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Resumo

O processo de ablagao por meio de eletrodos visa necrosar tecidos danificados ou anormais
ao corpo. Essa técnica é frequentemente usada para tratar condi¢bes como tumores e ar-
ritmias cardiacas. Durante o procedimento, um eletrodo é inserido na area a ser tratada e
a energia de radiofrequéncia é aplicada, aquecendo e destruindo o tecido. Avancos recentes
incluem o uso de inteligéncia artificial para orientar a ablacdo em tempo real, a criacao
de dispositivos de ablagdo mais precisos e a identificagdo de novos alvos terapéuticos para
o tratamento tumoral. Embora tenha havido amplo estudo com a aplicacao de diversas
geometrias de eletrodos, ainda ha uma lacuna na correlacao entre a geometria do eletrodo
e os resultados de temperatura no processo de ablacao do tecido. Para preencher essa la-
cuna e melhorar o processo ablativo, propoe-se o desenvolvimento de uma metodologia para
otimizacao de eletrodos clinicos utilizados em procedimentos de ablagao. Para isso, sera uti-
lizado o algoritmo de clustering K-Means de inteligéncia artificial. Utilizando a metodologia
de elementos finitos e pardametros da equagao de bio transferéncia (equacao de Pennes), foi
implementado no software COMSOL um eletrodo de agulha para ablagdo tumoral. A cor-
relacao entre dados geométricos do eletrodo, faixas temporais, faixas de tensao elétrica e a
resultante faixa de temperatura entre 45°C a 55°C (318,15K a 328,15K) foi avaliada visando
aprimorar a eficiéncia e precisao da técnica de ablagdo. Os resultados obtidos sdo compara-
dos e analisados por meio de técnicas estatisticas e de aprendizado de méaquina (clustering,
grafico de dispersao), permitindo a identificagdo das melhores configuragdes do eletrodo. Os
resultados preliminares apontam para uma convergéncia entre a metodologia e os resultados
apresentados, denotados em graficos, orientados para a concentragao da temperatura alvo
ao longo do tempo e aplicagao. A dissertagdo contribui para o avanco da area de ablacao
eletrofisiologica, trazendo uma abordagem inovadora e promissora para a otimizacao dos

eletrodos clinicos utilizados nesses procedimentos.

Palavras-chave: Ablagao por Radiofrequéncia, Método de Elementos Finitos, Inteligéncia

Artificial, Aprendizado de Maquina.
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Abstract

The process of ablation through electrodes aims to necrotize damaged or abnormal tis-
sues in the body. This technique is commonly used to treat conditions such as tumors
and cardiac arrhythmias. During the procedure, an electrode is inserted into the area
to be treated, and radiofrequency energy is applied, heating and destroying the tissue.
Recent advancements include the use of artificial intelligence to guide real-time ablation,
the development of more precise ablation devices, and the identification of new thera-
peutic targets for tumor treatment. Although there has been extensive study on the
application of various electrode geometries, there is still a gap in the correlation between
electrode geometry and temperature outcomes in tissue ablation. To fill this gap and
improve the ablation process, a methodology for optimizing clinical electrodes used in
ablation procedures is proposed. For this purpose, the artificial intelligence clustering al-
gorithm K-Means is utilized. Using finite element methodology and parameters from the
bio-heat transfer equation (Pennes equation), a needle electrode for tumor ablation was
implemented in COMSOL software. The correlation between electrode geometric data,
time ranges, voltage ranges, and the resulting temperature range between 45°C to 55°C
(318.15K to 328.15K) was evaluated aiming to enhance the efficiency and precision of the
ablation technique. The obtained results are compared and analyzed using statistical te-
chniques and machine learning clustering (scatter plots), allowing for the identification of
optimal electrode configurations. Preliminary results indicate a convergence between the
methodology and the presented results, as denoted in graphs, focusing on the concentra-
tion of the target temperature over time and application. The dissertation contributes to
the advancement of the field of electrophysiological ablation, bringing an innovative and

promising approach to the optimization of clinical electrodes used in these procedures.

Keywords: Radiofrequency Ablation, Finite Element Method, Artificial Intelligence,

Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

Durante o periodo de 2020 a 2022, o cancer teve um impacto significativo no Brasil
do ponto de vista epidemiologico. Estima-se que aproximadamente 1,9 milhdes de pessoas
foram diagnosticadas com cancer nesse periodo. Concomitante, cerca de 450 mil pessoas
perderam suas vidas em decorréncia dessa doenca. E importante ressaltar a importancia
da prevencao, deteccao precoce e tratamento adequado do cancer para reduzir o ntimero

de casos e ébitos associados a essa doenga devastadora [1].

No cenario neoplasico, ha varios tratamentos, desde intervencoes cirirgicas, aplicagao
de quimioterapicos, radioterapia ou transplante de medula 6ssea, do mesmo modo que
outros tratamentos mais tecnolégicos e avancados como, ablagdo por radiofrequéncia,
eletroporagao, eletro quimioterapia, ultrassom compdem o extenso rol de procedimentos
terapéuticos. No geral, os principios fisicos elétricos, magnéticos, ultrassonicos e a base

de laser sao aplicados para os tratamentos cancerigenos [2].

O procedimento de ablac¢ao por radiofrequéncia (RFA) consiste na desnaturagao
da célula cancerigena por meio de resisténcia elétrica formada nos eletrodos, basicamente
energia elétrica transformada em energia térmica, formando uma zona de ablacao. Como
elemento fundamental para ablagao por radiofrequéncia, os eletrodos compoem a maioria
dos tratamentos de cancer, subdivididos em monopolar e bipolar. Os eletrodos do tipo
monopolar sdo compostos basicamente por um eletrodo que sera inserido no tecido can-
cerigeno e a outra parte formada por uma placa acoplada a coxa do paciente, servindo
com elemento de aterramento. No eletrodo bipolar, tanto o negativo quanto o positivo

sao inseridos no paciente, objetivando fluxo de corrente elétrica entre os polos [3].

Os eletrodos sdo componentes essenciais para aplicacdo da tensao objetivando a
ablacao, suas agulhas ou placas medem no geral entre 5 mm a 40 mm segundo Thomson,
Kenneth R., et al. [4], a depender do 6rgao a ser tratado. De acordo com Gehl, Julie,
et al. [5] os eletrodos sdo basicamente divididos em tipos de placas paralelas, de agulhas
lineares e de agulhas hexagonais. Estimar valores de poténcia elétrica nos eletrodos ¢ de

suma importancia para gerar os efeitos ablativos no carcinoma [6].

Os diversos trabalhos apresentados sobre ablagdo no qual a aplicagdao se dar por



meio de eletrodos, é possivel observar uma vasta gama de analises sobre as grandezas
elétricas tensoes e correntes aplicadas no processo, porém quando é analisado sobre a

Otica geométrica do eletrodo, pouco se sabe.

Simulagdes em softwares sao cada vez mais frequentes nas aplicacoes em gerais,
em especifico na area de biomedicina, na busca pelas interagoes entre fluido e soélidos.
Os resultados obtidos pela simulagao se assemelham ou reproduzem a real situacao abor-
dada. E necessdrio evidenciar as facilidades técnicas empregadas no uso de softwares de
simulacdo como o COMSOL Multiphysics ©, simplificada avaliacio dos pardmetros em
niveis de construcgao, otimizacao, e supervisao do processo incorrendo em menor custo e

tempo empregados na solugao [7].

No mesmo arcabouco de sistemas de simulacoes virtuais, temos inteligéncias arti-
ficiais (IA) que programadas, podem aprimorar por meio de processamento de dados os
resultados da simulacdo obtida no COMSOL ® a exemplo. A inteligéncia artificial supre
lacunas que nao possuem solucoes sob a 6tica humana disponivel, com o uso de um grande
volume de dados é possivel treinar e solucionar os mais variados tipos de problemas, do

carro auténomo a investimentos na bolsa de valores. (8]

Na inteligéncia artificial ha subdivisoes basicas em dois grandes ntcleos de estu-
dos, a primeira denominada aprendizado de maquina com sua nomenclatura em inglés
“machine learning”, e um segundo objeto de estudo denominado de redes neurais ou

“deep learning”.

O ponto crucial para aplicacdo bem-sucedida de inteligéncia artificial na resolucao
de problemas ¢é a quantidade de dados disponiveis, por ser necessario um grande volume

de informacoes para treinar e obter um desempenho satisfatério com a IA.

Este estudo aqui apresentado tem por finalidade a simulacdo no software COMSOL®
e posterior otimizagao através da IA na construcao de eletrodos biomédicos com variagoes

em suas geometrias.

1.1 MOTIVACAO

Em busca de solugoes para a cura ou reducao dos diversos tipos de carcinomas
humanos, a ablagao utiliza eletrodos para eliminar ou minimizar os efeitos da propagacao

do cancer.

Os eletrodos disponiveis no mercado sao variados, cada um com suas proprias
caracteristicas e geometrias especificas. Um exemplo de eletrodo utilizado em procedi-

mentos de ablacao é o eletrodo da Boston Scientific™ ver figura 1, sendo considerado



lider na area de ablagao por radiofrequéncia.
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Figura 1. Eletrodo comercial para procedimento de ablagao por radio frequéncia
com injegao de liquido fabricado pela Boston Scientific™. Fonte:|[9].

Visando suprir algumas lacunas inerentes aos mais variados tipos de eletrodos,
este trabalho tem em vista apresentar as grandes variaveis geométricas da ablacao. O
software COMSOL® serd o ambiente de execucdo do qual lancando méao da metodologia

de elementos finitos, sera simulado a variacao de didametro nas geometrias do eletrodo.

Aproveitando o ambiente virtual, é de fundamental importancia o trabalho com
os dados gerados no COMSOL®, implicando assim no uso de técnicas de inteligéncia
artificial. Mais especificamente, serd aplicado algoritmo K-means para selecionar os me-
lhores parametros de construcao dos eletrodos. Como exemplificacao, a figura 2 contém

o fluxograma generalista do trabalho ora aqui proposto.

| Draftda |, sSimuacio || 1. Pré | [ agortmo | [ )
Geometria H (COMSOL) H Datos ProcessamentuH (K-Means) H Resultados

Figura 2. Inicialmente, a geometria do eletrodo é projetada no software
COMSOL® com o objetivo de obter dados de simulacdo. Em seguida, esses da-
dos passam por um processo de pré-processamento para a devida adaptacdao. Apos
essa etapa, é aplicado um algoritmo de inteligéncia artificial para a obten¢do dos
resultados desejados.

Em sintese, tanto esta dissertagao, quanto em paralelo, o apresentado na figura 2
seguem as etapas delineadas a seguir. O processo se inicia com o projeto da geometria
do eletrodo no software COMSOL®, com o objetivo de obter os dados necessarios para a
simulagdo. Em seguida, esses dados passam por uma etapa crucial de pré-processamento,
na qual sao tratados e adaptados de maneira adequada. Durante essa etapa, é possivel
realizar a limpeza dos dados, normalizacao, reducao de dimensionalidade e outras técnicas

para prepara-los para a aplicagdo do algoritmo de inteligéncia artificial.



Apoés o pré-processamento, é aplicado o algoritmo de inteligéncia artificial seleci-
onado, que pode variar de acordo com o objetivo do estudo. O algoritmo processa os
dados adaptados e busca extrair padroes, realizar previsoes ou tomar decisdes com base
nas informagoes disponiveis. Essa etapa é fundamental para a obtengao dos resultados
desejados, permitindo explorar de forma eficiente os dados de simulacao e obter insights

relevantes para o problema em questao.

Ainda neste capitulo, gostaria de expressar minha profunda motivacao pessoal
pela busca de conhecimento na area de inteligéncia artificial, que estd em constante
expansao. Acredito firmemente que ao unir essa drea em rapido crescimento com a
engenharia biomédica, podemos desenvolver sistemas inteligentes que ajudarao a superar

as limitacoes e vulnerabilidades humanas.

Meu objetivo ¢ explorar um conjunto de solucoes contemporaneas, ampliando o
leque disponivel na area médica. Esta dissertacdo surge como uma expressao genuina

dessa motivacao pessoal.

1.2 OBJETIVOS

Visando preencher algumas lacunas inerentes aos diversos tipos de eletrodos, este
estudo tem em vista apresentar as principais variaveis geométricas da ablacdao. Para
isso, o software COMSOL® sera utilizado como ambiente de execugao, empregando a
metodologia de elementos finitos para simular a variagao de didmetro nas geometrias dos
eletrodos. Os dados gerados no COMSOL®, envolvendo o uso de técnicas de inteligéncia
artificial como algoritmo K-means para selecionar os melhores parametros de construcao

dos eletrodos.

1.3 Objetivos especificos
Para tanto, pretende-se atingir os seguintes objetivos especificos:

» Desenvolver em ambiente CAD (Computer Aided Design) o eletrodo para procedi-

mento de ablagao;

« Realizar simulacdes numéricas no software COMSOL Multiphysics ©® para analise
do modelo CAD;

o Avaliar a resposta dos eletrodos, a fim de estimar dados de temperatura, por meio
da andlise dos registros de temperatura coletados durante a ablagao utilizando os

eletrodo;



o Desenvolver e treinar algoritmo K-means em Machine Learning nos dados obtidos
via simulacao em elementos finitos, do aprendizado a partir dos dados gerados nas
simulagoes, os algoritmos poderao identificar padroes e relacdes complexas, permi-
tindo a descoberta de configuracoes ideais para os eletrodos, levando a melhorias

no desempenho e eficiéncia dos procedimentos de ablagao.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 CANCER

O trabalho delineado pelo Ministério da Satide do Brasil [1] define o cdncer como
um grupo de mais de 100 doencgas caracterizadas pelo crescimento desregulado das células,
com capacidade de se espalhar para tecidos e érgaos adjacentes. Devido a sua ampla
incidéncia e impacto epidemioldgico, social e econémico, o aumento dos casos de cancer
modifica o perfil epidemioldgico da populacao, seja pelo aumento da exposicao a fatores
carcinogénicos, envelhecimento da populagao, avancos em tecnologias de diagnostico ou

pelo aumento da taxa de mortalidade por cancer.

Os carcinomas sao tipos de cancer que se originam nos tecidos epiteliais, como a
pele ou mucosas. Ja os sarcomas ocorrem nos tecidos conjuntivos, como ossos, musculos
ou cartilagens. A ocorréncia desses tipos de cancer esta geralmente associada a mutagoes
genéticas, que afetam o DNA das células e resultam em proto-oncogenes. Esses proto-
oncogenes, quando ativados, levam as células a se multiplicarem descontroladamente,
como ilustrado na figura 3. A progressao dessas células cancerosas é um processo com-

plexo [1].

Embora o cancer possa afetar diversas partes do corpo, certos tipos especificos
podem ser tratados com sucesso por meio de métodos ablativos. Esses métodos sao
especialmente eficazes em tumores localizados no figado, rins, pulmao, ossos, prostata e

mama [10].

E importante mencionar o critério de Barcelona (BCLC), que especifica a aborda-
gem terapéutica para o carcinoma hepatocelular e divide a doenca em diferentes estagios
para melhor avaliagdo do caso [11]. Além disso, o estadiamento do céncer, conforme
proposto por Fernandez, Angelo, Fabio B. Jatene e Mauro Zamboni [12], é baseado em
critérios anatomicos por meio do sistema TNM ( Classification of Malignant Tumours).
Nesse sistema, a letra T indica a extensdo do tumor primério, a letra N indica a presenca
e extensao de metdastases em linfonodos, e a letra M indica a auséncia ou presenca de

metastases & distancia.
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Figura 3. Processo de subdivisao celular com ocorréncia de metastase, implicando
difusdo e cdncer em outros 6rgaos. Fonte: Adaptado [1].

A ablacao do cancer é um procedimento terapéutico que envolve a destruicao ou
remocao de células cancerosas do corpo. E considerada uma opc¢ao de tratamento para
pacientes que nao sao candidatos a cirurgia ou desejam evitar procedimentos invasivos. A
ablacao pode ser realizada por diferentes métodos, como radiofrequéncia, laser, crioterapia
ou micro-ondas, e visa eliminar as células cancerosas, preservando ao maximo o tecido
saudavel circundante. A escolha do método de ablacao depende do tipo e localizacao do

cancer, bem como das caracteristicas individuais do paciente [1].

2.2 ABLACAO

A técnica de ablagao por radiofrequéncia (RF) remonta aos primérdios da pesquisa
cientifica, com os primeiros relatos datando de 1891, quando d’Arsonval [13] descreveu os

efeitos da corrente elétrica nos tecidos, resultando no aumento da temperatura tecidual.

Ao longo dos anos, a ablagdo por RF evoluiu e se tornou uma opg¢ao terapéutica
amplamente utilizada para o tratamento de tumores. A técnica consiste em aplicar uma
corrente elétrica de alta frequéncia diretamente no tumor, por meio de uma sonda inserida
no tecido alvo. A corrente elétrica gera calor no local, causando a destruicao das células

cancerosas [10].

A ablacdo é uma técnica cada vez mais utilizada no tratamento de diversas

condi¢oes médicas, como arritmias cardiacas, hipertrofia benigna da préstata e lesoes



terapéuticas cerebrais, especialmente para disturbios do movimento e epilepsia. Essa
técnica é considerada minimamente invasiva e pode ser realizada em consultorios médicos
ou hospitais, com o paciente sob anestesia local ou sedagao consciente. Frequentemente,
¢ uma alternativa a cirurgia para pacientes que nao sao candidatos a remocao cirtrgica

do tumor ou que desejam evitar procedimentos invasivos[14].

Em geral, o tratamento por radiofrequéncia (RF) é recomendado como uma opgao
alternativa aos procedimentos cirurgicos tradicionais para a remoc¢ao de tumores ou
correcao de problemas coronarios. Além disso, a ablacao por radiofrequéncia tem se mos-
trado eficaz e segura, com menor tempo de recuperacao e menor risco de complicagoes

em comparacdo a cirurgia convencional [10].

O processo de ablagao consiste basicamente da inser¢ao do eletrodo no organismo
guiado até o local do tecido anormal usando imagens de ultrassom, tomografia compu-
tadorizada (TC) ou ressonancia magnética (RM), baseado na frequéncia de 300 kHz a 1
MHz e aplicada uma poténcia elétrica, cujo objetivo é a queima irreversivel das células
que compdem a regiao tecidual, é uma opcao de tratamento eficaz para alguns tipos de
tumores, incluindo tumores hepaticos, renais e pulmonares. O sucesso do tratamento
depende do tamanho, localizacao e tipo de tumor, bem como da habilidade do médico

que realiza o procedimento [15, 14].

A resisténcia oferecida pelos tecidos, denominado r0ll off, sangue e visceras sao
fatores para que a ablagao nao ocorra idealmente, necessitando de elevagao da tensao e/ou
corrente para ocorrer o procedimento ablativo. o tratamento ablativo é bem tolerado pelos
pacientes e apresenta um risco minimo de complicacoes graves. A maioria dos pacientes

pode retomar suas atividades normais imediatamente apds o procedimento [16].

Em consonancia com Nath, Sunil, et al. [17], a melhor faixa para ocorrer a lesao
tecidual por abla¢ao é em torno de 323,15 K (50 °C), onde podemos ter uma maior
reprodutibilidade deste procedimento. E segundo Gonzdlez-Sudrez, Ana, et al. [18], a
temperatura limiar maxima seria de 353,15 K (80 °C) para evitar a formagao de trombos
na superficie eletrodo-tecido, implicando na desnaturacao e adesao do sangue ao corpo

do eletrodo, reduzindo o efeito ablativo.

O fluxograma da figura 4 descreve e resume o processo ablativo minimo invasivo
e suas variaveis inerentes ao processo. Por base temos trés componentes principais que

compoem e descreve o fluxograma do processo fisico ablativo tumoral abaixo:

e Fluxo de calor no tecido, universal em todos os modelos, mas comumente ex-

cluidos na eletroporacao irreversivel;

o Campo elétrico do eletrodo, gera uma perturbacao fisica — calor produzido
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Figura 4. Fluxograma com os processos fisicos de abla¢ao. Fonte: Adaptado [19].

por acao direta de um campo elétrico, com exce¢ao sendo a crio ablagao, as quais

sao puramente térmicas;

e Dano tecidual, um modelo para determinar a viabilidade celular e vascularizacao.
As seguintes varidveis determinam esse dano tecidual, SAR (specific absorption rate)
taxa de absorcao especifica; E,, o.sf, 0, sendo propriedades elétricas; w, perfusao,

com o E designando o campo elétrico, e por tultimo T de temperatura;

O processo de ablagao ¢ viabilizado pelo uso de eletrodos, os quais desempenham
um papel fundamental na desnaturacao celular dos tumores por meio do aumento da

temperatura.

2.3 ELETRODOS

A faca de Bovie (1928) estabelece o tratamento medicinal por ondas de RF tanto
para cortes, como para cauterizacao de tecidos, caracterizado como eletrodo monopolar
[20]. Os dispositivos eletro cirtirgicos dao inicio aos procedimentos médicos invasivos uma

perspectiva de modernidade, ao serem empregados grandezas elétricas no rol da medicina
[16].

Um pressuposto da ablacao ¢ sua previsibilidade e controle do dano térmico gerado
pelo eletrodo, possibilitando o gerenciamento da transferéncia de calor, sendo o diametro

deste, proporcional ao raio de energia dissipada [21].

No enquadramento de eletrodos temos dois tipos de arranjo elétricos de acordo



com Hall, Sheldon K., Ean Hin Ooi, and Stephen J. Payne [19], no primeiro, o eletrodo é
inserido no local desejado de aquecimento para abla¢ao e em conjunto sao dispostas placas
de aterramento fixadas nas coxas do paciente, caracterizando a configuracdo monopolar.
Em outra disposicao, diferentes eletrodos postos em pares e em um tnico ou multiplos
aplicadores, oferece a configuracao bipolar, a figura 5 ilustra o arranjo dos eletrodos

junto ao corpo.

Bipolar Monopolar
Equipamento Equipamento
para Ablacao para Ablacdo

Bipolar Monopolar

~ \

Eletrodo

—

-

Flaca
para
Aterramento

Figura 5. Defini¢cdo dos processos elétricos bipolar e monopolar da ablagdo, onde os
eletrodos sdo conectados a base do equipamento para regulagem. Fonte: Adaptado
[19].

2.3.1 Geometria dos eletrodos

Os eletrodos tem por geometria basica o eletrodo de agulha tinica para inser¢ao no
paciente. Temos o eletrodo de multiplas agulhas, normalmente composto por 6 agulhas,
conferindo uma melhor disposicao no efeito ablativo. E por fim, o eletrodo do tipo
guarda-chuvas, indica uma maior dispersao do calor ao longo de suas agulhas, na figura

6 é possivel denotar a geometria de cada eletrodo.

A variacao do tecido bioldgico, pouco ou em nada influi na variacdo da area de
ablacao, portanto, a geometria, em principal o didmetro do eletrodo impactam fortemente
no efeito ablativo [22]. O estudo de Woo, Eung Je, et al. [23] cita eletrodos com didmetro

entre 0,5 mm a 1 mm, com comprimento de 2 mm a 10 mm.

Segundo os trabalhos de Labonté, Sylvain e Gonzailez-Sudrez, Ana, et al. [24, 18],
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Figura 6. Modelos e suas geometrias comerciais de eletrodos. Fonte: Autoria
Prépria

em seus resultados é identificado que o aumento de raio do eletrodo eleva a area de lesao
devido a um aumento associado na area de superficie de contato, bem com, o aumento
do comprimento do eletrodo também eleva a area de lesdao devido as maiores perdas

convectivas para o fluxo sanguineo.

Mesmo com a variagdo de pardmetros de didmetro e comprimento no eletrodo,
ainda temos o “efeito ponta”, sendo um fendémeno ocorrido durante a ablacao por ra-
diofrequéncia (RFA). Como os eletrodos da RFA sdo geralmente pontiagudos, a maior
parte da energia de radiofrequéncia é liberada na ponta do eletrodo. Isso resulta em um
aumento da temperatura nessa regido, conhecido como “efeito ponta”. A concentracao
de temperatura na ponta do eletrodo é importante porque é onde ocorre a ablacao do
tecido [23].

A concentracao de temperatura é um fator critico para o sucesso da ablacao por
radiofrequéncia. Se a temperatura nao atingir um certo nivel, a ablacdo nao sera efetiva e
o tecido alvo pode nao ser destruido completamente. Por outro lado, se a temperatura for
muito alta, pode ocorrer dano térmico excessivo nos tecidos circundantes e complicacoes,
como sangramento e lesdo de érgaos adjacentes. Portanto, é importante monitorar cui-

dadosamente a temperatura durante o procedimento de ablag¢ao por radiofrequéncia [23].

Para evitar esses problemas, os eletrodos da RFA sao projetados para minimizar o
“efeito ponta”, ver figura 7, e distribuir a energia de radiofrequéncia de maneira uniforme.
Além disso, os equipamentos de RFA modernos geralmente tém recursos para monitorar
a temperatura em tempo real e ajustar a energia consoante a temperatura, garantindo

assim que a concentracao seja adequada para a ablacao efetiva do tecido alvo [23].
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Figura 7. Em todas as figuras temos uma area de dispersao de campo elétrico (A e

B), e dispersao de zona térmica (C e D). Nas figuras A e B temos os valores de campo
elétrico (V/m), nas figuras C e D temos as temperaturas (°C). Perpendicularmente
o eletrodo A e C, e na paralela B e D. Fonte: Adaptado [25].
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Mesmo a corrente fluindo por diferentes tipos de tecido, do endocardio a pele, a
densidade de corrente s6 é alta nas proximidades do eletrodo ativo, de modo que somente
nesse ponto, pode potencialmente causar um aumento de temperatura, e como regra geral
¢é esperado que a lesao térmica seja criada nos pontos com elevados valores de poténcia
elétrica e infima dissipacao de calor [25]. Diante dessa afirmacao, é possivel simplificar o

design do eletrodo, mesmo que com vérias agulhas, para o eletrodo de agulha tnica.

Uma grande variante do efeito ablativo sobre o eletrodo é quando a entrega de
temperatura nao ocorre devido ao aumento exponencial da impedancia na agulha, incor-

rendo no roll off.

2.3.2 Efeito roll off

O efeito roll off ocorre devido ao aumento consideravel da impedéancia dos tecidos
circundantes a agulha do eletrodo, formando coagulacées e impedindo a condutividade
elétrica do eletrodo [26]. A necrose dos tecidos, incluso o tumor, é a vaporizacao da dgua
presente nas células, isso varia exponencialmente e muito rapida a impedancia tecidual,
incorrendo no roll off, este fator pode ser explicitado no grafico 8 conforme o trabalho
do Fonseca, R. D. D. [27], onde no tempo inicial de ablagdo a impedancia tem um valor
aproximado de 110 €2, em seguida tendo uma leve baixa para 80 2 e mantendo um valor
constante até aproximadamente 150 segundos, apos isso temos o inicio do fator de roll

off, com uma subita elevacao da impedancia apés os 180 segundos.

15':' || 1 I | 1 | I | |
160 -
‘m 140 |
. N Impedancia iniicial
5 120 *__,..rr"“
g Roll eff~_
E 100 Impedancia minima
B0
] | 1 [l 1 | | | |
20 40 60 &0 100 120 140 160 180
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Figura 8. Processo de Roll Off em tecido ex-vivo. Fonte: Adaptado [27].
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2.3.3 Resfriamento interno do eletrodo

Em principal devido a formacgao de trombos durante a ablacao, o desempenho de
cateteres de ponta irrigada tem sido objeto de estudo incluindo a dindmica dos fluidos na
modelagem computacional, obtendo distribuicoes realistas de temperatura na interface

eletrodo-sangue [18].

E de suma importancia o resfriamento interno do eletrodo devido as variac¢oes
de temperatura ocasionadas pelo aumento da impedancia, além disso, devido a menor
area de superficie de contato do eletrodo, a impedancia do sistema de ablacao é maior.
Portanto, sem irrigacao, a temperatura do sistema aumentara rapidamente para 100 °C,
sendo esta a temperatura de evaporacao da agua, incorrendo no rompimento dos tecidos
circundo ao eletrodo, resultando na falha do procedimento ablativo. Idealmente, em um

procedimento de ablacdo, é desejavel ocasionar a maior &rea possivel de lesao [28].

2.3.4 Perfusao sanguinea

A taxa de perfusdo sanguinea é a quantidade de sangue que flui mediante um
determinado tecido ou érgao em um determinado tempo. E expressa em unidades de
volume por unidade de tempo, como mililitros por minuto (mL/min) ou litros por minuto
(L/min). A taxa de perfusao sanguinea é um parametro importante na avaliagao da satide
e do funcionamento de um 6rgao ou tecido, ao fornecer informacoes sobre o suprimento

de oxigénio e nutrientes necessarios para manter suas fungoes vitais [29].

A perfusao sanguinea é definida pela capacidade dos vasos sanguineos micro ca-
pilar de dissipar a energia térmica na regiao vizinha [26]. Aplicada aos equipamentos
de ablacao, o eletrodo capaz de fornecer calor para gerar dano térmico no tumor, troca
calor com os vasos capilares presentes no tecido em volta do agente tumoral, elevando a

poténcia necessaria para a ablagdo, na figura 9 temos o exemplo de perfusao sanguinea.

A taxa de perfusao sanguinea pode afetar a eficacia da ablagdo, pois uma alta
taxa de fluxo sanguineo pode resfriar o tecido-alvo, reduzindo a temperatura necessaria
para a ablacao ser bem-sucedida. Por outro lado, uma baixa taxa de perfusao sanguinea
pode aumentar o risco de lesdes térmicas excessivas, o que pode levar a complicagoes. A
perfusao sanguinea através do micro capilar no interior do tecido atua como um dissipador
de calor que retira o calor do tecido durante a RFA. Enquanto a temperatura do tecido
aumenta além do limiar de dano térmico, os vasos micro capilar eventualmente se rompem
de tal forma que o fluxo sanguineo cessa existir. No presente estudo, a cessagdo completa
da perfusao sanguinea é considerada ocorrendo no inicio da coagulacao térmica completa,

implicando no limite da impedancia de 4,6 ohms [30].
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Figura 9. Os vasos capilares ou micro capilares facilitam a troca de calor com
o eletrodo, no exemplo temos um figado altamente vascularizado. Fonte: Autoria
prépria.

2.3.5 Equacao de bio transferéncia de calor

O primeiro experimento in silico com base governante na equacao de bio trans-
feréncia foi o de Labonté, Sylvain [24], para suprir a necessidade de um problema em

estado transitério, tendo em vista, o fluxo de calor entre eletrodo e tecidos.

Condigoes iniciais e de contorno se fazem necessaria para solu¢ao da equacao de

Pennes, sendo estas algumas das condic¢oes de contorno:

Condicoes de contorno de Dirichlet: este tipo de condicao de contorno, o
valor da solugao é especificado no contorno do dominio. Por exemplo, no caso de um
problema de transferéncia de calor, a temperatura na superficie do objeto pode ser espe-

cificada.

Condigoes de contorno de Neumann: aplicando condigdes de contorno, a
derivada da solucao é especificada na fronteira do dominio. Por exemplo, no caso de
um problema de fluxo de fluido, a velocidade normal na superficie do objeto pode ser

especificada.

Condicoes de contorno de Robin: neste tipo de condicao de contorno, uma
combinagao linear do valor da solucao e sua derivada é especificada na fronteira do
dominio. Por exemplo, no caso de um problema de transferéncia de calor, o fluxo de

calor na superficie do objeto pode ser especificado como uma combinacgao linear da tem-
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peratura e sua derivada normal.

Condic¢oes de contorno mistas: em alguns casos, uma combinagao das condicoes
de contorno de Dirichlet, Neumann e Robin pode ser especificada em diferentes partes

do contorno do dominio.

As condi¢oes de contorno sdo uma parte importante dos modelos matematicos em
fisica, engenharia e outros campos, e ajudam a especificar totalmente o comportamento
de um sistema e a determinar os valores de quantidades desconhecidas nos limites do

sistema.

Ampliando o leque de aplicacoes, a equagdao de Pennes pode ser observada nas

seguintes aplicagoes:

Tratamento de hipertermia: a equacao de Pennes é usada para estudar os
efeitos térmicos do tratamento de hipertermia, que envolve o aquecimento do tecido
tumoral a temperaturas entre 40 °C e 45 °C. A equagao ajuda a determinar a distribuicao

de temperatura ideal e a duracao do tratamento para maximizar a eficacia da terapia.

Tratamento de crioterapia: aplicada a equagao de Pennes, ¢ usada para es-
tudar os efeitos térmicos do tratamento de crioterapia, que envolve o congelamento de
tecidos a temperaturas entre -20 e -60 graus Celsius. A equacao ajuda a determinar
a distribui¢cao de temperatura ideal e a duragdo do tratamento para minimizar o dano

tecidual e, ao mesmo tempo, alcancar o efeito terapéutico desejado.

Terapia a laser: estudando os efeitos térmicos da terapia a laser, a equagao de
Pennes é usada para estudar os efeitos térmicos da terapia a laser, que envolve o uso de
um laser para aquecer ou resfriar o tecido para obter um efeito terapéutico. A equacao
ajuda a determinar os parametros ideais do laser, como poténcia e duragao, para alcancar

a distribuicao de temperatura desejada e o efeito terapéutico.

Imagem térmica: nas imagens térmicas, a equacao de Pennes é empregada
envolvendo a medi¢ao da distribui¢ao de temperatura no tecido biolégico usando cameras
infravermelhas. A equagdo ajuda a interpretar as imagens térmicas e a determinar os
processos fisiologicos subjacentes que contribuem para a distribuicao de temperatura

observada.

A equagao de Pennes [31] fornecer toda a base matemadtica para a modelagem de
sistemas de bio transferéncia de calor, modelando o processo de transferéncia de calor
em tecidos bioldgicos e pele, que continua sendo amplamente empregada por pesquisado-
res que buscam entender os fendmenos envolvidos, a exemplo, processos de ablacao. A

equacao a seguir define os efeitos do metabolismo energético e da perfusdo sanguinea no
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balanco de energia dos tecidos:

oT
pesr = V-EVT + (p0)seos(Ta = T) + Quer + Quter (1)

Nesta equagao temos que p representa a massa especifica do tecido [kg/m?], T
indica a temperatura [°C] e t é o tempo [s], ¢ é a varidvel para o calor especifico do tecido
[J/kg.°C], K tem por defini¢ao a condutividade térmica do tecido [W/m.°C]. Proporcio-
nais a perfusao sanguinea temos as variaveis ps, cs, ws, sendo respectivamente da massa
especifica do sangue [kg/m?], calor especifico do sangue [J/kg.°C] e a taxa de perfusao
sanguinea [m? de sangue/m?* de tecido]. T, [°C] é a varidvel que determina a temperatura
do sangue arterial e T [°C] representa a temperatura do tecido. Sendo, @, represen-
tando a fonte da geracao de calor metabdlico [W/m?] e Qe caracterizando a fonte de

calor externo advindo do eletrodo [W/m?], alvo principal do estudo.

Nas aplicagoes em linhas gerais, a equacao de Pennes é uma ferramenta vali-
osa para estudar os efeitos térmicos de varios procedimentos e terapias médicas e para
otimizar os parametros desses tratamentos para alcancar o efeito terapéutico desejado,
minimizando o dano tecidual, por meio de controle do eletrodo como fonte elétrica de

calor.

2.3.6 Fonte elétrica de calor

Como classificacao atual, sdo presentes na natureza quatro interagoes fundamen-
tais: (nuclear) forte, eletromagnética, (nuclear) fraca e gravitacional — em ordem decres-

cente de intensidade.

Em foco a interacao fundamental denominado eletromagnetismo, mais precisa-
mente o campo elétrico gerado pela tensao aplicada ao eletrodo, implicando a distribuicao

do potencial elétrico pelo tecido e podendo ser aproximada pela lei de Maxwell [19].

V- (a(T)Ve) = 0; (2)
Onde, o designa a condutividade elétrica em funcao da temperatura e o ¢ repre-
senta a distribui¢ao de potencial elétrico. Correlacionando a equagao de bio transferéncia

novamente, o Qe pertinente a esta equacao e sinalizado como fonte externa de calor

aplicado no tecido devido ao efeito joule, pode ser expresso:

Qelet = U(T)|v¢|2a (3)
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Esta condutividade elétrica é citada no estudo de Pérez, Juan J., et al. [22], e
concluiu que apesar das diferencas teciduais afetem a densidade da corrente elétrica em
pequena escala, no geral isso nao parece afetar significativamente o tamanho da lesdo.
As simulagbes computacionais demostraram que a densidade de corrente em um tecido
diversificado e composto por miocardico ventricular tecidual, gordura e tecido fibrético,
é observado que a corrente elétrica flui preferencialmente por meio de tecidos com maior
condutividade elétrica, ou seja, via tecido fibrético em vez de gordura e miocardio viavel

em vez de tecido fibroso.

Somente é possivel nos mais variados casos clinicos, o estudo das grandezas elétricas
inerentes ao processo de ablacao por meio da modelagem computacional, devido ao grande

numero de varidveis existentes.

2.4 MODELAGEM COMPUTACIONAL POR ELEMENTOS
FINITOS

A simulacao numérica é uma importante ferramenta computacional para predi¢ao
de comportamentos fisicos dos mais variados dispositivos projetados. Esta metodologia
proporciona informagoes detalhadas sobre fenomenos fisicos, examinando por Método de
Elementos Finitos (MEF) em cada ponto especifico do dispositivo, onde no mundo real

se torna experimentalmente impossivel [32].

Na busca por solugoes mais simplificadas para problemas envolvendo geometrias

mais complexas, o MEF tem realizado solugoes aproximadas para estes problemas.

A ideia béasica do MEF é possibilitar a solugao de problemas geométricos de alta
complexidade, como, por exemplo, o fluxo de calor em um motor a combustao, e aplicando
malhas triangulares ou quadrilaterais a geometria torna a solucao viavel, ou aproximada,
esses elementos, como sua geometria, propriedades do material e condigoes de contorno,
sao definidas usando equagoes mateméaticas e métodos numéricos. Na figura 10 é possivel

denotar os nodos de conexao dos triangulos sobre a geometria complexa.
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Figura 10. Malha de simulagao aplicando MEF, ressaltando os nodos de interesse
para a solugdo do problema. Fonte: [33].

2.4.1 Dominio continuo e discreto

No contexto da analise de elementos finitos, o dominio fisico de um problema pode
ser classificado como continuo ou discreto, dependendo da natureza do problema a ser
resolvido [34].

Um dominio continuo refere-se a um sistema fisico que pode ser modelado por
uma fun¢do matematica continua, como distribui¢do de temperatura em um soélido ou
fluxo de fluido em um tubo. Nesse caso, o dominio é representado como uma func¢ao
matematica continua definida em um espacgo continuo e pode ser aproximado usando um
método de elementos finitos discretizando o dominio em um ntimero finito de subdominios

menores chamados elementos.

Por outro lado, um dominio discreto refere-se a um sistema fisico que consiste
em um numero finito de elementos discretos, como uma estrutura mecanica composta de
vigas e juntas interconectadas. Nesse caso, o dominio ja estd discretizado em um ntimero
finito de elementos discretos, e o método dos elementos finitos é usado para analisar o

comportamento dos elementos individuais e suas interagoes.

Em ambos os casos, o método dos elementos finitos envolve aproximar o comporta-
mento do sistema fisico, representando-o como um conjunto de elementos mais simples e

usando modelos matematicos para descrever o comportamento de cada elemento. A prin-
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cipal diferenga entre dominios continuos e discretos é o nivel de discretizacao necessario

para modelar o sistema fisico com precisdo.

Os elementos finitos sao essenciais porque permitem que a soluc¢ao seja aproximada
de uma forma computacionalmente eficiente, numérica e precisa. Ao dividir o problema
em partes menores e mais simples, torna-se possivel resolvé-los passo a passo e considerar
a influéncia de varios fatores, como cargas, condi¢oes de contorno e propriedades do

material.

A escolha de modelar um sistema fisico como um dominio continuo ou discreto
depende da natureza do problema que estda sendo resolvido, dos dados disponiveis e
do nivel de precisdo desejado. Em geral, dominios continuos sao mais adequados para
problemas que podem ser descritos usando equagoes diferenciais ou equagoes diferenciais
parciais, enquanto dominios discretos sao mais adequados para problemas que envolvem

pontos de dados ou medigoes discretas.

O método dos elementos finitos (MEF') consiste nas cinco etapas a seguir [35]:

o Pré-processamento: subdividir o dominio do problema em elementos finitos;
o Formulagao de elementos: desenvolvimento de equagoes para elementos;

« Montagem: obtencao das equacoes de todo o sistema a partir das equagoes dos

elementos individuais;
» Resolucao de equacoes;

o Poés-processamento: determinacao de quantidades de interesse, como tensoes e de-

formagoes, e obtencao de visualizagoes da resposta.

Diversos softwares tém por objetivo de simulacao os mais variados fenomenos
fisicos. Como em qualquer programa de método numérico discreto usado para resolver
uma Equacao Diferencial Parcial continua, o método dos elementos finitos possui algum
erro numérico na simulagao, para minimizar isso, é necessario aplicar uma malha apro-
priada ao problema que se buscar solucionar. Uma das possiveis solucoes em elementos
finitos é convergir para o resultado analitico com refinamento de malha global, caso haja
hardware suficiente disponivel [36].

’

E necessario ressaltar também a necessidade de refino na malha onde os pontos
sao problemas difusivos, ou seja, onde os gradientes de fluxo mudam rapidamente, como
exemplo, os eletrodos para ablagao que possuem forte fluxo térmico em suas extremidades
[36].
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2.4.2 Critério de convergéncia

O critério de convergéncia de elementos finitos é usado para determinar o nivel
de precisao de uma andalise de elementos finitos. Na analise de elementos finitos, um
modelo matematico de um sistema fisico é dividido em uma malha de elementos menores
e solugdes numéricas sao calculadas para cada elemento. O critério de convergéncia é
uma medida de quao proximas as solugoes numéricas para cada elemento se aproximam

da solugao verdadeira.

Existem varios critérios de convergéncia usados na andlise de elementos finitos,
mas um dos mais usados ¢ a norma L2 do erro, citada como exemplo a seguir na equacao
4. A norma L2 do erro é definida como a raiz quadrada da integral do quadrado da
diferenca entre as solugoes numéricas e verdadeiras em todo o dominio. Pode ser expresso

matematicamente como:

Norma L2 do erro =

onde u ¢ a solucao numérica, u* é a solucao verdadeira e dx é o elemento diferencial

do dominio.

O critério de convergéncia é normalmente alcancado quando a norma L2 do erro
¢ menor que um certo valor limite, especificado pelo analista ou pelo software usado para
a andlise. O valor limite é geralmente definido com base no nivel de precisao desejado e

nos recursos computacionais disponiveis.

Em resumo, o critério de convergéncia de elementos finitos é uma medida da pre-
cisao das solugoes numéricas obtidas a partir de uma anélise de elementos finitos. A
norma L2 do erro é um dos critérios de convergéncia comumente usados, e a convergéncia
¢ normalmente alcancada quando a norma L2 do erro é menor que um valor limite espe-

cificado.

2.4.3 Critério de estabilidade

No contexto da andlise de elementos finitos, a estabilidade refere-se a capacidade
de um algoritmo numérico de produzir solu¢oes precisas e significativas sem introduzir
oscilagoes esptrias ou instabilidade. A estabilidade do elemento finito é uma consideracgao
critica no projeto e implementacao de algoritmos numéricos para resolver equagoes dife-

renciais parciais[37].

A estabilidade de um algoritmo de elementos finitos depende de véarios fatores,
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incluindo a escolha do tipo e tamanho do elemento, o tamanho do passo de tempo usado
em problemas dependentes do tempo e o método usado para resolver o sistema de equacgoes

resultante.

Uma medida comum de estabilidade na analise de elementos finitos é a condicao de
Courant-Friedrichs-Lewy (CFL). A condi¢ao CFL é uma restri¢do no tamanho do passo
de tempo usado em problemas dependentes do tempo, o que garante que a solu¢ao nao se
torne instavel devido a oscilagoes numéricas. A condi¢cao CFL é baseada na ideia de que
o tamanho do passo de tempo deve ser pequeno o suficiente para garantir que a solugao
numérica nao se propague mais rapidamente do que os fenémenos fisicos que estao sendo

modelados.

Outra medida comum de estabilidade é o niimero de condi¢do do sistema de
equacoes resultantes da discretizagao das equacodes diferenciais parciais usando elementos
finitos. O nuimero de condi¢cdo é uma medida de quao bem condicionado esta o sis-
tema de equagoes, e estd relacionado com a precisao e estabilidade da solu¢ao numérica.
Um sistema com intimeras condicoes podem levar a instabilidades numéricas e solucoes

imprecisas.

Para garantir a estabilidade de um algoritmo de elementos finitos, é importante
selecionar cuidadosamente os tipos e tamanhos de elementos apropriados, tamanhos de
passo de tempo e métodos de solugao e realizar analises de sensibilidade para avaliar o

impacto das incertezas e simplificagoes do modelo na estabilidade. da solugdo numérica.

2.4.4 Critério de representatividade

Em elementos finitos, a representatividade refere-se a capacidade de um modelo
de elementos finitos de capturar com precisao o comportamento do sistema fisico que
se planeja representar. Um modelo de elementos finitos é considerado representativo
se puder fornecer previsoes precisas da resposta do sistema fisico a varias condig¢oes de

carregamento e condigoes de contorno|[37].

A representatividade de um modelo de elementos finitos depende de varios fatores,
incluindo a escolha do tipo e tamanho do elemento, as propriedades do material usadas
para definir o comportamento do sistema fisico e a precisao das condicées de limite e

carga aplicadas ao modelo.

Uma maneira de avaliar a representatividade de um modelo de elementos finitos
é comparar suas previsoes com dados experimentais ou soluc¢oes analiticas para o mesmo
sistema fisico. Se as previsdes do modelo estiverem conforme os dados experimentais ou

analiticos, entao o modelo é considerado representativo.
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No entanto, é importante observar que a representatividade de um modelo de
elementos finitos ndo é absoluta, mas sim uma medida relativa de quao bem o modelo
representa o sistema fisico no contexto escolhido. Um modelo representativo para uma
condicao de carregamento ou condi¢ao limite pode nao ser representativo para outra

condicao e vice-versa.

Na pratica, o objetivo da andlise de elementos finitos geralmente ¢ obter um
modelo que seja representativo o suficiente para o propésito pretendido da andlise, equi-
librando a compensacao entre eficiéncia computacional e precisao. Isso envolve a sele¢ao
cuidadosa dos tipos e tamanhos de elementos apropriados, propriedades do material e
condicoes de limite e carga, além da realizacao de andlises de sensibilidade para avaliar o

impacto das incertezas e simplificagoes do modelo nas previsoes de interesse.

2.4.5 COMSOL multiphysics®

O COMSOL Multiphysics® é uma plataforma de software usada para modelar e
simular sistemas fisicos. Ele permite que os usudrios criem modelos de sistemas reais e
simulem seu comportamento sob vérias condi¢oes. O software é amplamente utilizado
em campos como eletromagnetismo, acustica, dindmica de fluidos, transferéncia de calor,

entre outros [38].

O fluxo de trabalho basico no COMSOL® envolve a criacio de uma geometria
para o sistema, a definicdo dos materiais e propriedades dos diferentes componentes e a
selecao das interfaces e solucionadores de fisica relevantes. Os usuarios podem executar
simulagoes para estudar o comportamento do sistema sob diferentes condicoes e analisar

os resultados usando uma variedade de ferramentas de pos-processamento.

Um dos principais pontos fortes do COMSOL® é sua capacidade de modelar pro-
blemas multi fisicos complexos. Isso significa que os usuarios podem simular sistemas em
que varios fenomenos fisicos estao ocorrendo simultaneamente, como interacoes fluido-
estrutura ou aquecimento eletromagnético. O software também inclui uma ampla vari-
edade de materiais predefinidos, interfaces fisicas e solucionadores, facilitando o inicio
da modelagem pelos usudrios. No geral, este software ¢ uma ferramenta poderosa para
engenheiros, pesquisadores e cientistas que precisam modelar e simular sistemas fisicos.
Suas opgoes de flexibilidade e personalizagdo o tornam uma escolha popular para uma
ampla gama de aplicagoes, incluindo engenharia automotiva, aeroespacial, energética e
biomédical[38].

23



2.4.6 Critérios de elementos finitos aplicados ac COMSOL®

Para garantir que a solugao numérica obtida pelo software seja precisa e confiavel,
é necessario que o método de solucao escolhido seja convergente. Isso significa que a
soluc@o deve se aproximar da solugdo exata quando o tamanho da malha é refinado [39].
O COMSOL® usa diferentes critérios de convergéncia, de estabilidade e de representati-
vidade para garantir que a solugao seja ideal. Os critérios sao aplicados automaticamente

pelo COMSOL®, sendo estes, alguns dos critérios aplicados:

2.4.6.1 Critério de convergéncia aplicado ao COMSOL®

Esses sdo alguns dos critérios de convergéncia aplicados ao COMSOL®:

Critério de convergéncia da solucao: responsavel por medir a variagdo da
solucao entre iteragoes sucessivas. Se a variagdo da solugdo for menor que um valor

pré-determinado, a solucdo ¢ considerada convergente pelo COMSOL®,

Critério de convergéncia da energia: tem por objetivo verificar se a energia
do sistema estd se conservando durante a simulagdo. Se a variagdo da energia for menor

que um valor pré-determinado, a simulagao é considerada convergente.

Critério de convergéncia da malha: observando quando a solucao nao esta
sendo afetada pelo tamanho da malha, para isso, o software realiza uma simulagdo com
uma malha mais fina e uma malha mais grossa e compara os resultados. Se a diferenca
entre as solugoes for menor que um valor pré-determinado, a simulagdo é considerada

convergente.

Critério de convergéncia de tempo: este critério verifica se a solu¢ao nao esta
sendo afetada pelo tamanho do passo de tempo usado na simulacdo. Se a solugdo nao
estiver convergindo com um determinado passo de tempo, o software COMSOL® reduz o

tamanho do passo de tempo até que a solugao seja convergente.

Critério de convergéncia de residuos: verificando onde os residuos da equacao
diferencial estao diminuindo a um ritmo adequado. Se os residuos nao estiverem dimi-
nuindo, o software aumenta a ordem do método de solugao ou ajusta outros parametros

para acelerar a convergéncia.

2.4.6.2 Critério de estabilidade aplicado ao COMSOL®

Critério de estabilidade de Courant-Friedrichs-Lewy (CFL): neste critério

é imposto uma restricdo ao tamanho do passo de tempo usado na simulacao. O software
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COMSOL® monitora continuamente a estabilidade do modelo em relacdo ao CFL e ajusta

automaticamente o passo de tempo, se necessario.

Critério de estabilidade do niimero de Péclet: responsivel por impor uma
restricao ao tamanho do elemento usado na malha, com base na relagao entre o tamanho
do elemento e a taxa de variagao da solucao. O software verifica continuamente o ntimero

de Péclet para garantir que a simulagao seja estavel.

Critério de estabilidade do ntimero de Reynolds: impde uma restricao ao
tamanho do elemento usado na malha, com base na relagao entre o tamanho do elemento
e a velocidade do fluido, e logo apds, verificando continuamente o niimero de Reynolds

para garantir que a simulacao seja estavel.

Critério de estabilidade do niimero de Strouhal: como por base, é imposto
uma restricao ao tamanho do passo de tempo usado na simulagao, com base na frequéncia
natural do sistema. O COMSOL® verifica continuamente o ntimero de Strouhal para

garantir que a simulacdo seja estavel.

Critério de estabilidade do ntimero de Mach: impondo uma restricdo a
velocidade do fluido, com base na velocidade do som, é verificado através do software

continuamente o nimero de Mach para garantir que a simulacao seja estavel.

2.4.6.3 Critério de representatividade aplicado ao COMSOL®

No software COMSOL®, os critérios de representatividade sdo baseados na quali-
dade da malha e na convergéncia da solucao. O software utiliza uma série de métricas de
qualidade da malha, como o fator de forma dos elementos, o ntimero de conectividades
dos elementos, a relacao entre o tamanho do elemento e o tamanho da geometria e ou-
tros parametros geométricos, para garantir que a malha seja representativa da geometria
fisica. Além disso, é usado critérios de convergéncia para garantir que a solu¢do numeérica
esteja convergindo para uma solucao precisa. Isso envolve a verificagdo da variagao da
solugdo em relacao ao tamanho do elemento, a ordem do elemento e a outros parametros

da solucao [38].

O software também fornece recursos de analise de malha, como plotagens de qua-
lidade da malha, para auxiliar os usuarios a avaliar a qualidade da malha, possibilitando
um feedback. Além disso, o COMSOL® oferece as mais variadas opcoes de refinamento de

malha adaptativo para aprimorar a representatividade da malha e a precisao da solugao.

Por fim, os critérios de representatividade sao baseados na qualidade da malha

e na convergéncia da solucao, sendo verificados por métricas de qualidade da malha e
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critérios de convergéncia numeérica.

2.4.7 Médulos COMSOL® para aplicacdes

Como explanado anteriormente, as areas afins, incluindo mecanica, actstica, éptica,
elétrica, magnetismo, fluidos e quimica do COMSOL® permite aos usuérios modelar e si-
mular fenémenos fisicos. Os modulos do software sao pacotes de extensdao que fornecem
funcionalidades avancadas para a simulacdo em areas especificas. Abaixo estao alguns

dos médulos mais comuns [38]:

Moédulo de Mecanica Estrutural: simulagao de estruturas mecanicas, obtendo

também, andlise de tensao, deformacgao e vibragao.

Modédulo de Eletromagnetismo: simula campos eletromagnéticos, incluindo

problemas de baixa frequéncia, alta frequéncia e micro-ondas.

Moédulo de Transferéncia de Calor: na aplicagao de sistemas termais com o
objetivo da avaliacdo na troca de calor, este médulo inclui andlise de transferéncia de

calor por convecgao, conducao e radiagao.

Moédulo de Dinamica de Fluidos: simulacao de fluxo de fluido em sistemas
hidrodinamicos, inclusive andalise de escoamento de fluido incompressivel, compressivel e

multifasico.

Moédulo de Quimica: simulagao de processos quimicos, objetivando analise de

cinética quimica, transferéncia de massa e rea¢oes quimicas.

Moédulo de Micro-fluidos: simulando processos de fluxo em dispositivos micro-

fluidicos, inclusa analise de transferéncia de massa, reacoes quimicas e eletroforese.

Moédulo de Acustica: este moédulo é usado para simulagao de propagacao de
ondas sonoras em meios acusticos, incluindo analise de propagacao de ondas sonoras em

meios so6lidos, liquidos e gasosos.

Moédulo de Geometria Otimizada: usado para simulagao de geometrias com-

plexas, e otimizacao de geometrias de sistemas mecanicos, eletromagnéticos e de fluidos.

Moédulo de Interacao de Particulas: interacao entre particulas, incluindo
andalise de dinamica de particulas e simulacao de processos de carregamento e descarre-

gamento de particulas.

Esses sao apenas alguns dos médulos disponiveis. Cada moédulo oferece recursos
avancados para a simulagdo em &areas especificas, permitindo que os usudrios resolvam

problemas complexos em diversas dreas da engenharia e da ciéncia. A exemplo, o aque-
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cimento eletromagnético, buscando modelar na area de oncologia hipertérmica o campo

eletromagnético acoplado a equacao do bio transferéncia de calor.

2.4.8 Aquecimento eletromagnético (mddulo de eletromagnetismo e maédulo de
transferéncia de calor no COMSOL®)

O médulo de eletromagnetismo do COMSOL® é uma ferramenta de simulacdo
computacional para modelar e analisar problemas eletromagnéticos em diferentes aplicacoes.
Ele permite aos usuarios resolver equagoes de Maxwell para campos elétricos e magnéticos
em sistemas complexos, bem como avaliar propriedades como campo magnético, corrente

elétrica, densidade de fluxo magnético, entre outras.

O moédulo de eletromagnetismo do COMSOL® oferece uma ampla variedade de
recursos, como solvers de campo elétrico e magnético, analise de circuito elétrico, aco-
plamento eletromagnético e térmico, simulagdo de ondas eletromagnéticas, simulacao de

efeitos quanticos.
Algumas das principais aplicagoes do modulo de eletromagnetismo incluem:
e Design e andlise de dispositivos eletromagnéticos, como motores, geradores, trans-
formadores, antenas e circuitos impressos;

o Estudo de materiais eletromagnéticos, como metais, dielétricos, ferromagnéticos,

supercondutores, entre outros;

« Simulacao de processos de aquecimento por inducdo, como témpera, recozimento,

soldagem e fundicao;

o Analise de campos eletromagnéticos em ambientes complexos, como salas de testes,

tuneis eletromagnéticos e linhas de transmissao de energia elétrica;

o Projeto e analise de dispositivos de micro-ondas e de radiofrequéncia, como dispo-

sitivos semicondutores, circuitos integrados e antenas;

» Analise de problemas de acoplamento eletromagnético em sistemas complexos, como

sistemas de poténcia elétrica e sistemas de comunicacao;

o Simulagao de efeitos quanticos em sistemas eletromagnéticos, como tineis quanticos

e estados eletronicos.

Como titulo deste tépico, o médulo de transferéncia de calor do COMSOL® oferece

uma ampla variedade de recursos, como diferentes solvers para problemas estacionarios
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e transientes, acoplamento térmico com outras fisicas, como mecanica dos fluidos, ele-
tromagnetismo e quimica, modelos de transferéncia de calor radiativa, convec¢ao forcada
e natural, transferéncia de calor em materiais com propriedades dependentes da tem-
peratura. FEle usa equacgdes matematicas que descrevem o comportamento térmico de

materiais, permitindo simular o fluxo de calor mediante sélidos, liquidos e gases.

Algumas das principais aplicagoes do modulo de transferéncia de calor incluem:

« Estudo de problemas de dissipagao de calor em eletronicos, como dispositivos semi-

condutores, microprocessadores, componentes de poténcia e circuitos impressos;

o Projeto e andlise de sistemas de refrigeracao e aquecimento, como trocadores de

calor, condicionadores de ar e sistemas de aquecimento residencial e industrial;

o Analise de problemas de conducao de calor em sélidos, como problemas de trans-

feréncia de calor em materiais estruturais, metais, ceramicas, polimeros e compositos;

o Simulacao de transferéncia de calor em processos de fabricagao, como moldagem

por injecao, laminacao, extrusao e fundigao;

o Analise de transferéncia de calor em sistemas de energia renovavel, como células

solares, turbinas edlicas e sistemas de armazenamento de energia térmica;

» Estudo de problemas de transferéncia de calor em biologia e medicina, como proble-
mas de regulagdo térmica em organismos vivos, sistemas de diagnostico por imagem

térmica e tratamento térmico de cancer.

Os modulos de eletromagnetismo e de transferéncia de calor sdao ferramentas pode-
rosas e flexiveis para modelar e analisar problemas de eletromagnetismo e transferéncia de
calor em diferentes areas de pesquisa e aplicagdo, como engenharia mecéanica, engenharia

quimica, engenharia elétrica, ciéncias dos materiais, medicina e biologia.

2.4.9 Simulacao biomédica

A modelagem computacional deve, portanto, ser considerada uma ferramenta
complementar aos estudos experimentais, sendo realmente um meio insubstituivel de
validacao de resultados computacionais. Essa abordagem aspira melhorar o entendi-
mento de fendmenos complexos em biologia e medicina, a exemplo, a resposta de tecidos

biolégicos a estimulos externos [25].

Os modelos computacionais utilizados na modelagem biomédica variam em es-

cala, desde modelos moleculares até modelos de sistemas biolégicos completos. Alguns
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exemplos de aplicagoes incluem modelagem de sistemas cardiovasculares, simulag¢ao de

dindmica molecular de proteinas, estudo de propriedades de materiais biologicos.

A modelagem por computador tem vantagens claras, em primeira ordem, as
variaveis podem ser mantidas sob controle e atribuidas faixas de variagoes individuais ou
multiplas, no caso do eletrodo variando parametros de poténcia e frequéncia, por exem-
plo, e em segunda ordem, como resultado, pode analisar varidaveis térmicas e elétricas
em areas muito préximas ao eletrodo, onde de fato elas mudam tao drasticamente com

distancia (ou seja, gradientes enormes) que sao impossiveis de mapear experimentalmente

[40].

Com todo o ferramental disponivel no COMSOL® ¢ possivel obter os mais variados
resultados, diante deste cenario de dados simulados, a inteligéncia artificial com seus

algoritmos de andlise possibilita ampliar o campo de estudo fenomenolégico.

2.5 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A éarea de inteligéncia artificial tem cada vez mais atraido a atencao de pesqui-
sadores nos mais diversos ramos da tecnologia, sempre em busca de sistemas que se
assemelham aos mecanismos cerebrais e redes neurais dos seres humanos. A diversidade
de estudos na area de inteligéncia artificial é tao heterogenia que engloba ciéncias como
a Psicologia, Neurologia, Filosofia, e a Matematica, sendo todas essas contribuintes para

o processo evolutivo da inteligéncia artificial [41].

2.5.1 Aprendizado de maquina (machine learning)

O conceito de Aprendizado de Maquinas deriva da ideia de inteligéncia artifi-
cial, onde também denominado de Machine Learning tem como base algoritmos que

visam o processamento de dados automatizadamente [42].

O aprendizado de maquina tem uma ampla gama de aplicagoes em diferentes

setores e campos. Alguns aplicativos comuns de aprendizado de maquina incluem:

Reconhecimento de imagem e fala: o aprendizado de maquina pode ser usado
para treinar algoritmos para reconhecer imagens e padrdes de fala. Isso tem aplicagoes

em areas como carros auténomos, sistemas de seguranca e saude.

Processamento de linguagem natural: o aprendizado de maquina pode ser
usado para analisar e entender a linguagem humana, incluindo analise de sentimentos,

traducao de idiomas e chatbots.
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Analise preditiva: o aprendizado de maquina pode ser usado para criar mo-
delos preditivos que podem prever tendéncias futuras, identificar padroes e fazer reco-

mendagoes. Isso tem aplicagdoes em areas como financas, saiide e marketing.

Deteccao de fraude: o aprendizado de maquina pode ser usado para detectar

atividades fraudulentas, identificando padroes e anomalias nos dados.

Sistemas de recomendacao: usado para criar sistemas de recomendagao que
sugerem produtos, servicos ou contetido aos usuarios com base em suas preferéncias e

comportamento.

Personalizagao: 1util para personalizar as experiéncias do usuério, adaptando
conteudo, produtos ou servigos a usuarios individuais com base em seu comportamento

e preferéncias.

Cuidados de satde: aplicado para auxiliar no diagnéstico médico, na descoberta

de medicamentos e no monitoramento de pacientes.

Financgas: usado em analise de risco de crédito, deteccao de fraude e otimizacgao

de portfolio.

No geral, os aplicativos de aprendizado de maquina tém o potencial de transformar
varios setores e dominios, permitindo a automacao, melhorando a eficiéncia e aprimorando

os recursos de tomada de decisao.

Modelos preditivos (figura 11) em machine learning tém o poder de gerar linhas
de tendéncias baseado nos dados disponiveis, possibilitando alguma previsibilidade sobre

os resultados [42].

Compoem o processo de aprendizado de maquinas, a descoberta e extracao de in-
formacoes aplicando as seguintes tarefas: regressao, classificagcao, associacao, reducao
de dimensionalidade, detecgcao de desvios, sistemas de recomendacao, apren-

dizagem por Reforco.

Regressao: previsona uma variavel de saida continua com base nas varidveis de
entrada. Por exemplo, prever o preco de uma casa com base em seu tamanho, localiza¢ao

e outros fatores.

Classificacao: envolve prever uma variavel de saida categérica com base em
variaveis de entrada. Por exemplo, classificar e-mails como spam ou nao spam com base

em seu conteudo.

Agrupamento: agrupamento de pontos de dados semelhantes com base em sua
semelhanca. Por exemplo, agrupar clientes com base em seu historico de compras para

identificar diferentes segmentos de mercado.
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Fase 1: Treinamento do Modelo

= {of = £

§
Base de Algoritmos Modelo
Dados de Machine Preditivo
Historica Learning

Fase 2: Teste do Modelo

CERS id
ﬂ-Sala

(Predicbes)

6z

Nova Base Modelo
de Dados Preditivo

Figura 11. Estrutura de modelo preditivo, na fase 1 tem o fluxo do treinamento
do modelo, e na fase 2, obtemos o teste com as predi¢oes dos dados na saida. Fonte:
Adaptado [42]

Reducao de dimensionalidade: reduz o niimero de variaveis de entrada, iden-
tificando as varidaveis mais importantes. Por exemplo, reduzindo o niimero de recursos

em uma tarefa de reconhecimento de imagem.

Deteccao de desvios: envolve a identificacdo de pontos de dados incomuns ou
inesperados que nao estao de acordo com o comportamento normal do sistema. Por

exemplo, identificar transagoes fraudulentas em dados financeiros.

Sistemas de recomendacao: prevendo as preferéncias ou interesses de um
usuario com base em seu comportamento, ou avaliagoes anteriores. O objetivo é for-

necer recomendagoes personalizadas aos usuarios.

Aprendizagem por Reforgo: envolve treinar um modelo para tomar decisoes
com base no feedback que recebe de seu ambiente. Por exemplo, treinar um robo para

navegar em um labirinto recebendo recompensas ou penalidades por diferentes agoes.

Um dos principais objetivos de tarefas é a classificacdo de texto, por exemplo,
identificar e atribuir classes predefinidas a instancias selecionadas, dado um conjunto de
treinamento de instancias com rétulos de classe. Os métodos de classificacdo sao uma

caracteristica inerente do processamento de dados de aprendizado de méquina [43].

Essas tarefas podem ser realizadas usando varios algoritmos de aprendizado de

maquina, como regressao linear, regressao logistica, arvores de decisao, florestas aleatérias,
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redes neurais.

No aprendizado de maquina, os dados sao normalmente classificados em dois tipos

principais: dados numéricos e dados categoéricos.

e« Dados Numéricos: Os dados numéricos sdo o tipo de dados que consiste em
nimeros. Este tipo de dados é ainda classificado em dois subtipos: continuos e

discretos:

Dados Continuos: Dados continuos referem-se a dados que podem assumir
qualquer valor em um determinado intervalo. Exemplos de dados continuos incluem

idade, altura, temperatura;

Dados Discretos: Dados discretos referem-se a dados que s6 podem assumir
determinados valores especificos. Exemplos de dados discretos incluem o nimero

de criancas em uma familia, o nimero de animais de estimagado que alguém possui.

e Dados Categéricos: Dados categoricos sao o tipo de dados que consiste em cate-
gorias ou rotulos. Esse tipo de dado é ainda classificado em dois subtipos: nominal

e ordinal:

Dados Nominais: Dados nominais referem-se a dados que nao possuem ne-
nhuma ordem ou classificagdo intrinseca. Exemplos de dados nominais incluem

sexo, raga, cor do cabelo;

Dados Ordinais: Dados ordinais referem-se a dados que possuem uma ordem
ou classificacao especifica. Exemplos de dados ordinais incluem nivel educacional
(ensino médio, faculdade, pds-graduagao), nivel de trabalho (nivel bésico, nivel

médio, nivel sénior).

E importante entender os tipos de dados no aprendizado de maquina porque dife-
rentes algoritmos e técnicas sao mais adequados para diferentes tipos de dados. Por exem-
plo, os algoritmos de regressao sao normalmente usados para dados numéricos continuos,

enquanto os algoritmos de arvore de decisao sao mais adequados para dados categoricos.

O conjunto metodoldgico compde a abordagem geral e o processo usado para
desenvolver e implementar uma solugao de aprendizado de maquina. A metodologia
pode variar dependendo do problema especifico que estd sendo abordado e dos dados

disponiveis, mas geralmente envolve as seguintes etapas:

Definicao do problema: o primeiro passo na metodologia de aprendizado de
maquina € definir o problema que precisa ser resolvido. Isso envolve a identificacao da
tarefa especifica que o modelo de aprendizado de maquina precisa executar, bem como

os objetivos e restricoes do projeto.
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Coleta de dados: a proxima etapa é coletar os dados que serao usados para
treinar e testar o modelo de aprendizado de maquina. Isso pode envolver a coleta de

dados de varias fontes, como bancos de dados, sensores ou web scraping.

Pré-processamento de dados: uma vez que os dados foram coletados, eles
precisam ser limpos e pré-processados para remover quaisquer erros ou inconsisténcias.
Isso pode envolver tarefas como remover registros duplicados, lidar com valores ausentes

e dimensionar os dados.

Engenharia de recursos: a engenharia de recursos envolve selecionar e trans-
formar os recursos ou varidveis mais relevantes dos dados brutos para criar um conjunto
de recursos que podem ser usados para treinar o modelo de aprendizado de maquina.
Isso pode envolver técnicas como reducao de dimensionalidade, sele¢do de recursos e

dimensionamento de recursos.

Selecao e treinamento do modelo: depois que os dados foram pré-processados
e os recursos foram projetados, a proxima etapa é selecionar um algoritmo de aprendizado
de maquina apropriado e treinar o modelo usando os dados preparados. Isso pode envolver
a selecao de uma variedade de algoritmos, como regressao linear, clustering, arvores de

decisao, redes neurais ou maquinas de vetores de suporte.

Avaliacao do modelo: apds o treinamento do modelo de aprendizado de maquina,
ele precisa ser avaliado para determinar seu desempenho e precisao. Isso pode envolver o
uso de técnicas como validacao cruzada, matrizes de confusao e métricas de desempenho,

como precisao, recall e pontuacao F1.

Implantacdo do modelo: depois que o modelo de aprendizado de maquina
for avaliado e seu desempenho for considerado satisfatorio, ele podera ser implantado na
producao. Isso pode envolver a integracao do modelo a um sistema existente, a criacao de

um servico da Web ou API, ou a implantacdo do modelo em uma plataforma de nuvem.

Monitoramento e manutencao do modelo: depois que o modelo de aprendi-
zado de maquina é implantado, ele precisa ser monitorado e mantido para garantir que
continue funcionando com eficiéncia. Isso pode envolver o monitoramento do desempenho
do modelo ao longo do tempo, atualizando o modelo & medida que novos dados se tor-
nam disponiveis e retreinando o modelo periodicamente para garantir que ele permaneca

preciso e atualizado.
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2.5.2 Algoritmos de aprendizado de maquinas

Os algoritmos de machine learning sao classificados basicamente em supervisio-

nado, nao supervisionado e refor¢o de aprendizado (reinforcement learning):

e Supervisionado: como base para algoritmos supervisionados, os dados rotula-
dos compoem a funcdo, a exemplo, um conjunto de varidaveis de entrada, como
parametros médicos sanguineos ou fatores genéticos, sao usados para prever uma
variavel de resposta quantitativa, como niveis hormonais, ou qualitativa, como in-
dividuos saudéveis em relagdo aos doentes, gerando a resposta de saida (label). O
aprendizado supervisionado tem seus problemas classificados em predi¢ao e clas-
sificagdo, sendo o primeiro responsavel por prever resultados baseados nos dados
rotulados, e que o segundo terd por capacidade a classificacao dos dados de acordo

com atributos e classes [44].

« Nao supervisionado: sem interferéncias humanas, os dados sao trabalhados por
algoritmos na busca por padroes ocultos ou agrupamentos de dados. Como objetivo
geral, visa reconhecer relagoes, categorias, regularidades, anomalias com base numa
estrutura de dados nao rotulados, somente se orientando por atributos das variaveis

inseridas no algoritmo [45].

» Reforco de aprendizado: este algoritmo é comumente usado para avaliar auto-
maticamente por tentativa e erro os atributos ideais em um determinado cenario ou
ambiente, evoluindo na busca pela eficiéncia. Como base, este aprendizado tem seus
atributos recompensados ou penalizados, aumentando ou diminuindo a classifica¢ao
do atributo [42].

Portanto, essa classificagao de algoritmos é fortemente baseada na estrutura de

dados, que compreendem a base para o aprendizado de maquinas.

2.5.3 Normalizacao e padronizacao de dados

Normalizagao e padronizacao sao duas técnicas importantes usadas no aprendizado

de méaquina para pré-processar dados antes de alimenta-los em um modelo.

A normalizacao é uma técnica usada para padronizar o intervalo de valores dos
recursos de entrada. Isso ajuda a tornar os dados consistentes e comparaveis em diferentes
recursos. Essa técnica envolve dimensionar os valores dos recursos de entrada para um
intervalo fixo, geralmente entre 0 e 1 ou -1 a 1. A normalizagao é essencial quando os

recursos de entrada tém diferentes escalas ou unidades.
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Por exemplo, considere um conjunto de dados contendo dois recursos: idade e
renda. A idade varia de 0 a 100, enquanto a renda varia de 0 a 1.000.000. Nesse caso,
a normalizagao envolveria dimensionar os recursos de idade e renda para um intervalo
comum, como entre 0 e 1. Isso garante que ambos os recursos contribuam igualmente

para o modelo, sem que um recurso domine o outro devido a sua escala maior.

A padronizacao é uma técnica usada para transformar os dados de entrada
em um formato adequado para o modelo aprender. Essa técnica envolve a criacao de
padroes nos dados que auxiliam o modelo a reconhecer e classificar padroes semelhantes no
futuro. Isso pode ser alcangado criando novos recursos, manipulando recursos existentes

ou combinando varios recursos para criar recursos mais informativos.

Por exemplo, considere um conjunto de dados contendo imagens de digitos ma-
nuscritos. A padronizacao envolveria transformar os valores brutos de pixel das imagens
em recursos que capturam padroes importantes, como a curvatura dos digitos ou a espes-
sura dos tragos. Isso pode ser alcangado por meio de técnicas como extracao de recursos,

reducao de dimensionalidade ou aumento de dados.

Em tese, a normalizacao e a padroniza¢do sao técnicas importantes usadas no
aprendizado de maquina para pré-processar os dados de entrada, tornando-os mais ade-

quados para o aprendizado pelo modelo.

Essas métricas costumam ser usadas juntas para fornecer uma avaliacao abran-

gente do desempenho de um modelo de aprendizado de maquina.

2.5.4 Agrupamento (Clustering) em aprendizado de maquinas

Clustering é um tipo de aprendizado nao supervisionado em aprendizado de maquina
no qual o objetivo é agrupar pontos de dados semelhantes com base em seus recursos ou
caracteristicas. O objetivo é encontrar padroes ou estruturas subjacentes nos dados sem

a necessidade de rotulos, ou categorias predefinidas.

No clustering, o algoritmo agrupa automaticamente pontos de dados semelhantes
entre si, com base em alguma métrica de similaridade. Os grupos resultantes sao cha-
mados de clusters e podem ser usados para obter informagoes sobre os dados, identificar

outliers ou anomalias, ou conduzir previsoes sobre novos pontos de dados [46].

Existem varios tipos de algoritmos de agrupamento, incluindo agrupamento k-
means, agrupamento hierarquico e agrupamento baseado em densidade. Cada algoritmo
tem seus proprios pontos fortes e fracos, e a escolha do algoritmo depende da tarefa

especifica e dos dados disponiveis.
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O clustering K-means é um dos algoritmos de agrupamento mais populares, onde
o algoritmo tenta particionar os dados em k clusters minimizando a distancia entre os
pontos de dados e seus respectivos centros de cluster. O clustering hierarquico, por outro
lado, agrupa pontos de dados em uma estrutura semelhante a uma arvore, onde cada né

representa um cluster em um determinado nivel de granularidade [47].

Algoritmos de clustering baseados em densidade, como DBSCAN, agrupam pon-
tos de dados com base em sua densidade, onde regides densas de pontos de dados sao

consideradas clusters e regides menos densas sao consideradas ruido ou outliers.

O clustering pode ser usado em uma ampla variedade de aplicagdes, como seg-
mentacao de clientes, segmentacao de imagens, deteccao de anomalias e sistemas de reco-
mendacao. Em resumo, o agrupamento é uma técnica poderosa para andlise exploratoria
de dados e pode ajudar a identificar padroes ocultos e estruturas em grandes conjuntos
de dados.

2.5.5 Etapas para implementacido de agrupamento (clustering)

Estas sao as etapas comuns e descritas sucintamente para a aplicacao de aprendi-

zado de maquina em agrupamento:

1. Preparacao dos dados: é importante preparar os dados para a aplicacao do
algoritmo de agrupamento, incluindo limpeza, normalizagao e transformacao dos dados,

se necessario.

2. Selecao do algoritmo de clustering: existem varios algoritmos de clustering
disponiveis e ¢ importante escolher o algoritmo mais adequado para o conjunto de dados

em questao.

3. Escolha dos parametros: cada algoritmo de clustering tem seus préprios
parametros que precisam ser ajustados. E importante escolher os valores apropriados

desses parametros para obter os melhores resultados.

4. Execucgao do algoritmo: o algoritmo de clustering é aplicado aos dados para

criar grupos.

5. Avaliacao dos resultados: ¢ importante avaliar os resultados do agrupa-
mento para garantir que eles sejam significativos e uteis. Existem varias métricas de

avaliacao, como a silhueta, que podem ser usadas para avaliar a qualidade dos clusters.

6. Interpretacdo dos resultados: apds avaliar os resultados, é importante

interpretar os clusters criados para entender melhor os padroes nos dados.
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7. Implementacao: finalmente, o modelo de clustering pode ser implementado

em um sistema de producao para uso em aplicagoes reais.

Com essas etapas concluidas, é obtida a implementacao total do algoritmo de

agrupamento, recebendo melhorias através das métricas de validagao.

2.5.6 Métricas de validacdo para algoritmos de agrupamento

Como ja explanado, o aprendizado de maquina, agrupamento ou clustering é o
processo de dividir um conjunto de dados em grupos ou clusters de objetos semelhantes.
Para avaliar a qualidade de um modelo de agrupamento, métricas de validacao podem

ser usadas, as seguintes sao aplicadas:

Inércia: mede a soma das distancias ao quadrado de todos os pontos de dados
até o centro do cluster mais préximo. Uma inércia menor indica melhor desempenho de

agrupamento.

Silhouette Score: prever a semelhanca de um objeto com seu préprio cluster em
comparag¢ao com outros clusters. Uma pontuacao de 1 indica que o objeto combina bem
com seu préprio cluster, enquanto uma pontuacao de -1 indica que ele combina melhor

com outro cluster.

Indice Calinski-Harabasz: mede a razao entre a varidncia entre clusters e a

variancia no cluster. Uma pontuacao mais alta indica melhor separacgao entre os clusters.

Indice de Davies-Bouldin: meca a similaridade média entre cada cluster e seu
cluster mais semelhante. Uma pontuacao mais baixa indica melhor separacao entre os

clusters.

Rand Index: calcula a similaridade entre os rotulos verdadeiros do cluster e os
rotulos previstos do cluster. Uma pontuacao de 1 indica concordancia perfeita entre os

dois conjuntos de rétulos.

Informacao Mitua Ajustada: mede a informagdo mutua entre os rétulos de
cluster verdadeiros e os rétulos de cluster previstos, ajustados ao acaso. Uma pontuacao

de 1 indica concordancia perfeita entre os dois conjuntos de rotulos.

Homogeneidade, integridade e medida V: essas sao trés métricas que medem
diferentes aspectos do desempenho do agrupamento. Homogeneidade mede se todos os
objetos em um cluster pertencem a mesma classe, Completeness mede se todos os objetos
que pertencem a mesma classe estao no mesmo cluster e V-measure é a média harmonica

de Homogeneidade e Completeness.
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Essas métricas de validacdo podem ser usadas para comparar diferentes algorit-
mos de agrupamento ou para ajustar os parametros de um determinado algoritmo para

melhorar seu desempenho e fornecer dados confiaveis.

2.5.7 Algoritmo K-means

O algoritmo K-means é um algoritmo de agrupamento popular amplamente usado
em ciéncia de dados e aprendizado de maquina. Estes sdo alguns dos exemplos para usar

o algoritmo K-means:

« Agrupando pontos de dados semelhantes: o algoritmo K-means ¢ usado para
agrupar pontos de dados semelhantes em clusters. Isso pode ser ttil em uma vari-

edade de aplicagoes, como segmentacao de clientes ou andlise de imagem;

o Encontrar padrées nos dados: neste o algoritmo pode ajudar a identificar
padroes em grandes conjuntos de dados agrupando pontos de dados com carac-

teristicas semelhantes.

« Reducao de dimensionalidade: aplicado como uma etapa de pré-processamento
para reducao de dimensionalidade. Ao agrupar os pontos de dados, o algoritmo pode
identificar os recursos mais importantes dos dados e reduzir o niimero de dimensoes

necessarias para representa-los.

« Compactacao de dados: sendo o algoritmo também usado para compactagao de
dados, onde um grande conjunto de dados pode ser representado por um conjunto

menor de centroides de cluster.

« Deteccao de outliers (pontos fora da curva): usado para identificar outliers
ou anomalias em um conjunto de dados, o algoritmo K-means. Os pontos de dados
que nao se encaixam bem em nenhum cluster podem ser considerados discrepantes

e merecem uma investigagao mais aprofundada.

No geral, o algoritmo K-means é uma ferramenta util para andlise de dados e
pode ser aplicado em uma variedade de contextos para identificar padroes, reduzir a

dimensionalidade e agrupar pontos de dados semelhantes.

2.5.7.1 Distancia euclidiana aplicado ao algoritmo k-means

A distancia euclidiana é uma medida da distancia entre dois pontos em um espaco
bidimensional ou multidimensional. E calculado como a raiz quadrada da soma das

diferencas quadradas entre as coordenadas correspondentes dos dois pontos.
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p
distancia = | Y _(z; — y;)?; (5)
Por exemplo, considere dois pontos em um espago bidimensional, (x1, y1) e (x2,

y2). A distancia euclidiana entre eles pode ser calculada como:

distancia = \/((932 —x1)2 4+ (y2 —yl)?); (6)

Em um espaco multidimensional, a féormula é estendida para incluir todas as
dimensodes. Por exemplo, considere dois pontos em um espaco tridimensional, (x1, y1,

zl) e (x2, y2, z2). A distancia euclidiana entre eles pode ser calculada como:

distancia = \/((xQ —x21)?2+ (y2 —yl)? 4 (22 — 21)?); (7)

Em aprendizado de maquina e ciéncia de dados, a distancia euclidiana é comu-
mente usada como uma métrica de similaridade para medir a distancia entre dois pontos
de dados em um espaco de recursos de alta dimensao. Por exemplo, no clustering K-
means, a distancia euclidiana é usada para calcular a distancia entre os pontos de dados

e seus respectivos centros de cluster.

2.5.7.2 Meétodo do cotovelo (“the elbow method”)

O método do cotovelo é uma técnica popular usada no aprendizado de maquina
para determinar o niimero ideal de clusters a serem usados em algoritmos de agrupamento,
como K-means. O nome método “cotovelo” vem da representacao visual da saida, que

normalmente se parece com um cotovelo em um gréfico.

O método do cotovelo envolve plotar a soma dos quadrados no cluster (within-
cluster sum of squares - WSS) em relagdo ao niimero de clusters usados. O WSS é uma
medida da compacidade dos clusters sendo calculado como a soma das distancias ao

quadrado entre cada ponto de dados em um cluster e seu centroide.

Para usar o método do cotovelo, comegamos selecionando um intervalo de valores
possiveis para o niimero de clusters e executamos o algoritmo de agrupamento para cada
valor no intervalo. Para cada execucao de clustering, calculamos o WSS e plotamos os

resultados em um grafico de linha, com o nimero de clusters no eixo x e o WSS no eixo

y.

Quando olhamos para o grafico resultante, estamos normalmente interessados em
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encontrar o ponto no qual a adicao de mais clusters deixa de melhorar significativamente
o WSS. Esse ponto é o “cotovelo” do grafico, conforme visualizado na figura 12, e é

geralmente considerado o ntimero ideal de clusters para o conjunto de dados fornecido.

G0k
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“Cotovelo”

WSS

30k

10k ) —

]
=
&
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=

N® de Clusters

Figura 12. No eixo y(vertical) temos os valores de WSS e no eixo x (horizontal)
os valores referente ao niimero de clusters, no circulo vermelho é denotado o ponto
ideal para a decisdo do niimero de clusters a serem aplicados no algoritmo K-means.
Fonte: Autoria prépria

A razao pela qual o método do cotovelo funciona é que, a medida que aumentamos
o numero de clusters, o WSS normalmente diminui. No entanto, além de um certo
ponto, adicionar mais clusters nao leva a uma melhoria significativa no WSS. O ponto de
cotovelo é o ponto de retornos decrescentes, onde os clusters adicionais nao contribuem
significativamente para a qualidade do clustering e, portanto, ¢ um bom trade-off entre

o numero de clusters e a qualidade do clustering.

2.5.7.3 Métrica WSS

No algoritmo k-means, a soma dos quadrados no cluster (WSS) é uma medida
da compactacao dos clusters formados durante o processo de agrupamento. E calculado
como a soma das distancias ao quadrado entre cada ponto de dados em um cluster e seu

centroide.

Para elaborar, o algoritmo K-means comeca selecionando aleatoriamente k cen-

troides dos pontos de dados. Entao, para cada ponto de dados, o algoritmo calcula sua
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distancia de cada centroide e o atribui ao cluster mais préximo. Depois disso, os centroi-
des sao atualizados como a média de todos os pontos de dados no cluster. Este processo

é repetido até que os clusters se tornem estaveis.

A cada iteracao, o WSS é calculado como a soma das distancias ao quadrado entre
cada ponto de dados e seu centroide dentro de cada cluster. O WSS para todos os clusters

¢ entao somado para fornecer o WSS total para o agrupamento.

O objetivo do algoritmo K-means é minimizar o WSS total, correspondendo a
encontrar o melhor agrupamento dos pontos de dados em k clusters. O algoritmo tenta
conseguir isso otimizando o posicionamento dos centroides e a atribuicao de pontos de

dados aos clusters em cada iteragao.

O WSS é uma métrica util para determinar o ntimero ideal de clusters a serem
usados para um determinado conjunto de dados. Pode-se plotar o WSS em relagdo ao
numero de clusters e observar o ponto “cotovelo” onde a taxa de diminuicdo do WSS
comega a diminuir. Este ponto indica o niimero de clusters onde a melhoria no WSS nao
¢ mais significativa e pode ser usado como um guia para selecionar o nimero ideal de

clusters.

2.5.8 Ambiente virtual Jupyter notebook

O Jupyter Notebook ¢ uma ferramenta de coédigo aberto que permite criar e com-
partilhar documentos interativos que contém coédigo, visualizacoes, equacoes e texto. Ele
suporta varias linguagens de programacao, incluindo Python, R, Julia, entre outras. Os
notebooks Jupyter permitem que os usuérios criem, documentem e compartilhem cédigo

em um ambiente interativo e colaborativo.

Com grande importancia académica o Jupyter Notebook reside em sua capacidade
de tornar a pesquisa e a educacao mais acessiveis e interativas, com isso, pesquisadores
podem criar e compartilhar documentos que descrevem sua metodologia, resultados e
analises de dados, tornando a comunicac¢ao mais clara e transparente, ainda no ambito
educacional é possivel usar notebooks Jupyter para criar materiais didaticos interativos,

permitindo que os alunos experimentem e explorem o c6digo em tempo real.

Além disso, o Jupyter Notebook facilita o desenvolvimento de ciéncia de dados e
aprendizado de maquina, ao permitir que os usuarios trabalhem com dados em tempo
real e visualizem os resultados a medida que as andlises sao executadas. Isso ajuda a

identificar erros e a entender melhor os dados em questao.

Sendo uma ferramenta de suma importancia para implementacao de algoritmos
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de inteligéncia artificial, o Jupyter Notebook é também importante para pesquisa, ensino
e desenvolvimento de solucoes de ciéncia de dados e aprendizado de maquina, ajudando

a tornar o processo de pesquisa e educagao mais acessivel, interativo e colaborativo.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo é integralmente desenvolvido em busca da simulacao em ambiente
virtual no software COMSOL®, da construcdo do eletrodo com os parametros e geometrias
pré-definidos em artigos anteriores, e em concomitancia com os resultados obtidos neste
capitulo servira como base para otimizacao dos dados via aplicagao do algoritmo K-means

de machine learning.

3.1 SIMULACAO

Como principio a ideia era construir um eletrodo para experimentos de bancada,
in vitro, porém com o avango cada vez mais rapido em softwares de simulacao multi
fisica, possibilitou a criagdo da geometria em ambiente CAD e analises computacionais
dos fendmenos naturais. Neste experimento simplificado, é realizado a modelagem para
o eletrodo de agulha tinica com comprimento fixo, isso somente é possivel porque o efeito

de ponta explicitado na subsecao 2.3.1.

Objetivando a anélise por elementos finitos, tanto o software COMSOL® quanto
o ANSYS®, este tltimo é aplicado amplamente nas areas de engenharia mecanica es-
trutural e civil, devido a sua robustez e capacidade de analise de problemas complexos
nessas areas. O COMSOL® ¢ conhecido por suas funcionalidades avancadas de simulacéo
e andlise de fendmenos biomédicos, permitindo aos engenheiros explorar e compreen-
der o comportamento de fendmenos multi fisicos sob diferentes condi¢oes de grandezas
fisicas, como tensoes e correntes elétricas, fluxo térmico, capacitancias e distribuicao de

temperatura.

Com suas ferramentas e recursos especializados, o COMSOL® é uma escolha po-
pular para andlises biomédicas, otimizacao de projetos multi fisicos e validacao de de-
sempenho, essa ampla aplicabilidade e reputacao fazem dele uma ferramenta valiosa para
profissionais que lidam com projetos e analises nessas disciplinas. Portanto, foi definido
o software COMSOL® como ambiente virtual para a analise e obtencio dos dados de

temperatura da simulagdo geométrica do eletrodo ablativo.
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3.2 GEOMETRIA PARA SIMULACAO DO ELETRODO

O primeiro passo na construcao de um modelo computacional é a definicao da
geometria, sendo sempre uma simplificagdo da situagao clinica real. Os modelos de RFA
normalmente ignoram as irregularidades da superficie tecidual. O dominio computacio-
nal, ou seja, a superficie (no caso dos modelos 2D) ou o volume (nos modelos 3D) onde
serao resolvidas as equacoes, nao tem necessariamente que considerar todo o tronco do
paciente. Na verdade, é importante determinar quaisquer generalistas. A exemplo apli-
cado neste trabalho, um modelo semelhante ao da figura 13, considerando a perfusao
sanguinea através da equagao de Pennes, apresentaria simetria axial em torno do eixo
do cateter e, portanto, seria possivel 2D. A evolutiva deste modelo possui um plano de
simetria que cortaria o cateter e o tecido em duas metades idénticas, de forma que o

dominio computacional compreende um corpo esférico.

Eletrodo

Cancer

Figura 13. Figura representativa em plano 2D, denotando o eletrodo na cor preta
inserido no tecido, este representado por um corpo semi esférico na cor vermelha.

Como parametros basicos de geometria para a construcdo em ambiente CAD e
embasado no artigo de Woo, Eung Je, et al. [23] s@o definidos os seguintes valores para
eletrodo do tipo agulha:

o Comprimento fixo de 4 mm;
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« Didmetro variavel de 0,5/ 0,8/ 1,0 e 1,5 mm.

Com base nesses parametros, foram aplicados estes valores para simulagao.

3.2.1 Faixa de temperatura alvo

Como objeto de estudo, a temperatura é um fator base para o implemento do

procedimento de ablacao.

Orientado pelo estudo de Gonzdlez-Sudrez, Ana, et al. [25], temos como faixa
de temperatura limiar entre 318,15 K a 328,15 K (45 °C a 55 °C) como pardmetro de

resultado para as simulagoes.

3.2.2 Condicoes de implementacao

As condigoes iniciais e de contorno sao tipos de restricoes necessarias para espe-
cificar totalmente um modelo matematico que descreve o comportamento de um sistema

fisico ao longo do tempo.

As condigodes iniciais sao as condigoes especificadas no inicio de uma simulacao ou
analise e normalmente especificam o estado do sistema naquele momento. Por exemplo, no
caso de um problema de fluxo de calor, a condic¢do inicial pode especificar as distribuicoes

de temperatura e pressao do sistema no inicio da simulagao.

As condigoes de contorno, por outro lado, sdo as condi¢oes especificadas nos limites
do dominio fisico que esta sendo modelado. E normal, especificar o comportamento do
sistema nesses limites e usados para determinar como o sistema interage com o ambiente
circundante. Por exemplo, no caso de um problema de transferéncia de calor, a condi¢ao
de contorno pode especificar a distribuicao de temperatura na superficie do objeto que

esta sendo aquecido ou resfriado.

Juntas, as condigoOes iniciais e de contorno ajudam a especificar totalmente o
comportamento do sistema fisico que estd sendo modelado e permitem a simulagao ou
analise desse sistema ao longo do tempo. Em muitos casos, a escolha de condicoes iniciais e
de contorno apropriadas é crucial para obter resultados precisos e significativos do modelo

matematico.

Seguindo o estudo implementado por Shahidi, A. Vahid, and Pierre Savard [48], a
condicao inicial aplicada sera definida por faixas de tensao entre 20V a 140V, com incre-
mento de 40V em 40V, portanto, aplicando 20V, 60V, 100V e 140V, com o aterramento

em 0V no limite do desenho esférico, funcionando como um eletrodo monopolar. Como
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condicao de contorno temporal de ablacao, baseamos nosso estudo em pesquisas anterio-
res, como o estudo de Yap, Shelley, et al. [3], que aplicou faixas de tempo de 50s, 100s,
150s e 300s. Além disso, considerando o estudo de Qoi, Fan H. et al. [30], que abrangeu
tempos de 50s a 600s. Portanto, no presente trabalho, adotamos a faixa de tempo de
0s a 600s, abrangendo todos os intervalos de teste mencionados anteriormente. Dessa
forma, nossa analise engloba uma ampla gama de tempos, permitindo uma investigacao

abrangente dos efeitos da ablagdo em diferentes momentos do processo.

A regiao definida como area de ablac¢ao similar ao corpo humano é delineada como
uma esfera, tendo como eixo central o eletrodo, em que a temperatura corporal é mantida

constante em 37 °C com condigao inicial.

3.2.3 Modelo de implementacao

Seguindo o artigo de Yap, Shelley et al. [29], o calor especifico (¢), a condutividade
térmica (K), a condutividade elétrica (o) e a taxa de perfusdo sanguinea (w) foram
aplicados como variaveis e os demais parametros definidos como valores constantes. O
artigo de Ooi, FEan H. et al. [30] utiliza como pardmetros para a propriedade dos materiais

e conduz as implementagcoes da simulacao sob as seguintes variaveis dependentes:

3.2.3.1 Transferéncia de calor por mudanca de fase da agua

O ponto de ebulicao da agua é parametro para definicio do processo de trans-
feréncia de calor do eletrodo para o tumor e tecidos ao redor, a evaporagao da agua pode

aumentar consideravelmente o fator de impedancia.

pc , T'<T
pe=q LHGer g pelif T <T<T, (8)
(PC)vap , T >1T,

Onde as varidveis (pc)yqp € pw S80 respectivamente vapor e dgua, e h, é o calor
latente de vaporizacao da agua, 5 é o teor de agua tecidual, e por fim, T}, e T, representam
respectivamente a temperatura alta de mudanca de estado da dgua, e a temperatura baixa

de mudanca de estado da agua.
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3.2.4 Condutividade térmica dependente da temperatura

A equagao por partes para definicdo da condutividade térmica se faz necessario
tendo em vista a dependéncia da varidvel com relacao a variagao de temperatura [26]:
ko+ AT —Toep) , T<T,
k(T) = ; (9)
kO"‘Ak(Ta_Tref) ) T>Ta

Nesta representacao de equacao por partes, kg representa a condutividade térmica
de base, Ak ¢é a taxa de variacao da condutividade térmica e T,y é a temperatura corporal

aplicada em 37 °C.

3.2.5 Condutividade elétrica dependente da temperatura

Com a elevagao da temperatura temos o efeito de aumento da impedancia dos
tecidos e por consequéncia a coagulacao térmica do sangue, ocorrendo o efeito de roll off,
impossibilitando a condutividade elétrica, aplicamos a equagao por partes do Trujillo et
al.[49].

00exp(0.015(T — They)) , T <T,
9.5345 T, <T<T,
o(T) = 70 ' ; (10)
2.53450¢ — 0.501800(T' —T,) , To <T <Ty+5
0.0253450 , T'>T,+5

Onde o representa a condutividade térmica do tumor em temperatura basal, T,
compoem a temperatura de vaporizagao alta e Tj a temperatura de vaporizacao baixa,
ou seja, as mudancas de fases da agua. Vale ressaltar que a exponencial representa o
aumento de ¢ em conjunto com a temperatura, até atingir o limiar de vaporizacao da
agua e ocorrer o roll off, apés esse fenomeno a condutividade elétrica decai em duas

ordens de grandeza.

3.2.6 Taxa de perfusao sanguinea dependente do dano tecidual

O volume da coagulagao térmica se dara pela taxa de perfusao sanguinea, o dano
térmico somente é continuo quando os tecidos ao redor do eletrodo nao estao cauterizados,
elevando a impedancia subitamente. Portanto, temos dois fatores cruciais para a ablacao,
a taxa de perfusdo sanguinea e a coagulagdo térmica, que indica o fator de roll off. A

equacao a seguir indica a taxa de perfusao sanguinea com relagdo a impedancia:
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ws , 2<4.6
w(QQ) = : 11
) 0 , 2>46 (11)

Nessa equagcao por partes, w, define a taxa de perfusao sanguinea basal do tumor.

3.2.7 Refrigeracao interna do eletrodo

Em busca da minimizacao do efeito roll off, é circulada internamente no eletrodo
uma solucao liquida, no geral salina, para controle da temperatura de ablacao e estabi-
lizacdo da impedancia. Ocasionadas pela elevacao da temperatura acima dos 373,15 K
(100 °C), temperatura de vaporizagdo da agua e dissecagao por desidratacao dos tecidos

em torno do eletrodo.

A temperatura empregada no sistema de refrigeracao interna é setada em 275,15
K (2 °C) no software COMSOL®.

3.2.8 Parametros de simulacao

A tabela 1, contém todos os parametros de simulacao aplicados ao estudo.

Tabela 1. Parametros de simulacao

Parametro Valor Referéncia
Temperatura corporal, T(°C) 37 [29]
Temperatura alta de vaporizacao da agua, T(°C) 100 [29]
Temperatura baixa de vaporizac¢ao da agua, T(°C) 99 [29]
Coeficiente de transferéncia de calor por convecgao térmica, h(W/m?.K) 5646 [30]
Temperatura de circulagao da solugdo interna no eletrodo, T(°C) 2 [30]
Tumor

Densidade do tumor, p(kg/m?) 1060 [50]
Calor especifico do tumor, ¢(J/kg.K) 3500 [51]
Condutividade elétrica do tumor, o(S/m) 0,57 [52]
Sangue

Densidade do sangue, p,(kg/m?) 1000 [51]
Calor especifico do sangue, cs(J/kg.K) 4180 [51]
Taxa de perfusdo sanguinea, w,(1/s) 0,0064 [51]
Tecido

Densidade do tecido, p(kg/m?) 1060 [51]
Calor especifico do tecido, ¢(J/kg.K) 3500 [51]
Condutividade elétrica do tecido, o(S/m) 0,35 [52]

48



3.3 METODOLOGIA DE IMPLEMENTACAO DA MODELA-
GEM POR ELEMENTOS FINITOS

Buscando aplicar a metodologia por elementos finitos, o software escolhido para
simular o eletrodo para ablacdo ¢ o COMSOL Multiphysics® na versdo 6.0. As especi-
ficacdes fornecidas pelo software COMSOL® abarcam a troca de calor do eletrodo com os
tecidos em um processo termodinamico, bem como, a transformacao de energia elétrica
em energia térmica, atendendo por completo o processo de ablacao térmica por radio-

frequéncia.

3.3.1 Modelagem do eletrodo para ablacao

A simulacdo de eletrodo em software COMSOL® é uma tarefa complexa que exige
conhecimentos prévios sobre a modelagem eletromagnética e fisica dos materiais envolvi-
dos. Para executar a simulagao do eletrodo no software, deve ser acessado o menu “file”
no canto superior direito, em seguida na pagina “New”, devera ser selecionado “Model Wi-
zard — 2D Axisymmetric”; essa selecao em 2D ¢é devido a aproximagao esférica do tecido
ao redor do eletrodo. Na pagina “Select Physics” temos que selecionar o médulo primor-
dial para a simulacao, clicando em “Heat Transfer—s Eletromagnetic Heating—s Joule

Heating”, como na figura 14.

Apés a selecao da modelagem fisica da simulagao, na tela “Select Study”, selecione
“Time Dependent” e logo em seguida sera direcionado para a tela da area de trabalho

inicial do software, como na figura 15.

Na tela de trabalho, acesse o menu “Parameters”, que definird todos os pardmetros
de simulagado, conforme a tabela 1, este em arquivo .txt. Prosseguindo na tela principal
da area de trabalho, temos uma area a direita retangular quadriculada, denominada
“Graphics”, para gerar a geometria, foi selecionado na tela principal o item “Geometry”
na arvore de selecao a esquerda. Em “Graphics” foi executado o CAD da geometria do
eletrodo, conforme a figura 16, possibilitando desenhar um corpo semi esférico semelhante

aos tecidos e a geometria perfilar do eletrodo.

Continuando o processo de simulacao, selecionamos na parte superior da tela
principal, o item “Functions— “Piecewise”, que permite a solucao da equagao de Pennes
por partes, conforme delineado na subsecao 3.2.3. Ressaltando que neste processo citado,
¢ inserido todas as equagoes que ordenam a simulacao de ablacao do eletrodo. Na figura
17 é possivel visualizar na arvore de itens “Definitions” as equacoes por partes definidas

CcOo1mo:
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Figura 14. Na tela de selecio do médulo de simulacdo multi-fisica no COMSOL®,
é possivel inserir a variavel dependente em volts. Isso permite configurar e perso-
nalizar a simulacao conforme as necessidades especificas do sistema e das condigoes

de estudo.
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Figura 15. Tela principal da area de trabalho do COMSOL® com um grid para

desenho a direita.
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3.3.1.1 Definindo as condigoes iniciais e de contorno

Figura 16. Desenho semi esférico representando os tecidos, ao centro um perfil
vazado do eletrodo para ablagéo.

Na arvore de itens a esquerda, selecionando o item “Electric Currents”—“Initial

aterramento para o eletrodo monopolar.

3.3.1.2 Definindo a fonte de calor

Seguindo a equagdo de Pennes:

orT

pc7 =V.KVT + (pc)sws (Ta - T) + Qmet + Qelet

0

Values” definimos no campo “Eletric potential” o valor de 0 volts como condi¢ao ini-
cial, logo abaixo na mesma arvore de itens, clicando em “Flectric Potential” definimos
no campo os valores das tensoes desejadas consoante a subsecao 3.2.2. Finalizando as

condigoes, acionando o item “Ground”, é definido no desenho geométrico o limiar do

(12)

No item “Heat Tranfers”— “Heat Source”, o campo “General Source” é aplicado
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Figura 17. A &arvore de itens da area de trabalho do sdo uma parte essencial
da interface do usudrio no software COMSOL Multiphysics®. Elas fornecem uma
estrutura hierdrquica que organiza os diferentes componentes do projeto, como ge-
ometrias, malhas, fisicas, estudos e resultados.
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parte na equagao de Pennes para solucdo, sendo esta a parte:

(pc)sws(To —T) (13)

3.3.1.3 Inserindo a refrigeracao interna do eletrodo

Para simulacao do controle do efeito roll off, na tela de trabalho do COMSOL, no
item “Heat Transfers in Solid”— “Heat Flux” é inserido o valor do coeficiente de trans-
feréncia da tabela de parametros, bem como, inserido a temperatura externa, considerada

a mesma corpérea em 310,15 K (37 °C).

3.3.2 Malha de simulacao

Como j4 foi explicitado na subsecdo 2.4.6, o software COMSOL® tem seus critérios
de convergéncia, estabilidade e representatividade aplicados de forma autonoma, restando
a escolha pelo tamanho de malha aplicados a simulagao, conforme a figura 18. Aplicando a
malha extremamente fina selecionando no item “Mesh”— “Element Size”— “Extremely
fine”, para que se possa ter a maior otimizacao e os melhores resultados na simulacao do
eletrodo para ablacgao.

Graphics i

aQR- @@Ly - é&-@-BF «25- BB SO $-af
1

m

0.87]
0.77]
0.67]
0.57]
0.47]
0.37]
0.27]

0.17]

0

-0.1

-0.2

-0.3

-0.4

-0.5

-0.6

-0.7

-0.8 m

Figura 18. Malha aplicada a geometria de simulacao, selecionado em extrema-
mente fina.

Para finalizar a simulagdo, ainda no “Mesh”, clique em “Build All” para definir

rede escolhida e aplicacao imediata, na sequéncia va a arvore de itens principal e selecione
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“Study”, agora foram escolhidos e aplicados os ranges de tempo delineados na segao
3.2.2. E como finalizador, clicando em “Computer”, executamos e obtemos os dados de
simulagao do COMSOL.

3.4 IMPLEMENTA(}AO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL
3.4.1 Pré-processamento dos dados de temperatura

O pré-processamento de dados é uma etapa importante na aplicacao do algoritmo
K-means. Apés simulacdo no COMSOL® com os parametros compostos no objetivo deste
trabalho, foi realizado uma “limpeza” nos dados para aplicacdo no algoritmo K-means

em ambiente do Google Colab.

O primeiro passo ¢ salvar os dados advindos da simulacdio no COMSOL® em
arquivos do tipo .csv, pois estes possuem melhor compatibilidade com o jupyter notebook

do Google Colab. Em segundo, realizou a leitura do arquivo no Colab, com a funcao.

3.4.2 Executando no ambiente Google Colab

Inicialmente, o Google Colab tem por base os jupyters notebook, que possuem
como linguagem nativa Python. O algoritmo K-means é um método de agrupamento de
dados que divide um conjunto de observagoes em k grupos (clusters) conforme a distancia
euclidiana entre eles. No Google Colab, é possivel rodar o algoritmo K-means usando a

biblioteca de aprendizado de maquina Scikit-learn.

O primeiro passo é clicando em “Arquivo”— “Novo notebook”, conforme a figura

19.

54



N

N

N

cO & Algoritmo K-means.ipynb

Arquivo  Editar Ver Inserir Ambiente de execugdo Ferramentas Ajuda

+ Lacalizar no Drive

Abrir no modo Playground

Q Novo notebook
. Abrir notebook Ctrl+0
{x}
Fazer upload de notebook
(]
Rename
Mover

Maover para a lixeira

Salvar uma copia no Drive
Salvar uma copia como Gist do GitHub

Salvar uma cdpia no GitHub

Salvar cirl+s
Salvar e fixar revisio Ctri+M S
Histérico de revisdes 180 T (K) @ t=1%

Fazer dawnload 3467 310.15531

Imprimir ciri+p 1000 310.1500C
2 310.15 310.150000 310.150000 310.1500C

Figura 19. Menu de selecdo do Google Colab, selecionando novo notebook.

Apoés criado o notebook, é importado as seguintes bibliotecas pelos codigos:

import pandas as pd
from sklearn.cluster import KMeans
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

Na sequéncia executamos o seguinte codigo:

df = pd.read_csv( )
X = df .iloc[:,2:14]

Onde df é a variavel que recebe a leitura da tabela em .csv, e na linha subsequente
a variavel X recebe o comando iloc para filtrar somente as colunas de 2 a 14 e todas as

suas linhas, este comando pode ser visualizado na figura 20.

Carregado os dados da tabela de simulacao, é aplicado a normalizacdo dos dados

com os seguintes codigos:

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

scaler = MinMaxScaler ()
data = scaler.fit_transform(X)
data
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2

3

° df = pd.read_csv("/content/quinta.csv™)

X = df.iloc[:,2:14]
X

3
0 3
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4 31015
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5800  310.1500004055318

5801 rows = 12 columns

31015
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310.3220577639458 31
310.31547818532175  :
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Figura 20. Executando o comando iloc e mostrando a tabela de simulacao

Responsaveis pela normaliza¢ao dos dados de simulacao, o comando MinMaxScaler

ird executar essa tarefa e armazenara na variavel data, podemos visualizar esta variavel

na figura 21.

h ° from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
=

scaler = MinMaxScaler()

data = scaler.fit_transform(X)

data

array([[@.29851417, @.47422146, 0.526@283%, ...,

=]

.33788005],

[2.99851392, @.47419647, 0.52599292, ...,

=

.33781474],

[@.99851399, ©.47419647, ©.52599292, ...,

@.33731474],

[2.99851792, ©.47465474, 0.52613%904, ...,

=]

.33955811],

[@.99851777, @.47463661, 0.52613351, ...,

@.33948691],

[@.99851761, ©.47461893, @.52612889, ...,

9.33941753]])

Figura 21. Executando o

o

=

@

=

=

.22302646,

.2225955%4,

. 22295594,

.22467734,

. 22460594,

.22454183,

©.48429688,

2.458424838,

2.48424536,

2.48548445,

2.48543457,

©.48538592,

3.4.2.1 Aplicando o “the elbow method”

+ B HE B

comando a normalizagdo dos dados de simulagéo.

Conforme explicitado na subsecao 2.5.7.2, o “método do cotovelo” busca o valor

de WSS. Executando o seguinte cédigo:

wss = []
for i in range(1,

#print (i)

11):
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V]

kmeans_data = KMeans(n_clusters=i, random_state=0)
kmeans_WSS.fit (X)

wcss . append (kmeans_data.inertia_)

Obtemos o seguinte grafico:

grafico. show()
pio.write_image(grafico, 'meu_grafico.png')

wss
:
5
2

30k

20k
10k -_—

Ne de Clusters

Figura 22. Com o comando grafico.show(), visualiza o valor de WSS, com uma
curva em decrescente.

3.4.3 Executando o algoritmo K-Means

Retornando, apods aplicar o comando WSS, criando uma instancia do algoritmo

K-means com 3 clusters, é aplicado o seguinte codigo:

kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=0)
kmeans

labels = kmeans.fit_predict(data)

centers = kmeans.cluster_centers_

graf = kmeans.labels_

graf

Com esse ultimo comando, executamos o clustering dos dados obtidos na tabela

de simulacao, incorrendo na secao de resultados.
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4 RESULTADOS E ANALISES

Neste capitulo de resultados, sao apresentados detalhadamente os principais acha-
dos da pesquisa em cada etapa. Os resultados sdo apresentados por meio de andlises
estatisticas, graficos, tabelas e outras formas de representagdo. Uma discussao aprofun-
dada dos resultados é conduzida, considerando sua relevancia, consisténcia e sua relacao
com os objetivos da pesquisa. Além disso, sao apresentados os resultados da simulacao
numérica realizada no software COMSOL®, juntamente com os resultados obtidos por

meio da aplicacao do algoritmo K-means nos dados da tabela de simulacgao.

A analise de eletrodo clinico envolve a combinacao de diversas técnicas e aborda-
gens. Nesse contexto, utilizaram-se tanto simulagdes de temperatura no software como

técnicas estatisticas e algoritmos de aprendizado de maquina no ambiente Google Colab.

A resposta de temperatura gerada na simulacdo pelo COMSOL® nos fornece in-
formacoes visuais por meio de esferas com formatos aproximados aos tecidos circundantes
ao eletrodo central de ablagao. Esses resultados de simulagao de temperatura sao repre-
sentados em uma escala adequada para toda a faixa de tempo, gerando um gradiente

colorido que nos permite visualizar as variagoes térmicas ao longo do procedimento.

No Google Colab, utilizamos o algoritmo K-means para realizar andlise de cluste-
ring nos dados de temperatura. Esse método de aprendizado de maquina nao supervisio-
nado nos permite agrupar os pontos de dados em clusters com base em sua similaridade
térmica. Os clusters resultantes representam regioes com comportamentos térmicos se-

melhantes, e os centroides desses clusters indicam as temperaturas médias dessas regioes.

Essa andlise de clustering no Google Colab nos oferece percepcoes valiosas sobre
os padroes térmicos do eletrodo clinico. Podemos identificar regides de interesse e to-
mar decisdes mais informadas sobre a otimizacao da geometria do eletrodo. Comparando
diferentes configuracoes de eletrodos, avaliando como cada uma delas influencia a dis-
tribuicao térmica. Dessa forma, é possivel identificar a configuragao mais eficaz para o

procedimento de ablacao.

Essa abordagem nos permite extrair informagoes significativas dos dados de tem-

peratura e aproveitar o poder do aprendizado de maquina para melhorar o entendimento
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e a otimizacao do eletrodo clinico. Além da visualizacdo, aplicamos técnicas estatisticas
aos dados de simulagao para extrair informagoes quantitativas. Calculamos medidas como
média, desvio padrao, varidncia e valores maximos para compreender a distribuicao e a
dispersao dos dados de temperatura. Essas medidas estatisticas nos ajudam a identificar
a variagao dos valores de temperatura, a estabilidade das regioes-alvo e possiveis anoma-
lias nos resultados. Empregados graficos de dispersao, para visualizar e explorar melhor

os dados estatisticos, facilitando a identificacdo de padroes e tendéncias.

A combinacdo da analise estatistica com a simulacdo de temperatura no COMSOL®
e a analise de clustering no Google Colab proporciona uma abordagem completa para a
analise dos dados de ablacdo. Essa integracao de métodos estatisticos, técnicas de vi-
sualizacdo e algoritmos de aprendizado de maquina nos permite obter visoes valiosas
sobre o comportamento térmico dos tecidos circundantes ao eletrodo clinico. Essas per-
cepgoes podem auxiliar na tomada de decisdes embasadas em evidéncias e na otimizacao

do procedimento de ablagao e da geometria do eletrodo clinico.

Portanto, a aplicacao conjunta de simulacoes, técnicas estatisticas e algoritmos de
aprendizado de maquina nos permite uma andlise abrangente e aprofundada dos dados
de ablagao, fornecendo informagoes relevantes para o aprimoramento desse procedimento

clinico crucial.

4.1 SIMULACAO NUMERICA

Os resultados da simula¢ao numérica sao obtidos pela aplicacdao dos parametros
da tabela 1. Na figura 23 demostra graficamente como sao apresentadas as respostas das
simulacoes no software COMSOL®, fornece um desenho de corpo esférico com o eletrodo

para ablacao ao centro, esse ¢ o padrao para todos os resultados da simulacao.

Como resultado, podemos observar uma ampla gama de variacdo de temperatura
em torno do eletrodo durante o procedimento de ablagao. Essa variagao é representada em
escala Kelvin, permitindo uma analise detalhada das diferentes temperaturas alcancadas
nas proximidades do eletrodo. Essa informacao é fundamental para compreender a dis-
tribuicao térmica e identificar regioes de interesse, auxiliando no processo de otimizag¢ao

da geometria do eletrodo.

4.1.1 Resposta de temperatura

Com a geometria do eletrodo clinico definido e construido, foi realizado o primeiro

teste aplicando uma diferenca de potencial elétrico de 20 V. Os resultados dessa simulacao
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Figura 23. Simulagao de corpo esférico com os resultados em Kelvin, acompanhado
de uma escala em gradiente colorido.

utilizando o software COMSOL® foram representados graficamente nas figuras a seguir,
mostrando a variagdo da temperatura para diferentes didmetros do eletrodo (0,5 mm, 0,8
mm, 1,0 mm e 1,5 mm) com as respectivas aplicagoes de 20 V, 60 V, 100 V e 140 V. Esses
graficos fornecem uma visualizacdo clara e comparativa das distribui¢oes de temperatura

resultantes das diferentes condi¢oes de aplicacao de potencial elétrico.

Em todas as simulagoes, as figuras 24, 25, 26, 27 corroboram observar uma con-
centracao de temperatura ao redor do eletrodo. Essa concentragdao é mais intensa nas

pontas do eletrodo, devido ao chamado efeito de ponta mencionado no capitulo 2.3.1.

Como podemos observar na figura 24, a simulagdo apresentada na figura 24(A)
mostra que a temperatura na regiao proxima ao eletrodo esta principalmente na faixa de
temperatura corporal, em torno de 310,15 K (37 °C). No entanto, essa faixa de tempe-
ratura nao atinge o intervalo ideal necessario para a realizacao da ablacao eficaz. Essa
mesma tendéncia de baixa temperatura-alvo é observada nas simulagoes apresentadas
nas figuras 25(A), 26(A) e 27(A). Esses resultados indicam que o potencial elétrico atual
de 20 V do eletrodo nao esta alcancando as temperaturas desejadas para uma ablagao

eficiente, independente do didmetro aplicado ao eletrodo.

Nas simulacoes realizadas na faixa de 40 V a 140 V, observa-se que ocorre a tem-
peratura minima necessaria para o efeito ablativo ser alcancado. Nas figuras 24 e 25, é
possivel notar uma certa similaridade entre as simulagoes, com ambas apresentando fai-
xas de temperatura semelhantes. Esses resultados sugerem que essas duas geometrias de
eletrodo com diametros de 0,5 mm e 0,8 mm, sao adequadas para o controle do processo

ablativo, buscando a estabilidade na ablagao. Essa similaridade nas faixas de temperatu-
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Surface: Temperature (K

Figura 24. Simulacgio de corpo esférico com os resultados em Kelvin, valores com
aplicagdo de 20 V e didmetro do eletrodo de 0,5 mm.

ras indica que ambas as geometrias conseguem atingir as temperaturas necessarias para

o procedimento de ablacdo com eficacia.

As figuras de simulacao apresentadas neste capitulo fornecem evidéncias claras de
que o didmetro do eletrodo desempenha um papel crucial na obtencao de uma distribuicao
térmica adequada para uma ablagao eficaz. E observada uma variacao significativa na
distribuicao de temperatura entre as diferentes geometrias de eletrodo testadas. Esses
resultados destacam a importancia de escolher cuidadosamente o didmetro do eletrodo,
pois ele influencia diretamente a eficiéncia e a uniformidade da ablagao térmica. A com-
preensao dessas variacoes térmicas é fundamental para o desenvolvimento de eletrodos
otimizados que maximizem os resultados terapéuticos e minimizar os efeitos indesejados

durante os procedimentos de ablacao.
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Figura 25. Simulacgdo de corpo esférico com os resultados em Kelvin, valores com
aplicagdo de 20 V e didmetro do eletrodo de 0,8 mm.
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Figura 26. Simulacao de corpo esférico com os resultados em Kelvin, valores com
aplicacao de 20 V e didmetro do eletrodo de 1,0 mm.
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Podemos observar uma diferenca significativa de temperatura entre as figuras
26(D) e 27(D), onde a primeira figura atinge um patamar de temperatura em torno de
550 K, enquanto a segunda figura apresenta um patamar mais baixo, em torno de 400
K. Essa queda na temperatura pode ser atribuida ao aumento do diametro do eletrodo,
visto que houve uma progressao de 1,0 mm para 1,5 mm de diametro, representando
uma variacao de 0,5 mm. Vale ressaltar que ambas as simulagoes foram realizadas com
a aplicacdo maxima de 140 V. Esses resultados indicam que o didmetro do eletrodo
desempenha um papel importante na distribuicao térmica, influenciando diretamente na

temperatura alcancada durante o procedimento de ablacao.

Surface: Temperature ()
Surface: Temperature (K)

\ \

360
370
360

340
330
320

300
290
2e0

\ D

200

Figura 27. Simulacao de corpo esférico com os resultados em Kelvin, valores com
aplicacao de 20 V e diametro do eletrodo de 1,5 mm.

Como mencionado anteriormente, a figura 27 ilustra e refor¢ca que o aumento do
didmetro da geometria para 1,5 mm nao necessariamente resulta em uma melhoria na
distribuicao de temperatura. Apesar do aumento na tensao elétrica aplicada, a efeti-
vidade térmica nao acompanha proporcionalmente, ocasionando em perda de eficiéncia

energética.

Essas simulagoes de geometria sao de extrema relevancia para a otimizacao da
geometria do eletrodo, por indicarem que a escolha do diametro adequado pode ser de-
terminante para alcancar uma distribuicao térmica desejada durante o procedimento de

ablacdo. Portanto, é fundamental considerar cuidadosamente o didmetro do eletrodo
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ao projetar dispositivos para aplicagao clinica, visando obter resultados mais eficazes e

consistentes.

4.1.2 Tabela de resultados da simulacao

O resultado da simulacao é apresentado em uma tabela matricial com cerca de 5800
linhas e 15 colunas. As duas primeiras colunas representam as coordenadas cilindricas,
enquanto as demais colunas indicam o tempo de aplicacdo do processo ablativo. Cada
linha da tabela representa os dados de temperatura em Kelvin, conforme ilustrado na

figura 28 abaixo (essa figura é apenas um exemplo representativo para todas as outras

simulagoes).
H
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Figura 28. Tabela exemplificativa dos dados resultantes da simulagao, original-
mente composta por 15 colunas e 5800 linhas, possuindo 13 colunas de atributos e
outras 2 colunas iniciais que representam informacdes de localizacdo espacial.

Essa tabela fornece uma visao abrangente dos dados obtidos, permitindo uma
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analise detalhada das variagoes de temperatura ao longo do tempo e em diferentes pontos
no espago. Os valores de temperatura registrados podem sao utilizados para avaliar o
desempenho do processo ablativo e identificar padrdes ou tendéncias relevantes com a

aplicacao da inteligéncia artificial.

4.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Os resultados da inteligéncia artificial traz intimeros beneficios, como a automa-
tizagdo de tarefas repetitivas, a melhoria da tomada de decisdao, avangcos em areas como

saude e ciéncia.

Como primeiro passo, aplicamos estatisticas basicas, como minimo, maximo, média,
mediana e moda, na tabela de simulagdo. Nosso objetivo é identificar o valor maximo
atingido pela simulac¢do, buscando valores acima de 318,5 K (45 °C). Essa é a primeira
filtragem aplicada e pode ser observada nos resultados obtidos a partir do Google Colab,
sao eles:

Tabela 2. Dados resultantes do pré-processamento para filtragem de valores abaixo
de 318,5 K (45 °C).

Tensao (V) Diametro (mm) Temperatura Maxima (K)

20 0,5 313,072
20 0,8 313,055
20 1,0 312,662
20 1,5 312,180

Portanto, em corroboracao com as figuras 24, 25, 26, 27, os valores maximos obti-
dos nestas simulagoes nao atendem aos objetivos do trabalho, descartados para aplicacao

do “método do cotovelo”.

Em seguida, aplicamos o “método do cotovelo” aos demais dados. O “método
do cotovelo” nos ajuda a determinar o ntmero ideal de clusters para a aplicacao do
algoritmo K-means. Esse método avalia a variagao explicada pelos diferentes niimeros
de clusters, permitindo-nos identificar o ponto no qual a adi¢ao de mais clusters nao é

benéfico significativo para os resultados.

Apoés determinar o nimero de clusters a ser utilizado, aplicamos o algoritmo K-
means aos dados restantes. O K-means é um algoritmo de agrupamento que nos permite
agrupar os dados em clusters com base em suas caracteristicas semelhantes. Isso nos

ajuda a identificar padroes e segmentar os dados em grupos significativos
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4.2.1 Pré-processamento

O pré-processamento é uma etapa fundamental na anélise de dados e simulagoes
no contexto do eletrodo. Durante essa fase, os dados de simulacao obtidos no software
COMSOL® sao tratados e adaptados para garantir a consisténcia e a qualidade necessarias

antes de aplicar algoritmos de inteligéncia artificial e obter resultados confidveis.

No quesito pré-processamento, foi gerado a modificacao da tabela de simulagoes
advinda do COMSOL®, com a retirada das colunas de localizacdo espacial, bem como,
retirada dos dados de informacoes adversas provenientes do modelo explicitado na figura
28, resultando somente nas colunas de tempo e temperatura, como na figura 29, esse
resultado de tabela foi executado no Google Colab e é semelhante a todos as outras

aplicagoes.
v ° #df_long["Tempo"] = df_long[“Tempo"].str.replace(r"\.", ™", 2) + v oo B &R
= df_long
<ipython-input-73-7eb2a41c25b2>:17: FutureWarning:
The default value of regex will change from True to False in a future version.

Tempo Temp(K) Z/.'
0 0 310.150000

0 310150000

=)

310.150000
310.150000

W N
o o

310.150000

75356 600 310.226309
75357 600 310.214618
75358 600 310.223276
75359 600 310.220309
75360 600 310217419

75361 rows = 2 columns

Figura 29. A tabela apresenta um exemplo dos dados resultantes do pré-
processamento em um ambiente Google Colab. Esses dados sdo provenientes de
uma simulagao e contém informacoes de tempo e temperatura.

Inicialmente, tinhamos uma planilha com 15 colunas e cerca de 5800 linhas. No
entanto, realizamos uma transformacao nessa planilha, reduzindo-a para 2 colunas e
aproximadamente 75000 linhas. Essa reducao foi feita para facilitar o trabalho do algo-
ritmo K-means, pois ele executa a analise considerando apenas dois atributos. Com essa
transformacao, visamos simplificar o processo de clusterizacao e melhorar a eficiéncia do

algoritmo na identificacdo de padroes nos dados.

4.2.2 K-Means

Ao aplicarmos o algoritmo K-means nos dados da tabela de simulacao, obtemos

os graficos representados pelas figuras 30, 31, 32 e 33. Esses resultados permitem avaliar
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o agrupamento dos dados por temperatura, bem como atribuir cores distintas com base
na distancia euclidiana em relagao aos centroides. Isso nos proporciona uma visualizacao

clara de clustering dos dados e sua distribuicao térmica.

Além disso, a andlise por clustering nos permite identificar regides com compor-
tamentos térmicos semelhantes ao redor do eletrodo. Os diferentes clusters representam
grupos de pontos de dados que possuem caracteristicas térmicas proximas entre si. A
atribuicao de cores aos clusters facilita a identificacao visual das regides com temperatu-
ras semelhantes. Isso é especialmente 1til para analisar a distribuicao térmica ao redor
do eletrodo e identificar areas de interesse, como regides com temperaturas mais altas ou
mais baixas. Essa informacao pode ser utilizada para tomar decisoes mais informadas na
otimizacao da geometria do eletrodo, buscando alcangar uma distribui¢do térmica mais

adequada para o procedimento de ablacao.

Como resultado preliminar, foram gerados clusters identificados pelas cores verde,
azul, vermelho e ciano, juntamente com seus centroides. E importante ressaltar que em
todas as aplicagoes do algoritmo K-means foram obtidos de 3 a 4 clusters, determinados

apos a aplicacao do “método do cotovelo”.
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Figura 30. Resultados da aplicacdo do algoritmo K-means nos dados de simulacao
para o didmetro de 0,5 mm, com a figura (A) aplicando 60V, figura(B) em 100V e
140V na figura(C).

Com o coeficiente de dispersao elevado, a figura 30(B), em 100 V, no periodo entre
240s e 460s, concentrada nos clusters vermelho e ciano, indica varia¢oes consideraveis nas
temperaturas nesse intervalo de tempo, possivelmente associadas a geometria do eletrodo
ou efeitos de dissipagao de calor. Ja na figura 30(C) apresenta alta dispersao dos dados
em 140 V, sugerindo variacoes significativas nas temperaturas nesse ponto da simulagao.
A alta dispersao entre 100s e 400s na figura 30(C), concentrada nos clusters azul e verde,
indica heterogeneidade nas temperaturas nesse intervalo de tempo, possivelmente relaci-

onada a diferentes regimes de aquecimento ou processos fisicos distintos.
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Figura 31. Resultados da aplicacdo do algoritmo K-means nos dados de simulacao
para o didmetro de 0,8 mm, com a figura (A) aplicando 60V, figura(B) em 100V e
140V na figura(C).
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E possivel observar na figura 31(B) uma alta dispersao dos dados em toda a faixa
de tempo, em 100V, com destaque para os clusters vermelho, ciano e azul. Essa dispersao
indica uma variabilidade significativa nas temperaturas registradas, sugerindo possiveis

influéncias de diversos fatores ao longo do tempo.

Ja na figura 31(C), nota-se uma alta dispersao entre 90s e 310s, em 140V, concen-
trada nos clusters vermelho e verde, com a estabilizacao ocorrendo somente apds atingir
310 K (36,85 °C). Essa alta dispersao indica uma maior heterogeneidade nas temperaturas
nesse intervalo de tempo especifico, possivelmente relacionada a ocorréncia de processos

complexos nessas regioes da simulagao.

A figura32(B) apresenta uma alta dispersao acima de 310 K (36,85 °C), com uma

concentragao maior nos clusters vermelho e verde.

E perceptivel a dispersao dos pontos em torno dos centroides, indicando um maior
desvio padrao e variancia, especialmente nos graficos das figuras 30(C), 31(C), 32(C) e
33(C). Essa dispersao dos pontos estd relacionada ao limiar de aplicagao da tensao em 140
V. A partir desse ponto, observa-se uma maior variabilidade nos valores de temperatura, o
que pode ser atribuido a fatores como a propagacao do calor e a distribuicao heterogénea
do fluxo de energia nos tecidos ao redor do eletrodo. Essas informagoes sao essenciais para
compreender a distribuicdo e a variabilidade da temperatura em diferentes configuracoes

de eletrodo, auxiliando na andlise e no controle do processo ablativo.

Aplicado o algoritmo K-means, observa-se nas figuras 30(A), 31(A), 32(A) e 33(A)
um padrao de aumento progressivo da temperatura ao longo do tempo. Esse comporta-
mento é considerado ideal para o controle do processo ablativo, por indicar uma resposta
térmica mais linear. Essa caracteristica é desejavel, ao possibilitar um maior controle e
previsibilidade da distribuicao de calor durante a ablacao. A linearidade na elevacao da
temperatura é um indicativo de eficiéncia e estabilidade no procedimento, contribuindo

para melhores resultados clinicos.

A figura33(B) apresenta uma faixa de estabilidade ampla, com temperaturas vari-
ando de 310 K a 450 K (36,85 °C a 176,85 °C), enquanto a figura33(A) possui uma faixa
mais estreita, de 310 K a 370 K (36,85 °C a 96,85 °C). Essa pequena semelhanga entre
as figuras indica uma maior estabilidade nas temperaturas registradas na figura33(B) em

comparagao com a figura33(A).

Por outro lado, a figura33(C) mostra a maior dispersao de dados entre todas as
figuras simuladas. Isso sugere uma maior variabilidade nas temperaturas nessa figura,
indicando a presenca de diferentes regimes de aquecimento ou outros fatores que influen-

ciam na distribuicao dos dados.
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Figura 32. Resultados da aplicacdo do algoritmo K-means nos dados de simulacao
para o didmetro de 1,0 mm, com a figura (A) aplicando 60V, figura(B) em 100V e

140V na figura(C).
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Figura 33. Resultados da aplicacdo do algoritmo K-means nos dados de simulacao
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140V na figura(C).
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A dispersao alta em todas as tabelas de dados até estabilizarem em torno de 310,15
K (37 °C), préxima a temperatura corporal, pode indicar uma fase inicial de aquecimento

do sistema, seguida por uma estabiliza¢ao térmica.

Em todos os gréficos, é evidente uma concentracdo de temperatura na faixa de
320 K, o que pode ser confirmado pela localizacdo dos centroides. Isso indica que a tem-
peratura ao redor desses pontos é mais significativa e representa uma regiao de interesse
no processo de ablagdo. A concentragdo em torno dessa faixa de temperatura sugere
que ela seja uma faixa terapéutica efetiva para o tratamento desejado. A localizagao dos
centroides fornece informagoes valiosas sobre as regioes de maior relevancia em termos
de temperatura durante a ablagdo, permitindo uma melhor compreensao e analise dos

resultados.

4.2.2.1 Outliers dos graficos de clustering

A presenca de outliers nos dados ressalta a importancia de uma analise minuciosa,
uma vez que esses valores atipicos podem indicar condigoes especiais, erros de medicao

ou comportamentos andémalos do sistema.

Na figura 30(B), ha um outlier no cluster vermelho acima de 600 K (326,85 °C),
indicando uma temperatura fora do padrao em relagdo aos demais dados do cluster.
Na figura 30(C), dois outliers nos clusters azul e verde exibem valores acima de 500 K
(226,85 °C), destacando-se por apresentarem temperaturas significativamente mais altas

em comparac¢ao com os demais dados nesses clusters.

Nas andlises das figuras 31(B) e (C), foram encontrados outliers. Na figura 31(B),
um leve outlier foi identificado no cluster vermelho, proximo a 450 K (176,85 °C), indi-
cando uma temperatura ligeiramente fora do padrao em relagdo aos demais dados do clus-
ter. Ja na figura 31(C), um outlier foi observado no cluster verde, apresentando valores
entre 500 K (226,85 °C) e 600 K (326,85 °C), ressaltando uma temperatura significativa-
mente mais alta em relacao aos outros dados do cluster e sugerindo um comportamento

anomalo nessa faixa de temperatura.

Dois outliers foram identificados no cluster vermelho, com valores entre 500 K
e 600 K (226,85 °C a 326,85 °C) na figura32(B). Na figura 32(C), podemos observar a
presenca de trés outliers na faixa de 500 K a 600 K (226,85 °C a 326,85 °C).

As figuras 33(A) e (B) apresentam uma auséncia de outliers expressivos, indi-
cando uma consisténcia nos dados observados. Isso significa que nao foram identificados
pontos discrepantes significativos que se distanciem consideravelmente dos demais valores

registrados nas respectivas figuras. Essa falta de outliers expressivos sugere uma maior
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uniformidade nos dados e uma menor presenca de leituras atipicas nessas figuras.

4.2.3 Dados estatisticos

Utilizando o ambiente do Google Colab, foi possivel extrair dados estaticos das
simulagoes de temperatura, apresentados nas tabelas 3, 4, 5 e 6. Esses dados estaticos
fornecem informacoes importantes sobre as caracteristicas das temperaturas simuladas
em cada configuracao. Através da andlise dessas tabelas, é possivel obter percepgoes
sobre a média, desvio padrao, variancia e outras estatisticas relacionadas a temperatura,

permitindo uma compreensao mais aprofundada dos resultados obtidos.

O desvio padrao e a varidncia fornecem informacoes sobre o grau de dispersao
dos valores de temperatura em relagao a média. Um desvio padrao ou variancia eleva-
dos indicam uma maior dispersao dos valores, o que pode indicar uma ampla gama de
temperaturas observadas. Por outro lado, um desvio padrao ou variancia baixos indicam
uma menor dispersao, sugerindo que os valores de temperatura estao mais proximos da
média.

Tabela 3. Dados estatisticos resultantes da simulacao de temperatura em kelvin
(K) com o didmetro da geometria em 0,5 mm.

Tensao (V) Média (K) Desvio padrao (K) Variancia(K?)

60 310,439 3,400 11,564
100 311,114 6,080 36,970
140 311,57 7,834 61,374

Os resultados da analise da tabela 3 demonstram que o desvio padrao e a variancia
aumentam a medida que a tensao aplicada é aumentada. Isso indica uma maior dispersao
e variabilidade nas temperaturas registradas nos diferentes pontos da simulacao. Essa
tendéncia sugere que a variacao nas temperaturas ao redor do eletrodo se amplia com o
aumento da tensao, devido a propagacao do calor e a distribui¢ao heterogénea do fluxo
de energia nos tecidos circundantes.

Tabela 4. Dados estatisticos resultantes da simulacao de temperatura em kelvin
(K) com o didmetro da geometria em 0,8 mm.

Tensao (V) Meédia (K) Desvio padrao (K) Variancia(K?)

60 310,428 3,252 10,581
100 311,036 6,500 42,259
140 312,119 8,394 70,474

Os resultados da analise da tabela 4 mostram que o desvio padrao e a variancia

seguem um padrao semelhante aos valores da tabela 3. A medida que a tensao ¢é elevada,
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tanto o desvio padrao quanto a variancia aumentam, indicando uma maior dispersao
e variabilidade nas temperaturas ao redor do eletrodo. FKEsse comportamento reforca
a relacdo entre a tensao aplicada e a ampliacdo das variagoes térmicas, destacando a
importancia de considerar os efeitos da tensao no controle da distribuigao de calor durante

o procedimento de ablagao.

Tabela 5. Dados estatisticos resultantes da simulacdo de temperatura em kelvin
(K) com o didmetro da geometria em 1,0 mm.

Tensdo (V) Meédia (K) Desvio padrao (K) Variancia(K?)

60 311,114 6,348 40,306
100 310,415 3,165 10,022
140 312,193 8,956 80,219

Os resultados da tabela 5 mostram que o desvio padrao e a variancia variam
conforme a tensao aplicada. Para 60 V, os valores sao elevados, indicando maior dispersao
e variabilidade nas temperaturas ao redor do eletrodo. Ao aumentar para 100 V, os valores
diminuem relativamente, sugerindo menor dispersao e variabilidade. Ja para 140 V, os
valores do desvio padrao de 8,856 K e a variancia correspondente no valor de 80,219 K
se assemelham aos das outras tabelas, indicando dispersao e variabilidade intermediarias

nas temperaturas.

Tabela 6. Dados estatisticos resultantes da simulacao de temperatura em kelvin
(K) com o didmetro da geometria em 1,5 mm.

Tensao (V) Média (K) Desvio padrao (K) Variancia(K?)

60 310,448 3,208 10,297
100 311,254 5.104 26,052
140 312,282 8,633 74,533

Os valores de desvio padrao e varidncia na tabela 6 sdo semelhantes aos das tabelas
3 e 4, porém, é importante notar que esses valores estao ligeiramente mais baixos. Isso
indica uma menor dispersao das temperaturas ao longo do tempo, sugerindo uma maior

estabilidade na distribuicao térmica durante o procedimento de ablacao.

Ao analisarmos os dados estatisticamente nas tabelas 3, 4, 5 e 6, podemos observar
uma variancia significativa na faixa de tensao de 140 V. Isso sugere uma possivel dispersao
na eficiéncia energética empregada no processo de ablagao. A alta varidncia indica que
os resultados obtidos nessa faixa de tensao podem variar consideravelmente, o que pode
afetar a consisténcia e a eficadcia do procedimento. Essa observagao ressalta a importancia
de um controle preciso da energia aplicada durante a ablagdo, a fim de obter resultados

mais consistentes e confiaveis.
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Outra observacao relevante ao considerar todas as tabelas é que as médias das
temperaturas estdo em torno de 311 K (37,85 °C). Isso se deve ao fato de que a tempe-
ratura corporal é um componente predominante no processo de ablacao. A temperatura
corporal serve como referéncia para a terapia e é comumente mantida em torno desse
valor durante o procedimento. Essa observacao destaca a importancia de manter uma
temperatura controlada e proxima da temperatura corporal para garantir um tratamento

eficaz e seguro.

Por fim, os resultados ora aqui apresentados corroboram com o trabalho de Woo,
Eung Je, et al. [23] amparado na fundamentagio tedrica, em que sua conclusdo disserta

sobre:

“Os resultados mostraram que um unico eletrodo de agulha pode criar
uma lesao com cerca de 10 mm de largura e qualquer profundidade necessaria,
quando os locais arritmo génicos sao identificados. Observou-se que o aumento
do didmetro da agulha e da duracao da aplicacao de RF resultou em lesoes
mais amplas. A profundidade da lesao foi geralmente 1-2 mm maior do que a

profundidade de insercao da agulha.”
E em outra parte da conclusao também é posto e observavel:

“Verificou-se que agulhas com diAmetro menor requerem menos energia
de RF para produzir lesdes. O contato eletrodo-tecido e o minimo efeito do
fluxo sanguineo contribuiram para a reprodutibilidade do tamanho e formato

da lesao.”

Diante do exposto, é corroborado neste trabalho que os eletrodos com diametro de
1,0 mm e 1,5 mm possuem uma maior dispersao, contribuindo para maior efeito ablativo,
no entanto, os eletrodos de diametro 0,5 mm e 0,8 mm possuem uma maior estabilidade

por conta da menor dispersao de energia.
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5 CONCLUSAO

No capitulo de Conclusoes, sdo apresentadas as principais conclusoes e contri-
bui¢ées do estudo. Com base nos resultados obtidos, sdo feitas inferéncias e inter-
pretacoes, ressaltando-se as descobertas mais significativas. Além disso, sdo discutidas
as limitagdes da pesquisa e sugeridas possiveis diregoes para pesquisas futuras. Neste
capitulo, é feita uma sintese dos principais pontos abordados ao longo da dissertacao,

reforcando-se a importancia do trabalho e seus impactos na area de estudo.

5.1 Aumento do didmetro

Foi observado que nas simulagoes com potenciais elétricos entre 60 V e 140 V,
as temperaturas necessarias para o efeito ablativo foram alcancadas. Em particular, as
figuras 24 e 25, com seus respectivos didmetros de 0,5 mm e 0,8 mm mostraram faixas de
temperatura semelhantes, indicando que essas geometrias sao adequadas para o controle
da ablagao e estabilidade térmica. Isso ressalta a importancia do diametro do eletrodo

na distribuicao térmica e na eficacia do procedimento de ablagao.

Além disso, as simulagoes revelaram uma variagao significativa na distribuicao de
temperatura entre os diferentes didmetros de eletrodo testados. A figura 27 com didmetro
de 1,5 mm apresentou uma temperatura mais baixa em comparagao com a figura 26 de 1,0
mm, mesmo com a aplicacdo do mesmo potencial elétrico méaximo. Isso demonstra que
o didmetro do eletrodo desempenha um papel crucial na distribuicao térmica

e na eficiéncia energética do procedimento.

Isso sugere que o aumento do diametro do eletrodo nao é uma estratégia garantida
para alcancar uma distribuicao térmica mais adequada. Outros fatores, como a conduti-
vidade térmica do material do eletrodo e a dissipacao de calor nos tecidos circundantes,

também desempenham um papel significativo na eficiéncia do processo de ablacao.

Portanto, ¢é essencial considerar uma abordagem mais abrangente ao otimizar a ge-
ometria do eletrodo, considerando nao apenas o diametro, mas também outros parametros

relevantes. Isso pode incluir a selegdo de materiais com melhores propriedades térmicas,

77



o uso de técnicas de resfriamento ou isolamento térmico e a avaliacao da distribuicao de
temperatura em diferentes regioes de interesse durante o procedimento de ablacdo. A
combinacao dessas consideragoes pode levar a resultados mais eficazes e consistentes no

contexto da aplicagao clinica.

Em suma, as simulacoes realizadas demonstraram a importancia da analise da
temperatura na ablagao por meio de eletrodos. Foi observado que o didmetro do ele-
trodo pode influenciar significativamente a distribuicdo térmica, com geometrias maiores
apresentando uma menor efetividade térmica em relagdo ao aumento da tensao elétrica
aplicada. Além disso, a aplicacado do algoritmo de clustering K-means permitiu
identificar grupos de temperatura e visualizar a concentracao da temperatura

ao redor dos centroides.

Podemos inferir algumas tendéncias com base nos resultados observados. Os
graficos das figuras 32 e 33, respectivamente dos didmetros de 10 mm e 15 mm mos-
traram uma maior estabilidade nas temperaturas registradas, com uma distribui¢cao mais
uniforme de calor durante o procedimento de ablagdo. Isso sugere que esses didmetros
podem oferecer um controle térmico mais eficiente e uma distribui¢do mais consistente

de energia.

Por outro lado, os graficos das figuras 24 e 25 correspondentes aos didmetros de
5 mm e 8 mm mostraram uma dispersao maior nos dados de temperatura, indicando
variacoes significativas ao redor do eletrodo. Isso pode estar relacionado a fatores como

a geometria do eletrodo e efeitos de dissipacao de calor.

Ao analisar os graficos, identificamos outliers nas figuras 30(B), 30(C), 31(B),
31(C), 32(B) e 32(C). Esses valores atipicos indicam temperaturas que se desviam signi-

ficativamente dos demais dados do cluster correspondente.

Por outro lado, as figuras 33(A) e 33(B) mostram uma auséncia de outliers ex-
pressivos, indicando consisténcia e uniformidade nos dados observados. Isso sugere que
as temperaturas registradas nessas figuras estdo mais proximas dos padroes esperados e

apresentam menor variagao atipica.

Essas ocorréncias incomuns podem ser resultado de influéncias externas, erros de
medicao ou anomalias no processo de ablac¢ao simulado. E importante considerar esses
outliers, pois eles podem afetar a analise geral dos dados, nao sendo representativos do

comportamento tipico da temperatura durante a ablacao.
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5.2 Elevacao do potencial elétrico

A analise estatistica, incluindo o desvio padrao e a variancia, revelou a dispersao
dos dados em torno dos centroides, indicando a variabilidade da temperatura nos dife-
rentes pontos de medi¢do. Observando a faixa de tensdao em 140 V, aplicando andlise
estatistica sobre as tabelas é evidenciado uma varidncia significativa, indicando uma
possivel dispersao na eficiéncia energética no processo de ablagao. Além disso, com a
aplicacao dessa tensao maxima, houve um aumento na dispersao, possivelmente devido a
propagacao do calor e a distribuicao heterogénea do fluxo de energia nos tecidos. Esses
resultados destacam a importancia de um controle preciso da energia aplicada para obter

resultados mais consistentes e confidveis.

Essas informacoes tém um papel fundamental no aprimoramento dos eletrodos
clinicos utilizados em procedimentos de ablacao, relacionando-se diretamente com a
andlise de cluster e centroides. Através da analise detalhada da temperatura e sua vari-
abilidade em torno dos centroides, é possivel identificar padroes e tendéncias que podem
orientar o desenvolvimento de configuragoes de eletrodos mais eficientes e precisas. Essa
abordagem visa aprimorar a técnica de ablacgao eletrofisiolégica, proporcionando melhores

opc¢oes terapéuticas para pacientes com condigdes como tumores e arritmias cardiacas.

A anélise dos clusters e dos centroides proporcionou informagoes valiosas sobre as
regioes de maior relevancia em termos de temperatura durante a ablagao. A identificagao
da faixa de temperatura terapéutica efetiva, concentrada em torno de 320 K,

auxilia na definicdo dos pardmetros ideais para o tratamento desejado.

Por exemplo, nas figuras 30, 31, 32 e 33, foram gerados clusters identificados
pelas cores verde, azul, vermelho e ciano, juntamente com seus centroides. Essas cores
representam grupos distintos de pontos de dados com caracteristicas térmicas similares

dentro de cada figura.

A anélise das cores dos clusters também nos permite identificar possiveis areas de
interesse ou preocupagcao durante o procedimento de ablagdo. Como exemplo, a presenca
de outliers ou a concentragao de pontos em uma faixa de temperatura especifica po-
dem indicar regioes com temperaturas anémalas, areas que requerem atencao

adicional, isso é facilitado visualmente pelas cores dos clusters.

Do ponto de vista analitico, as tabelas 3, 4, 5 e 6 fornece percepc¢oes importantes
sobre as caracteristicas das temperaturas simuladas em diferentes configuracoes. Os re-
sultados mostram que o desvio padrao e a varidncia aumentam com o aumento
da tensao aplicada, indicando uma maior dispersao e variabilidade nas tem-

peraturas registradas nos diferentes pontos da simulacao. Isso sugere que a variacao
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nas temperaturas ao redor do eletrodo se amplia com o aumento da tensao, devido a
propagacao do calor e a distribuicao heterogénea do fluxo de energia nos tecidos circun-

dantes.

Além disso, é notavel que as médias das temperaturas nas diferentes configuragoes
estao em torno de 311 K (37,85 °C), proximo a temperatura corporal. Isso destaca a im-
portancia de manter uma temperatura controlada e préoxima da temperatura
corporal durante o procedimento de ablacao, a fim de garantir um tratamento

eficaz e seguro.

Os resultados desta dissertacao destacam a importancia da analise da temperatura
e da relagdo com a geometria do eletrodo nas simulacoes de ablacao. Esses achados servem
como base para estudos futuros e para aprimorar continuamente os procedimentos de
ablac¢ao, buscando oferecer op¢oes terapéuticas mais eficazes para pacientes com condicoes

como tumores e arritmias cardiacas.
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6 TRABALHOS FUTUROS

Com base nos resultados e conclusdes obtidos neste estudo, algumas sugestoes de

trabalhos futuros podem ser consideradas:

1. Investigagcdo de outros parametros: além do didmetro do eletrodo, outros
parametros podem ser explorados, como o material do eletrodo, o formato geométrico,
a taxa de resfriamento, entre outros. Estudar a influéncia desses parametros na dis-
tribuicao térmica e eficacia da ablagao pode fornecer percepgoes adicionais para o

aprimoramento dos procedimentos clinicos;

2. Analise experimental: com base nas simulacoes realizadas, realizar experimen-
tos praticos para validar os resultados e verificar a eficicia das configuragdes de
eletrodos propostas. Essa abordagem experimental pode oferecer uma visdo mais

precisa e realista do comportamento térmico durante a ablacao;

3. Otimizagao multiobjetivo: considerar a otimizagao simultanea de multiplos ob-
jetivos, como a eficacia da ablagao, a preservacao de tecidos saudaveis adjacentes e a
eficiéncia energética. Utilizar outros algoritmos de otimizacao, deep learning, pode

ajudar a encontrar solugoes mais equilibradas e personalizadas para cada paciente;

4. Estudo clinico: realizar possiveis estudos clinicos para avaliar a eficacia das confi-
guracoes de eletrodos otimizadas em pacientes reais. Essa etapa é crucial para vali-
dar os resultados obtidos em simulagoes e experimentos, e para fornecer evidéncias

concretas sobre a efetividade dessas abordagens de simulagao no contexto clinico;

Essas sugestoes de trabalhos futuros visam aprofundar o conhecimento sobre a
influéncia dos eletrodos no processo de ablagao, explorar novos parametros e abordagens
de otimiza¢do no campo da inteligéncia artificial, além de validar os resultados em um

contexto clinico real.
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