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RESUMO

A Esclerose Multipla é uma doenca que afeta aproximadamente 2.8 milhoes de
pessoas ao redor do mundo. E uma doencga caracterizada pela reacao do sistema imune
as proprias células do sistema nervoso central. Essa reacao leva a formacao de placas de
danos no cérebro de pessoas acometidas pela doenca que sao um indicativo do andamento
da doenca e do estado clinico do paciente. Este trabalho tem como objetivo demonstrar
que um modelo matematico pode representar a formacao da placa de desmielinizacao a
partir da ativagao da resposta imune, durante a fase aguda da doenca, que é o periodo
onde ocorre a piora dos sintomas dos pacientes. Visto que o modelo demanda elevado
custo computacional, foram feitas implementacgoes paralelas com o intuito de reduzir o
tempo de execucgao das simulacoes. A andlise de sensibilidade dos parametros do modelo
em relagao a concentragao de oligodendrécitos destruidos indica um grande impacto por
parte da micréglia nesta fase da doenca. Os resultados do modelo foram comparados a
dados presentes na literatura mostrando que o modelo é capaz de representar a ativagao

da resposta imune e a formacao de placa.

Palavras-chave: modelagem matematica; esclerose multipla; andlise de sensibilidade; au-

toimunidade; paralelismo.



ABSTRACT

Multiple Sclerosis is a disease that affects approximately 2.8 million people world-
wide. It is characterized by the immune system’s reaction to central nervous system cells.
This reaction leads to the formation of plaque in the brain of individuals affected by the
disease, which are indicative of the disease’s progression and the patient’s clinical state.
This work aims to demonstrate that a mathematical model can represent the formation
of demyelination plaques resulting from the activation of the immune response during the
acute phase of the disease, which is the period when patients’ symptoms worsen. As the
model requires high computational cost, parallel implementations were made to reduce
the model’s simulation execution time. Sensitivity analysis of the model’s parameters
concerning the concentration of destroyed oligodendrocytes indicates a significant impact
from microglia during this phase of the disease. The computational model results were
compared to data from the literature, showing that it is capable of representing immune

response activation and plaque formation.

Keywords: mathematical modelling, multiple sclerosis, sensitivity analysis, autoimmunity,

parallelism.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A Esclerose Multipla (EM) é uma doenca cronica neuro-inflamatéria e debilitante
do sistema nervoso central (SNC) caracterizada por uma resposta autoimune. O sistema
imunolégico do individuo libera substancias pré-inflamatérias que desencadeiam a des-
truicao dos axonios, oligodendrécitos e da bainha de mielina. A bainha de mielina, que
¢ produzida e reparada pelos oligodendrocitos, ¢ uma substancia lipidica que envolve os
axonios e melhora a eficiéncia das sinapses entre os neuronios. Os locais em que os da-
nos ocorrem sao chamados de placas de desmielinizacao. O estudo das dinamicas que
envolvem a formacao das placas envolvem a compreensao da disseminacao espacial da
doenca. Existem diversas classificacoes para a EM baseada na forma de desenvolvimento
da doenca ao longo dos anos , chamada disseminacao temporal da doenca, entre elas, a
forma progressiva recorrente, caracterizada pela perda cognitiva constante e com surtos
agudos, e as formas primariamente progressiva e secundariamente progressiva. As for-
mas progressivas se caracterizam pela presenca de uma piora no quadro clinico constante
sem surtos agudos claros. A forma primaria se diferencia da forma secundaria por ser
a forma presente desde o surgimento dos primeiros sintomas, enquanto que a forma se-
cundéria surge apds um periodo de fase recorrente remitente (BEJARGAFSHE et al.,
2019; LOMBARDO et al., 2017; GIOVANNONI et al., 2016; LUDEWIG et al., 2016).

Em uma primeira etapa da formacao da placa, os danos ocorrem principalmente na
mielina e nos oligodendrécitos e, posteriormente, podem ser regenerados em um processo
chamado remielinizacao. Esta primeira forma de atuagao da doenca é chamada Escle-
rose Multipla Recorrente Remitente (EMRR), e é a forma mais comum do surgimento
inicial da EM. A fase progressiva da doenca é caracterizada pelos danos se estenderem
para os axonios e o processo de neurodegeneragao é irreversivel (BEJARGAFSHE et al.,
2019; LOMBARDO et al., 2017; GIOVANNONI et al., 2016; LUDEWIG et al., 2016;
PATRIKIOS et al., 2006).

Os tratamentos se concentram principalmente em retardar o surgimento de novas
placas de desmielinizacao ou em acelerar a remielinizacao das placas, visando reduzir
o impacto e a quantidade dos sintomas nos pacientes. Através destes tratamentos os
pacientes mantém a produtividade, a qualidade de vida e a saide do cérebro por mais
tempo. A taxa de progressao da atrofia cerebral também é reduzida (BEJARGAFSHE
et al., 2019; GIOVANNONTI et al., 2016).

A EM é uma doenca autoimune e existem varias teorias sobre os mecanismos subja-
centes a reacao autoimune do sistema imunolégico contra as células do préprio organismo.
Entre esses mecanismos estao agentes infecciosos, fatores ambientais e fatores genéticos.

Além disso, alguns pesquisadores sugerem que as células apresentadoras de antigenos (An-
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tigen presenting cells, (APC) em inglés), podem reconhecer as proteinas das células do
corpo como antigenos externos e desencadear uma resposta imune (IWAMI et al., 2007;
LUDEWIG et al., 2016; LEHMANN-HORN; KINZEL; WEBER, 2017; CHARABATI et
al., 2023; GOODIN, 2009).

Uma outra hipdtese plausivel é que as células T, que fazem parte do sistema imu-
nolégico adaptativo, possam ser ativadas em resposta ao contato com antigenos externos.
Nessa hipotese, certos virus, ao infectarem o hospedeiro, podem desencadear a ativagao da
resposta autoimune (BOUKHVALOVA et al., 2019; TARLINTON et al., 2020; MARRO-
DAN et al., 2019; GOODIN, 2009; BELLO-MORALES; ANDREU; L6PEZ-GUERRERO,
2020; KAKALACHEVA; MiNZ; LiNEMANN;, 2011).

1.2 MOTIVACAO

Em 2020, aproximadamente 2,8 milhoes de pessoas estavam acometidas com EM
em todo o mundo. Comparado com as 2,3 milhoes de pessoas com EM no levantamento
feito em 2013, houve um aumento na prevaléncia da doenca em todos os paises que forne-
ceram dados para ambos os levantamentos (WALTON; et al, 2020). A EM é geralmente
diagnosticada entre os 20 e 30 anos, o que indica que ela afeta as pessoas durante a
maior parte de suas vidas. Essa doenca acarreta grandes custos para governos, empresas

e familias, afetando tanto financeiramente quanto emocionalmente estas ultimas (GIO-

VANNONI et al., 2016).

Os principais sintomas observados na primeira consulta médica incluem problemas
sensoriais, motores, visuais e fadiga. A medida que a doenca progride, podem surgir outros
sintomas, como ansiedade, depressao, distirbios do sono, problemas sexuais, problemas de
equilibrio, tremores, fadiga, entre outros. Na sua forma mais comum, os danos causados
pela doenga inicialmente apresentam um padrao recorrente e remitente, mas com o tempo
tornam-se progressivos. Conforme os danos aumentam, as pessoas se tornam cada vez
mais incapazes de realizar tarefas simples do dia a dia e se tornam dependentes de cuidados
e podem ficar acamadas (GIOVANNONTI et al., 2016; TARLINTON et al., 2020).Além
disso, o formato e tamanho da lesao sao fatores que podem indicar a gravidade e o grau
de regeneracao da lesao em questao. Portanto, reproduzir o formato e o tamanho da lesao
sdo pontos cruciais para o melhor entendimento da progressao da lesdo (PATRIKIOS et
al., 2006)

Uma forma de classificar os pacientes é de acordo com o grau de gravidade dos
sintomas usando a Escala Expandida do Estado de Incapacidade (EEEI) (KURTZKE,
1983). Esta escala varia de 0.0 (saudédvel) até 10.0 (morte devido a EM). Em 2013, na
Europa, pessoas com EM na escala de EEEI no intervalo de 0.0 a 3.5 representam um
custo anual médio de 23.000 euros. Este custo dobra para pacientes no intervalo de 4.0

a 6.5 e chega a 77.000 euros para pacientes que perderam a capacidade de andar e fazer
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tarefas do dia a dia sem ajuda (EEEI entre 7.0 € 9.5) (GIOVANNONI et al., 2016).

As causas da EM sao amplamente discutidas. Evidéncias indicam que fatores
ambientais, nao apenas relacionados a genética familiar, contribuem para uma maior
predisposicao & EM (KAKALACHEVA; MiNZ; LiNEMANN, 2011). Uma das possiveis
causas € a baixa exposicao solar, que resulta em deficiéncia de vitamina D e pode tornar
as criangas mais suscetiveis & EM (GOODIN, 2009).

Das evidéncias que associam EM a infeccoes, as principais associagoes incluem
virus da familia Herpesviridae como, por exemplo, virus Epstein-Barr, Herpes Simples
Tipo 1 e Herpesvirus humano 6 e bactérias como Staphylococcus aureus e Chlamydia
pneumoniae (MARRODAN et al., 2019; KAKALACHEVA; MiNZ; LiNEMANN] 2011).
Foram encontradas correlagoes entre infecgoes pelo herpes-virus simples tipo 1 (HSV-1) e
danos ao sistema nervoso central, levando a doengas como Alzheimer e EM (BOUKHVA-
LOVA et al., 2019). Algumas evidéncias sugerem que a deficiéncia de vitamina D, seguida
pela infecgao pelo virus Epstein-Barr (do inglés, Epstein-Barr virus (EBV)), pode levar
ao desenvolvimento da EM. Outras evidéncias mostram que a infeccao pelo EBV é uma
condicao quase necessaria para o desenvolvimento da EM, uma vez que quase todos os
pacientes com EM j4 tiveram EBV. No entanto, devido a cerca de 95% dos adultos da po-
pulacdo mundial terem EBV, é dificil avaliar esta hipdtese (GOODIN, 2009; BJORNEVIK
et al., 2022).

Para estudar e trazer mais clareza sobre os mecanismos que levam ao desenvol-
vimento da EM, existem alguns modelos biolégicos equivalentes que sao induzidos em
camundongos. O modelo mais estudado é a Encefalomielite Autoimune Experimental
(EAE), que é induzida através da administragdo de antigenos relacionados a proteinas
encontradas na mielina. O virus da encefalomielite murina de Theiler (do inglés, Theiler
murine encephalomyelitis virus (TMEV)) é uma forma de induzir EM através de uma
infeccao viral. Este modelo é utilizado para estudar terapias que focam nas moléculas de
adesao presentes no endotélio. Apesar de serem tteis para representar partes especificas

da EM, cada um destes modelos apresenta limitacoes nas correlacoes com os desdobra-
mentos da EM (PROCACCINTI et al., 2015).

1.3 OBJETIVO

Este trabalho visa demonstrar que um modelo matematico computacional pode
representar qualitativamente os principais aspectos relacionados a disseminagao espacial
do ataque do sistema imunolégico durante a fase aguda da Esclerose Multipla. Com
esse modelo espera-se trazer mais clareza sobre os mecanismos envolvidos na EM por um
caminho & parte aos modelos bioldgicos. Além disso, este trabalho também apresenta,

fazendo uso do modelo matematico, as dinamicas mais impactantes no desenvolvimento

da EM.
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1.4 DISPOSICAO DOS CAPITULOS

No préximo capitulo serao apresentados alguns dos mecanismos do sistema imune
e do cérebro que sao relevantes para o desenvolvimento da Esclerose Multipla e modelos
computacionais relevantes para o entendimento do desenvolvimento da doenga (Capitulo
2). No Capitulo 3 sdo apresentados os modelos matemdticos e a forma de acoplamento, as
estratégias de paralelismo e a andlise de sensibilidade usada no modelo. Em seguida, no
Capitulo 4, sao apresentados os resultados obtidos apds a aplicagao das técnicas discutidas
no Capitulo 3. Por fim, as consideracoes finais apresentam as contribuicoes deste trabalho,

seus problemas e expectativas de trabalhos futuros (Capitulo 5).
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2 EMBASAMENTO TEORICO

Este capitulo apresenta os principais conceitos bioldgicos relevantes para o enten-
dimento da Esclerose Multipla e doencas autoimunes no geral e modelos matematicos
presentes na literatura, incluindo os modelos que serviram de base para o modelo ma-

tematico utilizado neste trabalho.

2.1 SISTEMA NERVOSO CENTRAL - ESCLEROSE MULTIPLA

O sistema nervoso central é constituido pela medula espinhal e o encéfalo, que,
por sua vez, é composto pelo cerebelo, tronco encefalico e o cérebro propriamente dito.
No encéfalo, temos estruturas importantes como o sistema glinfatico, a barreira hemato-
encefalica, os ventriculos, a medula dssea do cranio e as meninges: dura-mater, aracnoide
e pia-mater (SCOTT; FONG, 2017; ERIC et al., 2014).

O sistema nervoso é formado principalmente por duas classes de células: os neuronios,
que sao as células responsaveis pela coordenacao de movimentos, reconhecimento de
estimulos externos, cognicoes e diversas outras funcgoes, e células gliais, ou glia, que tem
como objetivo fazer a manutencao intra e extra-celular para garantir o funcionamento
adequado dos neurdnios (SCOTT; FONG, 2017; ERIC et al., 2014).

Um neurdnio pode ser divido em trés principais regioes: soma, ou corpo celular,
dendritos e axonio. O soma é composto pelo nicleo da célula e a partir do soma se
prolongam os dendritos e o axonio. Através do axonio, o neuronio é capaz de emitir o
pulso elétrico, também chamado potencial de acao, utilizado para a comunicagao com

outros neurdnios, até os dendritos de outros neurdnios (ERIC et al., 2014).

A glia é uma populagdo muito mais numerosa que os neurdnios (cerca de 10 vezes)
que se origina durante o periodo embrionario e mantém suas concentracoes através de
células precursoras oriundas da medula dssea do cranio. A glia pode ser dividida princi-
palmente em dois tipos: micréglia e macroglia. Os oligodendrocitos e os astrécitos sao
as principais células da macréglia. Os oligodendrécitos produzem a mielina e a envol-
vem nos axonios dos neurénios em um processo chamado mielinizagao. A mielina é um
material isolante que permite que o potencial de agao se propague de forma réapida. Ela
tem duas proteinas que sao alvo de células imunes durante a EM e que levam a desmi-
elinizacdo dos axonios: a proteina bésica da mielina (PBM) e a proteina proteolipidica
(PPL). A desmieliniza¢ao diminui ou impede a condugao do potencial de agao, pois torna
mais provavel que o pulso elétrico nao alcance o fim do axo6nio, e por consequéncia o
neurénio que deveria receber o estimulo nao recebe esse sinal (ERIC et al., 2014; SCOTT;
FONG, 2017). Uma medida para tratar o processo de desmieliniza¢ao que o corpo realiza
é a remielinizacao através da diferenciacao de novos oligodendroécitos a partir das células

progenitoras de oligodendrécitos. Na EM, essa remielinizacao pode ser total ou parcial
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e depende da regiao do cérebro em que a placa se formou (PATRIKIOS et al., 2006;
LASSMANN, 2018)

Por sua vez, os astrocitos se mantém em contato com os vasos capilares, e é através
deles que moléculas que ficariam bloqueadas pela barreira hematoencefalica sao absorvidas
e enviadas para servir de nutri¢ao aos neuronios. Além disso, os astrocitos absorvem fons
do meio extracelular para manter o equilibrio idnico e, assim, permitir que os potenciais
de acdo sejam gerados (ERIC et al., 2014).

A micréglia é uma célula do sistema imune e atua principalmente como fagocito
e mediador da resposta imune através da liberacao de citocinas. Assim como as demais
células do cérebro, a micréglia é uma populagao que surge durante o periodo embrionério e
mantém sua concentracao no cérebro durante a vida através da proliferacao da populacao
ja presente (ERIC et al., 2014; CHARABATI et al., 2023).

A medula éssea do cranio tem a capacidade de gerar células mieloides e linfoides,
as quais podem se diferenciar em hemacias, plaquetas, leucocitos ou linfécitos. Essa
medula também fornece células B para as meninges, onde elas amadurecem na dura-mater
e aprendem a reconhecer e tolerar as células do SNC. Isso, juntamente com as barreiras
existentes no cérebro contra a entrada de células provenientes do restante do corpo, indica

que o cérebro tem seu préprio suprimento de células do sistema imunoldgico (NGUYEN;
KUBES, 2021; CHARABATI et al., 2023).

A barreira hematoencefalica é caracterizada por uma permeabilidade seletiva do
endotélio dos vasos sanguineos do cérebro, com o objetivo de evitar a migracao de células
e moléculas oriundas de outras regioes para o cérebro. Os astrocitos sao as células res-
ponsaveis por coletar essas moléculas e envia-las para as demais células do cérebro (ERIC
et al., 2014; CORREALE; VILLA, 2007). Na EM, a barreira hematoencefélica perde parte
dessa capacidade de restringir a migracao devido aos linfécitos, que estimulam moléculas
de adesao celular vascular e permitem a migracao de células para o SNC. No SNC, essas
células reagem, de forma indevida, aos neurdnios e células da glia e, como consequéncia,

iniciam uma resposta imune a essas células (SCOTT; FONG, 2017).

O fluido cerebroespinal é produzido pelos ventriculos, e é préximo a eles que ocorre
a maior prevaléncia de lesoes na esclerose miltipla (GOURRAUD et al., 2013; KERBRAT
et al., 2020). Esse liquido, também conhecido como liquor ou liquido cefalorraquidiano,
desempenha papéis essenciais, como amortecer impactos, fornecer nutrientes aos neuronios
e remover residuos metabdlicos, como a beta-amiléide, uma proteina cuja acumulacao no
cérebro estd associada ao desenvolvimento da doenga de Alzheimer (SCOTT; FONG,
2017; JESSEN et al., 2015). Além disso, o liquido cerebrospinal também realiza trocas de
células com o sistema glinfatico, desempenhando assim um papel importante no transporte
de células para os linfonodos cervicais (LOUVEAU et al., 2015).

O cérebro nao compartilha o mesmo sistema linfatico do resto do corpo. Em vez
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disso, ele possui o sistema glinfatico, composto por vasos linfaticos localizados principal-
mente proximos as meninges e por regioes que envolvem os vasos sanguineos que partem
da pia-méter, chamados espacos perivasculares. Este sistema ¢é responsavel pela migragao
das células do sistema imune em direcao ao linfonodo mais proximo e também é utilizado
para a limpeza do parénquima cerebral através da drenagem do fluido cerebroespinal (JES-
SEN et al., 2015; LOUVEAU et al., 2015). Conforme os vasos sanguineos da pia-mater
se ramificam e se aprofundam no cérebro, eles se tornam mais finos, e os espagos peri-
vasculares também se afinam até o ponto em que encontramos apenas vasos sanguineos
capilares. Estes vasos capilares sao os utilizados pelos astrocitos para a troca de moléculas
com o sangue (JESSEN et al., 2015; ERIC et al., 2014). Os vasos sanguineos cercados
pelos espacos perivasculares sao utilizados na regulagao da migracao e recrutamento de
células imunes e no controle do fluxo do fluido cerebroespinal (BOWER; HOGAN;, 2018;
SOFRONIEW; VINTERS, 2010).

2.2 SISTEMA IMUNE HUMANO

O sistema imunoldgico humano tem como objetivo proteger o corpo contra inva-
sores externos, como patégenos. Ele pode ser dividido em dois componentes principais: o
sistema imune inato e o sistema imune adaptativo. O sistema imune inato estd presente
em todos os animais desde o nascimento e é composto principalmente por células fa-
gociticas, pele e mucosas internas do corpo. Esse sistema é responsavel por uma resposta
rapida e nao especifica diante de uma ameaca. O sistema complemento, que é formado por
proteinas que auxiliam no combate aos patdgenos, é uma parte fundamental do sistema
imune inato (SOMPAYRAC, 2019).

Por outro lado, o sistema imune adaptativo se desenvolve a medida que comba-
temos patogenos e aprimora sua resposta com base nas exposi¢oes anteriores a invasores
especificos. O sistema imune adaptativo é composto por células especializadas, como
os linfécitos T e os plasmécitos. Os linfécitos T desempenham um papel na resposta
imune celular, identificando e eliminando células infectadas. Os plasmoécitos produzem
anticorpos, que sao proteinas capazes de se ligar aos patdgenos e realizar a resposta imune
humoral, marcando-os para destruicao pelas células fagociticas ou neutralizando sua ca-
pacidade de infectar células saudaveis. Os linfécitos T e B de memoéria sao os principais

responsaveis por garantir que em reinfecgoes o sistema imune adaptativo tenha uma res-
posta rapida (SOMPAYRAC, 2019).

2.2.1 Sistema Imune Inato

2.2.1.1 Natural Killer

As células Natural Killer (NK) derivam da medula déssea e sao encontradas prin-

cipalmente no sangue, baco e figado quando nao ha inflamacao a ser combatida. Diante
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de uma infecc¢ao, essas células migram para o tecido infectado, proliferam e iniciam a res-
posta aos patogenos. Elas podem destruir células infectadas, tumorais, bactérias e outros
invasores através da apoptose. Para reconhecer se uma célula em contato com a NK deve
ser destruida, ela utiliza dois tipos de sinalizagao obtidos pelo reconhecimento de recep-
tores. Um reconhecimento induz a NK a matar a célula-alvo, enquanto o reconhecimento
de um receptor da NK com o complexo de histocompatibilidade I (MHC) da célula-alvo

impede sua destruicao. E este equilibrio entre essas sinalizacoes que determina se a célula
serd ou nao destruida pela NK (SOMPAYRAC, 2019).

2.2.1.2 Fagocitos

Fagocitos sao células capazes de realizar a fagocitose de patégenos. Entre as células
classificadas como fagocitos temos os neurdfilos, monécitos e microglia. A fagocitose con-
siste no englobamento de patégenos em vesiculas chamadas fagossomos. Este fagossomo se
funde com o lisossomo, que é uma vesicula contém substancias capazes de digerir células.

Estas substancias ficam em vesiculas porque tém uma capacidade destrutiva capaz de

destruir o proprio fagécito (SOMPAYRAC, 2019).

Os neutroéfilos derivam da medula 6ssea e ficam circulando pelo sangue. Diante
de uma infecgao, assim como as NK, eles migram para o tecido e atuam destruindo os
invasores. Além de realizar fagocitose, os neutrofilos liberam substancias no tecido que
sao capazes de destruir os invasores, mas também destroem as células saudaveis, e por
isso, essas células costumam viver por um periodo menor que as NK e macréfagos (SOM-
PAYRAC, 2019; HERZ et al., 2017).

Um dos principais fagécitos é o monocito. Os mondcitos ficam circulando pela
corrente sanguinea e migram para o tecido através da sinalizacao de citocinas. Quando um
mondcito sai da corrente sanguinea, ele se diferencia em um macréfago (SOMPAYRAC,
2019).

No cérebro, a presenca de fagdcitos se da principalmente pela microglia. Acreditava-
se que a microglia era uma populagao que derivava dos mondcitos que circulavam pela
corrente sanguinea (ETEMAD et al., 2012), mas evidéncias recentes indicam que essa

populacao, na verdade, deriva de macréfagos do saco vitelino durante o periodo em-
brionario (AUGUSTO-OLIVEIRA et al., 2019).

Uma das principais caracteristicas dos macréfagos, e que os torna fundamentais
para a resposta imune, é a capacidade de agir como uma APC (Antigen-presenting Cell,
ou célula apresentadora de antigenos). Grande parte das células possuem o MHC I,
mas para uma célula ser considerada APC, ela também precisa ter o MHC II e realizar
co-estimulagao. Outras células que podem agir como APC sao as células dendriticas
e as células B (SOMPAYRAC, 2019). No cérebro, durante o desenvolvimento da EM,

a microglia nao age como APC e este papel é realizado majoritariamente pelas células
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dendriticas (CHARABATT et al., 2023; LIU et al., 2022).

Apesar de nao agirem como células apresentadoras, a micréglia possui diversos
papéis no ambito da imunidade e do funcionamento do cérebro. Entre seus papéis, po-
demos destacar a modulacao da inflamacao, perfis pré e anti-inflamatorios e remocao de
destrocos celulares. No funcionamento geral do cérebro, a micréglia age monitorando as
sinapses, realizando podas sinépticas e na neurogénese! (WALTER; NEUMANN, 2009;
AUGUSTO-OLIVEIRA et al., 2019; CHARABATI et al., 2023).

Durante o desenvolvimento da EM, a micréglia é o principal fagécito nos estagios
iniciais da doenca. Ela também atua recrutando macréfagos, células dendriticas, neutrofilos
e liberando citocinas pré-inflamatérias que induzem um estado neuroinflamatério e a neu-
rodegeneracao, e, por consequéncia, a formacgao da placa de desmielinizacao. Apesar deste
perfil pré-inflamatério, a microglia pode reduzir o estado inflamatério, limitar a neurode-
generacao, fagocitar células T helper patogénicas e induzir a reparacao do tecido (CHA-
RABATT et al., 2023; HERZ et al., 2017; WALTER; NEUMANN, 2009; WOODBURN;
BOLLINGER; WOHLEB, 2021).

2.2.2 Sistema Imune Adaptativo

O sistema imune adaptativo é responsavel por desenvolver uma resposta especifica
para patogenos que invadem o corpo. Ele faz isso por meio de células com receptores
que reconhecem um tnico patogeno especifico. Portanto, é um sistema que se aprimora
conforme o corpo é exposto aos patogenos. Para produzir um receptor unico para um
tipo de patégeno, as células do sistema imune adaptativo sao produzidas com receptores
aleatorios. Esses receptores sao escolhidos a partir de um conjunto de aproximadamente
81 segmentos de genes. Quando uma célula com um desses receptores reconhece um
antigeno, conhecido como antigeno cognato, ela se prolifera para iniciar uma resposta
especifica a este antigeno (SOMPAYRAC, 2019).

2.22.1 Células T

As células T sao produzidas na medula éssea e sao caracterizadas por expressar
receptores da célula T (do inglés, T' cell receptors (TCR)). As células T inicialmente cir-
culam pelos linfonodos para serem ativadas na presenca de seu antigeno cognato?. Até
que sejam ativadas, essas células sao chamadas de T naive. Apéds ser apresentada ao seu
antigeno cognato, a célula se prolifera e comega a resposta imune ao patégeno (SOMPAY-
RAC, 2019).

1

Processo pelo qual novos neuronios sao formados e integrados aos circuitos neurais ja exis-
tentes. E um processo complexo e mais raro no cérebro adulto.

Antigeno cognato é a parte de um patdgeno especifico que é reconhecido pelo TCR, especifico
da célula T.
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Existem essencialmente dois grandes tipos de células T e diversos subtipos. As
células T helper se ativam quando reconhecem seu antigeno cognato, ligando seu TCR
ao MHC II da APC. Essa estimulacao é reforcada pelo receptor C' D47, presente na su-
perficie das células T helper, por isso, essas células também sao conhecidas como células
T CD4". As células T helper produzem diversas citocinas, como o fator de necrose tu-
moral (TNF), que ativa macréfagos, microglia e células NK, e o interferon-y (IFN-v),
que além de estimular macréfagos e microglia, influencia as células B a se diferenciarem
e produzirem anticorpos. Outra citocina importante produzida pelas células T helper é
a interleucina-2 (IL-2), que é utilizada para estimular células T citotdxicas e as préprias
células T helper (SOMPAYRAC, 2019; ARNETH, 2021). Durante a EM, as células T
helper migram pela barreira hematoencefalica e contribuem para o desenvolvimento da
doenga autoimune. Elas fazem isso promovendo inflamacao no tecido cerebral e medi-
ando a destruigao de oligodendrécitos, mielina e causando dano axonal (BATOULIS;
ADDICKS; KUERTEN, 2010; ARNETH, 2021; MURuA; FAREZ; QUINTANA, 2022;
VERONI; ALOISI, 2021).

Um sub-tipo de célula T é conhecido como célula T reguladora. Estas células
também conhecidas como células T' CD25TC D4 sao células fundamentais para impedir
o desenvolvimento de doengas autoimunes. Sakaguchi et al. (1995) mostrou que células

3 ¢ as células T

que reagem a antigenos préprios existem em todos os modelos murinos
reguladoras sao as responsaveis por impedir que essas células levem a doencgas autoimu-
nes. Estudos posteriores mostraram que expressar Forkhead box protein P3 (FOXP3) é
essencial para o papel regulatério. Através do FOXP3 as células T reguladoras inibem
a producao de IL-2 e IL-4, que sao usadas pelas outras células T para se proliferar, e
também inibem a producao de IFN-v, que possui efeito pro-inflamatorio. As células T
reguladoras nao sao capazes de produzir IL-2, mas precisam desta citocina para se pro-
liferarem. Elas usam os receptores C'D25 para absorverem IL-2 e, assim, além de inibir
a producao de IL-2 também reduzem a sua quantidade disponivel no tecido para reduzir
a proliferacao de outras células T. Ao contrario das outras células T, a ativacao destas
células exige pouca estimulacao dos TCR, e caso seja exposta a muita estimulagao pelo
TCR a célula para de expressar FOXP3, indicando, assim, que ¢ necessario continuar a
resposta inflamatéria. Durante a EM, a combinacao de reducao no numero de células T
reguladoras, redugao no potencial supressivo e resisténcia das outras células T ao controle
das T reguladoras contribuem para o grande impacto das células T no desenvolvimento
da EM (MONTEIRO et al., 2016; CARIDADE; GRACA; RIBEIRO, 2013; MURUA;
FAREZ; QUINTANA, 2022; WALSH; KIPNIS, 2011; YAMAGUCHTI et al., 2019).

Por sua vez, as células T citotdxicas, ou T' CD8", reconhecem o antigeno cognato
ligando seu TCR ao MHC I da APC. O receptor C'D8 reforca essa estimulacao. Apos

se ativarem e proliferarem, essas células migram para o tecido e induzem a morte celular

3 Camundongos usados para experimentos em laboratdrios.
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em um processo conhecido como apoptose. Para reconhecer a célula alvo, o TCR 1é o
MHC T da possivel célula infectada. Se for a célula alvo, a proteina perforina é liberada
para danificar sua membrana. A perforina permite que a enzima granzima B, também
produzida pela célula T citotoxica, entre na célula alvo e leve a apoptose. Nas placas da
EM, as células T C' D8 sdo muito mais presentes do que as células T C'D4" (cerca de
50 vezes mais numerosas) e tém um papel fundamental na manutengao do estado infla-
matério. FElas fazem isso destruindo oligodendrdcitos, mielina e axonios e, assim como
as células T C' DA™, liberando IFN-v. Entre os peptideos (ou antigenos cognatos) que
podem ser identificados pelas células T" C'D8" na EM, podemos destacar PBM, PPL,
glicoproteina associada a mielina (do inglés, myelin-associated glycoprotein (MAG)) e gli-
coproteina da mielina de oligodendrécitos (do inglés, myelin oligodendrocyte glycoprotein
(MOG)). Ambas sao expressadas pelos oligodendrdcitos durante o estado inflamatério.
Esse reconhecimento explica os danos que as células 7' C'D8* causam no cérebro, e mais
especificamente aos oligodendrécitos, durante a EM (SOMPAYRAC, 2019; SALOU et al.,
2015; MACHADO-SANTOS et al., 2018; SINHA et al., 2015; VERONI; ALOISI, 2021).

2.2.2.2 C(Células B

Assim como as células T, as células B derivam das células-tronco e, durante seu
periodo de diferenciacao, montam seu receptor de célula B (do inglés, B cell receptor
(BCR)) de forma aleatéria até que um BCR que seja capaz de ser exportado, conhecido
como anticorpo, seja produzido. Para que uma célula B reconheca o sinal de ativacao,
é necessario que multiplos BCRs reconhecam o antigeno cognato. No entanto, para que
o processo de ativagao seja concluido, é necessario um segundo sinal estimulatério. Este
sinal pode ser provido pelas células T helper ou pode ser um sinal claro de que o sis-
tema imune esta reagindo ao antigeno reconhecido pela célula B. Apds ser ativada, a
célula B comega a se proliferar e pode se diferenciar em, entre outros tipos, células B de
memoria ou plasmocitos. As células B de memoria sao fundamentais para a resposta a
futuras reinfeccoes, enquanto os plasmaécitos sao células focadas na producao de anticor-

pos (SOMPAYRAC, 2019; KINZEL; WEBER, 2016).

Na EM, as células B sdo encontradas no fluido cerebroespinal (do inglés, cerebros-
pinal fluid (CSF)), parénquima e meninges. A influéncia delas na doencga é corroborada
pela presenca de anticorpos reagentes a MAG e MOG em 90% dos pacientes com EM. Nas
regioes lesionadas, os anticorpos aumentam a resposta inflamatéria direcionada, princi-
palmente, para os oligodendrécitos e a mielina (LEHMANN-HORN; KINZEL; WEBER,
2017). Além de produzir anticorpos, as células B produzem citocinas pré-inflamatérias, a
saber, IL-6, que induz a diferenciacao de células T helper e abranda a geracao de células
T reguladoras e, além disso, as células B estimulam a proliferacao de micréglia e agem
como APC para as células T helper. Apesar disso, a célula B também é capaz de agir

como uma célula anti-inflamatoria através da producao de IL-10, que inibe a ativacao
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de células dendriticas e a diferenciagao de células T helper pré-inflamatérias (MURUGA;
FAREZ; QUINTANA, 2022; KINZEL; WEBER, 2016; LEHMANN-HORN; KINZEL;
WEBER, 2017)

2.2.3 Células Dendriticas

As células dendriticas podem ser divididas em plasmocitdides e convencionais (ou
classicas). As células dendriticas plasmocitéides sdo uma subpopulagao mais rara que age
principalmente de forma a reduzir a resposta imune. Quando elas estao no linfonodo,
elas agem induzindo a producao de células T reguladoras, delecao de células T C' D8 e

anergia’ das células T C D4 (LUDEWIG et al., 2016).

As células dendriticas convencionais imaturas, por sua vez, sao encontradas em
diferentes 6rgaos do corpo humano, onde agem coletando amostras do tecido. Neste
estado, estas células tém uma grande capacidade de fagocitose e uma baixa capacidade
de migracao. Quando antigenos sao coletados durante esse processo, a célula dendritica
se torna madura e comeca a expressar novos receptores em sua superficie para que possa
migrar para o linfonodo e apresentar os antigenos. Alguns destes novos receptores, como o
receptor de quimiocinas do tipo 7 (do inglés, chemokine (C-C Motif ) receptor), permitem
que a célula dendritica reconheca quimiocinas liberadas pelo linfonodo, como os ligantes
de quimiocina motivo CC (do inglés, chemokine (C-C Motif) ligand) CCL19 e CCL21,
que atraem as células que os reconhecem para o linfonodo. Ao chegar no linfonodo, as
células dendriticas apresentam o antigeno para as células T e B (SILVERTHORN, 2017;
LUDEWIG et al., 2016; KIM; KIM, 2019; LAERE; BERNEMAN; COOLS, 2018; LIU et
al., 2022).

As meninges, principalmente quando o SNC estd em um estado inflamatorio, sao
uma importante porta de entrada para as células dendriticas chegarem no SNC. Sob
condicoes saudaveis, as células dendriticas ficam presentes nas meninges, nos espacos
perivasculares e no CSF prontas para migrar para o parénquima cerebral durante a res-
posta inflamatoéria e para coletar antigenos. Para concluir seu papel como APC, a célula
dendritica precisa migrar até os linfonodos cervicais para apresentar os antigenos as células
do sistema imune adaptativo. Entre as possiveis rotas tomadas pelas células dendriticas
para migrarem até o linfonodo, podemos destacar a migragao para o CSF e posteriormente

para o sistema glinfatico, que é uma importante ligagao com os linfonodos cervicais (LOU-

VEAU et al., 2015; LAERE; BERNEMAN; COOLS, 2018; LUDEWIG et al., 2016).

2.3 ESCLEROSE MULTIPLA: PATOGENESE E ETIOLOGIA

A EM é uma doenca cronica, inflamatéria e autoimune que costuma apresentar

seus primeiros sintomas entre os 20 e 40 anos, sendo duas vezes mais provavel em mulheres.

4 Auséncia de resposta imune e que pode ser congénita ou adquirida, humoral ou celular.
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O curso da doenca varia bastante entre os pacientes, mas de 80% a 90% dos pacientes
apresenta os primeiros sinais da doenca na sua forma EMRR. Apods algumas décadas desde
o surgimento dos sintomas, a doen¢a comeca a ter um comportamento de dano continuo
conhecido como Esclerose Multipla Secundaria Progressiva caracterizado pelo ataque das
células imunes do cérebro, com pouca infiltracao de células imunes periféricas, e atrofia
cerebral causada pela destruicao da mielina, oligodendrocitos e neuronios. Durante a
EMRR, o dano ao tecido cerebral se concentra na desmielinizagao com pouco dano axonal

seguida por uma recuperacao parcial do equilibrio inflamatério e remielinizacao total ou

parcial (CORREALE; MARRODAN; YSRRAELIT, 2019; CHARABATT et al., 2023).

As fases iniciais da formacao da lesdao em pacientes com EMRR sao caracterizadas
pela ativacao de linfécitos autorreativos, o rompimento da barreira hematoencefalica, per-
mitindo uma migragao de células imunes para o cérebro, infiltracao de células imunes para
o espago perivascular e desmielinizagdo (CHARABATT et al., 2023). O desenvolvimento
da EM estd associado a fatores ambientais, genéticos e do estilo de vida. O conjunto de
genes antigeno leucocitario humano (do inglés, human leukocyte antigen (HLA)) apresenta
um grande aumento no risco de desenvolver EM. Este conjunto de genes esta associado aos
genes envolvidos no MHC II, como HLA-DRB1 e HLA-DQG6, e no MHC I, como os genes
HLA-A e HLA-B (CHARABATTI et al., 2023). Genes como IL2RA e IL7TRA estao asso-
ciados as células T, reforcando assim seu papel no desenvolvimento da doenca (GARG;
SMITH, 2015). Aliado a esses fatores genéticos, a indugdo de EM em modelos animais,
conhecida como encefalomielite experimental, através da ativacao de células T autorrea-
tivas, indica um grande impacto das células T no desenvolvimento da EM (CHARABATI
et al., 2023; GARG; SMITH, 2015).

Fatores como exposicao a virus da familia herpesviridae estao associados a uma
maior predisposicao de desenvolver EM, principalmente, epstein-barr virus e herpes sim-
plex virus tipo 1 (BELLO-MORALES; ANDREU; L6PEZ-GUERRERO, 2020). Isso
pode ser causado por diversos mecanismos como, por exemplo, o mimetismo molecular
e a disseminacao de epitopos. No mimetismo molecular, as células T e B, através dos
respectivos receptores TCR e BCR, reconhecem o antigeno de um virus e se tornam ati-
vadas, mas além de reagirem aos antigenos, também reagem a antigenos préprios que
apresentam em sua superficie moléculas semelhantes as dos virus que a ativaram inicial-

mente (TRELA; NELSON; RYLANCE, 2016).

No processo de disseminagao de epitopos na EM, as células T e B reagem inicial-
mente a proteina bésica da mielina (PBM) pelo processo de apresentagao de antigenos e
levam a um estado inflamatoério para combater essa proteina. Consequentemente, outras
células do sistema imune reagem e destroem a mielina e os oligodendrocitos, que possuem
a maior concentragao dessa proteina. Entao as células dendriticas coletam mais moléculas
que compoem a mielina e os oligodendrécitos, como, por exemplo, MOG e MAG, apre-

sentam essas moléculas a novas células T e B e levam a uma reagao mais diversa e mais
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dificil de ser controlada contra as células do SNC (VANDERLUGT; MILLER, 2002; KA-
KALACHEVA; MiNZ; LiNEMANN, 2011).

A vitamina D altera o funcionamento do sistema imunolégico, regulando a ativacao
e proliferacao de linfocitos, e alterando a diferenciagao e o papel regulatério das células
T. Altas doses de vitamina D levam a uma reducao na concentracao de células T helper
produtoras de IL.-17, que é uma citocina que em altos niveis esta associada a EM. Sob essas
mesmas condigoes, mondcitos liberam menos citocinas pro-inflamatorias e liberam mais
citocinas envolvidas na regulacao de células T. Além disso, a vitamina D pode regular a
diferenciacao de células precursoras de oligodendrécitos e, como resultado, auxiliam no

processo de remielinizagao e reduzem o impacto da desmielinizagao (FEIGE et al., 2020;

SCAZZONE et al., 2021).

Baixos niveis de vitamina D levam a uma maior chance de desenvolver EM visto
que, conforme nos afastamos da linha do Equador, temos uma menor exposicao aos raios
UVB do sol, sendo portanto a sintese de vitamina D menor e, consequentemente, temos
uma maior prevaléncia de casos de EM. Além disso, locais com dietas focadas em peixes
ricos em vitamina D apresentam uma menor prevaléncia de EM, refor¢ando assim o papel
da vitamina D independente da sua origem (GOODIN, 2009).

Acredita-se que um fator fundamental para o desenvolvimento da EM é a infil-
tracao de células T para o parénquima cerebral (LUDWIN, 2006; LUCCHINETTI; PA-
RISI; BRUCK, 2005; BAECHER-ALLAN; KASKOW; WEINER, 2018). A partir desta
infiltracao, essas células iniciam um recrutamento e ativagao da micréglia, neutrdfilos,
células dendriticas e células do sistema adaptativo. Neste inicio da lesao, a micréglia re-
aliza a fagocitose de oligodendrocitos e mielina no parénquima cerebral. Como resultado
deste ataque, os oligodendrécitos atacados podem ser coletados pelas células dendriticas
como se fossem antigenos de origem externa ao corpo humano. Apds coletar o antigeno,
a células dendritica migra para o linfonodo onde age ativando novas células T e B. Como
resultado, temos uma nova populagao de linfécitos reagindo as células do cérebro e o
estado inflamatério aumenta (LUDEWIG et al., 2016).

24 MODELOS MATEMATICOS

Diversos fenomenos bioldgicos podem ser melhor compreendidos por meio de mo-
delos matematicos. Esses modelos sao aplicados em diversas areas, como no tratamento
de tumores (REIS; LOUREIRO; LOBOSCO, 2014), no estudo epidemiol6gico de doengas
(REIS et al., 2020), na anélise das dindmicas de virus (PERELSON; RIBEIRO, 2013), na
investigagao da resposta imune (QUINTELA; SANTOS; LOBOSCO, 2014), entre outros.
Um modelo notavel no estudo da fisiologia foi proposto por Alan Hodgkin e Andrew Hux-
ley (HODGKIN; HUXLEY, 1952). Nesse modelo, os autores representaram a propagacao

do potencial de acao em um axonio gigante de uma lula. Esse modelo foi tao impactante
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que resultou na concessao do Prémio Nobel de Fisiologia ou Medicina em 1963°.

2.4.1 Modelos relacionados a autoimunidade

Diversos modelos mateméticos foram desenvolvidos com o objetivo de compreender
0s mecanismos que geram ou impedem a autoimunidade. Alguns modelos utilizam células
T regulatérias como uma subpopulacao distinta das células T efetoras e concluiram que
os mecanismos envolvendo as células T regulatérias sao mais eficazes na prevencao ou
no desenvolvimento de doengas autoimunes (ALEXANDER; WAHL, 2011; CARNEIRO
et al., 2005). Por outro lado, modelos que unificam as duas subpopulagbes de células
T em uma unica equagao demonstraram que as doengas autoimunes estao relacionadas
ao crescimento da populagao de linfécitos T (ANELONE; ORLOV; SPURGEON, 2014;
IWAMI et al., 2007). E importante ressaltar que esses estudos abordam as doencas
autoimunes de forma geral, sem se limitar a doencas autoimunes especificas ou a 6rgaos

e tecidos especificos onde ocorre o ataque autoimune.

Um estudo realizado por Carneiro et al. (2005) abordou a modelagem matematica
do sistema imunolégico com o objetivo de representar os resultados obtidos por Saka-
guchi et al. (1995) em seu modelo murino apresentado na se¢ao 2.2.2. Foram testadas
duas hipéteses bioldgicas diferentes, cada uma com seu préprio modelo matematico. O
primeiro modelo foi baseado na hipdtese de que as células T autorreativas se tornam me-
nos sensiveis a apresentagao de antigenos a medida que sao continuamente estimuladas.
Com esse modelo, foi observada apenas uma correspondéncia parcial com os resultados
encontrados por Sakaguchi et al. (1995). O segundo modelo se baseou na existéncia de
células T regulatorias capazes de impedir o surgimento de doencgas autoimunes. Esse mo-
delo apresentou maior concordancia com os resultados dos experimentos realizados por
Sakaguchi et al. (1995).

Outro estudo realizado por Iwami et al. (2007) investigou a autoimunidade e tes-
tou diferentes termos relacionados a taxa de crescimento das células-alvo e a taxa de
proliferacao das células imunes em um modelo matemético. Alguns termos desse modelo
matematico ja foram utilizados para representar o virus da imunodeficiéncia humana (do
inglés, human immunodeficiency viruses). O modelo explica como variagoes na taxa de
crescimento das células-alvo e das células T autorreativas influenciam o desenvolvimento
de doencas autoimunes e seu comportamento. Isso mostra que diferentes doencas autoi-
munes apresentam diferentes formas de agir, dependendo do tecido atacado (associado
ao crescimento das células-alvo) e de fatores individuais (associados a dinamica da auto-
tolerancia). Por exemplo, um crescimento logistico das células-alvo e um crescimento

linear das células imunes, dependendo dos parametros utilizados, podem gerar uma res-

> MLA style: The Nobel Prize in Physiology or Medicine 1963. No-
belPrize.org. Nobel Prize Outreach AB 2021. Mon. 2 Aug 2021.
https://www.nobelprize.org/prizes/medicine/1963 /summary/
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posta autoimune em ciclos de picos e vales que se assemelha a forma mais comuns de

esclerose multipla, a EMRR.

2.4.2 Modelos relacionados a Esclerose Miiltipla

Um modelo matematico que representa as dinamicas da infeccao pelo TMEV no
sistema nervoso central de ratos foi apresentado por Zhang et al. (2013). Compreender
como o TMEV induz a desmielinizacao ¢ de extrema importancia, pois, o TMEV ¢ utili-
zado como um modelo experimental em ratos para induzir o processo de desmielinizacao

e destruicao axonal de forma semelhante ao que ocorre em humanos com EM (PROCAC-

CINI et al., 2015).

Em um trabalho visando compreender as causas epidemioldgicas da EM, Goodin
(2009) prop6s um modelo matematico para estudar a probabilidade de desenvolver EM
dados fatores ambientais como exposicao a luz solar, fatores genéticos, presenca de alguém
da familia com a doenca, niveis de vitamina D e infeccao por EBV. Segundo o autor,
uma possivel sequéncia de eventos que pode aumentar a chance de desenvolver EM é
uma predisposicao genética a EM, acompanhada por uma deficiéncia de vitamina D e
posteriormente uma infeccao por EBV. Outros fatores apés a infeccao por EBV nao
foram incluidos no modelo, mas é recomendado interromper essa sequéncia de eventos
com suplementacao de vitamina D (GOODIN, 2009). Posteriormente, o mesmo autor
realizou um novo estudo focado em compreender os fatores genéticos que aumentam a
susceptibilidade a EM. Concluiu-se que no maximo 8,5% da populacao mundial pode ser
considerada geneticamente suscetivel a EM (GOODIN, 2016).

Montolio et al. (2019) propés um modelo matematico baseado em equagdes di-
ferenciais ordinarias para avaliar a progressao da EM baseado no afinamento de fibras
nervosas da retina e comparando este afinamento com o grau EEEI dos pacientes. Apds
o ajuste do modelo, o mesmo foi capaz de representar a evolucao deste afinamento da
retina baseado em 10 anos de dados clinicos e o agravamento deste afinamento esta as-

sociado com o aumento dos sintomas nos pacientes e consequentemente um maior grau

EEEI (MONTOLIO et al., 2019).

Por sua vez, Pappalardo et al. (2020) desenvolveram um modelo baseado em agen-
tes muito robusto. Nesse modelo, foram representados diversos fenomenos associados a
EM. Alguns desses fatores, como o gene HLA ligado aos MHC I e I1, a presenca de células
T regulatorias, o nivel de vitamina D e a presenca do EBV, ja foram mencionados ante-
riormente (GOODIN, 2009). Com esse modelo, os autores foram capazes de representar
as dinamicas de pacientes (com base em exames clinicos, como ressonancia magnética) e
conseguiram prever a resposta a diferentes tipos de medicamentos comumente utilizados

no tratamento da EM.

O modelo apresentado em Lombardo et al. (2017) é composto por duas equagoes



32

diferenciais parciais (EDPs) e uma equagcao diferencial ordinéaria (EDO). O modelo repre-
senta os danos causados pela micréglia aos oligodendrécitos, mediados e direcionados por
citocinas pré-inflamatérias. Esse modelo é capaz de representar a EM e sua forma atipica
e rara, conhecida como esclerose concéntrica de Bal6 (KHONSARI; CALVEZ, 2007). Um
modelo semelhante foi utilizado para representar a esclerose concéntrica de Bal6 (CAL-
VEZ; KHONSARI, 2008; KHONSARI; CALVEZ, 2007), e uma outra modificacao desse
modelo foi utilizada na doenga de Alzheimer (LUCA et al., 2003).

Um estudo relacionado foi conduzido por Pernice et al. (2020), no qual um sis-
tema de EDOs foi utilizado para representar o linfonodo e as dinamicas do SNC. Dentre
as diversas populagoes modeladas, incluem-se o medicamento utilizado no tratamento, as
células natural killer (NK), as células T regulatérias, as células T efetoras, varias citoci-
nas, os antigenos e os oligodendrécitos. Esse modelo utiliza exclusivamente EDOs para
descrever o linfonodo e as dinamicas no SNC (PERNICE et al., 2020).

Um modelo composto por trés EDOs modelando células saudaveis no cérebro,
células infectadas e virus foi capaz de representar os possiveis desdobramentos das lesoes
na EM, a saber, uma forma com inflamacao continua sem um periodo de recuperacao
(SPMS), uma outra forma caracterizada pela repeti¢ao de um pico de inflamagao seguido
por uma recuperagao e redugdo do estado inflamatério (EMRR) e um tltimo caso que
representa uma defesa adequada do sistema imune ao estado inflamatoério e leva ao estado
saudavel (ELETTREBY; AHMED, 2020).

O modelo apresentado por Quintela, Santos e Lobosco (2014) nao esté relacionado
a EM, mas possui algumas caracteristicas que serao adotadas por este trabalho. O modelo
representa a ativacao da resposta imunoldgica contra a bactéria S. aureus no pulmao. Esse
modelo é composto por dois compartimentos: o primeiro representa o tecido pulmonar

utilizando EDPs e o segundo descreve o linfonodo utilizando EDOs.

Neste trabalho é apresentado o acoplamento de um modelo matematico baseado
em Lombardo et al. (2017) para representar o parénquima cerebral, como ji apresen-
tado nesta se¢do, e um outro modelo baseado em Quintela, Santos e Lobosco (2014)
para representar o linfonodo cervical e as conexoes entre os modelos. Para representar
o comeco da lesao definimos uma populacao de microglia ativada no centro do dominio.
A micréglia ativada reforca o estado inflamatorio no tecido e destréi os oligodendrocitos,
que por sua vez sao coletados pelas células dendriticas convencionais e se tornam células
dendriticas ativadas. Estas células dendriticas migram para os linfonodos cervicais a par-
tir dos espacos perivasculares, depois para os vasos linfaticos presentes nas meninges e por
fim chegam aos linfonodos, onde atuam como células apresentadoras de antigenos e ati-
vam as células B e T. As células B se diferenciam em plasmécitos, que por sua vez, levam
a producao de anticorpos. As células T citotoxicas ativadas e os anticorpos migram para

o tecido pelos vasos sanguineos fazendo uso do rompimento da barreira hematoencefalica.
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No parénquima cerebral, as células T citotéxicas atacam os oligodendroécitos usando o
mecanismo da apoptose e os anticorpos fazem a opsonizacao dos oligodendrécitos (CHA-
RABATT et al., 2023; LUDEWIG et al., 2016; ERIC et al., 2014; LOUVEAU et al., 2015;
JESSEN et al., 2015; LAERE; BERNEMAN; COOLS, 2018; SILVERTHORN, 2017; SI-
NHA et al., 2015; KINZEL; WEBER, 2016; SALOU et al., 2015; MACHADO-SANTOS
et al., 2018; VERONI; ALOISI, 2021; ARNETH, 2021; BATOULIS; ADDICKS; KUER-
TEN, 2010).

2.5 PARALELISMO

Os fabricantes de processadores optaram por criar processadores compostos por
multiplos niicleos (processadores multicore) como uma forma de lidar com os desafios cres-
centes relacionados ao desempenho e eficiéncia energética dos computadores (HENNESSY;
PATTERSON, 2017). Tal organizagao permite que um mesmo processador execute mais
de um processo (ou mais de uma thread) simultaneamente, cada um executando em um
nicleo diferente (HENNESSY; PATTERSON, 2017). Se tais processos em execucao si-
multanea colaborarem para a solucao de um tnico problema de forma mais rapida, teremos
o chamado paralelismo (PACHECO, 2011). Esta abordagem se contrapée ao modelo de
programacao serial, onde as instrugoes de um processo sao executadas umas apos a outras,
em uma ordem predeterminada. No modelo paralelo, as instrucoes podem ser divididas
em partes menores e executadas simultaneamente nos miltiplos niicleos disponiveis, apro-
veitando assim todos os recursos do processador. De fato, o modelo paralelo nao surgiu
com os processadores com multiplos nucleos. Este modelo remonta a década de 1950,
com o uso de miultiplos processadores para a execucao de uma mesma aplicacao. Hoje,
além de multiplos nicleos e de multiplos processadores, pode-se utilizar também outros

dispositivos, como GPUs, para a execucao de aplicagoes paralelas.

A adocao do modelo paralelo pode ter grande impacto no desempenho da aplicacao.
Idealmente, dado um programa serial com tempo de execu¢ao Tieriq;, poderiamos dividir
igualmente suas tarefas para serem executadas de forma paralela em p nicleos. Neste caso
o tempo de execugao para a versao paralela seria dado por: Tpraieio = % (PACHECO,
2011).

Entretanto, ao se fazer uma versao paralela de um cédigo, nem sempre é possivel
dividir o coédigo em partes iguais para a execucao em p nucleos. Para manter a corre-
tude do cdédigo, pode ser necessario manter a execucao sequencial de algumas de suas

partes. Dessa forma a equacao anterior deve ser alterada para: Tporaicio = Tparte serial +

Tparte paralelizdvel (PACHECO) 2011)

p

Apesar da execucao em paralelo poder levar a ganhos significativos de desempenho,
¢é necessario realizar alteracoes no codigo original para adequa-lo a execugao em multiplos

nucleos, processadores ou dispositivos. Além do mais, questoes que nao existiam na
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versao serial do cédigo passam a existir na versao paralela, como lidar com solugoes
parciais dispersas entre os nucleos, processadores ou dispositivos e com condigoes de
corrida, por exemplo. Isto é feito através da inclusao de cédigo que define sincronizacao
e comunicacao entre os diferentes processos. Essas sincronizagoes e comunicacgoes levam
a um aumento no tempo de execucao do coédigo em paralelo que antes nao existia. Este
tempo é chamado de overhead. Podemos considerar o overhead no tempo total de execucao
de uma aplicagao paralela, reescrevendo a equagao anterior da seguinte forma: Tjqrq1e10 =

TParte serial T Trarte pagale”mvd + Toverhead (PACHECO, 2011)

Dado um programa sequencial com tempo de execucao Ty € Sua versao em
paralelo em p processos/threads com tempo de execucdo Tpuraielo, Uma boa forma de
avaliar o ganho de desempenho de uma implementacao em paralelo com relagao a versao
sequencial é através de duas métricas, chamadas de speedup e eficiéncia, e que sao descritas

respectivamente pelas equagoes a seguir:

Tseria
Speedup(S) = =" ¢

Tparalelo

S
E ficiéncia(E) = —.
p

2.5.1 Open Multi-Processing (OpenMP)

O OpenMP é uma API disponivel em diversas linguagens de programacao que faci-
lita a criacao de multiplas threads de execucao em um mesmo programa. A programacao
em OpenMP é utilizada em ambientes de memoria compartilhada, utilizando um modelo
de execucao fork-join. Nesse modelo, trechos do codigo sao executados sequencialmente,
enquanto outros, identificados pelo programador, sao executados por miultiplas threads.
Isso permite a utilizacao simultanea dos multiplos nicleos de uma mesma CPU para a

resolucao desses trechos de cédigo.

Por ser uma abordagem que compartilha a memoria entre todas as threads, li-
dar corretamente com o gerenciamento de meméria, condigoes de corrida e definir quais
variaveis devem ser visiveis a todas as threads e quais devem ser privativas para cada
thread sao pontos que exigem atengao para garantir a corretude do cédigo (CHAPMAN;
JOST; PAS, 2007). Por exemplo, uma condic¢ao de corrida ocorre quando multiplos pro-
cessos/ threads acessam uma mesma variavel, e pelo menos um deles realiza uma operagao
de escrita. Essa condicao pode levar a resultados inesperados e incorretos devido a ordem
imprevisivel das operacoes concorrentes de leituras e escritas. O OpenMP disponibiliza
diretivas para tratar as condicoes de corridas pela definicao de regioes criticas, ou seja,
regides que apenas um processo pode executar por vez. Temos atomic como exemplo de

uma dessas diretivas.
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2.5.2 Message Passing Interface (MPI)

O MPI é uma abordagem de paralelismo empregada principalmente em ambientes
de memoria distribuida. Isso significa que o paralelismo é obtido através da distribuicao de
tarefas entre diferentes maquinas conectadas por uma rede. Apesar de permitir o uso de
qualquer nimero de maquinas que possam se comunicar, utilizar um grande nimero delas
durante a computacao pode levar a aumentos nos custos de sincronizagao e comunicagao

entre os processos (GROPP; LUSK; THAKUR, 1999).

Como cada processo pode estar alocado em uma maquina distinta, cada qual
com sua prépria regiao de memoria (nao compartilhada com os demais computadores),
0s processos participantes da computagao precisam saber o que devem computar, bem
como enviar e receber dados aos demais processos quando o algoritmo exigir acesso a in-
formacoes localizadas remotamente. Para apoiar essas atividades, multiplas fun¢oes MPI
sao disponibilizadas. Algumas funcoes indicam o ntimero total de processos em execucao
e o identificador unico de cada processo. Esses valores sao utilizados pelo programador

para definir quais dados serao computados por cada processo.

Para a comunicacao entre os processos, o MPI oferece fungoes como MPI_Send,
MPI Recv, MPI Bcast e MPI Reduce. A funcao MPI _Send envia uma mensagem a um
Unico processo, MPI_Recv recebe uma mensagem de um processo, MPI_Bcast envia uma
mensagem para todos os processos e MPI Reduce reduz os resultados encontrados por

todos os processos a um tnico valor (GROPP; LUSK; THAKUR, 1999).

2.5.3 Compute Unified Device Architecture (CUDA)

O uso de unidades de processamento grafico (graphics processing unit, (GPU) em
inglés) para computagao paralela é uma prética cada vez mais comum, especialmente em
areas que demandam um alto poder de processamento, como aprendizado de méaquina e
simulacoes cientificas. Este tipo de arquitetura é mais usada para problemas com grande
paralelismo de dados, ou seja, quando um mesmo conjunto de instrucoes deve ser aplicado

a um grande conjunto de dados.

Para programar nas GPUs da fabricante NVIDIA, que foram utilizadas neste tra-
balho, utilizamos CUDA. Uma GPU é composta por multiprocessadores, que por sua vez
possuem diversos processadores. As threads sao organizadas em blocos. Cada bloco é
executado em um multiprocessador e cada uma das threads de um bloco é executada em
um processador. Todos os multiprocessadores e suas threads tém acesso a varios tipos de
memoria, como a memoria privativa, memoria global, meméria compartilhada, e memoria

de constantes.

A memoria global é a memoria mais lenta, mas fundamental para o processo de
comunicacao entre todas as threads de uma aplicacao, visto que é a tnica memoria de

leitura e escrita acessivel por todas as threads. A memoria de constantes, visivel para
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todos os multiprocessadores e suas threads, permite apenas operacoes de leitura. Cada
multiprocessador tem sua prépria meméria chamada memoéria compartilhada (shared me-
mory), visivel apenas para os processadores que o compdem. Sendo assim, cada bloco
possui uma memoéria compartilhada tnica visivel para as threads que o compoem. Os
processadores, por sua vez, possuem uma memoria privada (registadores) com os menores

tempos de acesso.

Em termos de modelo de programacao, para executar cédigos na GPU usando
CUDA precisamos inicialmente definir um kernel. O kernel é uma fungao, cuja sintaxe é
semelhante as fungoes em C, com algumas restrigoes. A execucao de um kernel exige que
sejam definidos o niimero de blocos e o ntimero de threads de cada bloco. Blocos e threads
sao empregados para se dividir os dados problema, neste trabalho o tecido, para execucgao
paralela na GPU, sendo alocados nos multiprocessadores em tempo de execucao. Cada
multiprocessador pode executar apenas um bloco de cada vez e cada bloco s6 pode estar
em um multiprocessador em um determinado ciclo da GPU (SANDERS; KANDROT,
2010).

2.6 ANALISE DE SENSIBILIDADE

A andlise de sensibilidade (AS) é uma ferramenta crucial na quantificagao de como
variagoes nos parametros de entrada de um modelo afetam suas saidas (SALTELLI et al.,
2004). Para aplicarmos a AS, os resultados do modelo devem ser representados por um
escalar chamado de grandeza de interesse (GdI). Dessa forma, podemos dizer que uma
determinada GdI Y depende de uma fungao que possui como varidveis os D parametros

P; do modelo. Escrito em uma notagao matematica temos:

Y = f(P,,..., Pp).

A AS é composta essencialmente por duas etapas: a primeira é a geragao e execugao
do modelo com as amostras e a segunda se refere a forma de quantificar os resultados

obtidos pelas amostras.

Existem varios métodos que podem ser usados para analisar a sensibilidade de um
modelo matematico. Um método comum para amostragem de parametros é a abordagem
de one-at-a-time, ou, um de cada vez, em traducao livre, que envolve a alteracao de
um parametro de entrada por vez e a observacao das mudancgas resultantes na saida do
modelo. Em outras palavras, variamos cada parametro Pj; i € [1,D] em A; e, como

consequéncia, temos uma alteracao de AY; na GdI do modelo:

Y +AY, = f(PL+ Ay, ..., Pp).
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Baseado nestas equagoes, podemos descrever a influéncia S; de P; em Y como a

taxa de variacao de Y diante da variacao de P;:

AY;

Si = A

Pode-se notar que a equacao da influéncia S; descrita acima pode ser lida como

uma aproximacao local da derivada de Y em relacao ao parametro P;.

Esse é um método simples, que é limitado a explorar localmente o espaco de
variacao dos parametros, e portanto, limitado a uma avaliacao da sensibilidade local, e
também nao é capaz de capturar as interagoes complexas entre os parametros de entrada
que podem afetar a saida do modelo. Por exemplo, a alteracao de um parametro pode
ter pouco impacto na saida quando considerado isoladamente, mas pode ter um impacto
significativo quando combinado com mudangas em outros parametros (SALTELLI et al.,
2007).

Outras medidas, mais precisas, de quantificar a influéncia de cada parametro e
suas combinacoes em determinada GdI, sao os indices Sobol. Os indices Sobol de primeira

ordem sao descritos pela formula

VPZ<EPM(Y|P1))

=TTy

onde Ep_,(Y|P;) representa o valor esperado para a GdI Y diante da variagao de
todos os parametros, exceto o parametro F;, que possui um valor fixado. O termo Vp,
indica a variancia de P;, ou seja, o quanto o valor esperado de Y varia conforme fixamos
diferentes valores para P; e variamos os demais parametros. Por fim, dividimos o resultado
pela variancia da Gdl (V(Y')) para normalizar a variancia de acordo com a variancia da
GdI sem restrigoes em nenhum parametro, e, dessa forma, os valores de 5; ficam restritos
no intervalo [0, 1] (SALTELLI et al., 2007).

Analogamente, para estudar a influéncia conjunta de dois parametros na GdI é

utilizado o indice Sobol de segunda ordem, descrito como:

Ve

(F
Sij = m< "

~i, (Y|PZJ))
V()

Dado os valores minimo e maximo de determinado parametro, pode-se construir
um segmento de reta como os possiveis valores de variagao de um parametro. Com
dois parametros a serem estudados, pode-se utilizar esses valores maximos e minimos
para construir um retangulo que contém todos os possiveis valores que os parametros
podem assumir. Estendendo para o caso de k parametros, teremos um hipercubo de k
dimensoes (SALTELLI et al., 2007).
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Para cobrir de forma mais homogeénea o espaco de parametros, ou seja, os possiveis
valores de cada parametro, pode-se utilizar a amostragem estratificada multivariada.
Nesta técnica, o espago total de amostras (hipercubo) é dividido em estratos exclusi-
vos e exaustivos, em outras palavras, as divisoes aplicadas ao espago amostral nao podem
deixar regioes sem estrato e nao podemos ter sobreposi¢ao entre os estratos. Dessa forma,
cada amostra terd uma, e apenas uma, classificacao por estrato e portanto, garante-se

uma cobertura mais homogénea de todo o espago de amostras (SALTELLI et al., 2007).

O nimero de vértices de um hipercubo de k dimensoes é 2¥, e portanto, é o niimero
de vezes que o modelo deve ser executado para o caso em que deseja-se executar todas
as combinacoes de valores maximos e minimos de todos os parametros. Para um modelo
composto por 20 parametros, seriam necessarias mais de 1 milhao de execugoes do modelo.
No entanto, os modelos podem ter uma caracteristica nao linear em relagao a variagao dos
parametros entre os extremos do intervalo, ou seja, pontos internos do intervalo podem
levar a uma variacao da GdI maior do que os pontos extremos. Portanto, para modelos
com muitos parametros sao utilizadas outras formas para explorar de forma mais eficiente
o espago do hipercubo. Um exemplo é o Latin hypercube sampling (SALTELLI et al.,
2007; IMAN, 1992). Outros métodos utilizados sao o Fourier Amplitude Sensitivity Test
(FAST) (CUKIER et al., 1973) e o método de Monte Carlo (SALTELLI et al., 2007).

O método de Monte Carlo com a sequéncia de Sobol estendida por Saltelli (SAL-
TELLI, 2002) foi utilizado por explorar de forma homogénea e mais completa o espaco
amostral, além de permitir a andlise de interagoes entre os parametros. Neste método,
¢é definida uma distribuicao de probabilidade para cada parametro que se deseja conhe-
cer a influéncia, e entao diversas amostras sao geradas baseando-se nestas distribuicoes.
O método de Monte Carlo tem como grande desvantagem o alto custo computacional,
devido ao nimero de amostras que devem ser geradas para que os indices de Sobol con-
virjam. A sequéncia de Sobol estendida por Saltelli é utilizada para reduzir este niimero
de amostras. Esta sequéncia gera as amostras de forma que as coletadas para calcular os
indices de Sobol de primeira ordem sejam relevantes para calcular indices de mais alta

ordem. Além disso, as amostras sao geradas de forma mais homogeénea, o que contribui
para a eficiéncia do método (SALTELLI, 2002).

Cada amostra gerada é entao utilizada no modelo e sua saida (GdI) é salva. Ao
fim da execucao de todas as amostras, é feita a analise de sensibilidade dos parametros
utilizando como métrica os indices Sobol (SALTELLI et al., 2004; SALTELLI et al.,
2007; SOBOL, 2001). Os indices Sobol sdo classificados em diversas ordens e sao uma
forma alternativa a avaliagao local por derivada apresentada anteriormente. Os indices
de primeira ordem descrevem a sensibilidade da GdI a variacoes de um tnico parametro.
Os indices Sobol de segunda ordem descrevem a sensibilidade da GdI a variacoes de cada
combinacao 2 a 2 de parametros do modelo e assim por diante para os indices Sobol de
mais alta ordem (SALTELLI et al., 2007).
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3 METODOS

3.1 MODELO COMPUTACIONAL

Nesta sessao é apresentado o modelo computacional proposto no trabalho represen-
tado pela Figura 1. O modelo que representa o compartimento do tecido é uma extensao
do modelo apresentado por Lombardo et al. (2017), enquanto que o modelo que representa
o compartimento do linfonodo é baseado no modelo apresentado por Quintela, Santos e
Lobosco (2014). Um sistema de seis EDPs representa o tecido cerebral e um sistema de
seis EDOs modela o linfonodo. O estudo da dinamica espaco-temporal das células de
defesa no tecido cerebral ocorre no dominio espacial ¥ = (z,y) € © e no dominio tem-
poral t € I. No linfonodo, apenas a dinamica temporal, no dominio temporal t € XV ¢
investigada, seguindo o modelo de acoplamento proposto por Quintela, Santos e Lobosco
(2014).

3.1.1 Acoplamento dos modelos

As hipéteses adotadas no modelo foram baseadas na literatura. O fluxo de células
e moléculas entre os compartimentos do tecido e linfonodo ocorre através dos vasos
sanguineos e espacgos perivasculares em contato com o tecido cerebral. De acordo com a
literatura, as células dendriticas podem deixar o tecido através dos espacos perivasculares
(JESSEN et al., 2015; LOUVEAU et al., 2015). Os anticorpos e células T C'D8*, por sua

destruicdo de
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Figura 1 — Representagao grafica do modelo matematico. O compartimento que repre-
senta o SNC (parénquima cerebral), tem como objetivo representar a destruigao dos oli-
godendrocitos com um sistema de equagoes diferenciais parciais. Por outro lado, no linfo-
nodo é representada a ativacao do sistema imune adaptativo com um sistema de equagcoes
diferenciais ordinarias.
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vez, podem chegar no tecido através de vasos sanguineos (BATOULIS; ADDICKS; KU-
ERTEN, 2010; GARG; SMITH, 2015; ARNETH, 2021). Além disso, os vasos sanguineos
e o espago perivascular compoem 10% do tecido (MOISE; FRIEDMAN, 2021; JESSEN
et al., 2015).

No SNC, os vasos sanguineos sao envolvidos pelo espaco perivascular, entretanto,
devido ao alto nivel de refinamento necessario para representar o espaco perivascular desta
forma, assumiu-se que os espacos perivasculares estao adjacentes aos vasos sanguineos
como exibido na Figura 2. Devido a discretizagao do modelo, cada vaso sanguineo e espaco
perivascular é representado como um quadrado de area h, x h,. Considera-se que 10% do
tecido possui vasos sanguineos, e um quadrado adjacente possui um espaco perivascular.
As funcgoes Opy(x,y) e Opy(x,y) sao utilizadas para determinar se um ponto possui um
vaso sanguineo ou um espago perivascular, respectivamente. Para um par ordenado (z,y),

se o valor da funcao for 1, o ponto possui a caracteristica em questao. Caso o valor seja
0, o ponto nao a possui (QUINTELA; SANTOS; LOBOSCO, 2014).

A partir destas funcoes sao gerados dois valores referentes a drea de contato de
vasos sanguineos (Equagao (3.2)) e dreas perivasculares (Equagao (3.1)), respectivamente,

que sdo utilizados nos termos de migragao das Equagoes (3.10), (3.12), (3.17).

EPV — ‘gPV(xuy)dﬂu (31)

EBV = er(l‘,y)dQ, (32)

ORI I LY

Figura 2 — Acoplamento dos modelos realizado com vasos sanguineos, em vermelho, e
espagos perivasculares, em azul. No cérebro os vasos sanguineos sao envolvidos pelo
espaco perivascular (JESSEN et al., 2015; MACHADO-SANTOS et al., 2018; MOISE;
FRIEDMAN, 2021). No modelo, fizemos uma simplificagdo e colocamos o espago peri-
vascular ao lado do vaso sanguineo.

S—~— 5—

As migragoes entre o tecido e o linfonodo ocorrem como ilustrado na figura 3.
As células dendriticas ativadas migram do tecido para o linfonodo através das regioes
perivasculares (azul). Por outro lado, as células T e os anticorpos chegam no tecido pelos

vasos sanguineos (vermelho).

3.1.2 Modelo matematico do tecido

As seguintes populagoes sao representadas no tecido:
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Figura 3 — As células dendriticas sao capazes de sair do tecido e migrar para o linfonodo
através do espacgo perivascular, enquanto que as células T citotéxicas e os anticorpos
deixam o linfonodo e migram para o tecido cerebral através dos vasos sanguineos (SOM-
PAYRAC, 2019; QUINTELA; SANTOS; LOBOSCO, 2014; LUDEWIG et al., 2016)

Micréglia: M (Z,t);

Células T citotéxicas, ou T C'D8*': T(Z,t);
Oligodendrécitos destruidos: O(Z,t);
Anticorpos: A (7, 1);

Células Dendriticas Convencionais: D¢ (%, t);

Células Dendriticas Ativadas: D(Z,t).

Neste modelo, supomos que o gatilho para o inicio do dano é a ativacao da

micréglia, por isso, esta é a tnica populacao com condigao inicial diferente de zero.

3.1.2.1  Micréglia (M(Z,t))

A Equacao (3.3) representa a dinamica da micréglia no tecido:

(OM (2t

%f’) = dyAM(Z,t) — V - (U(M(Z,1))VO(Z, 1))
) —ey M(Z,t) + pp M (Z, 1) (M — M(Z,1)), em Q x I,

. M(Z,t)

U(M(Z,t) = p— )

| (U(M(Z,1))VO — dy VM(E,t)) - 77 = 0, em 99 x 1.
A Equacao (3.4) representa a condigao inicial do modelo:
0.3M, se (x—x0)?+ (y —y0)? <5, em ),

M(%,0) =

0, caso contrario.

(3.3)
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O termo dyAM(Z,t) representa a difusdo da micréglia no tecido com taxa dyy.
O segundo termo representa o efeito da quimiotaxia na micréglia decorrente da presenca
das citocinas pré-inflamatérias liberadas pelos oligodendrécitos destruidos. No termo
W(M(Z,t)), ¥ representa a unificacdo de dois parametros: a concentragao das citocinas
produzidas pela destruicao de um oligodendrécito e a quimioatracao da micréglia por es-
sas citocinas. Esta simplificagdo do modelo foi feita baseada na ideia de que as citocinas
sO estarao presentes em locais onde as células do sistema imune estao atacando os oligo-
dendrécitos. Além disso, este termo foi escolhido por representar o fenomeno de super
lotacao: quando M (Z,t) assume valores altos, a advec¢ao ocorre de forma controlada,
pois o termo que sofre adveccao se aproxima do valor 0,5. O terceiro termo representa
o decaimento natural de micréglia na taxa cy;. Por fim, o tltimo termo representa o
controle logistico, em relacdo & concentracdo média experimental M, da concentracio
micréglia com taxa 157, onde M é a concentracio experimental aproximada de micréglias

no tecido.

3.1.2.2  Células T citotozicas (T(Z,t))

O processo de migracao das células T C'D8" e suas dindmicas espaciais sao repre-

sentadas pela Equagao (3.5):

'% — B AT(F,1) = V - (U(T(7, 1)) VO(Z, 1))
+7THBV(x7 y)(Té(t) - T(‘f’ t))? €m Q2 x I,
o T
U(T (1)) = w—TC+T@ s (3.5)
(U(T(Z,1))VO — dpVT(Z, 1)) - 7 = 0, em 9 x 1,
T(Z,0) =0, em Q x [.

\

Os dois primeiros termos da Equacao (3.5) representam, respectivamente, a difusao
de células T' C'D8*, na taxa dr, e a quimiotaxia em relacao as citocinas pro-inflamatdérias
liberadas pelos oligodendrécitos destruidos. No termo W(T(Z,t)), T. é a concentracio
experimental aproximada de células T° C'D8" no tecido e 1) representa a unificacao de
dois parametros: a concentracao das citocinas produzidas pela destruicao de um oligo-
dendrdcito e a quimioatracao das células T C'D8™ por essas citocinas. As células T C' D8"
vem do linfonodo pelos vasos sanguineos e destroem os seus antigenos cognatos, que neste
caso sao os oligodendrécitos. O tultimo termo desta equacao representa a migracao das
células T C'D8™ para o tecido cerebral com taxa yr. O termo TZ(t) se refere a populagao
de células T" C'D8™ presentes no linfonodo e estd descrita em mais detalhes na Equacao
(3.12).
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3.1.2.8  Oligodendrdcitos destruidos (O(Z,t))

A Equagao (3.6) modela o ataque sofrido pelos oligodendrécitos por algumas

células do sistema imune. Nesta equacao, O representa os oligodendrocitos destruidos.

( 00;:25’, t) = (rar + A, AT, 1) F (M (7,1)) (0 — O(%, 1))

"‘T'TF(T(_Z?, t)Q)(O — O(Z,1)), om I. .
P < ey OO B |
(0(&,0) =0, em Q x I.

O parametro r,; indica a agressividade com que a micréglia fagocita os oligo-
dendrdcitos no termo 7y F(M(Z,t))(O — O(Z,t)). O termo Au, A (7, t)F(M(Z,1))(O —
O(Z,t)) representa a fagocitose dos oligodendrdécitos na presenga de anticorpos que estao
opsonizando os oligodendrécitos. O termo r4F(T(%,t))(O — O(Z,t)) representa a apop-
tose dos oligodendrécitos na taxa rp pelas células T C'D8", independente deles estarem
ou nao opsonizados. Por fim, O indica a concentracao experimental aproximada de oligo-

dendrdécitos.

3.1.2.4  Anticorpos (Ai(Z,t))

Os anticorpos que migram para o tecido cerebral estao descritos na Equagao (3.7):

(0A(Z,t . ) ) .
tﬁ(t ) _ da, AA (T, 1) — Aayr F(M(Z,1)) Af(O — O(, 1))
+7At9BV($ay)(AL(t) — At(f7 t))’ em € % I’
M(Z,t)?
F(M(Z,t) =—= ! 37
(M(E.0) = 7T o
VA(Z,t) -7 =0, em 0f2 x I,
(A:(7,0) =0, em ).

O primeiro termo da equagao representa a taxa A4,y de decaimento dos anticorpos
devido a opsonizacao dos oligodendrécitos. Estes sao posteriormente fagocitados pela
micréglia junto com os oligodendrécitos. O termo da,AA,(Z,t) representa a difusao de
anticorpos no tecido na taxa d,,. O ultimo termo representa a migracao de anticorpos
do linfonodo para o tecido através dos vasos sanguineos a taxa 7y4,. A fungao Oy (z,y)
determina se o ponto estd ou nao em contato com um vaso sanguineo. A populagao A% (t)
se refere aos anticorpos presentes no linfonodo e é descrita em mais detalhes na Equacao
(3.17).
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3.1.2.5 Células dendriticas convencionais (D¢(T,t))

As células dendriticas convencionais ficam proximas do tecido cerebral e sao recru-

tadas apos a sinalizagao do estado inflamatério. Sua dinamica é apresentada na Equacao
(3.8):

faDca—(f’t) = dpcAD¢(%,t) — V- (U (Do (Z,1))VO(Z, 1))
+1pO(Z,1)(Do — Do(F, ) — BpO(F, 1) Do (F, 1)
—cpeDe (7)), em Q% 1,
De(Z,1) (3.8)

U(De(Z,t)) =9v—
(\IJ(Dc(f, t) VO — dDOVDc(Zf, t)) : 77: O, em 02 X I,
\DC(fao):Oa em ().

Nesta equagao, o termo dpcAD¢(Z, t) representa a difusdo das células dendriticas.
No termo W(Dq(#,t)), 1 representa a unificagdo de dois pardmetros: a concentracao
das citocinas produzidas pela destruicao de um oligodendrécito e a quimioatracao das
células dendriticas convencionais por essas citocinas. O termo upO(Z,t)(Do — Do (Z,t))
representa a homeostase de células dendriticas no tecido cerebral a uma taxa pp, onde
D¢ indica a concentracdo experimental aproximada de células dendriticas no tecido. O
termo O(Z,t) indica uma proliferacdo mais rapida de células dendriticas de acordo com
a concentragao de citocinas liberadas pelos oligodendrocitos destruidos. O parametro [p
no termo BpO(Z,t)De(Z,t) indica a taxa com que as células dendriticas convencionais
se tornam ativadas ao coletar os restos dos oligodendrocitos destruidos e também esta
presente na Equacao (3.9). O tltimo termo se refere ao decaimento natural de células

dendriticas a uma taxa cpc.

3.1.2.6  Células dendriticas ativadas (Da(Z,1))

As células dendriticas ativadas possuem um papel fundamental no tecido e no

linfonodo. Suas dinamicas no tecido sao representadas na Equagao (3.9):

'8DAa(tf, t) _ dpaADA(Z,t) + BpO(Z,t)De (T, ) — cpaDa(Z, 1)

+yp0py (2, y)(DH(t) — Da(,1)), em {2 x I, (3.9)
VDA(Z, 1) -7 =0, em 0f) x I,
Da(#,0) =0, em {J.

A constante dp 4, do primeiro termo, representa o coeficiente de difusao das células

dendriticas ativadas. O termo SpO(Z,t)Dc(Z,t) se refere a taxa de ativacao das células
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dendriticas convencionais ao coletar os restos dos oligodendroécitos destruidos. O termo
vpOpy (z,y)(DE(t) — Ds(Z,t)) se refere a migracao de células dendriticas ativadas para o
linfonodo, na taxa p, onde fazem seu papel de apresentadora de antigenos. A populacao
DE(t) se refere as células dendriticas presentes no linfonodo, sendo descrita em mais
detalhes na Equacao (3.10). O ultimo termo representa o decaimento natural de células

dendriticas ativadas a uma taxa cp4.

3.1.3 Modelo do linfonodo

Baseando-se em Quintela, Santos e Lobosco (2014), para compreender as dinamicas
da ativacao do sistema imune adaptativo através da apresentagao de antigenos no linfo-

nodo, modelamos as seguintes populacoes neste segundo compartimento do modelo:

Células Dendriticas: D (t);

Células T citotéxicas, ou T CD8: TE(t);
Células T helper, ou T CD4*: TEL(t);
Células B: B(t);

Plasmécitos: P(t);

Anticorpos: A(t).

8.1.3.1 Células dendriticas (D*(t))

Chegando no linfonodo, as células dendriticas (D¥) vao apresentar os antigenos

que foram capturados para os linfécitos, conforme descrito nas equagoes:

dDE(t by
O DT DR D, em 1Y, (@10)
1
DT = S ﬂépv(w,y)DA(it)dQ (3.11)
DX(0) = o.

As células dendriticas que saem do tecido cerebral, segundo a Equagao (3.10),
migram para o linfonodo com taxa vp. Este termo esta diretamente ligado ao tltimo termo
da Equacao (3.9). O segundo termo indica o decaimento natural de células dendriticas
no linfonodo com taxa cpr. O valor de ¥py é definido na equagado (3.1) que representa a
area do tecido em contato com os espacos perivasculares. A concentracao média de células
dendriticas ativadas no tecido em contato com os espacos perivasculares é descrita pela
Equacao (3.11). Por fim, ¥y é a drea do linfonodo (QUINTELA; SANTOS; LOBOSCO,
2014).
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8.1.3.2  Células T citotoxicas (TE(t))

As células T CD8* presentes no tecido sao oriundas do linfonodo. A dinamica
das T' C'D8" é descrita na Equagao (3.12):

L
dT§t<t> = CMTC<T5 — Té(t)) —+ ch(pTcTcL(t)DL<t) . TcL(t)DL<t))
r(TE) ~ TE) S em 1Y, 52
LN

1

T = o | Opv(z,y)T(Z,1)dQ, (3.13)
EBV 0
T5(0) = 0.

O primeiro termo da Equacao (3.12) se refere a homeostase das células T C'D8*,
com taxa ar., onde T¢ é a concentracao de células T C'D8* no estado de equilibrio. O
segundo termo representa a ativacao das células T' C' D8, onde by, representa a taxa de
ativagao das células e pr. ¢ o nimero de descendentes de células criadas por uma tnica
divisao. O ultimo termo se relaciona com a Equagao (3.5) na medida em que as células
que sao subtraidas desta equacao sao somadas a equacao anterior, realizando assim a
migragao entre o linfonodo e o tecido. O termo Yy representa a area de contato dos
vasos sanguineos com o tecido, como mostrado na Equagao (3.2). A Equacao (3.13)
descreve a média de células T C'D8* no tecido em contato com os vasos sanguineos. O
valor T'(Z,t) se refere a concentragao de células T C'D8" em cada ponto do tecido e é

explicado em mais detalhes na Equacao (3.5).

8.1.3.3  Células T helper (Tk(t))

Apés serem ativadas pelas células dendriticas, as células T C' D41 comecam seu

papel de ativagao das células B. Esse mecanismos é descrito na Equagao (3.14):

dTi(t) = OéTh(T;I — Tfl(t)) —+ bTh(pThTI_L[<t>DL(t) . Tﬁ(t)DL(t))
_prﬁ(t)DL(t)B(t% em IEV. (3.14)
T5(0) = 0.

O primeiro termo descreve a replicacao de células T C'D4", para manutencao da
homeostase, a uma taxa ag, na auséncia de estimulagao antigénica, onde 7T}, representa o
valor de células T' C'D4™ no estado de equilibrio. No segundo termo, by, representa a taxa
de ativagao das células T C'D4" e pry é o nimero de descendentes de células T C'D4*
criadas por uma tnica divisdo. O tltimo termo representa o gasto de células T" C'D4™

para a ativacao de células B.
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3.1.3.4 Células B (B(t))

Com as células T C'D4* ativadas, as células B comecam a ser estimuladas e a se

diferenciar em plasmdcitos produtores de anticorpos, como mostrado na Equagao (3.15):

U — an(t)(B" - B) + BlpsTHO DM
~Th(t)D*(t)B(t)), em IV, (3.15)
B(0) = 0.

O primeiro termo representa a homeostase das células B, que ocorre com taxa agp.
Neste termo, B* indica a concentracao de células B no estado de equilibrio. O segundo
termo modela a estimulacao de células B pelas células dendriticas e células T C' D4+
com taxa bg. O ntmero de novas células B que sao criadas devido a essa estimulagao é

representada por pg.

3.1.3.5  Plasmdcitos (P(t))

Os plasmécitos sao criados pela diferenciacao de células B estimuladas na presencga

de células T' C'D4" e células dendriticas, como é mostrado na Equacao (3.16):

%Et) = ap(P" = P(t) + byppTy () D () B(¢), em ™, (3.16)
PO) = 0.

O primeiro termo representa a manutencao de homeostase dos plasmocitos, onde P* é a
concentracao de plasmécitos no estado de equilibrio, com taxa ap. O ultimo termo deriva

da Eq. (3.15), representando o processo de diferenciagao.

3.1.3.6  Anticorpos (A(t))

Os anticorpos produzidos pelos plasmécitos e que posteriormente migrarao para o

tecido estao representados na Equacao (3.17):

dAE(t )
dt( ) _ par P(t) — car AT (t) — va, (A" (1) —AT)E—]LB;, em I,  (3.17)
1
AT = E_BV Qer(ﬁay)At(fat)an (3.18)

Nestas equacoes, psrP e cyuAY modelam, respectivamente, a producao de anticorpos

pelos plasmécitos a uma taxa psr e o decaimento natural dos anticorpos a uma taxa car.
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O ultimo termo representa a conexao entre o linfonodo e o parénquima cerebral. O fluxo
de migracdo ocorre com taxa 4, e esta relacionada a Equacao (3.7). A Equagao (3.18)

representa o calculo da populagao média de anticorpos no tecido em contato com os vasos

sanguineos.
Tabela 1 — Parénquima cerebral: parametros do modelo.
Nome | Valor Sentido biolégico Referéncia
par | 4.32e73 céZZ;.Zm Taxa de recrutamento de | (LOMBARDO et al.,
micréglia 2017)
D 4.326*1062;;%_2@.& Taxa de recrutamento de células | (LOMBARDO et al.,
dendriticas convencionais 2017)
Bp 10_4% Taxa de ativacao de células | Estimado
dendriticas
M 5.76’3Cé[3$2w Taxa de fagocitose por parte da | (LOMBARDO et al.,
micréglia 2017)
A Ay M 5.76_3% Taxa de opsonizagao de oligo- | (LOMBARDO et al.,
dendrécitos 2017)
rr 0. Cé%ﬁiw CD8" Taxa de inducao de apop- | Estimado
tose das células T CD8*
cp, | 107'% Taxa de decaimento natural de | Estimado
células dendriticas ativadas
S (e Taxa de decaimento natural de | Estimado
células dendriticas convencionais
CM 10_1d71.a Taxa de decaimento natural de | Estimado
micréglia
M 350 célula mm~2 | Concentragao experimental apro- | (LOMBARDO et al.,
ximada de micréglia 2017)
@) 400 célula mm~2 | Concentragao experimental apro- | (LOMBARDO et al.,
ximada de oligodendrécitos 2017)
D, 33 célula mm~2 | Concentragao experimental apro- | (TESTA et al., 2020)
ximada de células dendriticas
T 37 célula mm~—2 | Concentracao experimental apro- | (SONG et al., 2015)
ximada de células T C'D8"

3.1.4 Resolucao numérica

Ambos o0s modelos e seu acoplamento foram implementados em C usando o com-
pilador gcc versao 12.3.0 1. O método numérico utilizado para resolver as equacoes dife-

renciais é o método das diferencas finitas de forma explicita em conjunto com o método

das linhas (HOLMES, 2007).

Como descrito anteriormente, para todas as populacoes do tecido em ambos os

modelos, foi utilizada a condi¢ao de contorno de Neumman homogénea. A malha utilizada

! Repositério: https://github.com/Matheus-Avila/AutolmmunityModel
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Tabela 2 — Parénquima cerebral: parametros de difusao e quimiotaxia.

Nome | Valor Sentido bioldgico Referéncia
Dy 1.52066_2% Coeficiente  de  difusao  da | (MOGHE; NELSON;
micréglia TRANQUILLO,
1995)
Dpc 1.52066_2”27";2 Coeficiente de difusao das células | (MOGHE; NELSON;
dendriticas convencionais TRANQUILLO,
1995)
Dpa 1.52066_2”;7”;2 Coeficiente de difusao da células | (MOGHE; NELSON;
dendriticas ativadas TRANQUILLO,
1995)
Dr 1.52066*2"(‘1777;2 Coeficiente de difusao das células | (MOGHE; NELSON;
T CD8* TRANQUILLO,
1995)
D4, 1.52066_2% Coeficiente de difusao dos anti- | Estimado
Corpos
v 3e~? célTZITZ-Qdia Taxa de quimiotaxia devido a ci- | (MOGHE; NELSON;
tocinas pro-inflamatorias TRANQUILLO,
1995)

no modelo do tecido foi de 20 mm x 20 mm com discretizagao h, = h, = h = 0.05 mm e

discretizacao temporal hy = 2 x 1076 dia.

Com o objetivo de melhorar o desempenho sem comprometer a precisao no resul-
tado, as equagoes no linfonodo foram resolvidas com uma discretizacao temporal diferente
da usada no tecido. Desta forma, no linfonodo temos AN = 100 x h, = hIN =

2 x 107* dia. Em ambos os modelos, o tempo de simulacao foi de 28 dias.

A malha é representada no dominio  C R? e discretizada em um conjunto de pon-
tos igualmente espacados definido por S = {(z;,y;);i =0, ..., Ny;7 =0,..., N, }, onde N,
e N, representam o nimero de intervalos de tamanho h, e h,. O tempo no tecido
¢é representado pelo conjunto I C R discretizado pelo conjunto de pontos igualmente
espagados definido por P = {t;;i = 0,..., F;}, com F; sendo o nimero de intervalos
de tamanho h;. De forma analoga, o tempo no linfonodo é representado pelo con-
junto I™N C R discretizado pelo conjunto de pontos igualmente espacados definido por

PEN ={t;;01=0,..., FFN}, com F/V sendo o nimero de intervalos de tamanho /Y.

Quando se trata da resolucao explicita usando o método das diferencas finitas,
alguns cuidados devem ser tomados para garantir a estabilidade do método. A condicao
de Courant—Friedrichs—Lewy (CFL) prové uma condigao necessaria para determinar se a

solu¢do numérica do termo, dado um determinado h; e h,, serd estavel (LEVEQUE, 2007;
HOLMES, 2007).

Para o termo advectivo das equacgoes espaciais temos que verificar a condicao de
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Tabela 3 — Modelo do linfonodo: parametros de migracao, decaimento natural e ativacao

de cada célula.

Nome Valor Sentido biolégico Referéncia
YD 10_1ﬁ Taxa de migracao das células | Estimado
dendriticas
YA, 0.3%1@ Taxa de migracao dos anticorpos | Estimado
Yr El'a Taxa de migracao das células T | Estimado
CD8*
br 1.7¢7 ! CéZZﬁZia Taxa de ativagao das células T | (QUINTELA; SAN-
CD4t TOS; LOBOSCO,
2014)
br. 1073 cézng.izm Taxa de ativagao das células T | Estimado
CD8*
b, 0.6Cél$;’f 7= | Taxa de ativagao das células B pe- | Estimado
las células T C'D4*
bi’) 3.02% Taxa de estimulagao das células B | Estimado
v 1.02 75— | Taxa de  estimulagao  dos | Estimado
plasmocitos
oT 2.0 Cépias de células T C' DA™ criadas | (QUINTELA; SAN-
em uma tunica divisao TOS; LOBOSCO,
2014)
PT. 2.0 Cépias de células T C'D8™ criadas | Estimado
em uma tunica divisao
0B 11 <lulg Ntmero de células B oriundas da | (QUINTELA; SAN-
estimulagao TOS; LOBOSCO,
2014)
pp 3 Ntumero de plasmécitos oriundos | (QUINTELA; SAN-
da estimulacao TOS; LOBOSCO,
2014)
DAL 5.1le 2L Taxa de produgao de anticorpos | (QUINTELA; SAN-
TOS; LOBOSCO,
2014)
cpL 10_1$ Taxa de decaimento natural de | Estimado
células dendriticas no linfonodo
CAL 10_1ﬁ Taxa de decaimento natural de | Estimado
anticorpos
YN 40 Area do linfonodo Estimado
CFL, que é dada por:
Mazx(VO)x (E + E) <1l = Ma:p(VO)X% < % (3.19)

he  hy,

Sabendo que hy = 2 x 107%, h, = h, = 0.05, x = 0.03 e que O varia de 0 a 400,
Mazx(VO) = 4000, portanto, temos que:

0,0048 <

N | —
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Tabela 4 — Modelo do linfonodo. Parametros de homeostase.

Nome | Valor | Sentido biolégico Referéncia
arh 10_1$ Taxa de homeostase das células T | (QUINTELA;  SANTOS;
CD4* LOBOSCO, 2014)
aTe 10_1$ Taxa de homeostase das células T | Estimado
CD4*

ap 10*1ﬁ Taxa de homeostase das células B | (QUINTELA;  SANTOS;
LOBOSCO, 2014)

ap ﬁ Taxa  de  homeostase  dos | (QUINTELA;  SANTOS;
plasmécitos LOBOSCO, 2014)

Ty 70% Concentracao em homeostase das | (QUINTELA;  SANTOS;
células T C'D4* LOBOSCO, 2014)

T¢ 40% Concentracao em homeostase das | Estimado

células T C'D8™
B* 25¢eula | Cioncentracio em homeostase das | (ELLRICHMANN et al.,

mm?
células B 2019)
P 2.5% Concentragao em homeostase dos | Estimado
plasmécitos

Um método semelhante pode ser usado para o verificar a estabilidade da difusao:

hy  hy 1 hy 1
dy | =+ =) <z = dy— < -.
M(h§+h§)_2 Mz =]
Sabendo que h; = 2 x 1075, h, = 0.05 e dy; = 0.0152, como apresentado acima e na
Tabela 2, temos que:

1
0,00001216 < 7

Dada a presenca de termos advectivos e difusivos, uma outra condicao, desta vez
relacionando a velocidade de advecgao com o coeficiente de difusdo, se faz necessaria (AL-
VES et al., 2016). A condicao ¢ descrita abaixo:

2y
(Maz(VO)x)?

hy < = 2x107° <211 x107° (3.20)
Para executar os termos espaciais do modelo com o método das diferencas finitas,
utilizamos aproximacoes baseadas no polinomio de Taylor. Este polinomio é usado para

aproximar uma fungao por um polinémio de grau definido préximo a um ponto x; qualquer

do dominio da fun¢do (LEVEQUE, 2007).

No caso do operador de difusao, é necessario definir um polinémio de Taylor para
cada dimensao do dominio espacial. Considerando os pontos (x;_1, y;), (i, y;), (Tit1,Y;) €
S, onde x;41 — x; = h e a variavel y é fixada, definimos um polinomio de Taylor de grau
2 no ponto (z;,y;) e o avaliamos nos pontos (z;_1,y;) € (z;41,y;) sobre a funcao que

descreve a concentragao da micréglia:
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B OM (zi,y) b O*M(xy,y) h?

PQ(.Ti.J,_l, y) - M<xl7 y) + 8ZU F + axg 57 (321)
B OM (zi,y) h O*M (xy,y) h?

PQ(xzfla y) - M(‘xlu y) - o ﬁ + Ox2 g (322)

Somando as Equagoes (3.22) e (3.21) temos:

O?M (z;,y)

2
9 h*.

Py(wiy1,y) + Po(wio1,y) = 2M (24, y) +
Isolando o termo com a derivada de segunda ordem e substituindo a aproximagao

do polinomio pelo valor real M(x,y), temos:

O?M (z;,y) 1

o2 = 5 (M(2iy1,y) + M(zi-1,y) — 2M (23,9)) -
Desenvolvendo de maneira andloga para os pontos no eixo y, chegamos a uma
formula analoga e, portanto, teremos a seguinte aproximacao para o operador de difusao:
M 9*°M 1

AM = = —
0x? * oy? h?

(Migaj 4+ Mioyj — 4Mi 5+ Mijia + Mij) . (3.23)

O operador de quimiotaxia é resolvido da seguinte forma:

V- (x(M)VO) = VO - -Vx(M)+ x(M)AO, (3.24)
onde
00 00
Vo= |55
V(M) = [6‘X(§i\4)’ é’xgé\@] _

O segundo termo da Equagao (3.24) é formado pelo produto de Xﬁ pelo ope-
rador difusivo (Laplaciano), explicado na Equacao (3.23), quando aplicado aos oligo-
dendrécitos destruidos. Por outro lado, para aproximar % é necessario definir um po-
linomio de Taylor de grau 1. Tomando os pontos (x;_1,v;), (¥, y;), (Tit1,y;) € S, onde
Tiy1 —; = h e a varidvel y é fixada, definimos o polinémio no ponto (z;,y;) e o avaliamos

nos pontos (z;_1,y;) e (ziy1,y;) sobre a funcao que descreve a concentracao da micrdglia:

(3.25)

(3.26)
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Fazendo equagdo (3.25) - equagao (3.26), chegamos em:

OM (z;,y) h
Pi(zi1,y) — Pi(wio1,y) = 2%5

Isolando o termo com a derivada de primeira ordem e substituindo a aproximagcao

do polinomio pelo valor real M(x,y), temos:

OM (x;,y 1
OME)) _ L (0 (ar.0) ~ M), 3.27)
Aplicando a equacao 3.27 para a populacao de oligodendrocitos destruidos, encon-

tramos a seguinte expressao para VO:

VO — {80 301 _ |iOz'+1,j —0i—1; Oijp1— 051

—_— 2
oz’ Jy 2h ’ 2h (3:28)

Outra etapa fundamental para a quimiotaxia é aproximar o termo Vy(M). Para
aproximar usando o método de down wind, isolamos o termo com a derivada de primeira

ordem da equacgao 3.25:

OX(M (3, y))

D7 % (X(M)it1y — X(M)sy) - (3.29)

De forma anéloga, isolando o termo com a derivada de primeira ordem da equacao

3.26, temos a aproximagao pelo método up wind:

ax(i\g(;ci, y) _ M)y = X(M)ic1y). (3.30)

De acordo com os valores das coordenadas de VO, descritas na Equagao (3.28),

empregam-se os métodos up wind ou down wind em Vy (M) da seguinte forma:

Vy(M) = an(.iw)’ ang)] | (3.31)
e % -y 3X8(i\/f) _ x(M)i; —hX(M)il,j’
S g_(; <0 (9X8(:i\/f) _ X(M)z'+1,jh— X(M)m‘7
S ((93_;) - 3X@(;\4) _ X(M)iy _hX(M)m_l’
60, 90 _ . XM) _ x(M)ijr1 — x(M)ij

oy oy h
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Para aproximar as derivadas em relagao ao tempo nas equacoes referentes ao tecido
e referentes ao linfonodo, foi utilizado o método de Euler explicito de primeira ordem.
Portanto, temos a seguinte equagao da micréglia, onde o super indice indica o passo de

tempo:

Mgﬁ = M} + hy Mgy j+ My ;—4M;;+ M;jo1 + M ;1) + M(M — M) (3.32)

B <Ci+1,j - Ci—l,j Cz‘,j+1 - Ci,j—l) ' <8X(M) 5X(M)>

1
73 (

2h ’ 2h or = Oy
1
—X(M)ﬁ (Ois1j + O0im1; —40; 5 + Oij11 + Oij1) |-

Para resolver os termos difusivos e advectivos na borda do dominio, é necessério
conhecer os valores dos pontos adjacentes, porém ao menos um destes pontos é um
ponto fora do dominio. Como indicado na figura 4, para encontrar o valor destes pon-
tos, denominados pontos fantasmas, aproximamos a derivada da condicao de Neumann

(%) utilizando diferenca de primeira ordem. Dado que o fluxo é nulo nas bordas,

_ 00 0] _ ~ . : 5. 90 ¢ -
VO =0 = [ 5 o0 | = 0 nas equagoes que envolvem quimiotaxia, a fungao 3= foi

: Oij+1—0ij N
aproximada como: —gg = =t = 0 = O, 41 = Oy ;1. Para as Equacdes (3.3),

(3.5) e (3.8), o fluxo destas populagdes ¢é descrito de forma generalizada usando a variavel

¢ como: Y (&(Z,1))VO — deVE(Z, t). Como VO = 0 temos:

0 i — &
_520 — M:O — fi,j—&-l:gi,j‘

VEZ ) =0 = 5 —

Nas equagoes (3.9) e (3.7), o fluxo destas populagoes é descrito de forma gene-
ralizada usando a varidvel v como d,Vv(Z,t). Fazendo a aproximagao da derivada de
primeira ordem com polindmio de Taylor, temos: %% = “:£1" onde os pontos do
dominio estao definidos de 0 a j. Portanto, o ponto (i.7) é o ponto na borda do dominio
e o ponto (i,7 + 1) é um ponto fantasma. Como estamos trabalhando com condigao de

contorno de Neumann homogeéneo, temos que v; ;11 = v;; (HOLMES, 2007).

3.2 IMPLEMENTACAO PARALELA

Visando reduzir o tempo de execucao do modelo para tornar a analise de sensibili-
dade mais eficiente, foram implementadas trés abordagens distintas de paralelismo: MPI,
OpenMP e CUDA. O método das diferencas finitas explicito é paralelizado dividindo o
dominio do problema em subdominios e distribuindo-os entre os processadores, cada um
responsavel por calcular as solugoes locais. Essas solucgoes locais sao entao combinadas

em uma etapa de sincronizacao para formar a solucao global.
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Figura 4 — Representacao dos pontos necessarios para calcular o operador de difusao no
ponto u; ;, tal que este ponto estd na borda do dominio. Em cinza temos os pontos
internos ao dominio espacial e os pontos pretos representam a borda do dominio. Os
pontos em azul representam os pontos fantasmas que sao calculados baseada na condicao
de Neumann.

No caso das equagoes ordinarias referentes ao linfonodo, é necessario primeiro re-
solver as equagoes (3.11), (3.13) e (3.18). Para garantir que as concentracoes em todos os
pontos do tecido sejam conhecidas no ponto do tempo que esté sendo resolvido, devemos
sincronizar todos os processos/threads antes de resolver essas equagoes. Feita a sincro-
nizacao, o passo seguinte é realizar a reducao das populagoes, com a operacao de soma,

entre todos os processos/threads.

Para resolver as equacoes no tecido, também é necessario realizar uma operacao
de sincronizacao: apds a resolucao do linfonodo terminar, deve-se atualizar os valores
das populagoes do linfonodo para garantir que os termos de migracao presentes nas
equagoes (3.5), (3.7) e (3.9) sejam resolvidos com os valores mais recentes computados

pelas equacgoes do linfonodo.

Como dito no inicio da secao 3.1.4, o linfonodo é resolvido com um passo de tempo
maior do que o do tecido. O objetivo desta abordagem ¢ reduzir o custo de comunicacao
entre os processos/ threads para resolver as equagoes (3.11), (3.13) e (3.18), sem prejudicar

o resultado final.

3.2.1 Message Passing Interface

No MPI, cada processo nao tem acesso direto as variaveis dos outros processos. A
cada passo de tempo no tecido, cada processo computa as EDPs nas linhas designadas

para ele e, em seguida, comunica suas bordas locais aos processos que computam linhas
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Figura 5 — Para avancar a simulacao corretamente ao longo do tempo é necessario fazer
uma troca das bordas presentes localmente entre os distintos processos. A figura acima
ilustra esta troca. Na figura da esquerda temos a ilustracao de dois processos, simboliza-
dos por cores distintas. O processo 0 possui os valores dos quadrados em verde e precisa
dos valores da linha 3 para realizar sua computacao no proximo passo de tempo. Analo-
gamente, o processo 1, que possui os valores dos quadrados em azul, precisa dos valores
da linha 2. A figura da direita ilustra de forma conceitual que a linha 2 foi enviada pelo
processo 0 para o processo 1, e analogamente a linha 3 do processo 1 foi enviada para o
processo 0. Este processo de trocas deve ser feito a cada passo de tempo.

adjacentes as suas bordas, como mostrado na Figura 5. Utilizando fung¢oes bloqueantes
do MPI (MPI_Barrier e MPI_Bcast), garantimos que todos os processos estejam resol-
vendo os termos espaciais das EDPs com os valores atualizados. Essas sincronizacoes e
comunicagoes sao necessarias devido a natureza do problema, que possui dependéncia de
dados. Ou seja, é necessario computar o tecido inteiro no passo de tempo i para podermos

resolver as equagoes para o passo de tempo 7 + 1.

Como apresentado no algoritmo 1, caso as equagoes do linfonodo também devam
ser resolvidas no passo de tempo i+ 1, a reducao das equagoes (3.11), (3.13) e (3.18) é rea-
lizadas junto com a troca de bordas entre os processos através da funcao MPI_Allreduce.
Como todos os processos resolvem as equagcoes do linfonodo de forma independente, essas
reducoes devem ser feitas de forma que todos os processos tenham acesso ao valor final
da reducao. O linfonodo é representado por seis EDOs, portanto, nao teve suas equagoes
paralelizadas e distribuidas entre os processos pois, a quantidade de dados necessarios

para a resolucao das EDOs é muito pequena para justificar o paralelismo.

A implementagao do MPI utilizada foi a MPICH (GROPP; LUSK; THAKUR, 1999).
Para a compilacao do codigo foi utilizado o comando mpicc com o parametro “-O3”e a

execucao do codigo foi feita com o comando mpiexec.

3.2.2 Open Multi-Processing

Para implementar o modelo usando OpenMP, primeiramente definimos as condicoes
iniciais, posicoes dos vasos sanguineos e espacos perivasculares, e os parametros do mo-
delo. Em seguida, criamos um conjunto de threads. A cada passo de tempo do linfonodo,

as equagoes (3.11), (3.13) e (3.18) sa@o calculadas através de 3 redugoes, somando, respecti-
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Algoritmo 1: Versao paralela do modelo implementada em MPI

1 M PI _Init();

2 if numeroProcesso == 0 then

3 ‘ De fine_Condicao_Inicial();

4 end if

5 Separa_Malha_Entre_Processos();

6 tempo < 0;

7 while tempo < tempo_Final do

8 if tempo € I*N then

9 Aplica_Reducao();
10 Resolve_Equacoes_Lin fonodo();
11 end if
12 Resolve_Equacoes_Tecido();
13 Comunica_Bordas_Entre_Processos();
14 tempo + = hy
15 end while

vamente, as concentracoes das células dendriticas, células T C'D8™ e anticorpos em todos
os pontos do tecido. As equagoes do linfonodo sao entao resolvidas simultaneamente e de

forma independente por todas as threads.

Por ser uma abordagem de memoéria compartilhada, a comunicacao entre as threads
associadas aos pontos do tecido nao é necessaria, pois as variaveis associadas a cada ponto
sao visiveis a todas as threads. No entanto, é necessario tomar precaucgoes para evitar
condicoes de corrida. Ao fim de cada passo de tempo é realizada uma sincronizacao entre
todas as threads. Se as computacoes associadas ao linfonodo forem executadas no proximo

passo de tempo, também sera necessario realizar uma sincrononizagao.

Para aplicar a reducao e evitar condigoes de corrida, foi utilizada a diretiva #pragma
omp for reduction. Essa diretiva permite a definicao de varidveis privadas a cada thread
que, ao final do escopo da diretiva, serao submetidas ao processo de reducao. Essas
redugoes sao utilizadas para a resolucao das Equagoes (3.11), (3.13), (3.18). O processo

completo esta ilustrado no algoritmo 2.

3.2.3 Compute Unified Device Architecture

CUDA nao possui ferramentas para sincronizagao entre threads de blocos distintos,
mas permite a sincronizagao das threads de um mesmo bloco (SANDERS; KANDROT,
2010). Portanto, para realizar as redugoes, é necessario primeiro realizar uma redugao
entre as threads de um mesmo bloco usando meméria compartilhada. As redugoes parciais
sao entao escritas na memoria global e, apds o término da execugao do kernel, as redugoes

finais sao feitas utilizando a CPU.

Duas versoes diferentes foram desenvolvidas para a computacao usando CUDA. A
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Algoritmo 2: Versao paralela do modelo implementada em OpenMP

1 if numThread == 0 then

2 | Define_Condicao_Inicial();
3 end if

4 tempo < 0;

5 while tempo < tempo_Final do
6

7

8

9

if tempo € I*N e numThread == 0 then
| Resolve_Equacoes_Lin fonodo();

end if

Resolve_Equacoes_Tecido();

10 Aplica_Reducao();

11 tempo + = hy

12 end while

primeira utiliza o passo de tempo fixo definido na se¢ao 3.1.4, enquanto a segunda calcula
a cada passo de tempo o maior h; que pode ser utilizado. Esse cédlculo s6 é possivel porque
nas equagoes (3.19) e (3.20), o termo (VO) varia de um passo de tempo para outro. Em
outras palavras, a andlise de convergéncia permitirda um h; diferente para cada passo de

tempo. Estas diferentes versoes sao descritas nas secoes que se seguem.

3.2.4 Versao com passo de tempo fixo (PTF)

A primeira versao de cédigo CUDA é apresentada no Algoritmo 3. Neste pseu-
docddigo observamos que, a cada passo de tempo do tecido, verifica-se inicialmente se o
sistema do linfonodo também precisa ser resolvido, ja que estes possuem passos de tempo
distintos. Se necessario, as equagoes do linfonodo sao resolvidas e as concentragoes das
populagoes do linfonodo sao gravadas na meméria global da GPU. Em seguida, o kernel
que resolve as equagoes do tecido é executado. Se o préximo passo de tempo for um passo
em que as equacoes do linfonodo serao resolvidas, é realizada a reducao das populagoes
envolvidas no processo de migragao, que serao utilizadas na resolucao do termo migratorio

no linfonodo.

3.2.5 Versao com passo de tempo dinamico (PTD)

Diferentemente da versao com PTF, na versao com PTD o termo Max(VO) é
calculado a cada passo de tempo. A partir desse valor maximo, é calculado o maior valor

de h¢, que respeita as condigoes de CFL descritas nas equagoes (3.19) e (3.20).

Ao final da computacao de um ponto por parte de uma thread, ela calcula o VO
do ponto em questao e o salva na memoria compartilhada do bloco a que pertence. O
ultimo passo realizado pelo kernel é uma redugao parcial em cada bloco. Essa reducao

visa encontrar o maior valor de VO de cada bloco e escrever este valor na memoria global
da GPU.
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Algoritmo 3: Versao PTF paralela do modelo implementada em CUDA.

1 Define_Condicao_Inicial();

2 tempo <+ 0;

3 while tempo < tempo_Final do

4 | if tempo € I*N then

5 CPU : Resolve_Equacoes_Lin fonodo();
6

7

8

9

Copia_Dados_-C PU_Para_GPU()
end if
GPU kernel : Resolve_Equacoes_Tecido();
GPU kernel : Aplica_Reducao_Parcial();
10 if tempo + 1 € I*" then
11 | Copia-Dados-GPU_Para-CPU() CPU : Aplica_Reducao-Final();
12 end if
13 tempo + = hy
14 end while

Esses valores parciais escritos na meméria global da GPU sao entao copiados para
a memoria principal, onde sao avaliados pela CPU, e o maior VO é encontrado. Este
valor encontrado substitui Maxz(VO) nas equagoes (3.19) e (3.20) para definir o valor de
hy.

O valor de h; encontrado é entao utilizado na préxima iteracao durante a resolucao
das equacoes do linfonodo e o sistema de equacoes referente ao tecido. Este processo é

ilustrado no algoritmo 4.

Algoritmo 4: Versao PTD paralela do modelo implementada em CUDA.

1 Define_Condicao_Inicial();

2 tempo < 0;

3 while tempo < tempo_Final do

4 CPU : Resolve_Equacoes_Lin fonodo();

5 Copia_Dados_ CPU_Para GPU()

6 GPU kernel : Resolve_Equacoes_Tecido();

7 GPU kernel : Aplica_Reducao_Parcial();

8 Copia_Dados_-GPU _Para-CPU() CPU : Aplica_Reducao_Final();
9 ht_dinamico = Calcula_ht_mazimo();

10 tempo + = ht_dinamico

11 end while

3.3 IMPLEMENTACAO DA ANALISE DE SENSIBILIDADE

A andlise de sensibilidade foi implementada utilizando a biblioteca Python SALib
executada em conjunto com Python 3.8.10. A sequéncia de Sobol estendida por Saltelli

foi utilizada para gerar 143.360 combinagoes diferentes de parametros que foram execu-
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tadas apenas na versao CUDA com PTF devido aos resultados de desempenho que serao

descritos na secao 4.5.

Para determinar o numero de combinagoes, foram considerados o ntumero de
parametros a serem avaliados (D), o célculo do indice Sobol de segunda ordem e o nimero
de amostras a serem geradas (NN). Aplicando os valores D = 34 e N = 2048 na equagao
que representa os indices Sobol de segunda ordem, N - (2D +2), temos que o modelo deve

ser executado 143.360 vezes.

Apods a execucao do modelo, a biblioteca Python foi utilizada para analisar as
saidas e calcular os indices Sobol de primeira e segunda ordem (HERMAN; USHER,
2017; IWANAGA; USHER; HERMAN, 2022).

Como medida de saida do modelo para a andlise de sensibilidade, utilizamos a
concentracao total de oligodendrécitos destruidos ao final da quarta semana de simulacao

de danos.

Algoritmo 5: AS feita com o modelo em CUDA a partir de uma biblioteca
Python.

1 Python : Gera_Entradas();

2 Python : Escreve_Entradas_Em_Arquivo();
3 while Houver entradas do

4 CUDA : Le_Entrada();

5 CUDA : Resolve_Modelo();

6 CUDA : Salva_-GdI _Saida();
7
8
9

end while
Python : Le_GdI _Saidas();
Python : Gera_Indices_Sobol();
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4 RESULTADOS

As segoes a seguir descrevem os resultados do modelo, o ganho de desempenho
através das diferentes abordagens de programacao paralela e, por fim, os resultados obti-

dos com a andlise de sensibilidade.

4.1 AMBIENTE COMPUTACIONAL

Para as simulacoes neste trabalho, foram utilizados dois computadores com as
mesmas caracteristicas. Cada um possui duas CPUs AMD EPYC 7713, cada uma com
128 nucleos fisicos totalizando 256 nticleos fisicos. As simulagdes em OpenMP e CUDA
fizeram uso de apenas um computador. Nas simulacoes em MPI, foram alocados processos
em ambas as maquinas e assim, temos até 256 nucleos fisicos disponiveis. O hyperthreading
foi mantido desabilitado para evitar que multiplas threads ocupem o mesmo nticleo fisico.
Para fazer melhor uso das memoria cache, a afinidade de processadores foi mantida ligada,
ou seja, ao longo de toda a execucao do programa cada thread é preferencialmente alocada
no mesmo nucleo pelo Sistema Operacional. Além disso, o computador possui ainda
2 GPUS NVIDIA A100, sendo que apenas uma foi utilizada durante os experimentos
executados nesse trabalho. O sistema executa Rocky Linux 8.6 (kernel 4.18.0 —477.15.1).
O compilador utilizado para compilar o cédigo C foi o gcc versao 12.3.0 e o compilador
para CUDA foi o nvcc versao 12.3. Em todos os cenarios a flag de otimizacao -03 foi
utilizada, e, além disso, nos programas CUDA utilizou-se a flag —use_fast math. Notou-

se que a utilizacao desta flag nao trouxe prejuizo para a precisao dos resultados.

Para execucao dos codigos sequenciais e paralelos, foram consideradas as mesmas
condigbes iniciais e constantes utilizadas no artigo que descreve o modelo (DE PAULA;
QUINTELA; LOBOSCO, 2023), exceto pelos valores das discretizagoes temporais e es-
paciais: adotou-se hy = 2 x 107* e h, = 5 x 1072. Todas as versoes foram executadas
10 vezes, e, com base nessas simulagoes foi feito o intervalo de confianga dos tempos de
execucao de 95%. O tempo médio de execucao sequencial foi de 1.396 segundos em uma
malha 20mm x 20mm; 4.098 segundos em uma malha 30mm x 30mm e 5.266 segundos

em uma malha 40mm x 40mm.

4.2 REPRESENTACAO DO DANO

O local onde a micréglia se ativa inicialmente foi determinante para definir o cen-
tro da lesdo, ou destruigao dos oligodendrécitos (Figura 6). A proliferagao e a difusdo das
microglias foram determinantes para aumentar o tamanho da lesao. Isto pode ser obser-
vado com a progressao da lesao (Figura 6.F) acompanhando a progressao das micrdglias
(Figura 6.A) ao longo do tempo no tecido. Além disso, é possivel notar que a destruicao

dos oligodendrocitos possui algumas irregularidades. Este formato irregular é causado



62

F12i5
-10.0

Milimetros
=
o

w

I
p—

oN U N

o U o wm

0 =0,
20 -400
F
350
15 300

Milimetros
=
o

w

L I
o U E B NN
o o u o w

o O © O

o

Dia 7 Dia 14 Dia 21 Dia 28 _
A 2 350,07
' -306.2 £
15 2625 ©
8 —218.8@
%10 -175.0 35
= -131.2 &
5 -87.5 £
Al
0 00 S
B 20 '3‘50()%
-3.062 €
15 2625 8
=
2 -2.1883
%10 -1.750 o
E 11312 G
5 . -0.875 £
-0.438 2
o
0 i - -0.000 ©
C 20 *33400&"5‘
-28.88 £
15 -24.75 ©
8 -20.62 3
210 -16.50 5
= -12.38 %
5 -8.25 £
L412 O
5
0 -0.00 S
20 -33.00 &
D -28.88 §
15 |-2475 ©
) i =
° -20.62 3
£ o
g 10 -16.50 5
= -12.38 G
. -8.25 £
412
0 -0.00 S
20 2200 &
E 200
-175 €
15 -150 ®©
' E
Rl
O
o
uo
o
®
€
[
o
| =
o
o
&
S
wn
©
E
@
<
o
w0
U
©
£
[
()
o
[ =4
]

1 5 15

o
w
N
(=]
o
N
(=]

15 10 15 15

0 10
Milimetros Milimetros Milimetros

]
S
o
o)
N
=]
=)
«n

. «10
Milimetros

Figura 6 — Simulagao representando o periodo de avango na destruicao das células da
glia, chamado de fase de relapso (GIOVANNONI et al., 2016). Concentracao espacial
(células/mm?) de Micréglia (A), de Anticorpos (B), T citotéxicas (C), células dendriticas
convencionais (D), células dendriticas ativadas (E) e oligodendrécitos destruidos (F) ao
longo dos tempos nos dias 7, 14, 21 e 28.

pelas células T citotoxicas e anticorpos que migram para o tecido pelos vasos sanguineos

distribuidos de forma aleatdria no tecido.

Pode-se notar uma reducao elevada na concentracao de anticorpos no centro do
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tecido (Figura 6.B). Esta redugao estd relacionada a opsonizagao dos oligodendrécitos e

posterior fagocitose destes oligodendrécitos por parte da micréglia.

Nota-se uma maior concentracao de células T citotéxicas proxima a borda da
lesao (Figura 6.C). Esse fenomeno é resultado de dois fatores: a) a atracao das células
T citotoxicas pelos oligodendrécitos destruidos, que se concentram no centro da lesao; e
b) a difusao das células T citotéxicas em dire¢ao ao local com menor concentragao das

mesimas.

Por sua vez, as células dendriticas convencionais (Figura 6.D) sao recrutadas para
os locais onde ocorre a maior destruicao de oligodendrocitos, e, ao coletar os restos dos
oligodendrécitos destruidos, se ativam e comecam a migrar para o linfonodo. A Fi-
gura 6.FE mostra a ativacao das células dendriticas. Ao chegar no linfonodo, as células
dendriticas agem como APCs, ou seja, expressam os oligodendrécitos destruidos para

realizar a ativagao do sistema imune adaptativo.

Comparando os resultados apresentados com imagens de ressonancia magnética
disponiveis em Meier, Weiner e Guttmann (2007), nota-se uma semelhanca qualitativa
em tamanho, formato e evolucao ao longo do tempo da formacao da lesao na fase aguda

da EM e, portanto, indicam a capacidade do modelo de representar a formacao da lesao

(MEIER; WEINER; GUTTMANN, 2007).

4.3 ATIVACAO NO LINFONODO

As dinamicas da ativagao no linfonodo podem ser observadas com o crescimento
da concentragao de células dendriticas (Figura 7a) e posterior ativagao das células T e
B (Figuras 7b-7d). As células B ativadas se diferenciam em plasmécitos (Figura 7e) que
produzem anticorpos (Figura 7f). Nota-se que, com a migragao de células dendriticas
para o linfonodo, inicia-se a ativagao das células T e B. A ativacao das células B, que é
dependente das células T helper, leva ao alto consumo de células T helper. As células B,
por sua vez, sao diferenciadas em plasmdécitos o que leva a redugao da concentracao de
células B e ao aumento da concentracao de plasmocitos no linfonodo. Os plasmécitos sao
os responsaveis pela producao de anticorpos e, por isso, vemos uma relacao direta entre
a concentracao de plasmocitos e de anticorpos. Nota-se que apds o pico de concentragao
de plasmocitos temos um pico de concentragao de anticorpos, e, apos a estabilizacao de
plasmocitos, a concentracao de anticorpos tende a estabilizar entre a taxa de sua producao
e de migracao para o tecido. As células T citotoxicas iniciam sua migracao para o tecido
e apos o dia 15 a ativacao das mesmas por partes das células dendriticas, juntamente
com o termo de homeostase, aumentam a sua concentracao no linfonodo. Para validacao
destes resultados foi feita a comparacao com resultados de exames em um conjunto de
pacientes com Esclerose Miultipla. Como estes pacientes estavam recebendo diferentes

tratamentos e o modelo nao representa os efeitos de medicamentos, optou-se por utilizar
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apenas as concentragoes extraidas antes do inicio do tratamento (SONG et al., 2015;

ELLRICHMANN et al., 2019).
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Figura 7 — Evolugao da concentracao das populacoes do linfonodo ao longo do tempo.
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4.4 AVALIACAO DAS IMPLEMENTACOES PARALELAS

Esta secao apresenta os tempos de execucao e avalia os ganhos de desempenho
das distintas implementacoes paralelas descritas ao longo do capitulo anterior. As ava-
liacoes consideraram o emprego de distintas quantidades de threads e processos para as
implementagoes com OpenMP e MPI. Também foram consideradas malhas de diferentes
dimensoes, 20mm x 20mm, 30mm x 30mm e 40mm x 40mm para avaliagao da escalabi-

lidade das implementagoes.

Tabela 5 — Numero de cores, tempo de execucao, speedup e eficiéncia da implementacao em
OpenMP e MPI em uma malha 20mm x 20mm. O tempo médio de execugao sequencial
nesta malha foi de aproximadamente 1.396 segundos.

7# de cores Tempo de Execucao Speedup Eficiéncia
OpenMP MPI OpenMP MPI OpenMP MPI
2 697 557 2,0 2.5 1,00 1,25
4 3674 295 3,8 4,7 0,95 1,18
8 196,3 158 7,1 8,8 0,89 1,10
16 116,2 83 12,0 16,8 0,75 1,05
32 70,3 84 19,9 16,8 0,62 0,53
64 51,8 67 26,9 20,8 0,42 0,33
128 35,5 66 39,3 21,2 0,31 0,17
256 - 483 - 2,9 - 0,01

Tabela 6 — Ntimero de cores, tempo de execucao, speedup e eficiéncia da implementacao em
OpenMP e MPI em uma malha 30mm x 30mm. O tempo médio de execucao sequencial
nesta malha foi de aproximadamente 4.098 segundos

# de cores Tempo de Execucgao Speedup Eficiéncia
OpenMP MPI OpenMP MPI OpenMP MPI
2 2549 1703 1,6 24 0,80 1,20
4 1330 1012 3,1 4,1 0,78 1,02
8 671 508 6,1 8,0 0,76 1,00
16 326 273 12,6 15,0 0,79 0,94
32 176 244 23,3 16,8 0,73 0,53
64 99 193 41,4 21,2 0,65 0,33
128 53 661 77,3 6,2 0,60 0,05
256 - 618 - 6,6 - 0,03

As Tabelas 5, 6 e 7 apresentam os resultados da execucao de OpenMP e MPI
para as malha de tamanho 20mm x 20mm, 30mm x 30mm e 40mm x 40mm, respectiva-
mente. Sao apresentados nas tabelas os tempos de execucao, speedups e eficiéncias para

as configuragoes com distintas quantidades de cores.

Como pode ser observado na Tabela 5, a versao MPI apresenta uma aceleracao
superlinear para as configuragoes com 2, 4, 8 e 16 cores para uma malha de 20mm x 20mm,

superando largamente o desempenho observado pela versao OpenMP para as mesmas
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Tabela 7 — Ntumero de cores, tempo de execugao, speedup e eficiéncia da implementacao em
OpenMP e MPI em uma malha 40mm x 40mm. O tempo médio de execucao sequencial
nesta malha foi de aproximadamente 5.266 segundos

# de cores Tempo de Execugao Speedup Eficiéncia
OpenMP MPI OpenMP MPI OpenMP MPI1
2 2686 2890 2,0 1,8 1,00 0,90
4 1340 1576 3,9 3,3 0,98 0,83
8 715 796 7.4 6,6 0,93 0,83
16 340 409 15,5 12,9 0,97 0,81
32 195 205 27,0 25,7 0,84 0,80
64 115 298 45,8 17,7 0,72 0,28
128 78 315 67,5 16,7 0,53 0,13
256 - 273 - 19,3 - 0,08

Tabela 8 — Tempo médio, em segundos, de execucao de cada versao desenvolvida em
CUDA, kernel, linfonodo, copias de dados e reducoes na CPU.

Dimensoes | Versao| Tempo Kernel Linfonodo | Cépias | Reducgoes
da Malha | CUDA | Médio

20mm x PTF 5,4 3,7 0,0003 0,07 0,001
20mm PTD |74 2,1 0,015 3,83 0,05

30mm x PTF 7,6 5,9 0,0004 0,07 0,001
30mm PTD |88 3,5 0,015 3,84 0,048
40mmx PTF 12,8 11,5 0,0003 0,07 0,001
40mm PTD 12,5 7,1 0,015 3,91 0,051

configuragoes. Entretanto, o cenario se inverte a partir de 32 cores, quando a versao

OpenMP passa a ter melhor desempenho que a versao MPI.

A Tabela 6 mostra que a aceleracao superlinear também é obtida pela versao MPI
executando em 2 e 4 cores para uma malha de 30mm x 30mm. A implementagao em MPI
continua apresentando boa escalabilidade até 16 cores. A partir de 32 cores, a eficiéncia
cai drasticamente, indicando que os custos de comunicacao entre os processos comecam
a superar os beneficios da paralelizacao. Ja a implementacao em OpenMP apresenta
boa escalabilidade até 16 threads, com speedup préximo a 13 e eficiéncia sempre muito
préxima de 80%. A partir de 32 cores, a eficiéncia comeca a cair lentamente, indicando que
possiveis overheads relacionados a comunicagao e sincronizacao entre threads comecam a
aumentar. Ainda assim observa-se que a versao OpenMP conseguiu a melhor aceleracao,

de cerca de 77 vezes, para este tamanho de malha quando executada em 128 cores.

A Tabela 7 apresenta os resultados para a malha 40mm x 40mm. Observa-se que
MPI nao conseguiu obter desempenho superlinear como nos casos anteriores, mas por
outro lado a degradacao de desempenho ocorreu a partir de uma configuracao com uma
quantidade maior de cores, 64. Para este tamanho de malha, a versao OpenMP teve

desempenho superior em todas as quantidades de cores utilizada, o que nao foi observado
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nos casos anteriores.

Apesar dos tamanhos das malhas nao permitirem uma verificacao direta dos as-
pectos de escalabilidade (a quantidade de pontos é de 160 mil, 360 mil e 640 mil res-
pectivamente para as malhas 20mm x 20mm, 30mmm x 30mm e 40mm x 40mm), os
resultados das Tabelas 5, 6 e 7 parecem apontar que a versao OpenMP é fracamente

escalavel, enquanto a versao MPI nao parece escalar.

A versao MPI provavelmente nao apresentou boa escalabilidade devido a utilizacao
de malhas com poucos pontos para serem divididos por um grande nimero de processos,
o que eleva consideravelmente o tempo de comunicacao e sincronizagao. Tal incremento
no tempo de comunicacao nao se justifica diante do ganho computacional proporcionado
pela resolucao das equacoes diferenciais parciais, especialmente nas configuragoes com
mais de 32 processos. Observa-se ao comparar os resultados da versao MPI com mais de
32 processos que, conforme utilizamos malhas maiores, melhores speedups sao obtidos, in-
dicando que o ganho no tempo de computagao comeca a superar os custos de comunicagao

e sincronizagao.

Em relacao a versao OpenMP, observa-se ao analisar as Tabelas 6 e 7 que ocorre
uma diminui¢do no speedup da versao com 128 threads com malha 30mm x 30mm (77, 3)
para a versao 40mm x 40mm (67, 5). Este resultado distoa do apresentado no restante dos

cenarios e configuragoes e exige futuros estudos para melhor compreender suas causas.

A Tabela 8 apresenta os resultados das duas versoes implementadas em CUDA.
Nota-se que a versao PTF teve melhor desempenho nos testes realizados, exceto para a
malha com dimensoes 40mm x 40mm, onde a versao PTD teve um desempenho ligeira-
mente superior. Na versao PTF, o modelo do linfonodo ¢ resolvido uma vez a cada 100
execucoes do modelo do tecido. Portanto, o maior tempo de execucao é gasto para resol-
ver as equacoes do tecido no kernel, visto que as copias e as reducoes sao feitas apenas

quando as equacoes do linfonodo sao resolvidas.

Ao analisarmos apenas a execucao do kernel, observa-se que a versao PTD possui
um tempo de execugao inferior a versao PTF. Isso se deve ao fato do h; utilizado no
tecido ser maior, durante a maior parte da simulacao, do que o h; utilizado na versao
PTF. Como consequéncia, o kernel é chamado menos vezes. Por outro lado, nesta versao,
as equacoes do linfonodo sao resolvidas sempre que o kernel é chamado e, portanto, as
cépias de dados da CPU para a GPU, e vice-versa, sao feitas a cada passo de tempo.
Estas cépias de dados sao onerosas para a execucao do codigo e afetam negativamente o

tempo de execucao do modelo.

No entanto, como se pode observar na coluna referente ao tempo para as copias
de dados, estas nao se tornam mais onerosas ao aumentar o tamanho da malha. Isso
ocorre porque o numero de elementos copiados depende unicamente do niimero de blocos

instanciados para a execucao do kernel. Em cada bloco, como ultima etapa dentro do
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kernel, realiza-se a reducao parcial das populacoes necessarias.

Os resultados parecem indicar que, para malhas cada vez maiores, a utilizacao da
versao PTD é a mais adequada, enquanto para malhas de tamanho menor, a versao PTF

¢ mais indicada.

4.5 ANALISE DE SENSIBILIDADE

A analise de sensibilidade foi realizada considerando todos os 34 parametros do
modelo. Com base nos resultados apresentados anteriormente, a versao PTF do CUDA
foi escolhida para resolver cada amostra gerada pelo método de Sobol. Os limites usados
para cada parametro pelo método de Sobol foram de +10% dos valores de referéncia
apresentados em DE PAULA, QUINTELA e Lobosco (2023). A grandeza de interesse
foi a concentracao total de oligodendrocitos destruidos 28 dias apds o inicio do ataque da

microglia.

A Figura 8 apresenta os resultados da anédlise de sensibilidade de primeira ordem.
Os parametros com maior impacto na destruicao das células cerebrais estao diretamente
relacionados & microglia: a) taxa de proliferagdo (i), que influencia o crescimento da
populacao de microglia, b) taxa de difusao (dy;), que influencia a migracao da microglia
para o local da lesao, e ¢) quimiotaxia (x), que influencia a atragao da microglia para os
oligodendrécitos destruidos. A taxa de decaimento da microglia (cps) tem um impacto
menor quando comparada aos outros termos da micréglia, mas também é relevante para
prevenir ou aumentar a destruicao de oligodendrdcitos. Isso estd de acordo com o espe-
rado, uma vez que, a microglia é a principal responsavel por eliminar os oligodendrécitos

na fase aguda da doenca segundo as hipdteses do modelo.

A Figura 9 apresenta a covariancia dos parametros obtidos usando o método de
Sobol de segunda ordem. Observa-se que a maior covariancia ocorre entre i, e dyy.
Além disso, a taxa de decaimento da microglia (c);) também se mostra relevante quando
combinada com os parametros das equacoes do linfonodo. No entanto, estas covariancias
possuem indices Sobol muito inferiores em relacao aos indices de primeira ordem e, con-
sequentemente, indicam um impacto muito menor do que os parametros associados as

dinamicas da microglia analisados isoladamente.

Os indices de Sobol de primeira e segunda ordem indicam uma correlacao bas-
tante expressiva entre a destruicao de oligodendrdcitos e as dinamicas que envolvem a
micréglia. A configuragao atual do nosso modelo indica um impacto limitado de outras
células do sistema imunolégico na dinamica da doenca, em relacao a concentracao de
oligodendrécitos destruidos. Estes resultados sao corroborados por trabalhos com estu-
dos em humanos que sugerem uma participacao intensa da microglia no desenvolvimento
da doenga (ABSINTA; SATT; REICH, 2016; BAECHER-ALLAN; KASKOW; WEINER,
2018; ANDRAVIZOU et al., 2019; GARG; SMITH, 2015).
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Figura 8 — Indices Sobol de primeira ordem dos parametros com maior impacto. Os
parametros mais impactantes estao diretamente relacionados a micréglia.

Apesar dos resultados encontrados serem satisfatérios, esperava-se observar um
maior impacto das células T C'D8'. Isso pode estar ocorrendo devido a presenca da
micréglia estar muito alta e destruir grande parte do tecido antes que as células T CD8"
possam exercer seu papel inflamatério. Portanto mais experimentos sao necessarios, como
por exemplo, simulagoes de diferentes cenarios considerando outras condigoes iniciais para
microglia, ajustes de parametros para difusao e migracao e comparacao com resultados

experimentais.
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Figura 9 — Indices Sobol de segunda ordem de todos parametros do modelo.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A Esclerose Miltipla (EM) é uma doenca autoimune que afetou aproximadamente
2,8 milhoes de pessoas em todo o mundo em 2020. Sua causa ainda nao é totalmente
estabelecida, mas diversos fatores documentados podem influenciar o inicio da doenca,
como fatores genéticos, infeccoes por virus e niveis de vitamina D. A EM se desenvolve
de diferentes formas, sendo a mais comum a EMRR, caracterizada por momentos de fase
aguda, com surgimento de placas e piora dos sintomas, intercalados por fases de remissao

da doenca.

Este trabalho demonstra que o modelo matematico proposto é capaz de representar
a formacao da placa desmielinizante durante a fase aguda da EM a partir da ativacao
da resposta imune. O modelo foi validado qualitativamente com dados de imagem de

ressonancia magnética da literatura, referentes a formacao da lesao.

Utilizando ferramentas de programacao paralela, foi possivel reduzir significativa-
mente o tempo de execucao do modelo, viabilizando a realizacao de anédlises de sensibi-
lidade. Essas analises indicaram que as dinamicas que envolvem a microglia sao fatores
importantes na cadeia de eventos que leva ao desenvolvimento da lesao, em conformidade

com a literatura.

Como trabalhos futuros, sugere-se incluir termos que representam os efeitos de di-
ferentes tratamentos para EM, ajustando o modelo a dados de pacientes em tratamento.
De posse de uma implementagao mais eficiente a partir desse trabalho, permite-se explo-
rar mais hipdteses sobre as causas da EM e buscar novos alvos para tratamentos. Outras
melhorias planejadas sao a resolucao implicita do modelo para evitar problemas de con-
vergéncia e a investigacao mais detalhada do desempenho do OpenMP e do MPI nos testes
apresentados. Além disso, planeja-se realizar a andlise de sensibilidade variavel no tempo.
Neste tipo de analise, avalia-se o impacto de mudancas nos parametros de um sistema
ao longo do tempo, o que pode levar a resultados mais claros sobre quais parametros sao

mais influentes em cada momento da doenca.
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