

4y —u,

[Geragéo G+1

x§g+1) « xgg)

Dessa maneira, ao implementar o algoritmo de DE no procedimento de codigo
aberto de gémeos digitais [25], torna-se possivel promover uma comparagio de performance
entre os algoritmos DE e SMC-ABC, em termos de demanda computacional, acuracia
no ajuste do ECG, inferéncia dos padroes de ativacao ventricular e das velocidades de
conducao do tecido cardiaco, de modo a avaliar o equilibrio entre robustez e eficiéncia

entre o método consolidado e o proposto neste trabalho.
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3 METODOS

3.1 DADOS CLINICOS

O presente estudo foi revisado e aprovado pelo Comité de Etica do Hospital Uni-
versitario da Universidade Federal de Juiz de fora, Ebserh, com o titulo "Modelagem
computacional para predi¢ao de arritmias ventriculares malignas em pacientes com miocar-
diopatia dilatada', identificado pelo niimero do Certificado de Apresentacao de Apreciagao
Etica (CAAE): 66630822.4.0000.5133, ntimero do parecer: 5.889.147.

A partir de um banco de dados com informagoes clinicas coletadas de diversos
pacientes com condigoes cardiacas adversas, no Hospital Universitario da Universidade
Federal de Juiz de Fora, foram selecionados dois pacientes com bloqueio de ramo esquerdo,
um paciente com bloqueio mascarado e outro paciente sem condi¢oes anormais de condugao
para compor o estudo de validacao do pipeline. Os dados contém leituras de eletrocar-
diogramas realizados durante o Estudo Eletrofisiolégico (EEF) - exame invasivo que faz
uso de cateteres para registrar a atividade elétrica do coracao - e imagens de ressonancia
magnética cardiaca. O EEF inclui dois tipos de atividade elétrica: dados de ritmo sinusal
(com ritmo cardiaco organizado e batimentos regulares) e estimulagdo controlada, na qual
a localizagao do estimulo elétrico provocado durante a execugao do estudo é conhecida.
Para este trabalho, serao utilizados dados de estimulacao controlada em duas localizagoes,

sendo elas: apice e via de saida do ventriculo direito.

O primeiro paciente (Paciente 1), Figura 7a, um homem caucasiano de 61 anos com
histérico de tabagismo, apresentou sintomas de fadiga, ortopneia, dispneia classe 111 da
NYHA e dispneia paroxistica noturna. Os dados de ECG revelaram frequéncia cardiaca de
98 bpm, bloqueio atrioventricular de primeiro grau, bloqueio de ramo esquerdo, aumento do
atrio esquerdo e hipertrofia ventricular esquerda. O ecocardiograma Doppler e a ressonancia
magnética cardiaca confirmaram cardiomiopatia dilatada com disfuncao biventricular grave,
ventriculos esquerdo e direito significativamente aumentados e acentuado aumento do
atrio esquerdo. As sequéncias com realce tardio identificaram padroes de fibrose tipicos de

doencga cardiaca nao isquémica.

A segunda paciente (Paciente 2), Figura 7b, é uma mulher caucasiana de 79 anos
com historico de tabagismo, consumo de alcool e hipertensao arterial, diagnosticada
com cardiomiopatia dilatada e bloqueio de ramo esquerdo. A paciente apresenta breves
episddios de desconforto toracico em repouso, acompanhados de pré-sincope e tosse noturna.
A ressonédncia magnética cardiaca revelou dilatacao significativa do ventriculo esquerdo
com disfuncao grave e notavel dessincronia do septo interventricular, acompanhada de
leve comprometimento do ventriculo direito. As sequéncias de realce tardio detectaram
fibrose subepicardica predominante nas regides antero-inferior-septais. O ECG confirmou

ritmo sinusal com desvio de eixo para a esquerda (55 bpm) e bloqueio de ramo esquerdo,
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enquanto o estudo eletrofisiolégico nao provocou nenhuma taquiarritmia sustentada.

O terceiro paciente (Paciente 7), Figura 7c, é um homem de 71 anos com um
fenotipo compativel com cardiomiopatia, de acordo com a ressonancia magnética cardiaca,
caracterizada por aumento da espessura da parede do ventriculo esquerdo, mais proe-
minente nos segmentos septal e anterior. As sequéncias de realce tardio por gadolinio
demonstraram extensa fibrose no miocardio médio, com um padrao de distribui¢ao nao
isquémico envolvendo todos os segmentos basais e médios do ventriculo, bem como a
regiao infero-apical. O eletrocardiograma mostrou uma morfologia de bloqueio de ramo
mascarado, sem anormalidades significativas de repolarizagdo. Um estudo eletrofisiologico
foi realizado, no qual foi induzida uma taquicardia ventricular sustentada que evoluiu para
flutter ventricular com instabilidade hemodinamica, necessitando de desfibrilacao elétrica

externa imediata.

O quarto paciente (Paciente 10), Figura 7d, é um homem de 41 anos com indicagao
clinica principal de insuficiéncia cardiaca com fracao de ejecao reduzida. O ecocardiograma
confirmou disfuncao sistélica com reducao da fracao de ejecdo compativel com cardiomio-
patia e remodelamento ventricular. O estudo eletrofisiologico diagnosticou distirbio de
conducao atrioventricular de localizagao infra-Hisiana, com QRS de morfologia e duracao
compativeis com conducgao intraventricular nao bloqueante; os seios carotideos apresenta-
ram resposta fisioldgica normal e o né sinusal mostrou recuperagao e resposta normais
aos testes realizados. Durante o procedimento, nao foi induzida taquiarritmia ventricular
sustentada, nao havendo necessidade de terapéutica antiarritmica elétrica. Portanto, um
perfil clinico dominado por disfungao ventricular sistdlica associada a comprometimento
de conducao infra-Hisiana sem evidéncia de substrato arritmogénico facilmente induzivel

no momento do estudo.

A Tabela 1 indica, de maneira resumida, as informagoes mais relevantes das
descri¢oes médicas, para este trabalho. Sao retratadas as disfungoes de conducdo de cada
paciente, os valores de intervalo QRS de seus ECGs e onde foram realizados os estimulos

aplicados, para os pacientes que possuem esses dados.

Tabela 1 — Caracteristicas clinicas dos pacientes analisados.

Paciente Disfungao de Condugao QRS (ms) Aplicado
P1 Bloqueio de Ramo Esquerdo 256 apice
P2 Bloqueio de Ramo Esquerdo 150 via de saida
p7 Bloqueio mascarado 180 -
P10 Nao ha bloqueio 132 -

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).



30

Figura 7 - Geometrias cardiacas reconstruidas a partir de
ressonancia magnética cardiaca para os quatro individuos
analisados.

Paciente 2 (b)
Paciente 1 (a)

Paciente 7 (c) Paciente 10 (d)

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

3.2 RECONSTRUCAO GEOMETRICA

A geometria biventricular dos pacientes apresentados na Figura 7 foi construida a
partir de imagens de ressonancia magnética cardiaca obtidas no plano de eixo curto, por
meio do software Segment [27], o qual permite a segmentagio das cavidades ventriculares e
das paredes do miocardio, resultando em um modelo 3D do coracao. No entanto, de modo
a realizar simulacoes no tecido cardiaco, definindo o dominio do problema, faz-se necessario
converté-lo em uma malha de elementos finitos (tetraedros), a partir do programa Gmsh
28].

Apbs esse processo, a malha foi submetida a um procedimento de manipulacao
e rotulagao, utilizando um cédigo aberto descrito em [29], o qual efetua padronizagao
topoldgica, atribui as regides de interesse (ventriculo esquerdo, ventriculo direito, septo
e superficies endocéardicas e epicardicas), constréi a orientagdo das fibras, e fornece os

campos de coordenadas consistentes ventriculares.

As coordenadas consistentes ventriculares (Cobiveco) [30] representam quaisquer
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pontos no coragao por meio de quatro coordenadas principais: apice para base (ab),
rotacional (rt), transmural (tm) e transventricular (tv). O uso desta modelagem permite

padronizar as coordenadas entre pacientes distintos.

Por fim, tem-se uma representagao biventricular pronta para ser incorporada em

simulagoes no pipeline de gémeos digitais.

3.3 REDE DE PURKINJE

A rede de Purkinje possui uma funcao relevante no processo de condugao do
estimulo elétrico pelo coracao, permitindo uma ativagao extremamente rapida de regices
do miocardio. Dessa forma, para uma simulacao realista, faz-se necessario que o modelo

utilizado inclua a sua representacao.

No pipeline escolhido para validacao, a rede de Purkinje utilizada segue um algoritmo
baseado em regras anatomicas, conforme descrito por Camps et al. [25]. Inicialmente sdo
definidos os fasciculos e ramos principais, projetados a partir do septo até o endocardio dos
ventriculos. A partir disso, a rede de Purkinje é ramificada em dire¢do ao septo e ao apice.
Pontos de ativacao inicial passam a ser amostrados sobre o endocéardio, principalmente em
regioes septais e de parede livre, e entao sdo conectados a rede de Purkinje seguindo o

algoritmo previamente mencionado.

No entanto, faz-se importante mencionar que, para o caso da estimulacao controlada,
na qual a posicao de estimulo cardiaca é conhecida, foi implementada uma nova classe no
c6digo do pipeline de gémeos digitais utilizado, sem a presenga da rede de Purkinje, onde

os pontos de ativacao inicial inferidos sao estimulados ao mesmo tempo.

Os pontos de ativacao inicial (terminagoes da rede) fazem parte da condigdo inicial
do modelo Eikonal, uma vez que os tempos de ativacao sao calculados em todo o tecido a
partir desses pontos. A Figura 8 retrata a malha de um paciente (Paciente 7) com a rede

de Purkinje e os pontos de ativacao inicial destacados.

3.4 PROCEDIMENTO PARA CONSTRUCAO DE GEMEOS DIGITAIS CARDIACOS

O procedimento de construgao de gémeos digitais de cédigo aberto utilizado [25]
integra os dados clinicos e geometrias dos pacientes ao modelo computacional de simulacgao
eletrofisiologica de modo a construir personalizagoes da eletrofisiologia do individuo. Este
processo é feito com base na solugao de um problema inverso. Utilizando um modelo
de propagacao elétrica Eikonal, em que se simula a sequéncia de ativacao ventricular, a
partir da geometria cardiaca gerada com base nas coordenadas consistentes ventriculares
(Cobiveco) para a malha do coragdo do paciente (Schuler et al. [30]). Fora isso, uma rede
de Purkinje é associada a estrutura da malha. Além disso, utiliza-se a posi¢ao aproximada

dos eletrodos para que seja possivel o calculo de um pseudo-ECG [31]. Com isso, ocorre a
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Figura 8 - Malha do Paciente 7 com a rede de Purkinje e os
pontos de ativagao inicial destacados em azul.

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

calibragdo dos parametros fisiolégicos, a partir da inferéncia bayesiana, de modo a gerar

um pseudo-ECG que seja o mais préximo possivel do ECG clinico.

3.4.1 Defini¢ao dos parametros do modelo

Durante a execucao do pipeline, ocorre a inferéncia dos paradmetros, como velocida-
des de conducao e pontos de ativagao iniciais, que melhor ajustam o modelo ao individuo.
Para as diversas populagoes, iterativamente, sao executadas simulagoes para as quais
os ECGs sintéticos sdo comparados aos dados clinicos e avaliados quanto a qualidade
do ajuste, por meio da discrepancia, calculada pelo coeficiente de correlagdo de Pearson.
Assim, ocorre a atualizagao das populagoes de forma que os pardmetros mantidos sejam

os que melhor aproximam os dados simulados do original.

Ao final do processo, a partir dos melhores parametros de velocidades de condugao
cardiaca e pontos de ativagao inicial, tem-se o ajuste do ECG simulado. Tais parametros
sao de grande valia na identificacdo de disfunc¢oes de condugao cardiaca, como bloqueios

de ramo, para os quais se espera a inativagao ou ativacao tardia dos ramos afetados.

Para todos os quatro pacientes presentes no estudo, independente dos algoritmos
(DE ou SMC-ABC) utilizados, os intervalos dos pardametros que sao inferidos foram
definidos de maneira equivalente. Seguem abaixo as descrigbes dos parametros relativos

ao pipeline:

« Nas simulacoes de ritmo sinusal, a quantidade de pontos de ativagao inicial varia

entre 3 a 9, para permitir variabilidade fisiolégica, enquanto nas simulagoes advindas
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de protocolo eletrofisiolégico em que o dado clinico indica a regiao cardiaca de

estimulo, o nimero de pontos foi fixado em 1, sem a presenca da rede de Purkinje.

« Quanto as velocidades de conducao para as dire¢coes da Fibra, Normal e Purkinje,
os valores foram fixados em 0,065 ¢m/ms, 0,048 cm/ms e 0,3 ecm/ms, respectiva-
mente [32]. Essas velocidades nao foram inclusas na inferéncia por conta do impacto
pequeno que as diregdes Fibra e Normal possuem na sequéncia de ativagio [25], ja
que atuam no plano paralelo a camada do endocardio, que possui velocidades mais
rapidas, devido ao efeito subendocardico da Purkinje. Ja a velocidade referente a
Folha possui um impacto maior, uma vez que define o atraso para que a ativacao

dos pontos iniciais do endocéardio atinjam a superficie.

e Quanto as condutividades que sao inferidas, foram adotados os seguintes intervalos

para as diregoes de propagacao [25]:

— Folha: 0,025 a 0,06 cm/ms.
— Camada densa do endocérdio: 0,1 a 0,19 em/ms.

— Camada esparsa do endocardio: 0,07 a 0,15 cm/ms.

Em relagdo aos parametros referentes especificamente ao algoritmo DE, os valores
das taxas de mutacao (F) e cruzamento (C,) foram mantidos em 0.8, com a finalidade de

permitir suficiente exploragao e convergéncia do algoritmo.

Ja para o algoritmo SMC-ABC, para validar o pipeline com os pacientes de
disfungoes cardiacas, o nimero de populacoes candidatas escolhido foi de 100, uma
quantidade capaz de representar regioes de forma esparsa no espago de parametros para
permitir a identificagdo de minimos locais, compondo as multiplas solugoes para o problema

inverso, conforme explicitado em [6].

Os pardmetros restantes fizeram uso dos valores pré-definidos no pipeline [25].

3.4.2 Métricas

No decorrer do ajuste do ECG simulado ao clinico, deve ser definido um critério de
avaliagdo da discrepancia entre os dois sinais, de modo a guiar o processo de inferéncia
em dire¢do a melhor concordancia. Neste sentido, sdo definidas métricas que representem
o quanto se assemelham os eletrocardiogramas, seja relativo a morfologia do sinal, seja

relativo aos valores numéricos.

Para o primeiro caso, foi adotado o coeficiente de correlacao de Pearson (PCC, em
inglés), uma métrica invariante a amplitude e deslocamento vertical, vastamente adotada
na comparagao de ECGs [33, 34|, que mede a intensidade e diregao de relagoes lineares (de
-1 até 1), ou seja, o quanto se relacionam duas varidveis. Portanto, quanto mais préximo

de 1, mais correlatos sao os sinais.
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Esta métrica é calculada para cada leitura de eletrodo. Para isso, os sinais clinico
e simulado sao alinhados temporalmente utilizando do artificio de clamping: o sinal de
menor duracao é estendido, repetindo o ultimo valor até atingir o comprimento do maior

sinal. A partir disso, pode-se calcular o PCC, seguindo as seguintes equacoes:

pec = @b (3.1)

0a0p

Na equacao (3.1), a e b representam os vetores de leitura do sinal em um eletrodo.
Neste trabalho, para representar o ajuste de ECG com apenas um valor, foi calculada a

média entre os PCCs de todos os eletrodos para obter um tnico PCC.

Quanto ao aspecto numérico, foi escolhida a raiz do erro quadréatico médio (RMSE,
em inglés), capaz de quantificar a divergéncia média entre os sinais, sendo sensivel a
diferencas de amplitude, contrariamente ao PCC. Quanto menor o valor de RMSE, melhor
o ajuste do modelo aos dados. Aliado a ela, o desvio padrao (STD, em inglés) fornece uma

medida da variabilidade do erro ao longo das diferentes populagoes.

O RMSE ¢ calculado ponto a ponto, para uma quantidade n de amostras temporais,

para cada eletrodo, segundo a formulacao:

1 n
RMSE(a,b) = \J — Z(ai —b;)? (3.2)
na3
Além disso, é calculado o desvio padrao de um eletrodo, de acordo com a equagao

a seguir, onde a indica a média do sinal no eletrodo:

o0 — J LS (0 —ay (3.3)

n;3

Por fim, semelhante ao PCC, sao calculadas as médias por todos os eletrodos de

RMSE e STD, para fornecer somente um valor associado a inferéncia.
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4 RESULTADOS

Os experimentos computacionais foram realizados em um né de computacao do
cluster de computadores do Laboratério Integrado de Modelagem Computacional (LIMC)
contendo dois processadores AMD EPYC 7713, totalizando 128 nicleos fisicos (64 ntcleos
por soquete), organizados em dois n6s NUMA | sem uso de hyperthreading. O né dispoe
ainda de duas GPUs NVIDIA A100 PCle, cada uma com 80 GB de memoria. Foram
utilizados, para todas as simulagoes, 100 dos 128 nés disponiveis, de modo a padronizar as

execugoes.

4.1 ACELERANDO A INFERENCIA COM EVOLUCAO DIFERENCIAL

O método DE, como mencionado anteriormente, constitui uma estratégia eficiente
para o problema apresentado neste trabalho, uma vez que seu foco incide apenas na
minimizacao da fungdo objetivo. Esse procedimento confere uma vantagem ao comparar o
método DE com algoritmos mais complexos, como o SMC-ABC, que busca maximizar uma
distribuicao posterior dos pardmetros. Nesse sentido, foi escolhido o Paciente 10, que nao
apresenta anormalidades cardiacas relacionadas a bloqueios de conducao nos ventriculos,
para comparar ambos os métodos, por conta de sua sequéncia de ativagao ventricular
surgir de ambos os lados dos ventriculos, o que suspende a necessidade de avaliar, também,
a capacidade do algoritmo em representar bloqueios de condugao, neste estudo. Tal analise
possibilita uma visao de um processo de inferéncia mais otimizado, mantendo coeréncia

com os dados clinicos.

Assim, a avaliacdo do novo método se desdobra sobre os seguintes fatores:

» Tempo de execugao: comparam-se os tempos gastos de ambos os algoritmos (DE e
SMC-ABC) durante o processo de inferéncia dos parametros continuos (velocidades)

e discretos (pontos de ativagao iniciais).

» Métricas de discrepancia: sao confrontados os valores de erro (RMSE) e correlagao

(PCC) encontrados por cada método, para avaliar qual obteve melhor ajuste.

» Morfologia do ECG: os ECGs estimados sao avaliados quanto aos formatos dos

sinais.

o Ajustes das velocidades: os valores das velocidades de conducao inferidos também

sao comparados quanto a similaridade.

» Pontos de ativacao iniciais: a sequéncia de ativagao ventricular é analisada, por meio

dos tempos de ativacao locais da malha cardiaca.
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Esses elementos sao computados para miltiplos tamanhos de populagao (32, 64,
128, 256 e 512), a fim de retratar o desempenho de cada algoritmo em situagoes de baixo,

médio e alto custo computacional.

Primeiramente, ao analisar os valores de PCC, nota-se que o SMC-ABC apresenta,
na maioria dos casos, coeficientes de correlacao ligeiramente inferiores quando comparado
a DE, como evidenciado na Figura 9a. Além disso, os erros obtidos para o algoritmo DE,
representados pelas métricas RMSE + STD, mantiveram valores muito semelhantes aos
do SMC-ABC, conforme apresentado na Tabela 2, que destaca em negrito os melhores

valores de correlacao para cada tamanho de populagao.

Tabela 2 — DE vs SMC-ABC: PCC e RMSE + STD por tamanho de populagdo para o
Paciente 10.

Tamanho da PCC RMSE + STD
populacao
DE SMC-ABC DE SMC-ABC
32 0.7965 0.8132 0.2515 £ 0.1222 0.2686 £ 0.1312
64 0.8471 0.8132 0.2697 £ 0.1246  0.2686 £ 0.1312
128 0.8422 0.8409 0.2529 £ 0.1228 0.2544 £ 0.1187
256 0.8683 0.8546 0.2486 £ 0.1210 0.2548 £ 0.1221
512 0.8865 0.8604 0.2548 £+ 0.1253 0.2664 + 0.1240

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Tabela 3 — DE vs SMC-ABC: tempo de execugao da inferéncia (horas) e speedup por
tamanho de populagdo para o Paciente 10.

Tamanho da Tempo DE (h) Tempo SMC-ABC Speedup
populacao (h) (SMC/DE)
32 0.36 4.17 11.64
64 0.70 5.41 7.75
128 2.30 3.08 1.34
256 3.82 10.38 2.71
512 9.60 11.45 1.19

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Ainda assim, a maior vantagem adquirida pelo algoritmo proposto DE em relagao
ao SMC-ABC ¢ evidenciada na Tabela 3 e na Figura 9b, na qual o novo método apresenta
menores tempos de execucao, para o processo de inferéncia, em todas as populagoes

avaliadas.
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Em conjunto, esses resultados demonstram a capacidade dessa nova abordagem
de fornecer sinais de ECG tao precisos quanto aqueles obtidos pela inferéncia bayesiana

tradicional, porém de forma mais rapida, alcancando um desempenho até 11 vezes superior

para a populacao de 32 particulas, por exemplo.

Figura 9 - Comparacao entre os métodos SMC-ABC e DE em
relagao: (a) ao PCC; (b) ao consumo de tempo.
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Figura 10 - Comparacao entre o ajuste de ECGs simulado e
clinico, para o paciente dez, utilizando 512 populagoes: (a)
DE e (b) SMC-ABC.
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Além disso, no que diz respeito a morfologia dos sinais de ECG, pode-se perceber
que o novo método foi capaz de representar formatos condizentes com aqueles encontrados
pelo método tradicional, como pode ser visto na Figura 10. Vale mencionar, por outro
lado, que os dois algoritmos, quando comparados aos sinais clinicos, nao foram capazes de

efetuar bons ajustes para os eletrodos precordiais. Isso se explica pela escolha incorreta

das coordenadas dos eletrodos para o calculo do pseudo-ECG.
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Além disso, no que diz respeito a inferéncia das velocidades de conducao, o algoritmo
DE produziu valores de velocidade alinhados com os resultados obtidos pelo SMC-ABC,
como evidenciado na Figuras 10. Esse aspecto, aliado as correlagoes dos ECGs, reforca

ainda mais a capacidade do método.

Figura 11 - Velocidades de conducao inferidas para o Paciente
10 - DE (solido) vs. SMC-ABC (tracejado) - vs. tamanho da
populacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Por fim, a andlise dos tempos de ativacao da malha cardiaca do paciente revelou que
os pontos de ativacao iniciais - aqueles com menores tempos de ativacao - encontrados pelo
método DE estiveram de acordo com a sequéncia encontrada pelo algoritmo tradicional
SMC-ABC, em cada uma das vistas (superior, frontas e posterior) do coragao, conforme a
Figura 12 evidencia. Desta forma, completa-se a comparacao dos dois métodos em cada

um dos diversos fatores de andlise destacados.

4.2 VALIDACAO DE GEMEOS DIGITAIS PARA BLOQUEIOS DE RAMO

De modo a validar o procedimento de geracao de gémeos digitais em questao para
individuos com disfungoes cardiacas relacionadas a conduc¢ao do estimulo elétrico, fez-se
uso do método SMC-ABC, devido a sua robustez e notoriedade dentro do ambiente de

inferéncia de parametros cardiacos.

Para cada paciente, foram construidas representacoes dos ventriculos em graficos
bullseye (Figuras 12, 14 e 17), separando pelos lados esquerdo e direito. Cada ventriculo
foi segmentado em 17 regides, baseado nas coordenadas consistentes ventriculares Cobi-
veco [30], de maneira similar ao padrao AHA [35], com a finalidade de destacar os pontos
de ativacao iniciais localizados nos segmentos. Nestes gréaficos, a colorbar apresenta valores

no intervalo de 0 a 1 relacionados a ativagao média de pontos por segmento. Portanto,



Figura 12 - Tempos de ativacao para a malha do Paciente 10

obtidos pelos métodos DE (esquerda) e SMC-ABC (direita),

apresentados em trés vistas: (a) vista superior, (b) vista frontal
e (c) vista posterior, para popula¢do de 512 individuos.
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quanto mais proximo de 1, maior foi a concordancia do posicionamento dos pontos de

ativagao iniciais dentre as 100 populagoes analisadas.

4.2.1 Paciente 1

O primeiro paciente apresenta diagnostico de bloqueio de ramo esquerdo. Neste
sentido, para o ritmo sinusal, a inferéncia bayesiana indicou compatibilidade com a condic¢ao
do individuo, uma vez que, quanto aos pontos de ativagdo, o modelo inferiu uma inativagao
total do ventriculo esquerdo e uma dispersao dos pontos pelo ventriculo direito, conforme
evidenciado na Figura 13A. Quanto ao caso do estimulo localizado no apice, o local de
estimulacao foi corretamente inferido na regiao apical, destacada na concentracao de

pontos de ativagao da Figura 13B.

Figura 13 - Ativacao dos pontos de ativacgao inicial do endo-
cardio em um grafico 17x2 de segmentos bullseye para ritmo
sinusal (A) e estimulagdo do apice (B) para o primeiro paci-

ente.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Average Activation

Tais resultados evidenciam que o modelo foi capaz de capturar padroes fisioldgicos

e localizados do processo de ativagao ventricular para este paciente, corroborando a
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habilidade do procedimento em distinguir cenarios de condugao baseados nos dados de
ECG.

Para contribuir com a validacao, soma-se ainda o ajuste entre os ECGs simulados
e clinicos. De modo a capturar as diferencas entre os sinais de maneira mais robusta, os
ECGs foram comparados a partir do coeficiente de Pearson, da raiz do erro quadratico

médio e do desvio padrao entre as populagoes.

Na Figura 14 (a), observa-se que, para o ritmo sinusal do paciente 1, o ajuste
dos sinais foi calibrado, apresentando baixa variabilidade dentre os eletrodos, o que é
comprovado pelo PCC = 0.95, além de um RMSE + STD = 0.16 +0.12. Ademais, no caso
de estimulagao local, com ajuste retratado na Figura 14 (b), também se nota concordancia
entre grande parte dos eletrodos, com pequenas discrepancias perceptiveis nos eletrodos
de membros (I e II). Apesar disso, a correlagao se apresentou alta com PCC = 0.77 e erro
RMSE + STD =0.23 4+ 0.14, uma vez que os aspectos principais do formato das ondas

foram reproduzidos de maneira consistente.

Figura 14 - Comparacao entre o ajuste de ECGs simulado e

clinico, para o primeiro paciente: (a) ritmo sinusal (PCC =

0.95, RMSE = 0.16 £ 0.12); (b) estimulacao local (PCC =
0.77, RMSE = 0.23 £ 0.14).
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

4.2.2 Paciente 2

O segundo paciente, também diagnosticado com bloqueio de ramo esquerdo, possui,
como dados clinicos, ECG em ritmo sinusal e, para a estimulacao local, ECG localizado
na regiao da via de saida do ventriculo direito. A inferéncia indicou corretamente a regiao
de estimulo localizada, como pode ser visto na Figura 15B, com o actiimulo de pontos
de ativacdo nesse local. Além disso, a primeira vista, um processo de estimulagao foi
identificado no ventriculo esquerdo do coracao, revelado na Figura 15A; o que exigiu uma

andalise mais profunda acerca dos tempos de ativagdo (LATs, em inglés). Essa inspegao,
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explicita na Figura 16, informou que a ativagdo em pontos no ventriculo esquerdo foi tardia,
em comparagao aos pontos do ventriculo direito, consoante o diagnéstico de bloqueio de
ramo esquerdo. Além disso, o Paciente 2 conta com regides de fibrose que nao foram
considerados nestas simulagoes (fibrose subepicardica predominante nas regides antero-
inferior-septais). Sabe-se que estas regioes de fibrose diminuem a velocidade de propagagao
e podem afetar o ECG. Tais andlises colaboram com a capacidade do procedimento de

representar condigoes anormais de conducao.

Figura 15 - Ativacao dos pontos de ativacao inicial do endo-

cardio em um grafico 17x2 de segmentos bullseye para ritmo

sinusal (A) e estimulagdo da via de saida do ventriculo direito
(B) para o segundo paciente.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Completando a anélise desse paciente com correlacao, é possivel notar que, para
o caso sinusal, novamente, foi encontrada alto relacionamento dentre os sinais clinico e
simulado, haja vista o PCC = 0.92, com erros pequenos de RMSE + STD = 0.22 4+ 0.07.
Além disso, quanto ao caso da via de saida do ventriculo direito, também se observam
valores que comprovam a anélise, por conta de PCC = 0.79 ¢ RMSE + STD = 0.28 £ 0.10,
o que pode ser visualizado no ajuste de ECG na Figura 17, com alguns eletrodos precordiais

apresentando alguma assimetria.
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Figura 16 - Tempos de ativagao (LATSs) dos pontos de ativagao
inicial, para a simulagdo de ritmo sinusal do segundo paciente.

31
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Figura 17 - Comparacao entre o ajuste de ECGs simulado e

clinico, para o segundo paciente: (a) ritmo sinusal (PCC =

0.92, RMSE = 0.22 £ 0.07); (b) estimulacao local (PCC =
0.79, RMSE = 0.28 £+ 0.10).
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4.2.3 Paciente 7

Os registros clinicos do Paciente 7 evidenciaram um comportamento tipico de
bloqueio de ramo mascarado, caracterizado, em termos de ativacao ventricular, pelo
bloqueio do ramo direito. Nesse sentido, a Figura 18 representa o bloqueio do ventriculo
direito, bem como a ativacao dispersa no ventriculo esquerdo. O ajuste do ECG do
paciente também ¢é mostrado na Figura 19, na qual se obteve um bom ajuste, apesar de

pequenas discrepancias, especialmente na derivagao V1.
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Destaca-se, também, para o Paciente 7, em seus dados clinicos de MRI, a pre-
senca extensa de regioes fibréticas em sua parede cardiaca, o que pode ter impactado

negativamente no ajuste do ECG.

Figura 18 - Ativagdo dos pontos de ativacao inicial do endocar-

dio em um gréafico 17x2 de segmentos bullseye para o Paciente
7: A: método DE; B: método SMC-ABC.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Figura 19 - Comparacao entre o ajuste de ECGs simulado e
clinico, para o Paciente 7 (PCC = 0.69, RMSE = 0.22 + 0.08).
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5 CONCLUSAO

O pipeline de geragao de gémeos digitais cardiacos, a partir da inferéncia dos
parametros relacionados ao processo de ativacao ventricular, demonstrou robustez ao
representar, de maneira acurada, as propriedades da propagacao elétrica de quatro pacientes,
de dados clinicos coletados do Hospital Universitario da UFJF, com condigbes de condugao
diversas. Os ECGs foram reconstruidos a partir da sequéncia de ativacdo do endocardio,
respeitando as condigoes de bloqueio de ramo dos pacientes que a continham, o que
forneceu ajustes finos entre os sinais e mapas de ativagdo concisos. Além disso, o método
DE proposto para acelerar a inferéncia dos pardmetros associados demonstrou ser uma
alternativa promissora para o SMC-ABC, ao demonstrar capacidade semelhante ao método
ja consagrado no pipeline, com significativas aceleragoes, para cenarios de popula¢des com

tamanhos distintos.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Em relagao a futuros estudos, pretende-se elaborar uma testagem mais robusta
do método DE, a partir da utilizacdo de ECGs sintéticos, de modo a, em primeiro plano,
comprovar que a evolucao diferencial pode agir nas mais distintas situacoes e anomalias
cardiacas. Ademais, a fim de tornar a modelagem ainda mais realista, pode-se adicionar
perturbacoes as posicoes dos eletrodos, considerando as incertezas envolvidas no processo

de determinagao do posicionamento dos dispositivos.

Somado a isso, destaca-se que os pacientes possuem, em sua maioria, regioes
fibréticas em seus coracoes. A fibrose é uma estrutura composta principalmente por
células mortas, ocasionando a redugio da velocidade de condugao nesses trechos [36, 37].
Nesse sentido, a incorporagdo da modelagem da fibrose para cada paciente pode impactar

representacoes mais fiéis dos gémeos digitais.

Por fim, é possivel aumentar a fidelidade do gémeo digital, ao fazer uso da translagao
do Eikonal para um modelo mais complexo, como o monodominio, que leva em conta a
modelagem celular, com modelos como o Ten Tusscher [19]. Isso pode ser alcangado com
o software MonoAlg3D [38], a partir da utilizagdo das velocidades de condugao obtidas na
inferéncia, observando se as posi¢oes de estimulacao inicial, assim como o ajuste de ECG,

foram replicadas.
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