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Resumo

A modelagem da atividade elétrica de células cardiacas é de grande interesse médico-
cientifico. Este trabalho tem como objetivo avaliar uma metodologia baseada em Algorit-
mos Genéticos (AG) que visa ajustar automaticamente modelos da eletrofisiologia celular
a dados experimentais. Esses problemas inversos sao extremamente custosos computa-
cionalmente. Dessa maneira, avaliamos a combinacao de duas técnicas para acelerar a
execucao do AG: Computagao Paralela e Metamodelos. O AG foi paralelizado usando o
modelo classico mestre-escravo. Além disto, foi implementado um metamodelo cujo obje-
tivo é substituir a avaliagao de individuos por estimativas menos custosas. O metamodelo
é criado dinamicamente por um historico de individuos ja avaliados armazenados em uma
base de dados, a qual foi implementada de duas formas: via lista contigua e via Kd-Tree.
A execugao paralela do AG em 20 processadores foi duas vezes mais rapida do que a
execucao em 10 processadores. A estrutura Kd-Tree acelerou as fungoes relacionadas ao
armazenamento e busca na base de dados em até 4000 vezes, comparada a implementacao
via lista contigua. Foi possivel estimar as aptidoes de até 40% dos individuos via meta-
modelo sem prejuizo da qualidade do ajuste de parametros, o que reduziu o tempo total

de execugao de 3h (sem metamodelo) para 2h.

Palavras-chave: Eletrofisiologia Cardiaca, Algoritmo Genético, Metamodelo, Kd-Tree



Abstract

The modeling of the electrical activity of cardiac cells has a large medical and scientific
interest. The main objective of this work is to avaliate a metodology based in Genetic
Algoritms (GA) that aims to automaticaly adjust a celular electrophysiology model to
experimetals data. Those inverse problems are, computationally, extremely expensive.
Thus, were evaluated two different techniques to accelerate the GA execution: Parallel
Computation and Metamodels. The GA were parallelized using a master-slave classic
model. A metamodel was implemented whit a purpose is replace the cellular model
evaluation by less expensive estimations. This metamodel is dynamically created using
an historic of individuals previously evaluated by the cellular model and stored in a
database, which was implemented of two forms: an contiguous list and a struct known
as Kd-Tree. The GA execution in 20 processors was twice quicker than in 10 processors.
Furthermore, the Kd-Tree structure accelerated the functions of search into database in
up to 4000 times when compared with the implementation using contiguous list. However,
was possible to estimate up to 40% of the individual’s fitness using the metamodel with
no quality losses into parameters adjust, what reduced the total execution time of 3 hours

(without metamodel) to 2 hours.

Keywords: Cardiac Electrophysiology, Genetic Algorithm, Metamodel, Kd-Tree.
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1 Introducao

As doengas cardiacas sao responsdveis por um terco do total de mortes no mundo (OMS,
2008). O conhecimento sobre a eletrofisiologia cardiaca é fundamental para a compreensao
de muitos aspectos do comportamento fisioldgico e fisiopatolégico do coracao (SACHSE,
2004). A eletrofisiologia esta fortemente acoplada a deformagao mecanica que faz com
que o coracao exerca sua principal funcao, o bombeamento do sangue. A contracao do
coragao ¢ precedida por uma descarga elétrica, denominada Potencial de Agao (PA), no
interior de cada célula do musculo cardiaco (midcitos). Para que o coragdo funcione
corretamente como uma bomba, todos os midcitos devem se contrair simultaneamente.
Este sincronismo é obtido pela propagacao dos PAs, que funcionam como mensagens
entre as células cardiacas. A propagacao dessa onda elétrica é iniciada e controlada
por um grupo especifico de miécitos que possui a habilidade de gerar PAs peridédicos.
A regiao responsavel por essa atividade de “marca-passo” cardiaco é denominada Nodo
Sinoatrial (NSA) e estd localizada no étrio direito. O PA gerado no NSA é transmitido
para dentro dos atrios direito e esquerdo, e, em seguida, para os ventriculos através do
nodo atrioventricular e de células especializadas para a conducao réapida do PA (Fibras de
Purkinje). Sob condigbes normais, esse processo se repete varias vezes, causando batidas
ritmadas de, aproximadamente, setenta e duas vezes por minuto em seres humanos.

Esse sistema ¢ suscetivel a danos causados por doencas cardiacas que podem
resultar em arritmias e contragoes anormais que podem levar a morte. Os processos
biofisicos envolvidos na geracao e propagacao do PA celular sdo extremamente complexos,
de natureza altamente nao-linear e envolvem multiplas escalas. A modelagem matematica
estd entre as ferramentas que oferecem uma maneira atrativa de estudar o comportamento
elétrico das células. Os modelos podem nos dar informacoes sobre uma variedade de
alteragoes patoldgicas ou relacionadas a efeitos de drogas aplicadas nas células cardiacas.
Uma descricao apurada de um PA é, portanto, essencial para os estudos de modelagem
da eletrofisiologia.

Existem na membrana celular proteinas com arranjos especiais que formam canais
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que a permeiam, permitindo a passagem de moléculas polares e fons: os canais ionicos.
Estes canais sao os componentes chaves da geracao do potencial de agao. Em regioes
vizinhas, postula-se que os canais ionicos estao presentes nas membranas celulares e que
as diferencas nos PAs sao resultantes da regulagao para mais ou menos das proteinas que
expressam os canais. A quantidade de canais ionicos em uma célula é comumente ca-
racterizada por uma condutividade elétrica maxima. Sendo assim, um PA em particular
poderia ser reproduzido pelo ajuste das condutividades de um modelo desenvolvido para
a regido do coragao em questao. Usando esta hipotese, NYGREN et al. (1998) reprodu-
ziram PAs com morfologias diferentes das do modelo original, ajustando os valores das
condutividades. Determinar esses ajustes, no entanto, é um processo tedioso e demorado,
devido a interdependéncia nao-linear entre os parametros do modelo.

Baseado nessa hipdtese, um algoritmo de otimizacao deveria ser capaz de gerar
automaticamente PAs com formas de onda arbitrarias somente pelo ajuste das condu-
tividades dos canais i6nicos mais importantes. Os algoritmos genéticos (AGs) sao uma
alternativa atraente para este tipo de otimizacao. AGs sao sistemas que resolvem proble-
mas de otimizagao e de estimativa de parametros combinando técnicas de busca diretas e
estocésticas. Eles fazem uma busca multidirecional mantendo uma populagao de possiveis
solugdes e encorajando a troca de informagao (MICHALEWICZ, 1996).

Neste trabalho, um AG foi implementado com o objetivo de ajustar as conduti-
vidades ionicas de modelos a fim de reproduzir caracteristicas observadas experimental-
mente. Devido ao longo tempo de execucao dos modelos celulares, o AG foi implementado
para ser executado em paralelo, podendo utilizar um cluster de computadores. Além disso,
foi implementado um metamodelo cujo objetivo é substituir a avaliacao de individuos por
estimativas menos custosas. O metamodelo é criado dinamicamente por um histérico de
individuos ja avaliados armazenados em uma base de dados, a qual foi implementada de
duas formas: via vetor-ordenado; e pela estrutura conhecida como Kd-Tree.

Esta metodologia foi avaliada para ajustar o modelo de RAMIREZ et al. (2000),
que modela o atrio canino, a dados experimentais obtidos de células de atrio canino.
Portanto, este trabalho tem como objetivo avaliar uma metodologia baseada em um AG

para ajustar automaticamente modelos celulares a dados experimentais disponiveis.
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O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: uma apresentacao
dos aspectos gerais sobre a eletrofisiologia cardiaca é feita no Capitulo 2; no Capitulo 3
é feita uma apresentacao acerca da modelagem da eletrofisiologia cardiaca apresentando
os modelos de HODGKIN e HUXLEY (1952) e de RAMIREZ et al. (2000); no Capitulo
4 ¢é feita uma introducao sobre Algoritmos Genéticos; no Capitulo 5 sao apresentados os
métodos usados no trabalho; no Capitulo 6 os resultados sao apresentados e no Capitulo

7 sdo feitas as conclusoes acerca dos resultados.
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2 Eletrofisiologia Cardiaca

A principal fungao do coracao é a de bombear o sangue (fun¢ao mecanica). O coragao pode
ser dividido em duas metades, esquerda e direita, e cada metade possui duas camaras: o
atrio, por onde o sangue chega, e o ventriculo, responsavel por bombear o sangue para
fora do coracao. Em cada ciclo cardiaco, o sangue que chega no coracao vindo do corpo
(sangue venoso) é direcionado aos pulmées onde ocorre a Hematose (troca gasosa entre os
alvéolos pulmonares e o sangue) liberando o CO, presente e obtendo Oy. Em seguida este
sangue, neste momento rico em Oy, é direcionado ao coracao para entao ser bombeado

para o corpo novamente. A figura 2.1 ilustra esta atividade.

Laitos capilares dos
pulmbes onde ocorme
8\ @ troca gasosa (O5/COy)

Circulagio
pulmanar

ialas
pulmonares

Artéria aorta
& @ ramos

Venlriculo
Ventricule
direito

esquando
(BOMBA
ESQUERDA)
W (BOMEA DIREITA)

]f“\
/.

Leilos capilares
para todos os
Necidos do como

Figura 2.1: Circulagao sanguinea (adaptado de auladeanatomia.com (2013))

Cada contracao do musculo cardiaco é precedido por uma descarga elétrica que
ocorre nas células cardiacas (midcitos). Esta descarga elétrica ocasiona a contracao destas
células e entao a do érgao como um todo. Esta descarga elétrica ocorre devido a uma

onda elétrica denominada Potencial de Agao (PA) que é gerada em uma regiao conhecida
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como nédo sinoatrial, ou nédo sinusal. Esta onda elétrica se propaga por todo o 6rgao
funcionando como uma espécie de mensagem para que as células se contraiam. Para que
o bombeamento seja feito de maneira correta, os atrios e os ventriculos sao separados
por um conjunto especial de células conhecidas como nodo atrioventricular (unica ligagao
elétrica entre os atrios e os ventriculos), que provocam um retardo na condugao do PA
para os ventriculos, provendo assim um sincronismo que garante que os atrios bombeiem

o sangue para os ventriculos antes da contragao ventricular.

2.1 Membrana Celular

Todas as células possuem uma membrana que serve como uma barreira separando o meio
intracelular do meio extracelular. Esta membrana é chamada membrana celular. Esta
barreira é formada por uma bicamada fosfolipidica que contém duas caudas hidrofébicas e
uma cabeca hidrofilica o que, em meio aquoso, forcam com que as caudas fiquem alinhadas
para dentro. Imersas na membrana celular, existem proteinas que possuem arranjos espe-
ciais que formam uma passagem que liga os meios intra ao extracelular. Estas proteinas
formam os canais ionicos. E através destes canais que é possivel a transferéncia de de-
terminados tipos de fons para dentro ou para fora da célula. Tanto em meio intracelular
quanto o extracelular sao constituidos de uma solucao aquosa de sais onde estao presentes
fons de Na™, K*, CI7. A figura 2.2 mostra a visao esquemadtica de uma membrana celular

e as unidades que a compoe.

bi-camada fosfolipidica bi-camada fosfolipidica

o]
=
=
«Q
©
=
@
o

Figura 2.2: Representacao esquematica de uma Membrana Celular (adaptado de OLI-

VEIRA (2008))

Cada canal ionico é especializado em permitir a passagem de apenas um, ou de
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um grupo de substancias. A diferenca da composicao quimica e elétrica dentro e fora da
célula gera um diferencial elétrico na membrana denominado diferencial transmembréanico.

Este diferencial possui um papel fundamental na propagagao do PA.

2.2 Potencial de Acao

A propagacao de um potencial de agao ocorre por células especiais que formam o sistema
de Purkinje. Desde sua criacao e controle no nodo sinoatrial, o PA é propagado ao
nodo atrioventricular por fibras denominadas iternodais. Apds ocorrer o retardo em sua
propagacao, o estimulo é transmitido aos ventriculos através do feixe atrioventricular, em
seguida atinge o feixe de His e entdo atinge os ramos esquerdos e direitos (responsdveis
pela propagacao em cada ventriculo) e suas pequenas terminagoes, as fibras de Purkinje.

A figura 2.3 ilusta este sistema condutor do coragao.

Nodo
Sinoatrial . e —

T —

Atrio Adrio
direito esquerdo

Nodo W
Atrloventricular 5 0

Feixe de His —

Ventriculo

Ventriculo sequenda

direita

Fibras de
Purkinje

Figura 2.3: Sistema de Purkinje (adaptado de CONSTANZO (2007))

Em um PA é possivel observar quatro etapas sucessivas. A primeira é o repouso,
etapa onde o potencial da membrana é negativo devido as grandes diferencas de concen-
tragoes entre os meios intra e extracelular. A fase seguinte é a de despolarizacao, que
ocorre quando a membrana subitamente se torna muito permeavel a fons de sédio e per-
mite a difusao de um grande niimero destes ions. Na fase de repolarizacao, os canais de
sodio comegam a inativar, enquanto que os canais de potassio comecam a abrir. A rapida
difusao de potassio em direcao ao meio extracelular restabelece o potencial de equilibrio

da membrana. O fluxo de potassio através dos canais ionicos pode diminuir o potencial
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para valores menores que o de repouso, neste caso, ha também a fase de hiperpolarizagao.
A figura 2.4 mostra a representacao grafica de um PA.

Vi [mV] I

30 [ pF

=30 [ 1

—60 |— -

-90 _j

0 100 200 300 t [ms]

Figura 2.4: Tlustracao esquematica de um Potencial de Ac¢ao medido na membrana de
uma célula cardfaca (adaptado de SACHSE (2004)).
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3 Modelagem da Eletrofisiologia Cardiaca

A geracao de um PA envolve processos biofisicos altamente complexos, e de natureza
nao-linear. Devido a esta complexidade, diversos modelos matematicos/computacionais
que modelam o PA tém sido uma importante ferramenta para um melhor entendimento
e estudo destes complexos fendmenos da eletrofisiologia. O marco mais importante entre
os estudos nesta drea é o trabalho de HODGKIN e HUXLEY (1952), que desenvolveram

o primeiro modelo quantitativo para o PA de um axonio gigante de lula.

3.1 Modelo de HODGKIN e HUXLEY (1952)

Atualmente existem diversos modelos matematicos/computacionais que descrevem a ele-
trofisiologia de diversas células em diferentes seres. O modelo de Hodgkin-Huxley foi o
precursor deste tipo de estudo e o mais importante na area. O modelo leva em consi-
deracao o comportamento dos canais de fon sédio e potassio para modelar a eletrofisiologia
da membrana do axonio gigante de lula.

Como foi apresentado na secao 2.2, um PA possui quatro etapas que formam
seu ciclo. Durante a fase de despolarizacao, a membrana celular, através dos canais
i0nicos, torna-se muito permedvel ao sédio permitindo que fons Na™, presente em maior
concentracao no meio extracelular, se difundam para o meio intracelular. Assim, de-
vido a este alto fluxo de fons de Na't para o interior da célula faz com que o diferencial
transmembranico atinja valores positivos. Na fase seguinte, a repolarizacao, os canais
de potéassio comecam a se abrir ao passo que os canais de sédio comecam a se inati-
var. Desta maneira, devido ao gradiente de concentracao, ocorre uma rapida difusao de
potassio em direcao ao meio extracelular, o que restabelece o equilibrio do diferencial
transmembranico. Esta sibita saida de fons KT que ocorre na fase de repolarizacao pode
fazer com que o diferencial transmembranico atinja valores menores que os de repouso.
Neste caso, a membrana é dita hiperpolarizada. As figuras 3.1 e 3.2 mostram a relacao

entre o potencial de acao e as variagoes das condutividades dos canais de sédio e potassio
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reproduzidas por Hodgkin-Huxley.

120 —
100 —
80 —
60 —
B 40 —
20 —
0+
-20

I (mV)

Poten

I I I ]
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Figura 3.1: Potencial de acao reproduzido pelo modelo de Hodgkin e Huxley (adaptado
de KEENER e SNEYD (1998)).
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Figura 3.2: Variacao das condutividades g,, € grx do modelo de Hodgkin e Huxley durante
um potencial de a¢ao (adaptado de KEENER e SNEYD (1998)).

Em HILLE (2001), é possivel observar uma formulagdo matematica para calcular
correntes de diferentes ions que passam através da membrana do axonio e tambem o
potencial transmembranico. Este potencial, V,,, pode ser definido como sendo a diferenca
entre os potenciais intracelular menos o extracelular e, sua variacao no tempo pode ser
expressa por:

% = —Cim(fm + Lstim) (3.1)
onde (), é a capacitancia da membrana, [,, a corrente transmembranica e I, é uma

corrente de estimulo. A corrente transmembranica do modelo Hodgkin-Huxley é dada
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por:

L, = Ing+ I+ 1; (3.2)

sendo Iy, a corrente de sédio, I a corrente de potédssio e I; uma corrente de fuga (soma
de diferentes correntes ionicas, principalmente cloro). A modelagem das correntes é feita

da seguinte forma:

]Na = gNa(Vm - ENa) (33)
Iy = gx(Vim — Ek) (3.4)
I = g(Ve— E) (3.5)

onde gnq, gx € g; sao valores que representam as condutividades de seus respectivos canais
ionicos e, Enq, Ex e E; os potencias de equilibrio (potenciais de Nernst) associados a cada
ion.

Neste modelo, assume-se que a condutividade g; é constante e as demais conduti-
vidades variam com tempo e sao dependentes do potencial. Além disto, as concentracoes
ionicas, tanto do meio intra quanto o extracelular, sao consideradas constantes, o que leva
a potenciais de equilibrio também constantes.

A condutividade do canal de sédio, gn,, ¢ dependente do tempo e do potencial,

podendo ser representada como:

9gNa = M°hgna (3.6)

onde gy, ¢ a condutividade maxima de sédio, m é uma variavel adimensional de ativacao
e h uma varidvel adimensional de inativacao. As taxas dependentes do potencial a,,, 5,

ay, e [, controlam as varidveis de ativagao e inativacgao:

Cil_nz = ap(l—m)—B,m (3.7)
B o) o

A condutividade do canal de potéassio, gx, tambem depende do potencial e do
tempo:

gk = ggn* (3.9)
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onde gx representa a condutividade maxima de potéassio e n é uma variavel de estado

adimensional controlada pelas taxas dependentes de potencial a,, e (3,,:

dn
= = (1 —n) — Bun (3.10)

As fungoes especificas a e 8 propostas por Hodgkin e Huxley sdo, em (ms)~!:

25—V,
Q= 0.1% ST (3.11)
P\ 10
_Vm
= 4 “im ) 12
i = e () (3.12)
_Vm
ap = 0.07exp (W), (3.13)
5, = 1 (3.14)
b 30—V, ‘
ETP 10
10 — V,,
a, = 0.01 N (3.15)
P\"10
Bn = 0.125ex Vi (3.16)
h = . P 30 . .

3.2 Modelo de RAMIREZ et al. (2000)

O modelo de Ramirez-Nattel-Courtemanche (RNC) modela o midcito do atrio canino e é
composto por 23 EDO‘s. Este modelo leva em consideragao as concentragoes intracelulares
dos fons potdssio ([KT];), sédio ([Na™];), célcio ([Ca*T];) e cloro ([C17];). A modelagem

da taxa de variacao do potencial transmembranico (V;,) é modelado pela equagao:

AV, 1
W — —C—(Iion + Istim)7 (317)

onde (), é a capacitancia da membrana, I;,, € definida como:

[ion = [Na+IK1 +[to_'_[Kur,d+IKr+IKs+[Ca+[Cl,Ca+[p,Ca+INaCa+[NaK+Ib,Na+[b,Ca
(3.18)
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sendo Ing € Iy nq correntes de sédio, Ix1, lto, Ikurd , Iir, Iis correntes de potassio, Icq €
Iy ¢ correntes de calcio, I, ¢, corrente da bomba de célcio presente no sarcoplasma, I,k
corrente da bomba de sédio-potéssio, Iy.ca corrente proveniente do trocador Na*/Ca?**
e Iyim € uma corrente de estimulo. A figura 3.3 mostra uma representagao esquematica

do miécito canino modelado por RNC.

Ihf‘n Nn..{n (“I{'I

u ,LLm@LL

Citoplasma

Reticulo sarcoplasmatico

Ca®!

Figura 3.3: Representacao esquematica do midcito canino modelado por RNC (adaptado
de RAMIREZ et al. (2000))

As concentragoes intracelulares de sédio, potéssio, célcio e cloro ([Nat];, [KT];,

[Ca*);, [C17];) sdo modeladas usando as seguintes EDO's:
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d[Na™];  —3Inax — 3INaca — Io.na — INa
— J 1
dIKTi  2Inex — Ixk1 — Lo — Ikura — Ikr — Ixs — In i
_ ’ J 3.20
247,
% — Bl + B2, (3.21)
2[NaCa - [p Ca — ICa - Ib Ca VOlup<Iup leak) + IrelVOZrel
Bl = : : : .22
d 2+ d 2+
B2 — —[Trpn]mmM _ [C’mdn]mmM (3.23)
dt dt
d[Cl™; Icica
= : 3.24
dt FVol; ( )

Um importante mecanismo modelado por RNC é a dinamica de céalcio que ocorre

no reticulo sarcoplasmatico. A liberacao e retomada do cdlcio que ocorre nesta parte da

célula é modelada no modelo RNC através das seguintes equagoes:

Irel = krelusz<[ca2+]rel - [CCL2+]Z'),
[Ca2+]7"6l [Ca2+]05qn
T R

dt ! 3

I, = [Ca2+]uz9 — [Ca**],q

" Ter
I _ ]up(ma:r;)
v 1+ (K /[Ca?t];)
[Ca2+]w
[u Jeak = [u maz) T~ o1
. plmas) [Ca®* |up(maa)

(3.25)

(3.26)
(3.27)
(3.28)

(3.29)

(3.30)

Uma descricao completa do modelo RNC pode ser encontrada em RAMIREZ et

al. (2000). A figura 3.4 mostra o potencial de acao gerado pelo modelo RNC. E a figura

3.5 mostra a variacao das correntes idnicas e concentracao de C'a** ao longo do tempo.
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Figura 3.4: Potencial de acao gerado pelo modelo RNC.
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Figura 3.5: Relagao entre o potencial de agao modelado no modelo RNC e a variacao das
correntes ionicas e concentracao de Ca** (adaptado de RAMIREZ et al. (2000)).
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4 Algorimos Genéticos

4.1 Introducao

Desenvolvido, em sua forma original, nos anos 60 por John Holland, o Algoritmo Genético
(AG) é baseado na teoria da evolugao natural das espécies proposta por Charles Darwin.
Devido a isto, o AG é classificado como, entre outros, um algoritmo bioinspirado. As-
sim como na evolugao darwiniana, o algoritmo genético cria e evolui um conjunto de
individuos, que formam uma populagao, a fim de que apenas os individuos mais adapta-
dos a resolver determinados problemas sobrevivam e entao prossigam com sua informacao
genética gerando filhos.

Em Ciéncia da Computacao, o AG é uma heuristica de busca muito utilizada
em problemas de otimizacao. Além disto, os AGs pertencem a classe de algoritmos de-
nominada Algoritmos Evolucionistas, as quais geram solugoes otimizadas fazendo uso de
técnicas baseadas na evolugao, como herancga genética, mutagao, selegao e crossover.

O AG proposto por Holland usa uma cadeia de bits, denomiada cromossomo,
para representar um individuo. Cada posicao da cadeia, denominada gene, representa a
auséncia ou presenca (0 ou 1) de determinada caracteristica no individuo. Assim, a medida
em que o algoritmo evolui, passando de uma geracao para outra, operadores genéticos sao
aplicados aos individuos da populagao para que estes gerem filhos com material genético
herdado dos pais. Os operadores genéticos sao os de crossover, que promove a troca
de informacoes genéticas entre os pais, tentando imitar a recombinacgao bioldgica entre
dois organismos; e a mutagao, operador que possibilita o surgimento aleatorio de novas
caracteristicas nos herdeiros. A selecao dos individuos para a reproducao é feita baseada
na aptidao dos mesmos, o que induz ao AG escolher individuos bons. Assim, individuos
mais aptos tem maior probabilidade de gerar mais descendentes e estes serem mais aptos.

Ao longo destes anos, novas variacoes foram geradas a partir do AG. Atualmente
é comum na literatura encontrar trabalhos que fazem implementagoes onde representam

os individuos como uma cadeia de valores inteiros, ou reais, e, consequentemente, fazendo



4.1 Introducao 26

uso de novos operadores genéticos especificos para cada tipo de representacao.
Basicamente, um algoritmo genético apresenta cinco aspectos fundamentais quando

usado para resolver um problema (LEMONGE, 1999):
1. uma codificacao genética de solugoes para o problema
2. um procedimento para criar uma populagao inicial de solugoes
3. uma fungao de avaliagao que retorna a aptidao de cada individuo

4. operadores genéticos que manipulam a codificacao dos individuos durante o processo

de reproducao dando origem a novos individuos

5. parametros a serem utilizados no algoritmo durante os processos de reproducao e

mutacao.

Os AGs partem de uma populacao inicial, gerada de forma aleatéria ou nao. Em
seguida, os individuos sao avaliados por uma fung¢ao de aptidao que determina a qualidade,
ou aptidao, de cada individuo da populagao frente ao problema a ser resolvido. Com todos
os individuos devidamente avaliados, para cada filho a ser gerado, sao selecionados os pais
e entao aplica-se os operadores de crossover e mutacao gerando o material genético do
individuo filho. Assim feito, os individuos passam por uma selecao onde os mais aptos
prosseguem para a nova geracao. Este processo é repetido até que uma solucao satisfatoria

seja encontrada. O algoritmo 1 apresenta um ciclo de um AG.

Algoritmo 1: Algoritmo genético genérico

inicio
Inicialize a populagao;
Avalie os individuos da populacao;
while Critério de parada nao satisfeito do
Selecione individuos para reproducao;
Aplique os operadores de recombinagao e mutacgao;
Avalie os individuos da nova populacgao;
Selecione os individuos para sobreviver;
end while

fim

No restante deste capitulo serao apresentados as caracteristicas especificas do AG

usado neste trabalho.
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4.2 Codificacao real dos individuos

A codificagdo por nimeros reais é comum em problemas com variaveis continuas. Nela,
cada cromossomo é represetado por um conjunto de nimero reais. Com esta repre-
sentacao, cada variavel representa valores diretamente associados ao problema, ou seja,
nao héa a necessidade de se fazer uma decodificagao. Desta forma, os limites de valor que
cada variavel pode assumir estd altamente associado ao problema. Segue um exemplo

desta representacao em um problema com 5 variaveis:

{0.9,9.2,5.7,8.1,0.01} (4.1)

4.3 Populacao inicial

A populagao inicial, na maioria dos casos, é gerada de forma aleatéria. Cada individuo
gerado representa um ponto no espaco de busca do algoritmo e, com sua geracao aleatéria,
possibilita uma vasta procura neste espaco. O nimero de individuos deve ser determinado

previamente levando em consideracao o problema.

4.4 Funcao de aptidao

A funcao de aptidao é, dentre as outras presentes no AG, a que mais possui relagao com o
problema proposto. O célculo de aptidao de um individuo é determinado pelo célculo da
funcao objetivo. Nesta etapa, cada individuo tem suas caracteristicas confrontada com o
problema e entao ¢é atribuida ao individuo avaliado sua qualidade de resolver tal problema.

Esta aptidao representa sua capacidade de sobreviver ao passar das geragoes.

4.5 Selecao baseada em rank

Esta selecao ocorre no momento em que sao selecionados os pais para a reproducao.
Basicamente, todos os individuos sao ordenados levando-se em consideracao sua aptidao,
do menos apto, posicao 1, para o mais apto, posicao N, onde N corresponde ao nimero

de individuos. Esta lista ordenada recebe o nome de rank.
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Feito isto, a posicao de cada individuo representa a parcela de chance de ser
selecionado. Fazendo uma analogia com uma roleta, teriamos que o espago total da roleta
seria igual a soma de todas as posicoes da lista, ou rank, e a parcela de area ocupada
por cada individuo estaria diretamente relacionada a sua posicao no rank. Abaixo é

apresentado o algoritmo para atribuicao das probabilidades para cada individuo.

Algoritmo 2: Atribuicao de probabilidade aos individuos

inicio
Ordenar todos os individuos em ordem crescente de aptidao;
Atribuir a cada individuo, a partir de uma distribuicao de probabilidade
escolhida, uma probabilidade p; de ser escolhido;

fim

Diversos exemplos de distribuicoes podem ser encontrados na literatura. Este
trabalho utilizou a distribuigao linear. Segundo LINDEN (2006), esta probabilidade de

um individuo ser selecionado, levando em consideracao sua posicao, pode ser dada por:

1—1

—; 1 1,.,N
N_17 Ze{) ) }

Pi = Pmin + |:(pmaa: - pmzn)

onde, pna: € a probabilidade do melhor individuo ser selecionado e p.i, é a

probabilidade do pior deles ser selecionado. E importante ressaltar que p,.in € Pmaez devem
N

ser escolhidos de forma que Z p; = 1, sendo assim:

i=1

N

1—1
Pmin + |:<pma:v - pmzn>—:|) =1
— ( N -1
b — Pmi al
N o mazx min 1 -1
Prin + = izl(l )
Pmaz — Pmin N(N - 1)
N min = 1
L 2
N
Npmzn + (pmam - prnzn)? =1
1
N <pmm + §(pmax - pmm)) =1
N (pmzn + pmax) - 1
2
n 2
Pmin T Pmaz = N
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4.6 Esquema de reproducao geracional

Esta etapa esta relacionada com a substituicao da populacao de uma geracao para a
outra. O esquema de reproducao geracional substitui a populagao inteira a cada geracao.
Uma desvantagem que aparece neste caso esta associada a perda de individuos bons. O
que pode ser usado para contornar este problema é a implementacao de elitismo, que

corresponde a preservar um numero de melhores individuos por todas as geracoes.

4.7 Operadores genéticos

Os operadores genéticos sao os responsaveis pela ampla exploragao do espago de busca
que ocorre no algoritmo genético. Sua escolha reflete de maneira direta na qualidade da
resposta do algoritmo. Nesta secao serao apresentadas as duas funcoes implementadas

neste trabalho, BLX-«a crossover e mutagao nao-uniforme.

4.7.1 BLX-a crossover

Os operadores de crossover sao responsaveis por passar material genético dos pais para
os filhos. O operador BLX-a crossover, para cada gene do individuo filho, define um
intervalo limitado por valores que levam em consideracao o respectivo gene dos pais e um
parametro «. Entao, é escolhido, de forma aleatéria, um valor neste intervalo. Ou seja,
dado um filho F = (f1,..., fi,--., fn), cada gene f; é um ntimero escolhido aleatoriamente

no intervalo I definido por:

I =lcmin— H - a,cper + H - (4.2)

com
12
Cmaz = max{c;, ¢
ol 2
Cmin = mun{c;, ¢;
H = Cmaz — Cmin
d 1 2 ~ . . s . d . 1 2 O A~ 7
onde ¢; e ¢; sao, respectivamente, o 2-¢simo gene do pal 1 e 2. parametro a € uma

constante geralmente escolhida no intervalo 0 <= a <= 0.5 (HERRERA et al., 1998).
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4.7.2 Mutagao nao-uniforme

Este operador de mutacao possui uma propriedade que faz com que sua influéncia varie
ao longo da evolucao do algoritmo, dai o nome nao-uniforme. Esta influéncia é maior
na fase inicial do algoritmo, o que permite uma busca uniforme em espagos maiores. A
medida em que sua execugao se aproxime do niimero maximo de geracoes, a influéncia da
mutacao diminui, priorizando assim ajustes locais.

Seja uma geracao ¢t onde pretende-se aplicar o operador, g, 0 nimero Maximo
de geragoes e C' = (c¢1,...,¢i,...,¢y) 0 individuo sujeito a mutagdo. Entao, para cada

gene 7, é aplicada uma mutacao em seu valor de acordo com a seguinte equacao:

¢; + A(t,maxlim; — ¢;) seT =0
ci + A(t, ¢; — minlim;) seT =1
onde 7 é um numero aleatorio que pode ser 0 ou 1 e, minlim; e maxlim; sao os valores

minimo e maximo dos limites do parametro ¢;, respectivamente. A fun¢ao A(t,y) retorna

um valor no intervalo [0,y] e é dada pela seguinte equagao:

t b
(i)
Alt,y)=y|1—r Ymaz

sendo que r é um nimero aleatério no intervalo [0,1] e b um parametro escolhido que
determina a dependéncia com o numero de iteracoes. Esta fungao gera um valor que

tende a 0 com o aumento das geragoes.
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5 Métodos

Neste capitulo sao apresentados as ferramentas desenvolvidas para a diminuicao do tempo
de execucao do AG, os dados experimentais utilizados no ajuste dos parametros e os

experimentos realizados.

5.1 Parametros ajustados

Para a realizagao dos experimentos utilizando o modelo RNC, um conjunto de conduti-
vidades consideradas mais significativas foi utilizado. As condutividades ajustadas para

este modelo foram:
L RNC GNaa GKla Gtoa GKr7 GKsa GbCaa GbNm GCaL € GClCa

Todas essas condutividades maximas sao medidas em n.S/pF. Na codificagao ado-
tada pelo algoritmo genético proposto, cada valor de condutividade representa um alelo do
individuo. Todos os valores utilizados ficaram restritos no intervalo [0; 2 x (V alor Publicado)],
em que ValorPublicado é o valor original da condutividade maxima como publicado na

especificacao do modelo.

5.2 Metamodelo

Devido ao alto custo computacional para resolucao do modelo celular, um metamodelo
foi implementado para substituir, em parte, esta resolugao. A utilizacao do metamodelo
visa diminuir o tempo de execucao, visto que este é mais simples do que o modelo celular
usado.

A cada individuo avaliado pelo AG usando o modelo celular, este é armazenado
em um banco de dados gerando um histérico de avaliagoes realizadas. A avaliacao feita
pelo metamodelo consiste em comparar a semelhanca entre os individuos. Portanto,

para avaliar um individuo, o metamodelo busca neste historico criado o individuo mais
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semelhante ao individuo a ser avaliado. Entao, a aptidao do individuo armazenado é
atribuida ao novo individuo.

Para implementacao do banco de dados foram utilizadas duas estruturas a fim
de comparar a eficiéncia de cada: um vetor-ordenado e uma Kd-Tree. Vetor-ordenado
trata-se de uma lista de individuos armazenados sequencialmente a medida em que sao
inseridos. Esta implementacao causa uma demora excessiva nas buscas devido a disposicao
dos individuos. Nesta estrutura ¢é necessario percorrer todos os individuos, compara-los
um a um e entao observar o mais semelhante.

Ja a Kd-Tree consiste em uma arvore bindria de busca que se estende a um
espaco de "k”dimensoes. Esta estrutura é bastante usada para armazenamento e busca
de informacoes definidas por diversos parametros. Cada informacao inserida nesta arvore
ocupa uma posicao especifica deste espago criado de acordo com os parametros que a
compoem. O procedimento de avaliagao, usando tanto o vetor-ordenado quanto a Kd-
Tree, pode ser melhor entendido com os pseudocddigos nos algoritmos 3 e 4. Nestes

pseudo-cogigos, considere NI como sendo o individuo a ser avaliado.

Algoritmo 3: Algoritmo de avaliacdo pelo Metamodelo usando uma lista
continua de dados
inicio

Escolhe o primeiro individuo como o mais semelhante a NI;
while Nao restar nenhum individuo no Banco de Dados do
Compara o individuo atual do Banco de Dados com o NI;
if O atual individuo for mais semelhante do que o escolhido até o
momento then

‘ O escolhido passa a ser o atual;
end if
Passa para o préoximo individuo;
end while
A aptidao do individuo NI recebe a aptidao do individuo escolhido
como mais semelhante;

fim

Algoritmo 4: Algoritmo de avaliacao pelo Metamodelo usando a Kd-Tree

inicio
Pesquisa na arvore o individuo mais proximo a NI;
A aptidao do individuo NI recebe a aptidao do individuo encontrado
pela arvore;

fim
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Para fins de exemplo e, utilizando Quad-Tree (estrutura semelhante a Kd-Tree
com dimensao igual a 2), e adotando as informagoes e os parametros mostrados na Tabela
5.1, podemos representar graficamente a Quad-Tree como sendo um espaco cartesiano em

2D. A figura 5.1 mostra a disposigao das informacgoes apds serem inseridas na arvore.

Tabela 5.1: Informagoes a serem inseridas na Quad-Tree

Informacao | x | y
o 0.21]0.2
I6] 1.6 | 0.6
Y 0.8 1.2
) 08114
€ 1.2 1.2
£
4]
¥
a p

Figura 5.1: Representacao grafica da Quad-Tree apés a insercao de informagoes

Logo, para fazer a busca nesta Quad-Tree, e tambem de forma analoga em uma
Kd-Tree, basta passar os dois parametros que servirao como coordenadas de busca. Ainda
no exemplo, se buscarmos a informagdo mais préxima ao par de parametros (0.5,1.2)
obteremos a informagao 7, pois esta é a mais préxima. Logo, usando uma Quad-Tree, ou
uma Kd-Tree, é possivel acessar diretamente uma informacao inserida sem precisar passar
pelas outras.

Neste trabalho foi utilizada a estrutura Kd-Tree em um espago de dimensao igual
a 9, onde cada dimensao representa uma condutividade ionica do modelo RNC que deve

ser ajustada para reproducao dos dados experimentais obtidos.
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5.3 Implementacao do AG

Neste trabalho, o algoritmo genético paralelo implementado seguiu as especificagoes uti-
lizadas em OLIVEIRA (2008) para que pudessem ser comparados os métodos utilizados

em ambos os trabalhos. Desta forma, o AG possui as seguintes caracteristicas:
e Representacao real dos individuos;
e Esquema de selecao baseada em rank;
e Elitismo de um individuo;
e Populacao inicial aleatoéria;
e Esquema de reproducao geracional,
e BLX-« crossover;
e Mutagao nao-uniforme.

No algoritmo em questao, cada individuo é representado por um vetor de niimeros
reais. Esses niimeros reais sao valores das condutividades que serao usadas como parametro
para a geracao de um PA pelo modelo celular escolhido. Desta forma, podemos dizer que
cada individuo representa um PA.

Os experimentos foram realizadas utilizando os seguintes parametros: Nimero
de Geracoes = 300; Populacao inicial = 100; Taxa de mutacao = 25%; Taxa de Crossover

= 85%.

5.3.1 Funcao de aptidao

A funcao de aptidao adotada utiliza multiplos dados experimentais e também as carac-
teristicas importantes extraidas de todos os PAs conhecidos (PA.). As caracteristicas de

um PA consideradas sao:

e Potencial de repouso: observado quando a célula nao se encontra eletricamente

excitada.
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e Pico do potencial transmembranico: a maior diferenca de potencial na membrana

celular durante um PA.

e Derivada maxima: obtida pelo do calculo da derivada maxima do PA em funcao do

tempo.
e Amplitude: definida como a diferenca entre o pico e o potencial de repouso.

e Duragao do potencial de agao (DPA): dada como a diferenca entre o tempo de
ativacao (instante da derivada maxima) e o tempo do valor mais negativo do po-

tencial apds a fase de repolarizacao que a sucede.

e DPA30, 50 e 90: duracao do potencial de acao a 30%, 50% e 90% da fase de

repolarizacao

A funcao de avaliagao pode ser descrita pela equagao 5.1.

F(v, PA) = 55 Agi PA) |DPA30,,(PA;) — DPA30(v)| + (5.1)
DPAE)SI(PAC) |DPA50,,(PA,) — DPA50(v)| +
DPAQSI(PAC) |DPA90,,(PA.) — DPA9O(v)| +
Amplituilex( Py Amplituden(PAc) = Amplitude(v)] +
m'dmm@ Ac) — dmaz(v)| +
repous;(PAc) [repouso,,(PA.) — repouso(v)|

onde v é um vetor de condutividades, *,, é a média da caracteristica em questao extraidas
de PA,, *(v) ¢ o valor da caracteristica do PA simulado usando o vetor de condutividades v
e *, € descrita pela equacao 5.2; x pode ser DPA30, DPA50, DPA90, Amplitude, dmax ou
repouso. Para o caso de multiplos PA., *, é o desvio padrao das medidas da caracteristica
x. Para caso de uma unica medida PA., x, é préprio valor da medida da caracteristica

x. Ou seja:

. dp(x), se dp(x) >0 (5.2)

%, se dp(x) =0
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em que dp(x) é o desvio padrao das medidas da caracteristica x de PA,.

A figura 5.2 ilustra as caracteristicas mencionadas anteriormente.

40
Valor méximo do PA (pico)

——— Duracgéo do PA (DPA) b——+f
20

50|0
ms

-20

mvV

-0 DPA50

-60

Potencial de repouso

-100

Figura 5.2: Principais caracteristicas de um potencial de a¢ao (adaptado de OLIVEIRA
(2008)).

5.3.2 AG Paralelo

A implementacao do AG paralelo foi feita usando o modelo mestre-escravo e a distribuigao
dos individuos foi feita de maneira assincrona. A paralelizacao ocorre na etapa de ava-
liacao da funcao objetivo devido ao fato da avaliacao de cada individuo ser independente
das demais. Além disso, em muitos problemas do mundo real, o calculo da aptidao do
individuo é de longe o passo mais custoso do algoritmo (TOMASSINI, 1999).

A abordagem mais comum deste método é avaliar cada individuo simultanea-
mente em diferentes processadores. Um processo chamado de mestre gerencia a populagao
e envia um conjunto de tamanho fixo de individuos para ser avaliado nos processadores
escravos. Depois da avaliacao, o mestre coleta os resultados das avaliagoes e aplica os
operadores genéticos para produzir as proximas geracoes. Se existirem mais individuos
que processadores, o que ¢ muito comum, os individuos a serem avaliados sao distribuidos
da melhor maneira possivel entre os processadores. A figura 5.3 mostra uma descrigao
grafica desta arquitetura.

Os algoritmos 5 e 6 mostram uma descrigao do modelo mestre-escravo.

Para implementacao do algoritmo paralelo foi utilizada a linguagem de pro-

gramacao C++. A comunicacao entre o mestre e os escravos foi implementada utili-
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Algoritmo 5: Algoritmo executado no mestre usando o modelo mestre-
escravo
inicio
Inicialize a populacao P aleatoriamente;
Envie os individuos de P para os processos escravos;
Receba os individuos avaliados pelos escravos;
while Critério de parada nao satisfeito do
while P’ estiver incompleta do
Selecione 2 pais em P;
Aplique recombinacao com probabilidade p,;
Aplique mutacao com probabilidade p,y,;

Insira os novos individuos em P';
end while
Envie os individuos de P’ para os processos escravos;
Receba os individuos avaliados pelos escravos;
Aplique elitismo (opcional);
P+ P
end while
fim

Algoritmo 6: Algoritmo executado no escravo no modelo mestre-escravo

inicio

while Critério de parada nao satisfeito do
Receba os individuos do mestre;
Avalie os individuos;
Envie os individuos para o mestre;

end while

fim
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Figura 5.3: Visao esquematica do modelo mestre-escravo

zando o padrao MPI ( Message Passing Interface) por meio da biblioteca MPICH. O
AG implementado foi executado em um cluster localizado no laboratério de Fisiologia
Computacional (FISIOCOMP), na Universidade Federal de Juiz de Fora. As maquina
que constituiam o cluster sao equipadas com 8 processadores Intel®) Xeon® E5420
com 2.50 GHz de clock e 8 GB de memodria RAM. O sistema operacional instalado nas

maquinas foi o Linux versao 2.6.18 e o compilador utilizado foi o gee versao 4.1.2.

5.3.3 AG paralelo com metamodelo

A implementacao do metamodelo, como dito anteriormente, tem como objetivo subtituir,
em parte, a avaliagao feita pelo modelo celular. Como o metamodelo faz sua avaliagao com
base em um hitorico de avaliagoes feitas pelo modelo celular, nas duas primeiras geragoes
do AG todos os individuos da populacao sao avaliados apenas pelo modelo celular, gerando
assim informacoes que sao inseridas na base de dados do metamodelo. Ja nas geragoes
seguintes, é possivel que haja a avaliacao pelo metamodelo devido a estas informacoes. A
avaliacao do metamodelo ¢ realizada sobre toda a populagao e, com base nesta avaliacao,
uma porcentagem dos melhores individuos sao enviados para que seja feita a avaliacao
pelo modelo celular. Novamente, estes dados gerados pelo modelo celular sao inseridos

na base de dados do metamodelo. Os algoritmos 7 e 8 descrevem estas operacgoes.
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Algoritmo 7: Algoritmo executado no mestre usando metamodelo

inicio
Inicialize a populacao P aleatoriamente;
Envie os individuos de P para os processos escravos;
Receba os individuos avaliados pelos escravos;
Adicione os individuos avaliados pelo modelo celular a base de dados do
metamodelo;
while Critério de parada nao satisfeito do
while P’ estiver incompleta do
Selecione 2 pais em P;
Aplique recombinacao com probabilidade p,;
Aplique mutacao com probabilidade p,,;
Insira os novos individuos em P'’;
end while
se geragao>=2 entao
Avalie os individuos de P’ via metamodelo;
Envie uma porcentagem dos melhores individuos de P’ para os
Processos escravos;
senao
‘ Envie todos os individuos de P’ para os processos escravos;
fim se
Receba os individuos avaliados pelos escravos;
Adicione os individuos avaliados pelo modelo celular a base de dados
do metamodelo;
Aplique elitismo (opcional);
P+ P
end while

fim

Algoritmo 8: Algoritmo executado no escravo usando metamodelo

inicio

while Critério de parada nao satisfeito do
Receba os individuos do mestre;
Avalie os individuos via modelo celular;
Envie os individuos para o mestre;

end while
fim
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5.4 Dados experimentais

Para a realizacao deste trabalho foram utilizados os dados experimentais de células do
atrio cardiaco canino, fornecidos pelo Dr. Edward Vigmond, professor associado da Uni-
versidade de Calgary, Calgary, Alberta, Canada. Para a realizagao dos experimentos os
cachorros foram anestesiados com pentobarbital (30 mg/kg iv) e os coragdes foram remo-
vidos rapidamente via toracotomia direita. As preparacoes com tecidos do atrio direito
foram montadas em uma camara Plexiglas e foram perfusadas através da artéria coronaria
circunflexa com uma solugao oxigenada de Krebs a 36 + 0,5°C. Microeletrodos (resisténcia
15-20M Q quando preenchidos com 3-mol /L KCL) acoplados com um amplificador de alta
impedancia foram utilizados para gravar os PAs. Apds a espera de 30 minutos para al-
cangar o equilibrio, os PAs foram medidos. Os dados foram coletados usando frequéncia

de estimulagao de 1H z.

5.4.1 Extracao de Caracteristicas dos Dados Experimentais

De todos os PAs experimentais foram obtidas as medidas de Duragao do Potencial de
Agao (DPA), amplitude, pico, potencial de repouso e derivada méxima. Essas medidas sao
referentes ao 1ltimo PA obtido nos dados experimentais. O DPA foi calculado como sendo
a diferenca entre o tempo de ativagao e o tempo de repolarizacao. O tempo de ativagcao
foi definido como o tempo da maxima taxa de aumento dos potenciais transmembranicos
simulados (max dV/dt). O tempo de repolarizacdo como o tempo para cruzar o nivel
correspondendo a 90, 50 ou 30% de amplitude do potencial transmembranico de repouso;
o potencial de repouso foi obtido como a média entre os 5 primeiros valores do PA; o
pico corresponde ao maior potencial alcancado e a amplitude foi tomada como a diferenca
entre o pico e o potencial de repouso. Foram calculados a média e o desvio padrao de
cada medida entre os PA’s de animais do mesmo tipo. A tabela 5.2 mostra os valores

medidos utilizando os PAs experimentais.
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Tabela 5.2: Médias e desvios-padrao dos dados experimentais 1Hz

Controle
Medida Média | Desvio Padrao

Repouso (mV) | -72,73 3,73
Amplitude (mV) | 91,97 3,88
Pico (mV) 19,36 5,07
DPA30 (ms) 132,71 18,22
DPA50 (ms) 205,36 12,98
DPA90 (ms) 345,5 19,57
Derivada Maxima | 118,23 23,51

5.4.2 Experimentos Realizados

1. Foram realizados ajustes utilizando medidas referentes a dados experimentais de
cachorro. Para estes experimentos utilizamos o modelo RNC (secao 3.2) e a equagao
?? como funcao de avaliagao. Este modelo foi escolhido pois modela as células do
atrio canino, ou seja, o mesmo tipo de célula utilizada pelos experimentos. Como
o AG é um método de otimizacao estocastico, executamos o algoritmo por 5 vezes
para cada experimento. As médias e desvios-padrao dos resultados foram calculados.
Também calculamos a mudanga percentual do modelo encontrado em relacao ao

modelo original. Essa mudanca é calculada segundo a equacao 5.3:

mudanca — condutividade, — éondutividadeo « 100 (5.3)
condutividade,

onde condutividade, é o valor da condutividade encontrada pelo AG e condutividade,

¢é o valor da condutividade do modelo publicado na literatura.

2. A fim de se obter o speedup obtido pela paralelizacao do cédigo, executamos o mesmo
3 vezes utilizando quantidades diferentes de nicleos de processamento e um nimero
de geragoes fixo de 300. Como o AG é um algoritmo estocastico, foi utilizada a
mesma semente para a geracao de nimeros aleatorios em todas as execugoes. Foram

utilizados 50, 20 e 10 ntucleos nestas execugoes.

3. Para avaliar a eficiéncia do metamodelo, foram realizados diversos experimentos
variando a porcentagem de uso do modelo, ou seja, percentual das avaliagoes dos

individuos de uma geracao que utiliza a funcao objetivo. Por exemplo, o valor
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90% significa que 10% das avaliagoes dos individuos de uma geragao utilizou a
estimativa oferecida pela implementacao do metamodelo. Para cada porcentagem
definida foram realizados 5 testes. Estes testes, que partilharam a mesma populagao

inicial, partiram de 100% a 10% de utilizacao do modelo, em passos de 10.
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6 Resultados

6.1 Avaliacao do Algoritmo Genético

Com o objetivo de ajustar o modelo RNC para que esse seja compativel com os dados de
controle, foram utilizadas as médias e desvios-padrao descritos no capitulo 5. A equacao

?7? foi utilizada como func¢ao de aptidao do algoritmo genético.

Tabela 6.1: Resultados do ajuste RNC x Controle

GnNa Gk Gto Gkr Giks Gyca GpNa Gcar | Geoica | Aptiddo
Mudanca (%) -38,80 21,53 19,74 94,14 -4,81 99,17 99,52 59,49 14,49
Melhor execugao 4,773 0,1823 | 0,2374 | 0,1356 0,054 0,002251 | 0,001345 0,383 0,344 0,72
Média 4,459 0,1857 | 0,1538 | 0,1259 | 0,0599 0,0023 0,001343 0,386 0,314 0,72
Desvio-padrao 0,216 0,0024 | 0,0484 | 0,0128 | 0,0079 | 0,000008 | 0,000003 0,021 0,027 0,0061

A tabela 6.1 mostra que houve um desvio-padrao relativamente baixo entre as
execucgoes, o que nos leva a crer que os resultados encontrados estao préximos ao minimo
global do problema.

Na figura 6.1 temos o PA simulado usando os parametros encontrados na melhor
execucao juntamente com trés PA’s experimentais que fazem parte do conjunto de PA’s

utilizados para o ajuste.

6.2 Avaliacao do Algoritmo Genético Paralelo

A fim de obter o speedup obtido pela paralelizacao do cédigo, executamos o mesmo 3 vezes
utilizando quantidades diferentes de niicleos de processamento e um nimero de geragoes
fixo de 300. Foram utilizados 50, 20 e 10 niticleos nestas execugoes, que resultaram em
tempos de execucao de 0.5, 1.1 e 2.0 horas respectivamente. Como usamos uma populagao
de 100 individuos, sendo estes dividido igualmente entre os ntcleos de processamento
disponiveis, temos que, em cada uma das execugoes acima, cada ntcleo avaliou 2, 5 e 10

individuos respectivamente. A figura 6.2 mostra os resultados graficamente.
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Figura 6.1: Representagao grafica do PA gerado pelo AG utilizando o melhor individuo

encontrado

6.3 Avaliacao do Metamodelo

Apés a validacao do algoritmo genético, foram realizados ajustes usando o metamodelo
descrito no capitulo 5. Para comparar a eficiéncia do metamodelo usando uma lista
sequencial e a Kd-Tree, foram realizados experimentos iguais com cada metodologia.

Tabela 6.2: Tempo, em segundos, de cada etapa da execucao implementando a Kd-Tree
ou a Lista Continua

Tempo de execugao Avaliagao Avaliacao Busca no Memoéria

total do AG (s) via Modelo (s) | via Metamodelo (s) | Banco de Dados (s) | Utilizada (MB)
Kd-Tree 6594 6589 3 3 15,8711
Lista Continua 6861 6606 206 206 12,5430

Como pode ser observado na tabela 6.2, o tempo de avaliagao do metamodelo im-
plementado com a Kd-Tree equivale a aproximadamente 1,45% do tempo gasto utilizando
uma lista continua.

Tendo escolhido a Kd-Tree para armazenar o banco de dados do metamodelo, o
AG foi executado conforme descrito no capitulo 5. A tabela 6.3 mostra as médias dos
tempos de execucao de cinco execucoes do AG, memdria utilizada, aptidao média e do
melhor individuo.

Com base na tabela 6.3, pode-se observar que o metamodelo pode ajudar no

desempenho do Algoritmo Genético visto que, variando a porcentagem de uso do modelo
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Figura 6.2: Speedup obtido com a paralelizacao do AG.

Tabela 6.3: Médias encontradas

Avaliacao Tempo de Memoria Aptidao | Melhor
via modelo celular | execu¢ao médio (s) | média usada (MB) | média | aptidao
100% 7650,6 9,7234 0,733538 | 0,700302
90% 71772 15,8711 0,733929 | 0,704573
80% 6158,8 15,3672 0,735849 | 0,706594
70% 0452,8 14,6406 0,733326 | 0,703241
60% 4701,2 14,1351 0,732418 | 0,707843
50% 3949,2 13,4609 0,849855 | 0,743894
40% 3376,0 12,8906 0,793060 | 0,715936
30% 2456,6 12,2930 0,838634 | 0,716914
20% 1715,6 11,6453 0,816141 | 0,762467
10% 899.6 11,0859 0,834356 | 0,762906

até 60% os resultados nao sao comprometidos. Logo é possivel diminuir o tempo de

execucao do algoritmo genético em até 40% sem comprometer os resultados.

6.4 Discussao

O ajuste do modelo RNC a dados experimentais mostrou a eficacia do AG em resolver este
tipo de problema inverso, mesmo se tratando de ajuste de um problema complexo. Porém,
o alto custo computacional proveniente da simulacao do modelo celular durante a etapa

de avaliacao do AG se mostrou evidente durante as execucoes do algoritmo. Diante disto,
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o método de paralelizacao do AG via MPI foi fundamental, visto que sua implementacao
diminuiu o tempo de execucao do mesmo.

Diante do beneficio oriundo da paralelizacao do AG via MPI, a implementacao
de outras técnicas de paralelizacao pode ser interessante e assim diminuir ainda mais
seu tempo de execucgao. Por exemplo, utilizando placas graficas é possivel que haja um
aumento do speedup pois, ao contrario da abordagem com MPI, onde existe um grande
overhead de comunicagao oriundo da troca de mensagens entre as maquinas, em uma
paralelizacao utilizando placas gréaficas este overhead nao ocorre, dado que é possivel

realizar toda a computacao em apenas uma maquina.
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7 Conclusao

Neste trabalho foi desenvolvido e implementado um AG que ajusta as condutividades
ionicas de um modelo celular para reproduzir caracteristicas elétricas desejadas ou ob-
servadas. Devido ao longo tempo de execucao do modelo celular utilizado, o AG foi
implementado para ser executado em paralelo, podendo utilizar um cluster de computa-
dores. Além disto, foi implementado um metamodelo simplificado que visa substituir em
partes a resolucao do modelo celular. O AG foi utilizado para ajustar o modelo RNC, que
modela o atrio canino. Com os resultados obtidos conseguimos ajustar o modelo RNC
especificamente para as células que estamos trabalhando. Isso possibilita a realizacao de
estudos mais aprofundados relativos a essas células.

O metamodelo implementado alcancou os resultados esperados pois com a imple-
mentacao deste foi possivel diminuir o tempo de processamento em até 40% sem perder a
qualidade dos resultados adquiridos pelo AG. A implementacao do AG paralelo gerou re-
sultados bastante satisfatorios. A utilizagao de 50 niicleos acelerou em 50 vezes a execugao
do AG. Dessa forma, a metodologia utilizada, baseada em algoritmos genéticos paralelos
e metamodelos, mostrou-se apropriada como ferramenta de otimizacao para o problema

de ajuste automético de modelos celulares.
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