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RESUMO

As doencas cardiovasculares sdo a principal causa de mortalidade em todo o
mundo. Entre as diversas condigoes que afetam o sistema cardiovascular, as associadas ao
sistema de conducao elétrica do coragao, como as arritmias, merecem atencao especial.
A simulacao computacional da atividade eletromecanica do coragao é uma ferramenta
valiosa para o estudo e interpretacao de medidas fisioldgicas e fendmenos cardiacos. No
entanto, os modelos computacionais tradicionais, como o ToRORd com 44 equagoes
diferenciais, costumam ser altamente exigentes em termos de recursos computacionais, ou

seja, demandam muitas horas de simulagao.

Neste trabalho, o Modelo Minimo de Bueno-Orovio foi otimizado para reproduzir as
propriedades eletrofisiologicas do modelo ToRORd: duracao do potencial de acao, periodo
refratario efetivo e curvas de restituicdo. A andlise de sensibilidade global via método de
Sobol identificou os 13 pardametros mais influentes do modelo. Dois algoritmos evolutivos
foram aplicados e comparados: Evolugao Diferencial e NSGA-II. O estudo incluiu analise
de fronteira de Pareto e investigagao dos compromissos entre as diferentes propriedades

eletrofisiologicas.

O modelo simplificado com 4 equagdes diferenciais ordinérias reproduziu as proprie-
dades eletrofisiologicas com erro relativo de 4,5% em rela¢ao ao modelo original, reduzindo
o tempo computacional em 11%. A otimizacao dos parametros do modelo preservou

aspectos essenciais da dindmica cardiaca com eficiéncia computacional superior.

Palavras-chave: Arritmias. Simulagdo computacional. Modelos cardiacos simplifi-

cados. Modelagem cardiaca. Otimizagdo multiobjetivo.



ABSTRACT

Cardiovascular diseases are the leading cause of mortality worldwide. Among the
various conditions affecting the cardiovascular system, those associated with the heart’s
electrical conduction system, such as arrhythmias, deserve special attention. Compu-
tational simulation of cardiac electromechanical activity is a valuable tool for studying
and interpreting physiological measurements and cardiac phenomena. However, tradi-
tional computational models, such as TORORd with 44 differential equations, are highly

demanding in terms of computational resources, requiring many hours of simulation.

In this work, the Bueno-Orovio Minimal Model was optimized to reproduce the
electrophysiological properties of the TORORd model: action potential duration, effective
refractory period, and restitution curves. Global sensitivity analysis via Sobol method
identified the 13 most influential model parameters. Two evolutionary algorithms were
applied and compared: Differential Evolution and NSGA-II. The study included Pareto
frontier analysis and investigation of trade-offs between different electrophysiological

properties.

The simplified model with 4 ordinary differential equations reproduced the elec-
trophysiological properties with a relative error of 4.5% compared to the original model,
reducing computational time by 11%. Parameter optimization preserved essential aspects

of cardiac dynamics with superior computational efficiency.

Keywords: Arrhythmias. Computational simulation. Simplified cardiac models.

Cardiac modeling. Multi-objective optimization.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

As doencas cardiovasculares permanecem entre as principais causas de mortalidade
global, conforme dados da Organizagao Mundial da Saide (2024). As arritmias, resultan-
tes de disfungoes no sistema de conducao elétrica do coragao, representam uma fracao
significativa dessas patologias e podem desencadear morte siubita (TESTON et al., 2016).
Essas condigOes estao diretamente vinculadas a eletrofisiologia cardiaca e a geracao do
potencial de agdo (BRUNELLO et al., 2013).

A investigacao da atividade elétrica celular cardiaca utiliza amplamente modelos
matematicos baseados em equacgoes diferenciais. Estes modelos se propdem a descrever
matematicamente a biofisica celular, abrangendo canais i6nicos, bombas e trocadores,
até a geracao de potenciais de acdo. Tais ferramentas matematicas podem ser aplicadas
para estudar a propagacao do sinal elétrico cardiaco em simulagoes que reproduzem tanto

condigoes fisiologicas normais quanto patoldgicas (RUDY, 2008).

E importante ressaltar também o contexto clinico. O elevado custo financeiro
necessario para o avanco das pesquisas e tratamentos cardiovasculares é agravado pelo fato
de que muitos procedimentos atuais sao realizados de maneira invasiva. Estes métodos
frequentemente causam desconforto, dor e riscos adicionais aos pacientes (IZUTANI et
al., 2002). Esta realidade reforca a relevincia de modelos matematico-computacionais

para representacao e simulagao cardiaca, proporcionando alternativas eficientes e menos

invasivas (NATARAJ; JALALI; GHORBANIAN, 2012).

O processo de identificacao de modelos matematicos consiste em definir a estrutura
e parametros que garantam a representacao precisa de um sistema real com base em dados
observados. Neste contexto, é fundamental calibrar os modelos com dados observacionais

para refletir adequadamente as condig¢oes clinicas de interesse.

Na pratica clinica, modelos especificos de pacientes tém sido desenvolvidos para
terapia de ressincronizacao cardiaca, estratificacao de risco em cardiomiopatias e plane-
jamento de ablacdo em arritmias (TRAYANOVA, 2011). Por exemplo, pacientes com
insuficiéncia cardiaca elegiveis para terapia de ressincronizacao cardiaca (CRT) podem
se beneficiar de modelos personalizados que reproduzem padroes de ECG de superficie e
intracardiacos, auxiliando na compreensao dos padroes de ativacao ventricular especificos
do paciente (POTSE et al., 2014). Essas abordagens sao particularmente relevantes para

melhorar resultados subotimos de tratamento, oferecendo orientagao terapéutica especifica

através de modelos computacionais personalizados (NIEDERER; WILD; RONEY, 2023).

Do ponto de vista cientifico, modelos celulares especificos permitem estudar a

variabilidade célula a célula e prever diferencas na resposta entre individuos a tratamentos
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farmacéuticos, representando um avango significativo em dire¢ao a previsao personalizada
para pacientes (GROENENDAAL et al., 2015).

A complexidade da geracao de potenciais de acao, envolvendo diversos componentes
celulares, exige que os modelos abordem eficazmente a intricada biofisica dos miécitos
cardiacos. Como consequéncia, modelos matematicos voltados a simulacao de fenémenos
biologicos frequentemente apresentam numerosas variaveis e parametros. Um exemplo
relevante é o modelo ToR-ORd (TOMEK et al., 2019), que oferece descri¢ao detalhada

para simulagoes eletrofisiologicas.

Considerando esta complexidade, torna-se relevante a busca por alternativas simpli-
ficadas que preservem a dinamica essencial do fendmeno, incluindo a geracao do potencial
de acdo, com numero reduzido de equacoes para analises mais rapidas e eficientes. Esta
reducao de complexidade permite simulagoes de tecidos cardiacos extensos e estudos
paramétricos em tempo computacional viavel. Nesta categoria enquadram-se os modelos
simplificados, como o modelo minimo (BUENO-OROVIO; CHERRY; FENTON, 2008),
que reduzem a complexidade computacional de 44 para 4 equacoes diferenciais, mantendo

a aproximacao das principais dindmicas das células cardiacas.

Os modelos cardiacos simplificados tém demonstrado valor significativo tanto em
aplicagoes clinicas quanto cientificas. A reducao da complexidade computacional, sem
comprometer significativamente a precisdo das simulagoes, torna esses modelos particular-
mente valiosos para simulacoes em larga escala, necessarias para compreender fenémenos
complexos como a propagacao de ondas em tecidos cardiacos extensos e a investigacao da

iniciacao e manutencao de arritmias.

Apesar dos avangos significativos na modelagem detalhada, como o modelo ToR-
ORd (TOMEK et al., 2019) com 44 equagoes diferenciais, permanece o desafio de equilibrar
precisao fisiolégica e eficiéncia computacional. O modelo minimo de Bueno-Orovio et al.
(BUENO-OROVIO; CHERRY; FENTON, 2008), com apenas quatro equagoes, representa
uma abordagem promissora para simulacoes em larga escala, mas sua capacidade de repro-
duzir fielmente as propriedades eletrofisiolégicas complexas ainda nao foi completamente
explorada. A otimizagao direcionada de seus parametros pode potencialmente preencher
esta lacuna, permitindo representagoes precisas com fragao do custo computacional dos

modelos detalhados.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal demonstrar que um modelo cardiaco
simplificado (BUENO-OROVIO; CHERRY; FENTON, 2008) com apenas quatro equagoes
diferenciais pode reproduzir quantitativamente as propriedades eletrofisiolégicas essenciais
observadas em modelos detalhados como o ToRORd, ou seja, reproduzir um resultado

semelhante ao modelo de referéncia.
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Os objetivos especificos incluem:

o Identificar os pardmetros mais influentes do modelo minimo através de anélise de

sensibilidade global e local;

o Desenvolver e aplicar metodologias de otimizacao para ajustar estes parametros,

visando reproduzir com precisao as curvas de restituicao e a morfologia do potencial

de acdo do modelo ToRORd;

o Comparar diferentes algoritmos de otimizac¢ao (Evolugao Diferencial e NSGA-IT)

quanto a sua eficacia na calibragdo do modelo;

o Analisar quantitativamente as relacoes de compensacao entre diferentes aspectos da
dindmica cardiaca (duragao do potencial de agdo, taxa maxima de despolarizagao e

morfologia da onda).

Esta abordagem busca proporcionar um modelo computacionalmente eficiente
sem comprometer a representacao dos fenéomenos eletrofisioldgicos essenciais, facilitando
simulacoes em larga escala e analises de propagacao de ondas em tecidos cardiacos com

recursos computacionais modestos.

Resultados preliminares desta investigacao foram aceitos para apresentagao no
Computing in Cardiology 2025 (CinC) (BARBOSA; SANTOS; CAMPOS, 2025). A
metodologia evoluiu de otimizacdo mono-objetivo (Evolugao Diferencial) para multi-
objetivo (NSGA-II) devido a natureza conflitante das propriedades eletrofisiologicas:
otimizar a duragao do potencial de agao, o periodo refratario efetivo e as curvas de
restituicdo simultaneamente requer solugoes de compromisso. A comparacao entre as

abordagens demonstrou a importancia do tratamento multi-objetivo para este problema.

1.3  Evolucao dos Modelos Matemaéticos Cardiacos

A modelagem matematica cardiaca evoluiu significativamente desde o trabalho
pioneiro de Hodgkin-Huxley (HODGKIN; HUXLEY, 1952), que estabeleceu as bases
dos mecanismos ionicos responsaveis pelo potencial de a¢ao. O desenvolvimento subse-
quente de modelos cardiacos tem seguido duas vertentes principais: modelos detalhados e

simplificados (SILVA et al., 2020).
Os modelos detalhados, como o ToR-ORd (TOMEK et al., 2019) e sua integragao

eletromecanica (MARGARA et al., 2021), incorporam descrigoes abrangentes dos processos
celulares cardiacos, resultando em sistemas com dezenas de equacgoes diferenciais. Estes
modelos oferecem alta fidelidade fisiolégica ao custo de elevada demanda computacional,

sendo valiosos para estudos mecanisticos detalhados e investigacoes de cardiotoxicidade
farmacolégica (PASSINT et al., 2017).
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Em contrapartida, os modelos simplificados buscam capturar as dinamicas essenciais
usando menos equagdes. O modelo minimo (BUENO-OROVIO; CHERRY; FENTON,
2008) representa esta abordagem, utilizando apenas quatro varidveis de estado para
reproduzir as principais caracteristicas do potencial de acao ventricular. Esta simplificacao

permite simulacoes em larga escala e aplicacoes onde a eficiéncia computacional é critica.

As curvas de restituicao, que descrevem a adaptacao do tecido cardiaco a diferentes
frequéncias de estimulo, tém sido amplamente estudadas por sua relevancia na predicao de
arritmias (KELDERMANN, 2008; ECHEBARRIA; KARMA, 2007). Estas propriedades
sao particularmente importantes para validar a capacidade dos modelos simplificados em

reproduzir comportamentos eletrofisiolégicos fundamentais.

No contexto clinico, modelos especificos de pacientes tém demonstrado utilidade
significativa na terapia de ressincronizagao cardiaca e no planejamento de ablagao (TRAYA-
NOVA, 2011; POTSE et al., 2014). A personalizacao destes modelos, facilitada por métodos
de otimizagao avangados (BERG et al., 2023), tem ampliado seu potencial para aplicagoes

clinicas diretas.

Desenvolvimentos recentes (SILVA, 2024) tém explorado a integragdo de aspectos
eletromecanicos em modelos simplificados, demonstrando que a reducao de complexidade
pode ser alcancada sem comprometer significativamente a precisao fisiologica. Estas
investigagoes (BARBOSA; SANTOS; CAMPOS, 2025) tém empregado metodologias de
otimizacao multi-objetivo para caracterizar quantitativamente os compromissos inerentes

a simplificacao de modelos cardiacos.

A presente pesquisa se insere neste contexto, buscando ajustar o modelo minimo
para reproduzir comportamentos de modelos mais complexos com maior eficiéncia compu-

tacional, contribuindo para a crescente aproximacao entre modelagem cardiaca e aplicagoes
praticas em cardiologia (NIEDERER; WILD; RONEY, 2023).

1.4 Organizacao do Texto

Este trabalho estd organizado em sete capitulos. O presente capitulo introdutoério
apresentou a importancia dos modelos cardiacos, destacando especialmente os modelos

simplificados como alternativas eficientes para simular a eletrofisiologia cardiaca.

O Capitulo 2 explora em detalhe os principais modelos aplicados a eletrofisiologia
cardiaca, desde os fundamentos estabelecidos por Hodgkin-Huxley até as abordagens mais

recentes e o modelo minimo que constitui o foco desta pesquisa.

No Capitulo 3, sdo apresentadas as propriedades eletrofisiologicas fundamentais
que os modelos cardiacos buscam reproduzir, com énfase no potencial de a¢do e nas curvas

de restituicao.

O Capitulo 4 descreve o aperfeicoamento do modelo reduzido, apresentando as



18

modificagoes realizadas para utilizar diretamente o potencial de membrana como variavel

principal.

O Capitulo 5 detalha os métodos empregados, incluindo as técnicas numeéricas, a
analise de sensibilidade e os algoritmos de otimizacao utilizados para ajustar os parametros
do modelo.

No Capitulo 6, sao apresentados e discutidos os resultados da otimizacao, compa-

rando o desempenho dos diferentes algoritmos na reproducao das propriedades eletrofisio-
logicas de interesse.

Finalmente, o Capitulo 7 apresenta as conclusdes do trabalho, ressaltando as

contribuigoes, limitagoes e perspectivas para pesquisas futuras.
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2 MODELOS APLICADOS A ELETROFISIOLOGIA CARDIACA

Os modelos cardiacos constituem ferramentas essenciais para a compreensao da ele-
trofisiologia cardiaca, representando matematicamente os mecanismos idnicos responsaveis
pela atividade elétrica das células cardiacas. Estes modelos evoluiram desde o trabalho
pioneiro de Hodgkin-Huxley até formulagoes mais recentes e simplificadas, descrevendo o
potencial de agao em células excitaveis através de equacoes que caracterizam a corrente
ionica transmembranar. As representagoes matematicas incorporam diversos componentes
celulares como canais, bombas e trocadores ionicos, permitindo simulagoes precisas dos

fenémenos eletrofisiolégicos cardiacos.

2.1 Modelo Hodgkin-Huxley

O modelo de Hodgkin-Huxley (HODGKIN; HUXLEY, 1952), desenvolvido em
1952, representa um marco fundamental na modelagem matematica de células excitaveis.
Este trabalho pioneiro estabeleceu as bases para a compreensao dos mecanismos ionicos
responsaveis pela geracao e propagacao do potencial de acgao.

Para suas investigagoes, Hodgkin e Huxley utilizaram o axonio gigante da lula, que
se mostrou um sistema experimental ideal devido a suas caracteristicas anatomicas tnicas.
Esta fibra nao-mielinizada, com diametro de aproximadamente meio milimetro e varios
centimetros de comprimento, permitiu a realizacao de experimentos que seriam impossiveis

em células nervosas convencionais, cujos diametros sao da ordem de poucos micrometros.

AxOnio gigante

Ganglio estelar

Tentaculos

Figura 1 — Anatomia da lula.

A caracterizacao das propriedades elétricas da membrana foi realizada através

de duas técnicas experimentais inovadoras: o Grampeamento Espacial, que utilizava
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dois eletrodos finos e longos inseridos ao longo do axdnio, garantindo uniformidade do
potencial elétrico em toda sua extensao e permitindo tratar o axénio como um sistema
pontual, simplificando significativamente a analise; e 0 Grampeamento de Voltagem,
que permitia manter o potencial de membrana em valores controlados, possibilitando
o estudo sistematico das correntes idonicas em diferentes condi¢ées de polarizagao da

membrana.

O modelo matematico desenvolvido descreve o comportamento da membrana celular
através de um circuito elétrico equivalente, onde as correntes idnicas sao representadas por

trés componentes principais:

av
In(t) = Cmr + Iva + Iic + licar- (2.1)

Onde I,,,(t) é a corrente total de membrana, C,, é a capacitancia da membrana

celular, V' representa o potencial de membrana e % sua taxa de variacao temporal.
As correntes ionicas sao modeladas como:

Corrente de sédio:
[Na = §Nam3h(V — ENa)' (22)

Onde gy, é a condutancia maxima do canal de sédio, m representa a probabilidade
de ativagao (elevada ao cubo para refletir trés subunidades de ativagao), h é a probabilidade

de inativacao, e En, ¢ o potencial de reversao do sodio.

Corrente de potassio:
I = gen*(V — Ex). (2.3)

Onde gx ¢ a condutancia maxima do canal de potassio, n é a probabilidade de
ativacao (elevada & quarta poténcia para quatro subunidades independentes), e Ex é o

potencial de reversao do potassio.

Corrente de vazamento:

]leak = gl<V - El) (24)

Onde g; é a condutancia de vazamento (constante) e E; é o potencial de reversao

associado.

As variaveis de porta m, h e n sdo descritas por equagoes diferenciais de primeira

ordem que representam as probabilidades de abertura e fechamento dos canais i6nicos:

dx
—= = o (V)(1 =) = Bo(V)a. (2.5)
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onde z representa qualquer uma das varidveis m, h ou n, o, (V) sdo as taxas de
abertura dependentes de voltagem, e §,(V) sdo as taxas de fechamento dependentes de
voltagem. Estas func¢oes sao determinadas empiricamente a partir dos dados experimentais

de grampeamento de voltagem.

Para compreender o funcionamento das células excitaveis, Hodgkin e Huxley
desenvolveram um aparato experimental inovador, ilustrado na Figura 2. Os experimentos
revelaram um comportamento complexo das condutancias ionicas em resposta a mudancgas

no potencial de membrana, como mostrado na Figura 3.

Axonio

— )—
o]

Im Y
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v
registrador
In(t)

Figura 2 — Esquema do arranjo experimental.

»

-
)

Potassium
conductarce
ImS em )

8§ 8

]

L2 @B
*"-‘LL
oo
o O W >
2

Potassium conductanca imS em2)
i 119919
=T H T
SOOUIM conduetance (nS e}
-4
E

o
a
~
ar

a8
"=
ok
a -
=
w
=

1

-

8

Ia
I
=3t
1
=

o3 2R B 28

-
123456789101
ms

Figura 3 — Variagoes nas condutancias do potéssio (gx) e do sédio (gn,) em funcao do
tempo para diferentes valores do grampo de voltagem. Os pontos representam dados
experimentais e as curvas continuas sao as previsdes do modelo. Obtido de (HODGKIN;
HUXLEY, 1952)

O modelo é capaz de reproduzir com notavel precisao a forma do potencial de acao,

como ilustrado na Figura 4. Entretanto, apresenta algumas limita¢oes importantes: (1)
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complexidade computacional devido as equagoes diferenciais nao-lineares acopladas; (2)
especificidade para o axonio gigante da lula a 6,3°C; (3) auséncia de varios mecanismos
idbnicos como bombas e trocadores; e (4) pressuposicao de homogeneidade espacial na
distribuicao de canais ionicos. Apesar dessas limitagoes, o modelo HH continua sendo a

base para o desenvolvimento de modelos mais sofisticados para diferentes tipos celulares.

[Potencial de membrana X Tempo - Gréafico continuo] & [Corrente elétrica X Tempo - Gréafico pontilhado]

n
[=]

o]
(=]

(=]

)
(=]

IS
=)

o
=3

6 8 10 12
[Tempo {ms}]
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Figura 4 — Simulagao numérica do potencial de a¢do usando o modelo de Hodgkin-Huxley.
A linha continua mostra o potencial de membrana em resposta a um estimulo de corrente

(linha pontilhada). Obtido de (HODGKIN; HUXLEY, 1952)

2.2 Modelo ToR-ORd

O desenvolvimento de modelos cardiacos tem progredido significativamente nas
ultimas décadas (O’HARA et al., 2011; PASSINI et al., 2017). O modelo ToR-ORd
(TOMEK et al., 2019) representa um avanc¢o na modelagem matematica cardiaca ao
aprimorar a robustez da repolarizagao sob exposicao a farmacos, superando limitacoes de

modelos anteriores.

O modelo ToR-ORd ¢é uma evolugao do modelo ORd original, desenvolvido para
corrigir suas limitagoes relacionadas a estabilidade da repolarizacdo. O modelo inclui
formulagoes detalhadas para diversas correntes iénicas, incluindo a corrente de sédio (In,),
corrente de célcio tipo L (Ig,r), correntes de potassio (I, Iks, Ix1, 1), corrente de troca
sddio-calcio (Inqca), € corrente da bomba sédio-potéssio (Inar ), entre outras, conforme

ilustrado na Figura 5.

A calibragdo do modelo foi realizada com base em dados experimentais humanos
extensivos, garantindo a reproducao precisa dos potenciais de acao e transientes de calcio

observados em midcitos ventriculares humanos. Os parametros foram ajustados para
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I(Ca)CI

INaCa

ICaL

Figura 5 — Estrutura do modelo ToR-ORd mostrando compartimentos celulares e correntes
ionicas. Adaptado de (TOMEK et al., 2019)

capturar adequadamente a cinética das correntes ionicas e a dinamica de concentracao de

ions intracelulares.

Uma das principais inova¢oes do modelo é a reformulagdo da corrente de célcio

tipo L utilizando a equacao de Goldman-Hodgkin-Katz na for¢a motriz do célcio:

2VF

V.-F? [S];-ert —[S],
R-T eF —1

Pcar = 2" - (2.6)

Onde ¢¢qp representa a forca motriz da corrente de calcio tipo L, 2 = 2 é a valéncia
do fon Ca**, V é o potencial de membrana, F' e R sdo as constantes de Faraday (96485
C/mol) e dos gases (8314 J/(mol - K)), respectivamente, T é a temperatura absoluta, e

[S]; e [S], representam as concentragoes intracelular e extracelular de calcio.

Esta abordagem permitiu uma representagao mais precisa da corrente de célcio,

crucial para a forma do potencial de acao e a estabilidade da repolarizacao.

O modelo ToR-ORd demonstrou notével melhoria na robustez da repolarizagao sob
exposicao a medicamentos em compara¢ao com modelos anteriores. Esta caracteristica é
particularmente relevante para estudos de seguranca farmacolédgica cardiaca, onde o modelo
pode prever com maior precisao riscos pré-arritmicos de compostos farmacologicos. Uma
conquista importante do modelo é a reproducao precisa da heterogeneidade transmural
(epicardio, endocardio e miocardio médio) em termos de potencial de agao e dindmica
do célcio. O modelo também preserva propriedades importantes como a dependéncia de

frequéncia, respondendo apropriadamente a alteracdes na frequéncia de estimulo.

O modelo foi validado usando dados de diferentes preparacoes experimentais
humanas, incluindo potenciais de acao e transientes de célcio de miocitos ventriculares.

Além disso, foi testado contra uma ampla gama de intervengoes farmacolégicas para
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verificar sua capacidade preditiva em estudos de seguranca de medicamentos. Por isso,

este modelo representa um avanco significativo.

2.3 Modelo Minimo

O modelo minimo (BUENO-OROVIO; CHERRY; FENTON, 2008) representa
uma abordagem simplificada e eficiente para a modelagem do potencial de a¢ao cardiaco,
sendo capaz de reproduzir as principais caracteristicas eletrofisiolégicas observadas experi-
mentalmente. Desenvolvimentos recentes (SILVA, 2024) demonstraram a aplicabilidade
destes modelos para analises eletromecénicas, ampliando seu escopo de aplicagdo. Ao
contrario de modelos mais detalhados, que incluem dezenas de variaveis e parametros, essa
formulacao busca descrever a dinamica essencial do potencial de agdo com apenas quatro
varidveis de estado: u (potencial transmembrénico), v (gatilho de ativagao rapida), w
(gatilho de recuperagao lenta) e s (gatilho de corrente lenta de entrada) (BUENO-OROVIO;
CHERRY; FENTON, 2008).

O modelo é composto por um sistema de equagoes diferenciais que governa a
evolugao temporal das varidveis envolvidas. A equacdo para o potencial transmembranico

¢é dada por:

d
df? = —(sz + Jso + Jsz) + Istim‘ <27)

As correntes ionicas Jy;, Js, € Js; sao definidas como:

Jpi=—vH(u—0,)(u—60,)(u, —u)/7s: (2.8)

I — (u—1u,)(1 — H(u—6,)) N H(u—@o); (2.9)

7-0 TS o

Jsi = —H(u — 0,)ws/7s. (2.10)

Onde u, v, w e s sdo as variaveis de estado representando o potencial transmembranico
normalizado e as variaveis de porta para ativagao rapida, recuperagao lenta e corrente
lenta de entrada, respectivamente. g, representa a corrente de estimulo aplicada e H(-)

¢é a funcao degrau de Heaviside.

As equacoes diferenciais para as variaveis auxiliares sao descritas como:

dv (1 —H(u—0,))(vec — v) v,
E — — —H(U—QU)E, (211)
dw (1 - H(u—6y))(ws —w) H(u-— Qw)ﬂ (2.12)

dt » T
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ds (1 + tanh(ks(u —uy)))/2 — s

dt Ts

(2.13)

Os valores no infinito sao definidos como v, = 1 para v < 0, e v = 0 para
u >0, , enquanto we = (1 — H(u — 0,))(1 — u/Tweo) + H(u — 0,)w?,.

O modelo utiliza 28 pardmetros ajustéveis documentados por (BUENO-OROVIO;
CHERRY; FENTON, 2008). A Tabela 1 apresenta o significado de cada parametro.



Tabela 1 — Descricao dos parametros do modelo

Parametro Significado
Up Valor de tendéncia ao potencial de repouso
Uy Limiar maximo para o potencial de agao
0, Controle do comportamento da variavel de recuperacao
v
O Controle da varidvel w associada a recuperacao lenta
0, Potencial de limiar inferior para a variavel v
0, Potencial de limiar para ativacao
Tol Tempo de inativagdo da varidavel v na fase rapida
Too Tempo de inativacdo da varidvel v na fase lenta
T.r Tempo de ativacao da variavel v
Tool Tempo de inativacao da varidvel w na fase rapida
To2 Tempo de inativacao da varidvel w na fase lenta
ko Fator de escala para a corrente de recuperacao w
Uy Potencial de limiar para inativagdo da variavel w
Tr Tempo de ativacdo da varidvel w
Tfi Constante de tempo para a corrente de entrada rapida
i
Tol Constante de tempo para a corrente de saida J,
Tp2 Constante de tempo para a corrente de saida lenta Jg,
Tsol Tempo de recuperacao rapida para Js,
Ts02 Tempo de recuperacao lenta para Js,
kso Fator de escala para a corrente de saida lenta
Uso Potencial de limiar para a corrente de saida lenta
Tsl Constante de tempo para o processo de recuperacao
Ts2 Constante de tempo para a segunda fase de recuperacao
ks Fator de escala para a corrente Jy;
Ug Potencial de limiar para Jg;
Tsi Constante de tempo para a corrente de entrada lenta
Jsi
Twoo Tempo de recuperacdo maxima para a corrente de
recuperacgao lenta
wy Valor de equilibrio para a variavel w

26
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O modelo minimo se destaca por sua estrutura simplificada com apenas quatro varia-
veis, contrastando com as 22-67 de outros modelos ventriculares humanos. Esta abordagem
permite reproducao precisa da morfologia do potencial de acdao, modelagem de diferentes

tipos celulares (epicardicas, endocardicas e miocardicas) e eficiéncia computacional.

Funcionalmente, o modelo categoriza as correntes ionicas em trés componentes:
Jyi (entrada rapida, Na™), J,, (saida lenta, K*) e J; (entrada lenta, Ca?"), preservando
os elementos essenciais da dindmica celular. Valida¢bes experimentais confirmam sua
capacidade de reproduzir morfologias do potencial de acao, velocidades de despolarizacao
(227 V /s em células epicardicas), duracao do potencial de acao a 90% de repolarizagao
(APD90 = 269 ms a 1 Hz), curvas de restituicao e dindmica de ondas espirais em tecido
cardiaco (BUENO-OROVIO; CHERRY; FENTON, 2008).

O modelo ¢ particularmente adequado para simulagoes em larga escala, estudos
de propagacao de ondas e investigagoes eletrofisiologicas fundamentais, embora apresente
limitacoes na andlise de canais ionicos individuais, efeitos de bloqueadores especificos e
dindmica intracelular de calcio. Esta simplificacdo estratégica demonstra como otimizar o

desempenho computacional, mantendo a precisao fisiolégica necesséria.

Apés compreender os diferentes modelos cardiacos e suas formulagoes matematicas,
¢ fundamental examinar as propriedades eletrofisiologicas que estes modelos buscam
reproduzir. O préximo capitulo abordara estas propriedades fundamentais, com énfase no
potencial de acao e nas curvas de restituicao, elementos essenciais para a validagao dos

modelos cardiacos simplificados.
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3  Propriedades Eletrofisiolégicas

As propriedades eletrofisiologicas das células cardiacas determinam a geracao e
propagacao de sinais elétricos no tecido cardiaco, coordenando a contracao mecanica do

coragao.

3.1 Potencial de Ac¢ao

O potencial de ac¢ao cardiaco representa uma alteracao transitéria no potencial de

membrana celular, caracterizada por fases distintas (Figura 6 e Tabela 2):

Fase 0 (Despolarizagao Rapida): Abertura dos canais de Na™, causando influxo

ionico e elevagao abrupta do potencial;

« Fase 1 (Repolarizacao Inicial): Inativagdo dos canais de Na™ e ativacdo de

correntes transitérias de KT para fora;
« Fase 2 (Platd): Equilibrio entre correntes de entrada de Ca®" e saida de K;

« Fase 3 (Repolarizagdo): Inativagio dos canais de Ca*" e predominincia das

correntes de KT

« Fase 4 (Repouso): Manutencao do potencial em aproximadamente -90 mV pela
bomba Nat/K*-ATPase.

40
20} [ 2— - 3 »
e ‘l
T | \
= W \ 4
‘6 60 - | |
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-100
o 1 2 3 4 5
= + ¥+ +++ + -
5 T 4k AR AE =
+ + 4 4 -+ ++ + 4+ 4+
R R K.
Na* K* Na* K* Cal+ K+ K* Na* K*

Figura 6 — Potencial de acao em fases

3.2 Curvas de Restituicao

As curvas de restituicao cardiaca caracterizam a adaptacio do tecido cardiaco a

diferentes frequéncias de estimulo. O Ciclo Bésico de Estimulagao (BCL) representa o
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Tabela 2 — Fases, fluxo de canais ionicos do Potencial de Acao

Fase Fluxos nos Canais I6nicos Potencial de Agao
0 Entrada e Saida de K (potencial Se mantém em —90
de repouso) mV
1 Entrada rdpida de Na™ e entrada de Aumenta de —90 mV
Ca** (despolarizacio) a 20/30 mV
2 Saida de K (repolarizagdo inicial) Diminui de 20 mV a
0 mV
3 Entrada de Ca?* e saida de KT 0 mV
(platd)
4 Saida de KT (repolarizagio répida) Diminui de 0 mV a
—-90 mV

intervalo de tempo entre estimulos consecutivos aplicados ao tecido cardiaco, medido em
milissegundos. Valores menores de BCL correspondem a frequéncias cardiacas mais altas,

enquanto valores maiores representam frequéncias mais baixas.

(A) Curva de Restituicao APD90 (B) Curva de Restituicdo Max dVv/dt
350 ]
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250 4 @ 320
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290 1
2201 280 4
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Figura 7 — Curvas de restituigao cardiaca do modelo TORORd. (A) APD90 versus BCL
demonstrando encurtamento da duracao do potencial de acdo com aumento da frequéncia.
(B) Max dV/dt versus BCL mostrando redugao da velocidade de despolarizagdo em
frequéncias elevadas.

3.2.1 Curva de Restituicao do APD90

A curva de restituicao do APD90 expressa a variagao da duragao do potencial de

acao em funcao do ciclo basico de estimulacao:

APD90 = f(BCL). (3.1)

Como observado na Figura 7A, o aumento da frequéncia de estimulo resulta em

encurtamento progressivo do APD90. Esta adaptacdo permite que o tecido mantenha uma
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relacdo consistente entre estimulo e resposta, determinando a estabilidade da propagacao

elétrica e caracterizando a memoria cardiaca.

3.2.2 Curva de Restituigdo da méxima derivada (max dV/dt)

A curva de restituicao da max dV/dt descreve a variagao da velocidade méxima de

despolarizacao em funcao do BCL:

max Cil‘t/ = g(BCL). (3.2)

A max dV/dt quantifica a velocidade da fase 0 do potencial de agdo e reflete

diretamente a funcionalidade dos canais de Nat. Este parametro é calculado como:

dV AV
— = — . 3.3
max —- = max ( A7 ) (3.3)

A Figura 7B demonstra que frequéncias elevadas reduzem a max dV/dt devido
a recuperacao incompleta dos canais de sédio, afetando diretamente a velocidade de

conducao no tecido.

A analise conjunta destas curvas fornece informagoes sobre a recuperagao dos canais
ionicos e a suscetibilidade a arritmias, constituindo métricas fundamentais para validacao

de modelos cardiacos computacionais.
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4 APERFEICOAMENTO DO MODELO REDUZIDO

A partir dos desenvolvimentos de (SILVA, 2024) para modelos eletromecanicos
simplificados, este capitulo apresenta o desenvolvimento de um modelo cardiaco minimo
com valores fisiologicos, que utiliza diretamente o potencial de membrana em mV como
variavel principal. Este aperfeicoamento permite uma interpretacao fisiolégica mais direta
do modelo. A transformacao implementada estende o intervalo de BCL analisado compara-
tivamente ao trabalho citado. A abordagem nao normalizada preserva o dominio original
das variaveis, resultando em maior eficiéncia computacional e precisao na representagao

dos fendmenos eletrofisiologicos.

4.1 Transformacao para Potencial de Membrana

O modelo com valores fisiolégicos foi derivado a partir do modelo adimensional

original através da seguinte transformacao linear:

Vin=a-u—1V,. (4.1)
Onde:

o V,, é o potencial de membrana em mV;

e u ¢ a variavel adimensional normalizada do modelo original;

a = 122.6589 ¢ o fator de escala;

V, = —88.637 mV corresponde ao potencial de repouso da célula cardiaca.

Os parametros iniciais utilizados como ponto de partida foram obtidos através da
desnormalizacao dos valores otimizados por (SILVA, 2024), adaptando sua parametrizagao
normalizada para a formulagao com potencial de membrana direto desenvolvida neste
trabalho.

A relacao inversa, utilizada para transformar as equagoes do modelo normalizado

para o modelo fisiologico, ¢ dada por:

VetV
=

u

(4.2)

Esta expressao foi aplicada sistematicamente nas equagoes do modelo original. Em
diversas situagoes, a substituicao resultou em termos que puderam ser absorvidos pelos
parametros existentes, necessitando apenas do ajuste do valor numérico do parametro

normalizado correspondente, sem alterar a estrutura funcional da equacao.
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Esta transformacao permite expressar todas as varidveis e equagoes do modelo
em termos de grandezas fisiolégicas mensuraveis, facilitando a comparacao com dados

experimentais.

4.2 Formulacao do Modelo com Potencial de Membrana Direto

A reformulagdo do modelo original para utilizar diretamente o potencial de mem-
brana em mV envolveu a aplicacao sistematica da transformacao linear em todas as
equacoes.

Esta alteracao mantém a equivaléncia mateméatica com o modelo normalizado, mas
modifica as expressoes para trabalhar diretamente com valores fisiologicos. A transformacao
foi aplicada as fungoes de Heaviside, as expressoes dos estados estacionarios, as correntes

ionicas e as equacoes diferenciais, preservando o comportamento dinamico do sistema.

Especificamente, em cada equac¢do onde aparecia a variavel adimensional u, esta
foi substituida pela expressao equivalente em termos de V,, e V, (potencial de repouso). O
fator de escala « foi integrado na equacao principal de evolugao temporal para garantir a

correta conversao entre as formulagoes.

As alteragoes preservam a estrutura matematica do modelo original enquanto
oferecem interpretacao fisiolégica direta, tornando o modelo mais acessivel para aplicagoes

clinicas e experimentais.

4.2.1 Constantes de Tempo

As constantes de tempo das dindmicas i6nicas sao calculadas com base no potencial

de membrana:

To =1 —=HWVp,0,-))  Tor— + HV i, 0p—) - Tia—; (4.3)
1 h - ° m — Uw—
Tw = Twl— + (TwQ— - Twl—) : + tan (kw 9 (V 4 >), (44)
1+ tanh(ks, - (Vi — Uso
Ts0 = Tsol + (7_502 - Tsol) : ( 9 ( >), (45)
Ts = (1 - H(Vm7 ew)) " Ts1 + H(Vm7 ew) * Ts2; (46)
To = (1 _H(Vmaeo)) * Tol +H(Vm790) * To2- (47)

4.2.2 Valores em Estado Estacionario

Os valores de equilibrio para as variaveis de gatilho sao:
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Vinf = VUin Vm79v— ; 4.8
f !

Wing = (1= H(V;n,6,)) - (1 _Vmt Vo

Tw_inf

> + H(Vi, 0,) - W (4.9)

4.2.3 Correntes Ionicas

O modelo inclui trés correntes ionicas principais:

in =—U- H(Vmagv) : (Vm - 91)) : fu (Vm ha ‘/O); (410)
Tfq
-(1—-H 0 H )
b Wt V) (= H (Vs 00) | Vi), o
To Ts0
w-Ss

Jyi = —H(Vp,0,) - (4.12)

Tsi

Estas correntes representam, respectivamente, a corrente rapida de entrada (princi-
palmente sédio), a corrente lenta de saida (principalmente potdssio) e a corrente lenta de

entrada (principalmente célcio).

4.2.4 Equacgoes Diferenciais

A evolucao temporal do sistema é descrita pelo seguinte conjunto de equacgoes

diferenciais:

v,

T = [+ e+ ) + L8] (4.13)
dv_ (1= H Vi 00) - @ing =) _ (Vi) -0, (4.14)
dt Ty To+t
dw _ (1= H (Vi 0)) - (wiag —w) _ H (Vi) -0 (415)
dt Tw Tw+
ds _ 1 1+ tanh(ke - (Vi +Vo) —w)) | (4.16)

%_Ts 2

A primeira equagao descreve a taxa de variacao do potencial de membrana, onde o
fator de escala « é aplicado para converter as correntes adimensionais em variagoes de
potencial em mV. As demais equagoes descrevem a evolucao das variaveis de gatilho v, w

e s, que controlam a ativagao e a inativacao das diversas correntes ionicas.
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4.3 Comparacao Objetiva dos Modelos

A Tabela 3 apresenta uma comparacao sistematica entre o modelo normalizado
original e o0 modelo cardiaco minimo com valores fisiologicos, destacando as principais
transformacoes matematicas aplicadas. Esta comparacao evidencia como a transformagao
linear foi implementada de forma consistente em diferentes componentes do modelo,
preservando a equivaléncia matematica enquanto proporciona uma interpretacao fisiologica

direta.

Tabela 3 — Comparacao entre as formulagoes equivalentes do modelo cardiaco minimo

Aspecto Modelo Normalizado(u) Modelo Fisiolégico(V},)
Variavel primaria u (adimensional) Vm=a-u—-1V,
Inicializagao ug =0 V, = —88.637

Escala temporal % % =a- %
Transformacao em 1— 1- %

wznf inf inf

Transformagao em (U — ) (uy — (Vi +V3))

J i

Transformacgao em (u — uy) (Vi + V) — uy)

ds/dt

O parametro V, aparece no modelo fisiolégico para manter a equivaléncia matema-
tica com o modelo normalizado. Na implementacao, V, = —88.637 mV, corresponde ao

valor de deslocamento na transformagao linear entre os modelos.

4.4 Diferencas Praticas entre Formulagoes

A formulacao com potencial de membrana direto difere do modelo normalizado em

aspectos operacionais especificos:

« Unidades de saida: Potencial expresso em mV versus valores adimensionais [0,1];

« Comparacao experimental: Eliminacao da etapa de conversao linear (V,, =

a-u —V,) para validagdo com dados experimentais;

o Integracdo com outros modelos: Compatibilidade direta de unidades com

modelos cardiacos existentes (ToORORd, ten-Tusscher);

« Parametrizagdo: Limiares definidos em mV (6, = —55 mV) versus valores normali-

zados (6, = 0.13).
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Foi avaliado nesse estudo que o custo computacional permanece equivalente entre

as formulagoes.
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5 METODOS

Este capitulo apresenta os métodos utilizados para alcancar os objetivos propostos,

com as estratégias empregadas para ajustar os parametros do modelo minimo.

5.1 Ana&lise de Sensibilidade

A identificacao dos parametros mais influentes do modelo cardiaco foi realizada para
diminuir as variaveis de decisao através de uma abordagem hibrida, combinando técnicas
de analise de sensibilidade local e global. Este processo foi fundamental para reduzir a
dimensionalidade do problema de otimizacao, focando apenas nos parametros com maior
impacto sobre as propriedades eletrofisiologicas de interesse, mantendo a representatividade

do modelo.

5.1.1 Abordagem Metodologica

A analise foi realizada em duas etapas:

1. Analise Visual Comparativa: Inicialmente, realizou-se uma analise sistematica
variando individualmente cada parametro e observando seu efeito nas curvas de res-
tituicao. Para cada parametro, definiu-se uma faixa de valores fisicamente plausiveis

e avaliaram-se as métricas:

» Duracao do potencial de agao (APD90);

» Taxa maxima de despolarizagao (dV/dt ).

As curvas de restituicao resultantes foram comparadas com dados experimentais de
referéncia (modelo TORORA), permitindo identificar qualitativamente os parametros

com maior influéncia na aproximacgao do modelo aos dados experimentais.

2. Analise Global via Método de Sobol: Complementarmente, aplicou-se o método
de analise de sensibilidade global de Sobol, quantificando a influéncia relativa de

cada parametro através de indices de sensibilidade.

5.1.2 Método de Sobol e Métricas de Erro

O método de Sobol (SOBOL, 1993; SALTELLI et al., 2010) é uma técnica de
analise de sensibilidade global baseada na decomposicao da variancia total da saida do
modelo em contribui¢oes atribuiveis a cada pardmetro e suas interagoes. Diferentemente
dos métodos locais, que avaliam apenas o efeito de pequenas perturbagoes em torno de um
ponto nominal, o método de Sobol explora sistematicamente todo o espago de parametros

e identifica ndo apenas efeitos individuais, mas também interagoes que podem nao ser
detectadas em abordagens locais (SALTELLI et al., 2008).
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Esta técnica é particularmente valiosa para modelos cardiacos, onde as interacoes
paramétricas complexas sao comuns devido a natureza nao-linear das equagoes que descre-
vem 0s processos eletrofisiolégicos. A identificagdo destas interagoes é crucial para uma
otimizagao mais eficiente, pois permite compreender como diferentes parametros podem

compensar ou potencializar mutuamente seus efeitos (SARKAR; SOBIE, 2012).

Para a implementacao desta analise, definiu-se um espago paramétrico com variagao
de £50% em torno dos valores nominais para cada um dos 28 parametros do modelo. O
método foi implementado via biblioteca SALib (HERMAN; USHER, 2017), utilizando a
técnica de amostragem de Saltelli, que gerou 1024 pontos base resultando em N - (2D +

2) simulagoes, onde D = 28 é o ntimero de pardmetros.

Para cada parametro, foram calculados dois indices fundamentais:

o Indice de Primeira Ordem (S1): Quantifica a contribuicao direta do pardmetro
na variancia da saida, sem interacoes.
Vi Vx[Ex (YIX)]
V(Y) V(Y)

onde V; representa a varidncia atribuivel diretamente ao pardmetro i, V(Y) é a
varidncia total da saida Y, e Vx_,[Fx,(Y|X;)] é a varidncia da esperanga condicional

da saida quando todos os pardmetros exceto 7 sao fixados.

o Indice Total (S;): Representa a contribuicio total, incluindo efeitos diretos e
todas as interagoes.
_ Ex Vx (YIXG)] L Ve [Bx (VX))

o vy V(Y)

(5.2)

onde Fx_,[Vx,(Y|X.;)] representa a esperanca da varidncia condicional quando todos
os parametros exceto ¢ sao fixados, e a formulacao alternativa como complemento
quantifica a fracao da variancia que nao ¢é explicada por termos independentes do
parametro i (SALTELLI, 2002).

Foram implementadas duas abordagens complementares: (1) anélise direta, que
calculou a sensibilidade das métricas (APD90, dV/dt,,..) em relagdo aos parametros; e (2)
analise de erro, que avaliou a sensibilidade do erro entre os valores simulados e os valores

de referéncia.

As métricas de erro utilizadas foram definidas matematicamente como:

e Erro na duragao do potencial de agao:

1 Neor APDszmz - APDre i ?
( () f’) . (5.3)

NBCL i=1

Eapp(x) = \l

HAPD

N , L 1 .
> it APD,.s,; ¢ a média dos valores de referéncia.

onde papp = Noor
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o Erro na taxa maxima de despolarizacao:

BRI o <(dv/dt)maz,m,z-<><> — (V) dt)max,rejfi) 2' o

NBCL i=1

EdV/dt (X) = $

Hav/dt

onde pgy/a = ﬁu S oiaCH(dV ) dt) mag resi ¢ a média dos valores de referéncia da

derivada méxima.

A analise de Sobol foi aplicada as duas métricas principais das curvas de restituicao
(APD90 e max dV/dt).

A combinagao destas abordagens permitiu uma compreensao abrangente da influén-
cia dos parametros, orientando a selecao dos mais relevantes para a etapa de otimizacao.
Os resultados desta analise, incluindo a identificagao dos parametros mais influentes e a

determinacao dos limites de otimizacgao, sao apresentados na secao de resultados.

5.2 Otimizacao

A otimizacao busca determinar solugdes étimas para problemas matematicos formu-
lados como minimizac¢ao ou maximizacao de fungoes sob possiveis restricdes. Formalmente,
representa-se um problema de otimizacao como:

min f(x), (5.5)

x€eQN

onde f(x) designa a funcao objetivo, x o vetor de varidveis decisérias e 2 o espago vidvel

de solucoes.

Os problemas de otimizagao classificam-se quanto a linearidade (lineares ou nao-
lineares), dominio das varidveis (continuos ou discretos), presenca de restri¢des (com ou sem
restrigoes), abrangéncia da solucao (global ou local) e natureza do processo (deterministico
ou estocastico) (FLETCHER, 2013).

5.2.1 Métodos de Otimizacao

Métodos baseados em gradiente utilizam informacoes derivativas da fungao objetivo,

atualizando iterativamente a solu¢ao conforme:

Xp+1 = X — Oéka(Xk), (56)

onde x; representa o vetor de variaveis de decisao na iteracao k, aj é o tamanho do
passo (ou taxa de aprendizado), e V f(xy) é o gradiente da fun¢do objetivo no ponto x
(NOCEDAL; WRIGHT, 2006).

Entre estes, destacam-se o Gradiente Descendente, método de Newton e Quasi-
Newton (BFGS) (FLETCHER, 2013).
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Métodos livres de gradiente, como Nelder-Mead, Busca Padrao e Otimizacao por
Enxame de Particulas (PSO), prescindem de derivadas, baseando-se em heuristicas para a

exploragao do espago de busca (AUDET; HARE, 2017).

Métodos evolutivos emulam principios biolégicos de evolucao e sele¢ao natural.
Algoritmos Genéticos, Evolugao Diferencial (STORN; PRICE, 1997) e Estratégias Evolu-
tivas (HANSEN; OSTERMEIER, 2001) constituem exemplos desta categoria, operando
com populagoes de solugoes candidatas que evoluem por geracoes sucessivas mediante

mecanismos de selecao, recombinacao e mutacao.

5.2.2 Aplicagdo a Modelagem Cardiaca

Na otimizacao de modelos cardiacos, os objetivos frequentemente apresentam
natureza conflitante. Por exemplo, pardmetros que otimizam a duracao do potencial de
acao (APD90) podem, simultaneamente, aumentar o erro na reproducao da taxa maxima

de despolarizagdo (max dV/dt).

A abordagem tradicional de agregacao ponderada dos objetivos:
fagregada(x> == szfz (X> (57)
i=1
apresenta limitagdes significativas, incluindo:

o Necessidade de definir, a priori, pesos w; para cada objetivo, introduzindo subjetivi-

dade;

» Incapacidade de representar adequadamente regides nao-convexas da fronteira de

Pareto;

o Auséncia de garantias de explorar o espago completo de compromissos entre objetivos.

A identificacdo da fronteira de Pareto completa, conforme observado neste trabalho,

proporciona:

» Visualizacao explicita dos compromissos entre diferentes propriedades eletrofisiologi-

cas;

o Quantificacao objetiva dos limites intrinsecos do modelo em reproduzir simultanea-

mente todos os aspectos do comportamento cardiaco;

« Flexibilidade na selecao poés-otimizacao da solug¢ao mais adequada para aplicacoes

especificas;

o Analise da natureza do acoplamento entre diferentes métricas eletrofisiologicas.
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5.2.3 Otimizacao Multiobjetivo

Problemas de otimizacao com multiplos objetivos conflitantes requerem abordagens
que transcendem a otimizacgao escalar tradicional. A otimizagdo multiobjetivo formaliza

esta classe de problemas através da minimizacao simultanea de m fungbes objetivo:

min F(x) = [f1(x), f2(X), ., fm(x)], (5-8)

xeN

onde F(x) representa o vetor de fungoes objetivo e € denota o espago de decisao vidvel.

Na modelagem cardiaca, objetivos como minimizag¢ao do erro em duragao do
potencial de agdo (APD90), erro na taxa maxima de despolariza¢ao (max dV/dt) e erro

na morfologia apresentam natureza intrinsecamente conflitante.

5.2.8.1 Dominancia de Pareto

O conceito de dominancia constitui a base da otimizacao multiobjetivo. Uma

solucdo x(!) domina outra solucdo x (denotado por x™) < x) se e somente se:

Vie{1,2,...,m}: fi(x1) < fi(x?); (5.9)
3j€{1,2,...,m}: f;(x) < f;(x?). (5.10)

A condicdo (5.9) estabelece que x(") ndo ¢ inferior a x® em qualquer objetivo, en-
quanto (5.10) exige superioridade estrita em pelo menos um objetivo. Estas condi¢oes

aplicam-se especificamente a problemas de minimizacao.

5.2.3.2 Fronteira de Pareto

Uma solucao x* é denominada nao-dominada ou Pareto-6tima se nao existe nenhuma
outra solu¢do no espacgo viavel que a domine. O conjunto de todas as solugdes nao-
dominadas constitui a fronteira de Pareto, formalizando matematicamente o conceito de

compromissos entre objetivos conflituosos.

A Figura 8 ilustra uma fronteira de Pareto em um problema com dois objetivos.
Cada ponto na fronteira representa uma solucdo que nao pode ser melhorada em um

objetivo sem degradar o outro.

Para problemas com trés objetivos, a fronteira de Pareto forma uma superficie
tridimensional no espaco dos objetivos. A Figura 23 exemplifica esta configuragao, onde
cada ponto representa uma solu¢ao nao dominada caracterizada por seus valores nos trés

objetivos.

No contexto da otimizac¢ao do modelo cardiaco, esta abordagem permite identificar
compromissos entre erro em APDI0, erro em max dV/dt e erro na morfologia da onda,

conforme sera apresentado no capitulo de resultados.
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Fronteira de Pareto - Otimizacao Multiobjetivo

Solugdes Dominadas
—— Fronteira de Pareto
Solugao de Compromisso
(Minimo L2)
Distancia Minima & Origem
@ Origem Ideal

/

~,

Erro Objetivo 2

~—..
'~
——
o ————..

00 01 02 03 04 05 06 07 08
Erro Objetivo 1

Figura 8 — Exemplo de fronteira de Pareto em um problema de otimizacao com dois
objetivos. Os pontos azuis na curva representam soluc¢oes nao-dominadas que compoem a
fronteira de Pareto. Os pontos cinzas representam solugoes dominadas. O ponto destacado
indica a solucao ideal onde ambos os objetivos sao simultaneamente minimizados.

Fronteira de Pareto 3D - Otimizacao Multiobjetivo

Solugdes Dominadas
 Fronteira de Pareto
Soluggo de Compromisso
(Minimo L2)

Distancia Minima a Origem
Origem ideal

Erro Objetivo 3

Figura 9 — Exemplo de fronteira de Pareto tridimensional para um problema com trés
objetivos. A superficie formada pelos pontos representa o conjunto de solu¢oes nao-
dominadas.

5.2.4 Metodologia de Otimizacao Aplicada

A otimizacao do modelo cardiaco foi realizada empregando-se dois algoritmos
evolutivos distintos: Evolugao Diferencial (DE) e o algoritmo genético multiobjetivo

NSGA-II. Ambos pertencem a classe de métodos de otimizagao livre de gradiente.

5.2.4.1 Selecao de Parametros e Formulagao das Fung¢oes Objetivo

A partir da analise de Sobol, selecionaram-se parametros com indice total ST >
0.1 para pelo menos uma métrica, resultando de 28 para 13 parametros criticos: wuso, Tws,

*
Tsols winf7 Tol—) To+y Tsis Tfi; Us, kéh ksou Twl—» 911)'
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Limites estabelecidos baseados em analise de estabilidade numérica, com variacao
de £30% para 12 pardmetros. O parametro 6, recebeu limites especificos [-94, -50]
mV devido a sua alta sensibilidade (ST = 0.584 para APD90 e ST = 0.497 para max
dV/dt) e funcdo critica como limiar de controle da repolarizagdo. Valores fora desta
faixa comprometem a estabilidade numérica do integrador e geraram comportamentos nao

fisiolégicos nas transigoes entre fases do potencial de acao.

5.2.4.2 Normalizagdo dos Erros:

Para garantir comparabilidade entre métricas de diferentes unidades e escalas,
todos os erros foram normalizados utilizando valores do modelo de referéncia, tornando-os

adimensionais e diretamente comparaveis.

Componentes de Erro utilizando Norma L2:

e Fapp(x) - Erro na duragao do potencial de acao :

(5.11)

1 Npcr (APDszm,z(X) — APDref,i>2

NBCL i=1

Expp(x) = \l

HAPD

onde papp = Sl APD,.r; ¢ a média dos valores de referéncia.

Npcr

. Edv/dt(x) - Erro na taxa maxima de despolarizacao :

1 Neor dv dt mazx,sim,i\X) — dv dt max,ref,i ?
Eavya(x) = J N <( /@) imassirs ) — (AV/ ) inas f’) ) (5.12)
BCL ;=1 Hav/dt

SiAH(dV ) dt) mag rep.i € & média dos valores de referéncia.

_ 1
onde pigyyar = Npor

o Eforma(x) - Erro na morfologia da onda :

VR 2 (Vaim (%) = Vier)?

Eforma(x) = RMS(‘/Tef) ) (513)

onde RMS(Vyep) = \/ % 001 V25, é o valor quadrético médio da forma de onda de

referéncia.

Esta abordagem de normalizacao diferenciada reflete a natureza distinta das mé-
tricas: enquanto APD90 e max dV/dt representam valores escalares tinicos, onde a
normalizacao pela média fornece interpretacao direta do erro relativo percentual, a morfo-
logia da onda constitui um sinal temporal complexo, onde a normalizacao por RMS é mais
apropriada por capturar a energia caracteristica do sinal de referéncia. Esta estratégia

permite ponderacao equivalente entre as métricas na otimizacao.
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5.2.4.8 Evolugao Diferencial (DE)

A Evolucao Diferencial é um algoritmo estocastico de otimizacao global que opera
através de um processo iterativo de mutagao, recombinagao e selegdo (STORN; PRICE,
1997). Este método mantém uma populagdo de vetores de pardmetros que evoluem para
convergir em direcao ao minimo global, sendo particularmente eficaz em espagos de busca

Complexos € Nao convexos.

Nessa implementagdo, a DE utilizou uma funcao objetivo escalar ponderada,

combinando os trés componentes de erro:
fDE(X) = wapp - Fapp (X) + Wqvydt * EdV/dt(X) + W forma * Eforma(x)- (514)
Os pesos foram definidos como:

e Peso para o erro de APD: wapp = 1.0;
« Peso para o erro de dV/dtpqeq: way/ar = 1.0;

» Peso para o erro na morfologia da onda: wyermq = 1.0.

5.2.4.4 NSGA-IL:

O algoritmo NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II) representa
uma abordagem fundamentalmente diferente ao tratar problemas com miiltiplos objetivos
conflitantes (DEB et al., 2002). Em vez de combinar os objetivos em uma unica fungao, o
NSGA-II preserva a natureza multiobjetivo do problema, identificando um conjunto de
solucoes nao dominadas que formam a fronteira de Pareto. Sua estratégia de classificagao
por nao dominancia e manutencao de diversidade através da distancia de aglomeracao
(uma métrica que estima o isolamento de cada solu¢ao no espago dos objetivos, favore-
cendo solugoes em regides menos povoadas) permite explorar eficientemente o espago de

compromissos entre objetivos.

Diferentemente da DE, o NSGA-II tratou cada componente de erro como um

objetivo independente a ser minimizado:

f1(x) = Eapp(x), (5.15)
f2(x) = Eavjai(x), (5.16)
f3(X) = Eforma(x)' (517)

Esta abordagem multiobjetivo permitiu a exploracao do espaco de compromissos
(trade-offs) entre objetivos conflitantes, gerando um conjunto de solu¢oes nao dominadas.
Na selecao da solugao final, utilizou-se um critério padrao de compromisso baseado na

distancia FEuclidiana normalizada:

d(x) = \/E4pp(%) + Edy4e(%) + E}prina(%)- (5.18)
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A solugao selecionada foi aquela que minimizou esta distancia, representando o

melhor compromisso entre os trés objetivos.

5.2.5 Implementacao da Otimizagao

A implementagao dos algoritmos de otimizacao utilizou bibliotecas Python especia-

lizadas, selecionadas por suas caracteristicas complementares:

5.2.5.1 SciPy

A biblioteca SciPy fornece implementagoes de referéncia para algoritmos de oti-
mizagao cientifica de objetivo Uinico. Para este trabalho, utilizou-se especificamente o
moédulo scipy.optimize, que implementa o algoritmo de Evolucao Diferencial (DE) através

da funcao differential-evolution.

Quando o pardmetro mutation é especificado como uma tupla (min, max), a
implementagdo emprega dithering, que altera aleatoriamente a constante de mutacgao
F a cada geracao, selecionando valores de uma distribuicao uniforme. A funcao suporta
diferentes tipos de restri¢oes (LinearConstraint, NonLinearConstraint, Bounds)
e paralelizacdo através do parametro workers, que distribui calculos entre multiplos

processadores.

A implementacao do SciPy retorna uma tnica solugao étima, diferindo fundamen-
talmente de algoritmos multiobjetivo verdadeiros que retornam conjuntos de solugoes
Pareto-6timas. Neste trabalho, os multiplos critérios eletrofisiolégicos foram agregados
em uma func¢ao objetivo ponderada tnica para compatibilidade com esta implementacao
(VIRTANEN et al., 2020). Esta biblioteca foi escolhida por sua robustez, documentagao
extensiva e validacao na comunidade cientifica para problemas de otimizacao de objetivo

unico.

5.2.5.2 PyMOO

A biblioteca Python Multi-Objective Optimization (PyMOO) (BLANK; DEB,
2020) ¢é especializada em algoritmos evolutivos para otimizagao, com énfase particular em
problemas multiobjetivo. Diferentemente do SciPy, que prioriza algoritmos de objetivo
unico, o PyMOO fornece implementacoes de diversos algoritmos evolutivos multiobjetivo,
incluindo NSGA-II, NSGA-III e MOEA/D. A biblioteca oferece uma APT unificada para
todos os algoritmos, facilitando a comparacao entre diferentes métodos, além de recursos
avancados para visualizacao de populagoes e fronteiras de Pareto. A implementacao da
Evolucao Diferencial no PyMOO com objetivo tnico foi utilizada como alternativa a versao
do SciPy.
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5.2.5.8 Configuracao dos Algoritmos

Os algoritmos foram configurados apés avaliagao empirica de parametros comumente
utilizados na literatura e foram executados trés vezes. A Evolucao Diferencial utilizou
estratégia best1bin, que combina mutagao direcionada pelo melhor individuo (v; = Xpes +
F - (z,1 — x,2)) com crossover binomial probabilistico entre vetores alvo e mutante. Os
parametros finais foram determinados através de testes preliminares visando maximizar
a convergéncia: populacao de 50 individuos, taxa de crossover de 0.7, fator de mutacgao

adaptativo (0.5, 1.0) e critério de parada de 50 geragoes.

O NSGA-II foi configurado com populacao de 50 individuos, amostragem via Latin
Hypercube, operadores SBX (prob=0.9, n = 15) e mutagao polinomial (n = 20), critério
de parada de 50 geragoes.

Parametros padronizados comuns: tolerancia de convergéncia 0.01, seed 42 para re-
produtibilidade, e amostragem inicial via Latin Hypercube Sampling (LHS) para exploragao

uniforme do espaco paramétrico.

Ambiente Computacional: Todos os algoritmos foram executados em servidor
dedicado com 64 cores de processamento e 128 GB de RAM sob condigbes controladas. A
execugao exclusiva do né garantiu a auséncia de interferéncia computacional e medigoes

temporais precisas, eliminando variacoes de desempenho devido a concorréncia de processos.

Os dados de referéncia foram obtidos do modelo ToORORd utilizando parametros
padrao (TOMEK et al., 2019) com condigoes iniciais estabelecidas por pré-condicionamento

até o estado estacionario.

5.3  Solver Numérico LSODA na funcao solve ivp

O método LSODA (Livermore Solver for Ordinary Differential Equations with
Automatic method switching) é um algoritmo adaptativo para resolugdo de equacgoes
diferenciais ordinarias. Este método estd implementado na fungao solve__ivp do pacote

SciPy e representa uma alternativa robusta para a integracao numérica de EDOs.

Considerando-se o mesmo problema de valor inicial apresentado anteriormente:

dy _

dt - f(t7 y)v y(tO) = Yo- (519)

O método LSODA resolve este sistema utilizando uma abordagem adaptativa,

alternando automaticamente entre:

o Método Adams: adequado para sistemas nao-rigidos;

o Método BDF: adequado para sistemas rigidos.
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A implementacao deste método na fungao solve__ivp é realizada através da seguinte
estrutura:

sol = solve ivp(f, (to,tr), Yo, method="LSODA’, rtol, atol). (5.20)

Onde f é a funcdo que define o lado direito da EDO, (to,ty) representa o intervalo
de integracao, 1y sao as condic¢oes iniciais, e rtol e atol sao as tolerancias relativas e

absolutas, respectivamente.

O método LSODA demonstra propriedades de estabilidade superiores ao método
de Euler Explicito para esse tipo de sistemas que alternam entre comportamentos rigidos
e nao-rigidos durante a simulagao, com regiao de estabilidade expandida e controle
automatico do passo temporal baseado em estimativas de erro local (HINDMARSH, 1983).
A implementacao resultou em reducgao significativa no tempo computacional comparado

ao Euler Explicito com passo fixo.

5.3.1 Aceleracao da Solugao Numérica

A implementacao inicial utilizava integracao numérica via método de Euler explicito
com passo fixo. Para viabilizar a otimizacao em larga escala, foram implementadas duas

estratégias de aceleragao:

Integrador Adaptativo: Substituicdo do método de Euler pelo solver LSODA
implementado na fungdo solve_ivp do SciPy (VIRTANEN et al., 2020). O LSODA
alterna automaticamente entre métodos Adams (sistemas nao rigidos) e BDF (sistemas

rigidos), com controle adaptativo do passo de integragao (rtol=1e-4, atol=1e-6).

Compilagao JIT: Aplicacao de decoradores @njit da biblioteca Numba (LAM,;
PITROU; SEIBERT, 2015) nas fungoes criticas do modelo cardiaco (calculo de corren-
tes idnicas e equagoes diferenciais), traduzindo c6digo Python para cédigo de maquina

otimizado.

Benchmark de Desempenho: Comparacao entre implementacao original (Euler
explicito, Python puro) e implementagao otimizada (LSODA + Numba) demonstrou
aceleracao de aproximadamente 25x para simulagoes individuais. Esta otimizacao foi
fundamental para viabilizar a exploracao do espacgo paramétrico durante os algoritmos

evolutivos.

5.3.2 Parametros fixos do modelo

Durante o processo de otimizagao, quinze parametros do modelo foram mantidos
com valores fixos. Estes pardmetros nao foram incluidos no algoritmo de otimizagao para
reduzir a dimensionalidade do problema e focar nos pardmetros de maior sensibilidade
para reproducao dos dados experimentais. Os valores utilizados estao apresentados na
Tabela 4.



Tabela 4 — Valores dos parametros do modelo

Parametro Valor

Up -88.637

Uy, 122.6589

B0, -31.233860511237904
0, -78.25934120260285

0, -135.69040762175223
Tyo 1060.9375

T2 4.648438

ky 35.546875

Uy -58.9306

Tol 47218.91

To2 123.38

Ts02 1.175781

Tsl 1.567383

Ts2 19.912109
Twoo 8.2652
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6 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados da andlise de sensibilidade dos parametros do
modelo minimo e da otimizacao realizada através de diferentes algoritmos evolutivos para

reproduzir as propriedades eletrofisiologicas observadas no modelo ToORORd.

6.1 Andlise de Sensibilidade dos Parametros

6.1.1 Andlise de Sensibilidade Manual

A anélise de sensibilidade manual foi conduzida variando individualmente para-
metros selecionados. As faixas de variacao foram inicialmente estabelecidas em 4+50%
dos valores nominais e, subsequentemente, ajustadas com base na estabilidade numérica
e relevancia fisiologica das respostas observadas. Esta abordagem permitiu identificar o

impacto direto de cada parametro nas curvas de restituicio de APD90 e Max dV/dt.

O parametro 74, (constante de tempo para corrente de saida rapida) demonstrou
influéncia significativa no comportamento eletrofisiolégico (Figura 10). Variagoes de -34.3%
a +9.5% resultaram em alteracoes substanciais nas curvas de restituicao, com impacto mais
pronunciado no APD90 para BCLs longos. Redugdes no valor de 74,1 (-34.3%) produziram
encurtamento significativo do APD90, especialmente em frequéncias baixas, enquanto

aumentos (+9.5%) geraram prolongamento moderado.

Parameter Sensitivity: tau_sol

APD90 Restitution Curve

260

240

220

APD90 (ms)

-8~ Target
—e— tau_s01=30.0000 (-34.3%)

o«
200 5 —e— tau_so1=34.0000 (-25.6%)
—e— tau_so1=38.0000 (-16.8%)

—e— tau_so1=42.0000 (-8.1%)

180 tau_so1=46.0000 (+0.7%)
tau_s01=50.0000 (+9.5%)

300 400 500 600 700 800 900
BCL (ms)

Max dV/dt Restitution Curve

g ——————

340

320

300 /
280 -@~ Target
—e— tau_s01=30.0000 (-34.3%)

260 —o— tau_s01=34.0000 (-25.6%)
—e— tau_s01=38.0000 (-16.8%)
—e— tau_501=42.0000 (-8.1%)
240 tau_so01=46.0000 (+0.7%)
tau_s01=50.0000 (+9.5%)

Max dv/dt (mV/ms)

300 400 500 600 700 800 900
BCL (ms)

Figura 10 — Analise de sensibilidade do pardmetro 7,,;. Curvas de restituicao de APD90
(superior) e max dV/dt (inferior) para diferentes valores do parametro. O APD90 apresenta
maior sensibilidade em BCLs longos, enquanto max dV/dt mostra varia¢oes maiores em
BCLs menores.
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O pardmetro ks (fator de escala para corrente J;) apresentou comportamento
distinto (Figura 11), com variagoes de -50% a +50% afetando principalmente a forma da
curva de restituicaio de APD90. Valores reduzidos de ks (-50%) resultaram em curvas de
restituicdo mais acentuadas, indicando maior dependéncia de frequéncia, enquanto valores

elevados (+50%) produziram curvas mais achatadas.

Parameter Sensitivity: k_s

APD90 Restitution Curve

260

250 N ———

240
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280 —o— k_s=0.0013 (-30.0%)
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—e— k_s=0.0020 (+10.0%)
260 k_s=0.0024 (+30.0%)
k_s=0.0027 (+50.0%)
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Figura 11 — Anélise de sensibilidade do pardmetro k. Variagoes no fator de escala da
corrente Jg; afetam principalmente a forma da curva de restituigio de APD90, com menor
impacto na max dV/dt.

O parametro us, (potencial de limiar para corrente de saida lenta) mostrou influéncia
balanceada em ambas as métricas (Figura 12). Variagoes de -50% a +50% afetaram tanto
APDI0 quanto max dV/dt, com maior impacto observado em BCLs intermedidrios (400-
700ms). Aumentos em ug, resultaram em ligeiro prolongamento do APD90 sem alteragoes

significativas na max dV/dt.
6.1.2 Andlise de Sensibilidade Global via Método de Sobol

6.1.2.1 Anédlise com Pardmetros Livres

A anélise de Sobol quantificou a contribuicao relativa de cada parametro através dos
indices de primeira ordem (S1) e totais (ST) (Figuras 13 e 14). Os indices S1 representam

efeitos diretos, enquanto ST incluem interagdes paramétricas.

Para APD90, os parametros mais influentes foram:

e Ty (ST = 0.708): Maior influéncia total, indicando efeitos diretos significativos e

interacoes importantes;
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Parameter Sensitivity: u_so
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 Ce———————————9
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Figura 12 — Anélise de sensibilidade do parametro u,,. Potencial de limiar para corrente
de saida lenta demonstra influéncia balanceada nas métricas de APD90 e max dV/dt.

e 0, (ST = 0.584): Segundo pardmetro mais influente ;

e u, (ST = 0.601): Terceiro em importancia total.
Para max dV/dt, identificaram-se:

e 0, (ST = 0.497): Pardmetro mais influente;
e 0, (ST = 0.499): Influéncia comparavel;

e 0, (ST = 0.425): Terceiro mais importante.

A andlise foi limitada as duas métricas principais das curvas de restituicao (APD90
e max dV/dt) por representarem as propriedades eletrofisiolégicas fundamentais que
caracterizam a dinamica cardiaca. Estas métricas capturam os aspectos essenciais da repo-
larizacéo e despolarizacao, respectivamente, sendo suficientes para identificar os parametros
criticos para otimizacado. A morfologia da onda, embora relevante, introduz complexidade
adicional na andlise de sensibilidade sem fornecer informagoes substancialmente distintas

para a selecao paramétrica inicial.

6.1.2.2 Analise Baseada em Erro para Curva de Referéncia

A anadlise focada no erro entre simulagoes e dados de referéncia revelou padroes
distintos (Figura 15). Os graficos de barras horizontais (Figura 16) mostram a hierarquia

de sensibilidade para cada métrica.
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indices de Sensibilidade Total (ST) indices de Sensibilidade de Primeira Ordem (S1)

theta_w tau_si 0.215 0.000
tau_si tau_s2 0.060
u_o theta_v_minus 0.029 N
theta_o tau_v_plus 0.024
theta_v_minus tau_sol 0.005
tau_w_plus u_o 0.000 0.175
w000 [NGOS2NNN
theta_v tau_w_inf 0.023 0.057
tau_s2 0.257 tau_fi 0.074 0.000 0.150
tau_so2 0.245 tau_so2 0.069 0.000
tau_v_plus 0.199 tau_w_plus 0.000 0.068
tau_w_inf 0.181 theta_w 0.000 0.066 0.125
§ tau_sol 0.133 . Ll; 5 k_so 0.063 0.000 G,c
° ks 0.208 0.253 o © tau_v2_minus 0.035 0.021 o
E tau_ol 0.183 8 g theta_v 0.000 0.050 - £
8 k_so 0.108 £ & tau_ol 0.019 0.028 <
tau_vl_minus 0.124 tau_o2 0.000 0.044
tau_wl_minus 0.139 theta_o 0.040 0.000
tau_fi tau_wl_minus 0.037 0.000 0.075
tausl| 0280 0.084 ks 0.000 0.032
u_so 0.252 0.110 0.2 tau_s1 0.023 0.000
tau_v2_minus 0.263 0.089 u_s 0.013 0.000 0.050
u_s 0.194 0.141 u_w_minus 0.011 0.000
w_inf_star 0.122 0.000 k_w_minus 0.000 0.000
tau_o2 0.068 0.029 01 tau_v1_minus 0.000 0.000 .
u_w_minus 0.045 0.000 tau_w2_minus 0.000 0.000
tau_w2_minus 0.000 0.000 u_so 0.000 0.000
k_w_minus 0.000 0.000 w_inf_star 0.000 0.000
APD90 max dv/dt 0.0 APD90 max dV/dt 0.000
Métricas Métricas

Figura 13 — Analise de sensibilidade global via método de Sobol com parametros livres.
Mapas de calor mostram indices de primeira ordem (S1, direita) e totais (ST, esquerda)
para APD90 e max dV/dt. Cores mais intensas indicam maior sensibilidade.

Andlise de Sensibilidade Global via Método de Sobol
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00 01 02 03 04 05 06 07 08 0.00 005 0.10 015 020
indice de Sensibilidade ST indice de Sensibilidade S1
indices Total (ST) - max dv/dt indices Primeira Ordem (S1) - max dV/dt
tau_w_plus _ 0.279 theta_v _ 0.050

——— I o

0.0 0.1 4 05 0.00 0.02 0.08 0.10

0.2 0.3 0. 0.0 0.06
indice de Sensibilidade ST indice de Sensibilidade S1
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Figura 14 — Indices de sensibilidade de Sobol para andlise com parametros livres. Graficos
de barras mostram hierarquia de influéncia dos parametros através dos indices S1 e ST.



e 0, (ST = 0.700): Dominéancia clara como parametro mais influente;

Para erro de APD90:

e 0, (ST = 0.614): Segunda maior influéncia total;

e u, (ST = 0.560): Terceiro pardmetro mais relevante.

Para erro de max dV/dt:

e 0, (ST = 0.581): Principal parametro influente;

o u, (ST = 0.548): Segunda maior influéncia total;

e 0, (ST = 0.496): Terceiro mais importante.
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E importante notar que a analise baseada em erro ¢ mais relevante para otimizacao,

pois identifica diretamente os parametros que mais influenciam as métricas utilizadas na

funcao objetivo, permitindo ajustes mais eficientes.

Parametros

theta_w
theta_o
u_o
u_u
theta_v_minus
tau_w_plus
theta_v
tau_si
k_s 0.316
tau_fi 0.170
tau_ol 0.279
tau_w_inf 01232,
ta_so. [ LA
tau_so2 0.255
tau_s2 0:239]
tau_v_plus 0.235
tau_v1l_minus 0.254
k_so 0.253
tau_v2_minus 0.242
us 0.232
u_so 0.209
tau_wl_minus 0.148
tau_s1 0.159
tau_o2 0.056
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Figura 15 — Analise de sensibilidade de Sobol baseada em erro. Mapas de calor dos indices

S1 e ST para erro de APD90 e max dV/dt em relagdo aos dados de referéncia.

A comparacao entre indices S1 e ST revelou interagoes paramétricas significativas,

particularmente para 7y; e 0, onde ST >> S1, indicando que estes parametros exercem

influéncia substancial através de interagoes com outros pardmetros. A andlise baseada

em erro demonstrou que 6,, emerge consistentemente como o parametro mais critico para

ambas as métricas eletrofisiolégicas.

A andlise de sensibilidade global fundamentou a selecao de parametros para otimi-

zagdo, priorizando aqueles com maior impacto nas propriedades eletrofisiologicas essenciais.
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Anédlise de Sensibilidade Baseada em Erro
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Figura 16 — Indices de sensibilidade de Sobol para andlise baseada em erro. Graficos de
barras mostram indices S1 e ST para erro de APD90 ¢ max dV/dt.

A abordagem focada nas curvas de restituicao oferece representatividade fisiolégica ade-
quada, eficiéncia analitica, validagao experimental direta e relevancia clinica, uma vez que

alteracoes nessas propriedades estao diretamente associadas as arritmias.

6.1.3 Selecao de Parametros para Otimizacao

Com base nas analises manual e de Sobol, selecionaram-se treze pardmetros para
otimizagéo: Usoy Tw+s Tsols w;nfa Tvl—y Tty Tsiy Tfiy Us, ks9 kso) Twl—s ew

Os parametros u, e u, foram excluidos da otimizagao por integrarem a conversao
linear V,, = a - u — V, que transforma variaveis adimensionais (u € [0, 1]) em potencial
de membrana fisiolégico, onde av = 122.6589 representa o fator de escala e V, = —88.637
mV o valor de repouso inicial. Estes valores, determinados pelos limites fisiologicos
do modelo ToRORd, estabelecem a faixa operacional [—88.6,+34] mV compativel com
dados experimentais. A exclusao fundamenta-se na interdependéncia funcional com a
transformacao de escala, onde alteragoes em u, modificam simultaneamente o limiar de
despolarizacao, amplitude do potencial de acao e gradientes de voltagem nas correntes
ionicas. Testes preliminares incluindo estes parametros resultaram em instabilidade
numérica, divergéncia do integrador LSODA e aumento de 3-5x no tempo computacional.

A selecao final priorizou parametros com:

o Indices ST > 0.1 em pelo menos uma métrica de sensibilidade;

o Impacto observavel nas curvas de restituicado na analise manual;
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» Relevancia fisiolégica para dinamica de despolarizacao e repolarizacao;

« Estabilidade numérica durante o processo de otimizacao.

6.2 Otimizacao dos Parametros Selecionados

6.2.1 Parametros Otimizados e Convergéncia

A otimizacao dos treze parametros selecionados foi realizada utilizando trés algo-
ritmos evolutivos distintos. Cada algoritmo foi executado trés vezes independentemente
para avaliar a reprodutibilidade com uma andalise amostral do comportamento. A Tabela 5
apresenta os valores correspondentes ao melhor resultado obtido dentre as trés execugoes

de cada método.

Tabela 5 — Parametros otimizados pelos diferentes algoritmos de otimizacao.

Parametro DE-PyMOO DE-SciPy NSGA-II

O -55.01 -77.19 ~74.95
To1_ 59.55 56.17 54.05
Tos 7.68 10.07 1.92
Twl_ 151.70 132.21 116.57
Twt 110.68 98.52 125.29
T4 378.99 383.82 650.82
Teol 39.03 44.77 57.30
Ko 0.126 0.054 0.057
Uso 3.31 2.05 13.81
ks 0.00107 0.00076 0.00143
us 206.58 73.44 107.91
Toi 5.94 7.23 7.40
W 2.28 2.41 0.86

Observa-se consideravel divergéncia nos valores otimizados entre os algoritmos,
indicando a presenca de multiplos minimos locais no espago de busca.
6.2.2 Desempenho na Reproducao das Propriedades Eletrofisiolégicas

Os resultados apresentados a seguir correspondem aos melhores desempenhos

obtidos por cada algoritmo dentre as trés execugoes independentes realizadas.
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6.2.2.1 Evolugao Diferencial via PyMOO (DE-PyMOO)

O algoritmo DE-PyMOO alcangou erro APD de 0.012, erro max dV/dt de 0.011 e
erro de morfologia de 0.144 em 2.3 horas. O erro de morfologia de 14.4% é claramente
visivel na Figura 17, onde observa-se discrepancia na fase de repolarizacao entre o modelo
otimizado e o modelo referéncia. A andlise das curvas de restitui¢ao (Figura 18) revela
desempenho superior para BCL = 300ms (erro APD 18.85%), significativamente melhor
que outros algoritmos. Para BCLs intermediarios (400-700ms), manteve erros APD abaixo
de 3%, com destaque para BCL = 450ms (erro 0.08%). A reproducao da dindmica de
despolarizacao foi precisa, com erros max dV/dt consistentemente baixos (<0.2%) para

BCLs maiores ou iguais a 350ms.

Potencial de Acdo Cardiaco

—— Simulado
——- Experimental

Potencial de Membrana (mV)
| ! |

0 100 200 300 400
Tempo (ms)

Figura 17 — Morfologia do potencial de agao para BCL = 500ms obtida com DE-PyMOO.
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Figura 18 — Curvas de restituigao para APD90 (superior) e max dV/dt (inferior) obtidas
com DE-PyMOO.

6.2.2.2  Evolucao Diferencial via SciPy (DE-SciPy)

O algoritmo DE-SciPy alcangou erro APD de 0.016, erro max dV/dt de 0.007 e
erro de morfologia de 0.053 em 17.3 horas. Demonstrou um melhor desempenho em BCL
= 350 ms (erro APD 0.10%) e BCL = 700 ms (erro 0.06%). Para max dV/dt, manteve
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precisao notavel com erro zero para BCL = 350 ms e 0.62% para BCL = 300 ms. A
convergéncia foi consistente em toda a faixa de BCLs, indicando exploracao eficaz do
espago paramétrico. A morfologia do potencial de a¢ao (Figura 19) apresenta excelente
concordancia com os dados de referéncia, evidenciando o menor erro de morfologia entre
todos os algoritmos testados. As curvas de restitui¢ao (Figura 20) demonstram reprodugao

precisa tanto para APD90 quanto para max dV/dt em toda a faixa de BCLs analisada.

Potencial de Agéo Cardiaco

—— Simulado
—=- Experimental

Potencial de Membrana (mV)
i |

Tempo (ms)

Figura 19 — Morfologia do potencial de a¢ao para BCL = 500ms obtida com DE-SciPy.
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Figura 20 — Curvas de restituigao para APD90 e max dV/dt obtidas com DE-SciPy.

6.2.2.3 NSGA-II

O algoritmo NSGA-II alcangou erro APD de 0.027, erro max dV/dt de 0.011 e
erro de morfologia de 0.035 em 3.9 horas. A abordagem multiobjetivo identificou 51
solucoes ndo dominadas na fronteira de Pareto, permitindo, posteriormente, a analise
de compromissos entre objetivos conflitantes. Para BCL = 300 ms, obteve erro APD de
11.14%, melhor que os demais algoritmos do estudo. A reprodugdo de max dV/dt foi
excepcional para BCLs maiores ou iguais a 500 ms (erro de 1.1%), indicando captura

precisa da dindmica de despolarizacao em frequéncias fisiologicas normais. A morfologia do
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potencial de agao (Figura 21) apresenta o melhor erro de morfologia (3.5%), evidenciando
a capacidade da abordagem multiobjetivo em balancear os diferentes aspectos da dinamica
cardiaca. As curvas de restituicao (Figura 22) mostram boa concordancia com os dados

de referéncia, especialmente para BCLs elevados.

Potencial de Agéo Cardiaco

—— Simulado
=== Experimental

Potencial de Membrana (mV)

Tempo (ms)

Figura 21 — Morfologia do potencial de acao para BCL = 500ms obtida com NSGA-II.
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Figura 22 — Curvas de restitui¢ao para APD90 e max dV/dt obtidas com NSGA-II.

6.2.2.3.1 Andlise da Fronteira de Pareto

A abordagem multiobjetivo do NSGA-II permitiu a exploragao sistematica dos
compromissos entre os trés objetivos de otimizacao. A Figura 23 apresenta a fronteira
de Pareto tridimensional completa, onde cada ponto azul representa uma solug¢ao nao

dominada no espago dos trés objetivos (erro de APD, erro de dV/dt e erro de morfologia).

As projegoes bidimensionais da fronteira de Pareto (Figuras 24, 25 e 26) revelam
os compromissos especificos entre pares de objetivos, representando diferentes perspectivas

do mesmo conjunto de solugoes nao dominadas.
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Figura 23 — Fronteira de Pareto tridimensional obtida pelo NSGA-II. Cada ponto azul
representa uma solu¢ao nao-dominada caracterizada pelos valores de erro para APD90, max
dV/dt e morfologia da onda. A estrela vermelha indica a solu¢ao de melhor compromisso

selecionada.
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Figura 24 — Fronteira de Pareto: Erro APD vs Erro dV/dt. Projegao bidimensional
mostrando compromisso entre precisao na duragao do potencial de acao e taxa maxima de

despolarizacao.
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Frente de Pareto - APD vs Waveform
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Figura 25 — Fronteira de Pareto: Erro APD vs Erro Forma de Onda. Compromisso entre
precisao na duracao do potencial de acao e fidelidade morfologica.
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Figura 26 — Fronteira de Pareto: Erro dV/dt vs Erro Forma de Onda. Compromisso entre
precisao na taxa de despolarizagao e fidelidade morfolédgica.
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A projegao APD vs morfologia (Figura 25) demonstra o compromisso mais confli-
tante. Observa-se que melhorias no erro APD resultam sistematicamente em piora no erro

de morfologia, evidenciando conflito direto entre esses objetivos.

A projecao APD vs max dV/dt (Figura 24) apresenta distribuigdo com concentragao
em regioes especificas: baixo erro APD com alto erro dV/dt, e vice-versa, indicando

compromisso moderado.

A projecao dV/dt vs morfologia (Figura 26) mostra concentragao predominante
em baixo erro dV/dt com erro de morfologia variavel, caracterizando menor conflito entre

estes objetivos.

A andlise confirma que o compromisso entre APD90 e morfologia representa o

principal conflito de otimizacao do modelo minimo.

6.2.2.3.2 Diversidade de Solugoes na Fronteira de Pareto

Para demonstrar a diversidade de comportamentos capturados pela fronteira de

Pareto, selecionaram-se quatro solugbes representativas para analise detalhada (Figuras

27, 28 e 29).

Comparagao de Potenciais de Acao
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Figura 27 — Comparacao de potenciais de acao para diferentes solugoes da fronteira de
Pareto. Solucoes #1, #3, #4 e #49 demonstram morfologias similares na despolarizacao
com variacoes na repolarizacao refletindo diferentes otimizagoes paramétricas.

A analise quantitativa revela especializagoes distintas: a Solucdo #49 equilibra os
trés objetivos com erros de 0.027 (APD), 0.011 (dV/dt) e 0.035 (morfologia). A Solugao
#1 minimiza o erro APD90 (0.021) mantendo proximidade com a referéncia em BCLs
baixos, as custas de maior erro em dV/dt (0.071). A Solugdo #4 otimiza max dV/dt (erro
= 0.002) reproduzindo a dindmica de despolarizagao. A Solugao #3 prioriza fidelidade
morfolégica (erro = 0.028) mas apresenta limitagoes na reprodugao de dV/dt, com valores
sistematicamente reduzidos (erro = 0.448). Esta diversidade quantifica os compromissos

inerentes entre propriedades eletrofisiolégicas no modelo minimo.
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Comparacédo de Curvas de Restituicdo APD90
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Figura 28 — Curvas de restituicdo de APD90 para solugoes selecionadas da fronteira de
Pareto. A Solugao #1 reproduz precisamente a referéncia em BCLs baixos, enquanto a
Solugdo #3 diverge progressivamente em BCLs elevados.
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Figura 29 — Curvas de restitui¢do de max dV/dt para solugoes selecionadas da fronteira de
Pareto. A Solucao #4 acompanha a referéncia, enquanto a Solugdo #3 apresenta valores
sistematicamente reduzidos em toda a faixa de BCLs.

6.2.3 Andlise de Estabilidade da Fronteira de Pareto
6.2.3.1 Ana&lise de Robustez

Para selecionar a melhor solucao da aproximacao da fronteira de Pareto, aplicou-se
analise de estabilidade no espago de pesos atribuidos a cada erro, variando de zero (sem
impacto) até um (bastante impacto). Das 51 solugoes identificadas, apenas 20 (39%) séo

alcancaveis via combinagoes lineares de pesos, indicando uma fronteira ndo convexa.

Para cada solugdo i e objetivo k, calculou-se o peso maximo toleravel WK antes

que outra solugao se torne superior:

max wy sujeito a: pr =1, w,>0, w- £ < w. £ V) £ (6.1)

A Tabela 6 apresenta os pesos maximos toleraveis para as 20 solugbes validas.
A Figura 30 ilustra graficamente esses valores, destacando a diferenca entre solugoes

especializadas (barras altas isoladas em um tinico objetivo) e solugdes robustas (barras
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equilibradas entre objetivos).

Tabela 6 — Pesos maximos toleraveis (Wax)

Solugao Whax (APD) Winax (dV /dt) Winax (Waveform)
1 1.000 0.077 0.018
2 0.001 0.701 0.539
3 0.029 0.139 1.000
4 0.084 1.000 0.010
15 0.004 0.992 0.009
16 0.968 0.846 0.158
18 0.058 0.940 0.768
19 0.988 0.034 0.032
23 0.003 0.925 0.323
26 0.012 0.269 0.864
28 0.926 0.925 0.015
35 0.302 0.176 0.971
36 0.000 0.990 0.011
38 0.042 0.990 0.367
39 0.096 0.907 0.010
41 0.040 0.726 0.769
42 0.493 0.081 0.698
46 0.056 0.231 0.842
48 0.001 0.994 0.010
49 0.842 0.953 0.766

6.2.3.2 Critério de Selecao

Utilizou-se o critério de robustez min-max, amplamente empregado em teoria de
decisao multiobjetivo:

afﬁn = mk@n Wk, (6.2)

max

Este critério identifica a solugdo mais robusta no pior cenario possivel. Conforme
visualizado na Figura 30, a solugao 49 apresenta barras equilibradas entre os trés objetivos,
resultando em o,,;, = 0.766, sendo 9.4x mais robusta que a alternativa mais préoxima

(solugao 42 com o, = 0.081).
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Pesos maximos para cada solugdo de Pareto valida
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Figura 30 — Pesos maximos toleraveis para cada solucdo Pareto-valida. Destacam-se as so-
lugoes especializadas (barras altas isoladas) versus solugoes robustas (barras equilibradas).

6.2.3.3 Resultado da Selecao

A solugao 49, escolhida da fronteira de Pareto gerada pelo NSGA-II, apresenta
erros de APD = 0,027; dV/dt = 0,011; e morfologia = 0,035, além de robustez minima
de 76,6 %, garantindo desempenho equilibrado nos trés objetivos mesmo sob variacao
de prioridades. Essa solugao representa o melhor compromisso quantitativo entre as
propriedades eletrofisiologicas do modelo minimo, oferecendo estabilidade operacional

frente a diferentes cenarios de otimizacao.

6.2.4 Analise Comparativa dos Algoritmos

Para garantir comparacao objetiva, todos os algoritmos utilizaram configuragao
padronizada semelhante: populacdao de 50 individuos, 50 geracoes, amostragem LHS,
tolerancia de 0.01 e seed variavel. Os algoritmos DE empregaram estratégia best1bin
(best/1/bin no PyMOO), que utiliza o melhor individuo como vetor base para mutacao

(v = Xpest + F - (x,1 — 49)) e crossover binomial, com F adaptativo: (0.5, 1.0).

Cada algoritmo foi executado trés vezes sob condi¢gdes computacionais semelhantes
no ambiente controlado do cluster (64 cores, 128 GB RAM, né dedicado) para avaliar
a reprodutibilidade e variabilidade dos métodos estocasticos. A execu¢ao em ambiente

dedicado eliminou variagoes de desempenho devido a concorréncia de processos.

6.2.4.1 Melhores Resultados Obtidos

A Tabela 7 apresenta os melhores resultados alcangados por cada algoritmo dentre

as trés execucgoes realizadas.

6.2.4.2 Analise Estatistica das Execugoes

A Tabela 8 apresenta as estatisticas descritivas (média + desvio padrao) das trés

execugoes independentes para cada algoritmo, quantificando a variabilidade dos métodos
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Tabela 7 — Melhores resultados obtidos pelos algoritmos de otimizacao.

Algoritmo Norma Erro APD90 Erro dV/dt Erro Forma Tempo (h)
DE-PyMOO 0.140 0.012 0.011 0.144 2.3
DE-SciPy 0.055 0.016 0.007 0.053 17.3
NSGA-II 0.045 0.027 0.011 0.035 3.9
estocasticos.

Tabela 8 — Estatisticas dos algoritmos de otimizagao (média + desvio padrao, n=3).

Algoritmo Erro APD90 Erro dV/dt Erro Forma Tempo (h)
DE-PyMOO 0.136 £0.199 0.044 £ 0.045 0.127 £ 0.021 3.1£39
DE-SciPy 0.017 £ 0.002 0.005 £ 0.002 0.058 £ 0.007 14.7£12.0
NSGA-II 0.025 + 0.003 0.013 £ 0.004 0.056 £ 0.019 3.3+1.0

O DE-SciPy demonstrou convergéncia reprodutivel - capacidade de produzir re-
sultados consistentes entre execugoes independentes - evidenciada pelos baixos desvios
padrao para todas as métricas de erro. O algoritmo apresentou os menores erros médios
para max dV/dt (0.005 £ 0.002) e morfologia (0.058 £ 0.007), com tempo computacional
elevado e varidvel (14.7 £12.0 h).

O DE-PyMOO exibiu alta variabilidade no desempenho, particularmente para
erro APD90 (0.136 + 0.199), indicando sensibilidade as condigdes iniciais. Uma execu-
gao convergiu para solugao superior (erro APD90 = 0.012), enquanto outra apresentou
convergéncia deficiente (erro APD90 = 0.368). O tempo computacional foi inconsistente

(3.1 £3.9 h), refletindo diferengas na convergéncia entre execugoes.

O NSGA-II apresentou consisténcia intermediaria, com desvios padrao moderados
e menor variabilidade temporal (3.3 £ 1.0 h). A abordagem multiobjetivo manteve
estabilidade entre execugbes, com erro de morfologia competitivo (0.05640.019) comparével
ao DE-SciPy.

O compromisso temporal revelou diferencas significativas: DE-PyMOO foi o mais
eficiente (2.3h no melhor caso), seguido pelo NSGA-II (3.9h), enquanto o DE-SciPy
demandou tempo excessivo (17.3h). O ganho de precisdo do DE-SciPy implicou custo

computacional 7.5x superior ao DE-PyMOOQO e 4.4x superior ao NSGA-II.

A divergéncia paramétrica observada entre algoritmos indica multiplos minimos
locais no espaco de busca ou convergéncia prematura devido a recursos computacionais
limitados. Exemplo: 6, variou de -31.23 (DE-PyMOO) a -54.62 (NSGA-II), e 7¢; de ~
380 (DE-PyMOO) a 650.82 (NSGA-II). Esta variabilidade pode refletir compensagoes

paramétricas equivalentes ou insuficiéncia de iteracoes para convergéncia global.

Todos os algoritmos apresentaram degradacao do APD90 para BCL = 300 ms,

refletindo limitagao estrutural do modelo minimo em capturar dinamica de repolarizacao
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em altas frequéncias. Esta limitacao é consistente com a simplificacdo dos mecanismos de
recuperacao ionica no modelo de quatro varidaveis comparado as 44 equacoes diferenciais

do ToRORA.
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7 CONCLUSAO

Este trabalho demonstrou que um modelo cardiaco simplificado com quatro equagoes
diferenciais pode reproduzir quantitativamente as propriedades eletrofisioldgicas do modelo
ToRORA (44 equagoes), representando um avango significativo na modelagem cardiaca

computacionalmente eficiente.

7.1 Principais Contribuigoes

A anélise de sensibilidade de Sobol identificou treze parametros criticos entre
os vinte e oito originais, revelando que os parametros 7,; e 6, apresentaram indices de
sensibilidade total (ST) de 0.708 e 0.584, respectivamente, para APD90. Esta identificagao
permitiu reduzir a dimensionalidade do problema de otimizacao em 54%, focando apenas
nos parametros com maior impacto nas propriedades eletrofisiolégicas essenciais. O
modelo otimizado reproduziu curvas de restituicao para BCLs de 300 a 900 ms com erros
consistentemente baixos (<3% para a maioria dos pontos) em toda a faixa fisiol6gica
testada, demonstrando que a redugao de 44 para 4 equagoes - um fator de simplificacao de
11x - mantém precisao adequada enquanto oferece eficacia computacional superior para

simulagoes em larga escala.

Estes resultados foram parcialmente reportados em (BARBOSA; SANTOS; CAM-
POS, 2025), onde a metodologia NSGA-IT foi empregada para identificagdo de compromissos

entre propriedades eletrofisiologicas.

7.2 Justificativa para Selecdo do NSGA-II

Para aplicagdes praticas na modelagem cardiaca, escolheria o NSGA-II como
metodologia, fundamentada em trés aspectos criticos que transcendem métricas numéricas
simples. Primeiro, a transparéncia cientifica proporcionada pela fronteira de Pareto
explicita os compromissos inerentes entre APD90, max dV/dt e morfologia, fornecendo
compreensao completa das limitagoes estruturais do modelo minimo. Esta transparéncia é
essencial para a interpretacao correta dos resultados e estabelecimento de expectativas

realistas sobre o desempenho do modelo.

Segundo, a flexibilidade aplicacional oferecida pelas 51 solu¢des nao-dominadas
permite selecdo posterior conforme requisitos especificos de pesquisa. Estudos focados
em repolarizagdo cardiaca podem priorizar solugoes com baixo erro APD90, enquanto
investigacoes de condugao elétrica podem selecionar solugdes otimizadas para max dV/dt.
Esta flexibilidade contrasta com abordagens de objetivo tinico que fornecem apenas uma

solucgao, limitando a adaptabilidade a diferentes contextos experimentais.

Terceiro, a robustez operacional demonstrada pela anélise de estabilidade identificou
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a solugao #49 como 9.4x mais robusta que as demais alternativas, além do tempo ser
aceitavel, garantindo desempenho consistente mesmo com mudancgas nas prioridades de
otimizagao. Esta robustez é particularmente valiosa em cenarios onde as preferéncias entre

objetivos podem variar conforme a evolucao da pesquisa ou aplicagao clinica especifica.

7.3 Descobertas sobre Compromissos e Limitagoes

A fronteira de Pareto revelou que o principal conflito de otimizacao ocorre entre
APD90 e morfologia da onda, enquanto max dV/dt apresenta menor antagonismo com os
demais objetivos. Esta descoberta quantifica uma limitacao estrutural fundamental do
modelo minimo: a simplificacao de 44 para 4 equagoes impoe compromissos inevitaveis que
nao existem em modelos mais complexos. Compreender estes é essencial para a aplicagao

apropriada do modelo e a interpretacao correta de seus resultados.

O modelo apresentou degradagao sistematica do desempenho para BCL = 300ms
(alta frequéncia), refletindo limitagdes na captura da dindmica de recuperagao i6nica em
condicoes extremas. Esta limitacao sugere que aplicacoes em estudos de taquiarritmias
podem requerer modelos mais detalhados ou ajustes paramétricos especificos. Contudo,
para a faixa fisiol6gica normal (BCL > 350ms), o modelo mantém precisao adequada,

validando sua utilidade para a maioria das aplicacoes cardiovasculares.

7.4 TImplicagoes Metodologicas e Cientificas

A metodologia desenvolvida estabelece precedente importante para a otimizacao
de modelos biolégicos simplificados, demonstrando que abordagens multiobjetivo oferecem
vantagens substanciais sobre métodos tradicionais de objetivo inico. A quantificacao
explicita dos compromissos fornece base cientifica sélida para a tomada de decisdes sobre
quando e como aplicar modelos simplificados versus modelos detalhados. Esta contribuicao
metodologica transcende a modelagem cardiaca, sendo aplicavel a outras areas da biologia

computacional onde a simplificacdo de modelos é necessaria.

A andlise estatistica das execucoes independentes demonstrou a importancia critica
de avaliar a variabilidade em métodos estocasticos. Os resultados evidenciam que algoritmos
aparentemente superiores em execugoes unicas podem apresentar desempenho inconsistente,
comprometendo a reprodutibilidade cientifica. Esta descoberta tem implicagoes amplas

para o benchmarking de algoritmos evolutivos em otimizacao de modelos biologicos.

Este trabalho comprova que modelos cardiacos minimos, quando adequadamente
otimizados através de metodologias multiobjetivo, podem substituir modelos complexos
em aplicagoes especificas, oferecendo eficiéncia computacional sem comprometer a precisao
fisiologica essencial. A metodologia NSGA-II emerge como ferramenta superior para esta

classe de problemas, fornecendo nao apenas solugoes 6timas, mas compreensao completa
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dos compromissos inerentes a simplificagdo de modelos bioldgicos. Esta contribuicao
representa um avanco significativo na direcao de simulacoes cardiacas mais acessiveis e

computacionalmente viaveis para a comunidade cientifica.
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