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Agosto/2008

Orientador : Rodrigo Weber Dos Santos

A modelagem da atividade elétrica do coracao é de grande interesse médico cien-
tifico, pois possibilita uma melhor compreensao dos fendémenos biofisicos envolvidos
na atividade cardiaca, permite o desenvolvimento de novas técnicas de diagnostico
e de novas drogas. Os modelos mateméaticos atuais sao normalmente baseados em
dados experimentais obtidos de um pequeno conjunto de células. Contudo, a ca-
racteristicas elétricas das células variam ao longo do coracao. Essa heterogeneidade
desempenha um papel essencial, porém gera dificuldades & modelagem computaci-
onal. Atualmente nao existem modelos globais capazes de reproduzir a atividade

elétrica de diferentes células, mesmo que vizinhas.

Este trabalho tem como objetivo avaliar uma metodologia baseada em algoritmos
genéticos que visa ajustar automaticamente modelos existentes da eletrofisiologia
celular a dados experimentais obtidos de uma célula ou de um conjunto de células
do coracao. A metodologia proposta é implementada e avaliada por de diferentes
experimentos numéricos. Os modelos ajustados pelos Algoritmos Genéticos foram
capazes de reproduzir a atividade elétrica medida por diferentes experimentos in-
witro. Além disso, os modelos gerados pelos Algoritmos Genéticos foram validados
por de novos experimentos in-vitro que utilizam drogas de efeitos conhecidos, que
bloqueiam canais i6nicos especificos. Os resultados preliminares sugerem que a
metodologia proposta é uma ferramenta promissora para apoiar o desenvolvimento

e 0 uso de modelos celulares.

v
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Supervisor: Rodrigo Weber Dos Santos

The modeling of the electrical activity of the heart is of great medical and sci-
entific interest, because it provides a way for a better understanding of the related
biophysical phenomena and it allows the development of new techniques for diag-
noses, as well as new drugs. The current mathematical models are usually based on
experimental data obtained from a small collection of cells. However, the electrical
characteristics of cells vary along the heart. This heterogeneity plays a key role, but
creates computational modeling difficulties. Currently, there are no global models

capable of reproducing the electrical activity of different cells, even if neighbours.

This work has as objective to evaluate a methodology based on Genetic Algo-
rithms that aims to automatically adjust existing models of cellular electrophysio-
logy to experimental data obtained from a cell or a collection of cardiac cells. The
proposed methodology is implemented and evaluated through different numerical
experiments. The models, adjusted by Genetic Algorithms, were able to reproduce
the electrical activity measured by various in vitro experiments. Furthermore, the
models generated by Genetic Algorithms were validated through new in vitro expe-
riments using known effects of drugs which block specific ion channels. Preliminary
results suggest that the proposed methodology is a promising tool to support the

development and use of cellular models.
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Capitulo 1

Introducao

As doencas cardiacas sao responsaveis por um terco do total de mortes no mundo
(OMS, 2008). Acredita-se que mais de 300 mil pessoas morrem no Brasil vitimas de
anomalias relacionadas principalmente & atividade elétrica do coracao. O conheci-
mento sobre a eletrofisiologia cardiaca ¢ fundamental para a compreensao de muitos
aspectos do comportamento fisiologico e patofisiologico do coracio (SACHSE, 2004).
A eletrofisiologia esta fortemente acoplada & deformagao mecéanica que faz com que

o coracao exerca a funcao de bomba de sangue.

A contracao do coracdo é precedida por uma descarga elétrica, denominada po-
tencial de agdo (PA), no interior de cada célula do misculo cardiaco (miocitos).
Para que o coragao funcione como uma bomba, todos os miocitos devem se contrair
simultaneamente. Este sincronismo é obtido pela da propagacao dos PAs, que funci-
onam como mensagens entre as células cardiacas. A propagacao dessa onda elétrica
é iniciada e controlada por um grupo especifico de midcitos que possui a habilidade
de gerar PAs periddicos. A regiao responsavel por essa atividade de “marca-passo”
cardiaco ¢ denominada Nodo Sinoatrial (NSA) e esta localizada no atrio direito. O
PA gerado no NSA ¢ transmitido para dentro dos atrios direito e esquerdo, e, em
seguida, para os ventriculos através do septo interventricular e de células especializa-
das para a condugao rapida do PA (Fibras de Purkinje). Sob condigoes normais, esse
processo se repete vérias vezes, causando batidas ritmadas de, aproximadamente,
setenta e duas vezes por minuto em seres humanos. Esse sistema é suscetivel a da-

nos causados por doencas cardiacas que podem resultar em arritmias e contragoes



anormais que podem levar a morte.

Os processos biofisicos envolvidos na geracao e propagagao do PA celular sao
extremamente complexos, de natureza altamente nao-linear, e envolvem multiplas
escalas. A modelagem matematica esta entre as ferramentas que oferecem uma ma-
neira atrativa de estudar o comportamento elétrico das células. Os modelos podem
nos dar informagoes sobre uma variedade de alteragoes patologicas ou relacionadas
a drogas nas células cardiacas. Uma descricao apurada de um PA é, portanto, es-
sencial para os estudos de modelagem da eletrofisiologia que visam elucidar a funcao

cardiaca sob condigoes normais ou patoldgicas.

Os modelos mateméticos atuais sao normalmente baseados em ajustes de curvas
extraidas de experimentos. Devido a variedade inerente aos processos biolégicos, a
proposta dos modelos é, portanto, reproduzir a média das caracteristicas observadas
experimentalmente. Porém, a morfologia dos PAs varia ao longo do coragao (ANT-
ZELEVITCH et al., 1991; LIU et al., 1993; LITOVSKY ¢ ANTZELEVITCH, 1988).
Essa heterogeneidade desempenha um papel muito importante (GINTANT, 1995;
FENG et al., 1998; RAMIREZ et al., 2000) mas gera dificuldades & modelagem.
Atualmente nao existem modelos globais que reproduzem a variacao das formas de

onda dos PA observada ao longo de uma determinada regiao (SYED et al., 2005b).

Existem na membrana celular proteinas com arranjos especiais que formam ca-
nais que a permeiam, permitindo a passagem de moléculas polares e ions: os canais
ionicos. Esses canais sao os componentes chaves da geracao do potencial de acao.
Em regioes vizinhas, postula-se que os canais ionicos estao presentes nas membra-
nas celulares e que as diferencas nos PAs sdo resultantes da regulacao para mais
ou menos das proteinas que expressam os canais. A quantidade de canais idnicos
em uma célula é comumente caracterizada por uma condutividade elétrica maxima.
Sendo assim, um PA em particular poderia ser reproduzido pelo ajuste das condu-
tividades de um modelo desenvolvido para a regiao do coracao em questao. Usando
esta hipotese, NYGREN et al. (2001) reproduziram PAs com morfologias diferentes
das do modelo original, ajustando os valores das condutividades. Determinar esses
ajustes, no entanto, € um processo tedioso e demorado, devido a interdependéncia

nao-linear entre os parametros do modelo.

Baseado nessa hipotese, um algoritmo de otimizacao deveria ser capaz de ge-



rar automaticamente PAs com formas de onda arbitrarias somente pelo ajuste das
condutividades dos canais i6nicos mais importantes. Segundo SYED et al. (2005b),
métodos tradicionais de otimizacao baseados em gradientes tendem a falhar nesse
tipo de problema, porque a dinamica dos canais sao funcoes nao-lineares do po-
tencial e do tempo. Além disso, os modelos atuais possuem mais de 30 equagoes
diferenciais altamente nao-lineares e acopladas (NYGREN et al., 1998). Os algo-
ritmos genéticos (AGs) sdo uma alternativa atraente para este tipo de otimizacao,

visto que estes nao dependem de derivadas.

AGs sao sistemas que resolvem problemas de otimizacao e de estimativa de para-
metros combinando técnicas de busca diretas e estocésticas. Eles fazem uma busca

multidirecional mantendo uma populagao de possiveis solucoes e encorajando a troca

de informagao (MICHALEWICZ, 1996).

Neste trabalho, um AG foi implementado com o objetivo de ajustar as condu-
tividades ionicas de modelos a fim de reproduzir caracteristicas observadas expe-
rimentalmente. Devido ao longo tempo de execucao dos modelos celulares, o AG
foi implementado para ser executado em paralelo, podendo utilizar um cluster de
computadores. Em um primeiro momento, esta metodologia foi avaliada por ajustes
usando dados artificiais, ou seja, obtidos por simulacoes numéricas. Por ultimo, o
AG foi utilizado para ajustar o modelo de Ramirez-Nattel-Courtemanche (RAMI-
REZ et al., 2000), que modela o atrio canino, a dados experimentais obtidos de

células de atrio canino.

Portanto, este trabalho tem como objetivo avaliar uma metodologia baseada
em um AG para ajustar automaticamente modelos celulares a dados experimentais

disponiveis.

O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma: uma apresentacao
dos aspectos gerais sobre a modelagem de células excitaveis ¢ apresentada no Ca-
pitulo 2; o problema inverso associado ao ajuste automatico de modelos celulares é
apresentado no Capitulo 3; o Capitulo 4 apresenta uma introducgao sobre algoritmos
genéticos; no Capitulo 5 sao mostradas e explicadas implementagoes classicas de
AGs paralelos; ja no Capitulo 6 apresentamos a metodologia utilizada para realiza-
cao dos testes. Os resultados e a anélise dos experimentos realizados sao mostrados

no Capitulo 7; no Capitulo 8 discutimos os resultados encontrados;o Capitulo 9 mos-



tra alguns trabalhos relacionados ao uso da modelagem cardiaca para a resolugao
de problemas inversos, contribuicoes geradas por este trabalho e idéias de trabalhos

futuros. Finalmente no Capitulo 10 sao feitas as conclusoes.



Capitulo 2

Modelagem da Eletrofisiologia

Cardiaca

2.1 Introducao

O conhecimento sobre a eletrofisiologia cardiaca é fundamental para a compre-
ensao de muitos aspectos do comportamento fisiologico e patofisiologico do coracao
(SACHSE, 2004). A eletrofisiologia esté fortemente acoplada a deformacao mecéanica

que faz com que o coragao exerca a fungao de bomba de sangue.

Para que o coracao exerca corretamente sua funcao, os miocitos precisam es-
tar sincronizados. Essa sincronizacao é feita pela propagacao réapida de uma onda
elétrica por todo o orgdo, o que leva a contracao. A propagacao desta onda é modu-
lada por potenciais extracelulares resultantes de atividades elétricas nas células ou

de fluxos externos de corrente.

Varios experimentos vém sendo realizados com o objetivo de se obter um maior
conhecimento relativo a eletrofisiologia cardiaca (SACHSE, 2004). Nesses experi-
mentos sao coletados dados eletrofisiologicos dos dominios intra-, extra- e interce-
lular de regides funcionais especificas e do coragao como um todo. Os dados sao,
por exemplo, voltagens entre membranas em diferentes dominios espaciais, fluxos e
concentragoes de fons. Os experimentos vao de medidas de abertura de um tnico ca-

nal idnico até registros de eletrocardiogramas. Os fendmenos descobertos por esses
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experimentos sao atribuidos, por exemplo, a mudancas do estado eletrofisiol6gico
de componentes celulares (membrana celular, canais i6nicos, bombas e estruturas

intracelulares como o reticulo sarcoplasmaético).

Parte dos dados obtidos por esses experimentos é usada para o desenvolvimento
de modelos matematicos com diferentes niveis de abstracao. Esses modelos per-
mitem a simulacao computacional do comportamento eletrofisiologico pelo uso de
métodos numéricos. A reproducao de dados previamente medidos e a descoberta e
compreensao de novos fenémenos sao alguns dos objetivos da modelagem computa-

cional.

Neste capitulo iremos abordar a modelagem dos diferentes componentes celula-
res. Neste contexto, o trabalho classico de Hodgkin e Huxley (HODGKIN e HUX-
LEY, 1952) também sera apresentado. Nele foram usados dados eletrofisiologicos do
axonio gigante da lula para o desenvolvimento de um modelo matematico. A maio-
ria dos modelos matematicos modernos para células nervosas e musculares é ainda
baseada na metodologia desenvolvida por Hodgkin e Huxley (SACHSE, 2004). Pelo
desenvolvimento desta metodologia Sir John Carew Eccles, Alan Lloyd Hodgkin e
Andrew Fielding Huxley receberam o prémio Nobel de Medicina ou Fisiologia em

1963.

Os modelos de COURTEMANCHE et al. (1998), NYGREN et al. (1998) e RA-
MIREZ et al. (2000) também serdo apresentados neste capitulo. Esses modelos

foram utilizados nos experimentos numéricos deste trabalho.

2.2 Fisiologia da Membrana Celular

A membrana celular (ou plasmatica) engloba a célula, definindo seus limites e
separando o meio intracelular do extracelular. A membrana celular é a principal
responsavel pelo controle de saida e entrada de substancias da célula assim, como
pela manutencao da concentragao idonica intracelular distinta da do meio extrace-
lular. Ela é constituida por duas camadas fosfolipidicas fluidas e continuas, como

mostrado na Figura 2.1.

Existem na membrana proteinas com arranjos especiais que formam canais que

a permeiam permitindo a passagem de moléculas polares e ions, os canais ionicos. A
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bi-camada fosfolipidica bi-camada fosfolipidica
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Figura 2.1: Visdo da membrana celular (bi-camada fosfolipidica e proteinas que a

permeiam).

Figura 2.1 mostra uma visao esquematica de como as proteinas formam canais pelos
quais fons podem passar. Os canais sao especializados e somente uma substancia ou

um pequeno grupo de ions pode passar através de um canal em particular.

A diferenca da composicao quimica e elétrica nos fluidos intra e extracelular gera
uma diferenca de potencial na membrana, o potencial transmembréanico. Esta dife-
renca de potencial tem papel fundamental na comunicacao intercelular, os impulsos

elétricos, como veremos a seguir.

2.3 Potencial de Acao e Excitabilidade

Vimos na sessao anterior que existe na membrana celular uma diferenca de po-
tencial que gera fluxos ionicos através da membrana. A regulagdo do potencial
transmembranico pelos canais idnicos é uma das fungoes mais importantes da cé-
lula (KEENER e SNEYD, 1998). Varios tipos de células, como neurénios e células
musculares, usam este potencial como um sinal. Assim o funcionamento do sistema
nervoso e da contragao muscular, por exemplo, dependem da geragao e propagacao

de sinais elétricos, isto é, do potencial de acao.

Para entendermos os sinais elétricos nas células podemos dividir todos os tipos
de célula em dois grupos: células excitaveis e células nao-excitaveis. Muitas células

mantém um potencial de equilibrio estavel. Para algumas delas, se correntes elétricas
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sao aplicadas em um periodo curto de tempo, o potencial retorna diretamente para
o equilibrio depois que a corrente é removida. Tais células sao chamadas de nao-

excitaveis.

Entretanto, existem células para nas a injecao de uma corrente suficientemente
forte faz com que o potencial transmembranico percorra um longo caminho, denomi-
nado potencial de acao, antes de retornar ao repouso. Tais células sao denominadas
excitaveis. Podemos citar como células excitaveis: células cardiacas, musculares, se-
cretoras e a maioria dos neurdonios. A vantagem mais 6bvia da excitabilidade é que
uma célula excitavel ou responde completamente a um estimulo ou nao responde.
Assim, um estimulo com amplitude suficiente pode ser distinguido de um simples

ruido. Desta maneira, o ruido é filtrado e o sinal é transmitido confiavelmente.

Vi [mV] I
30 — - Pico . . _ . L. 1
Plateau
0 e J e e e s e DT - - - - - . - - —
Repolarlizagﬁo
30 4---- - - - e-----c- - R - - -
60 - -- - - oaboccaoaad ‘- - - - - -
Despolarizagao
~90 —J ------- SRR - . |
| | | |

0 100 200 300 t [ms]

Figura 2.2: Tlustracao esquematica de um potencial de agao medido na membrana

de um miocito cardiaco (adaptado de (SACHSE, 2004)).

A Figura 2.2 mostra uma ilustracao esquematica de um potencial de acao medido
na membrana de um mioécito cardiaco. Uma corrente de estimulo é aplicada em um
miocito cujo potencial transmembranico esta em repouso. Apds uma rapida despo-
larizacdo o potencial transmembranico atinge valores positivos. Apds uma rapida
queda a fase de plateau relativamente longa ¢ iniciada. No final a repolarizacao leva

a célula novamente ao potencial de repouso.
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2.4 Modelo Matematico para a Membrana Celular

Se desconsiderarmos a existéncia de canais i6nicos, a principal caracteristica da
membrana é a separacao de cargas entre o meio extracelular e o meio intracelular.
Por esse motivo, a membrana pode ser vista como um capacitor (HILLE, 2001).

Sendo assim, o potencial na membrana V,, é proporcional & carga Q):
Vipn = — (2.1)
onde (), é a capacitancia da membrana.

No entanto, existéncia de canais i6nicos que permitem a passagem de fons pela
membrana faz com que a ela ndo possa ser vista como um simples capacitor. E
mais correto acrescentar ao modelo um resistor ou elemento nao linear acoplado
em paralelo ao capacitor, o qual modela a passagem da corrente I;,, pelos canais
ionicos. A Figura 2.3 mostra a membrana celular e sua aproximagao por um circuito
resistor-capacitor. O circuito consiste de um resistor nao linear R,, e um capacitor
C- O potencial sobre a membrana V,,, é definido pela diferenca entre o potencial

extracelular ¢, e o potencial intracelular ¢;.

Meio Extracelular T D

% |-

Meio Intracelular i d;

Figura 2.3: A Membrana celular e sua aproximacao por um circuito resistor

capacitor.

O fluxo i6nico mudaré a quantidade de carga separada pela membrana, e também
o potencial transmembranico. Podemos calcular a corrente capacitiva I da seguinte

maneira;
dV,, d Q Ic
—_— = = 2.2
dt dtC,, C, (2.2)
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assumindo que a capacitancia C,, é constante ao longo do tempo. Essa equacao é
a base da maioria dos modelos eletrofisiologicos de membranas e células (SACHSE,

2004).

A corrente transmembranica total é a soma das correntes capacitiva e ionica,

L, = Lo, + Ic (2.3)

Combinando 2.2 com 2.3 temos:

av,
Im = [ion Cm = 2.4
+Cn—y, (2.4)
Se o circuito na Figura 2.3 for fechado, nao havera transporte de fons na malha,

entao pela conservagao da corrente:

dv,,
]ion mT 3, 2.
+C =0 (2.5)

2.4.1 Potenciais de Equilibrio da Membrana Celular

A descri¢ao da membrana celular como um circuito resistor-capacitor nao consi-
dera a existéncia de uma diferenca de potencial elétrico através da membrana celular
(SACHSE, 2004). Essa diferenca é encontrada devido a diferenga de concentragao de
ions através da membrana e a diferenca de permeabilidade da membrana aos diver-
sos fons. As equagoes de Nernst e Goldman-Hodgin-Katz sao usadas na modelagem

da eletrofisiologia e descrevem esta diferenca de potencial.

O Potencial de Nernst

Nesta secao iremos mostrar a equacao de Nernst, a qual descreve o potencial de
equilibrio ¢; — ¢. através da membrana celular resultante das concentracoes idnicas
[k]; e [k]e. No equilibrio o fluxo do fon k devido a forcas elétricas jgj e a difusao

Jp.k € igual a zero (veja Figura 2.4).

O fluxo de ions através dos canais existentes na membrana ird depender do
potencial transmembranico. Para uma corrente puramente resistiva um bom modelo
seria:

-

J=0E (2.6)
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Intra < Jﬁ Extra

o

¢,

Figura 2.4: Fluxo, potenciais e concentracoes idnicas da equacao de Nernst

(adaptada de (SACHSE, 2004)).

Aqui temos a lei de Ohm, na qual Jéa corrente, Eéo campo elétrico e o é
uma condutividade constante. Porém, os canais i6nicos sao mais complicados do
que simples resisténcias (SUNDNES et al., 2002). O fluxo depende da concentraciao
ionica e do potencial elétrico. Sabemos que o campo elétrico pode ser escrito como
o gradiente de um potencial escalar, E = —V¢. Se assumirmos que nao existem

gradientes de concentracao, o fluxo de ions jg ;, gerado por um campo elétrico é dado
pela equacao de Planck (SACHSE, 2004):

.o Zk
| 2]
em que uy é a mobilidade do fon k, z;, é a valéncia do ion, [k] é a concentragao e ¢

é o potencial elétrico.

Além do fluxo devido ao campo elétrico, existe também um fluxo gerado pelo
gradiente de concentracao. Em um campo elétrico neutro esse fluxo nao sera zero

pois os fons se moverao para regioes de menor concentracao. Isto pode ser modelado
pela lei de Fick (SACHSE, 2004):

jpx = —DpV[k], (2.8)

onde Dy é o coeficiente de difusdo do ion k. No caso geral temos tanto campos
elétricos nao-nulos quanto gradientes de concentragao. Por esse motivo, a corrente

total é a soma da corrente difusiva com a corrente gerada pelo campo elétrico,

= ]J;,k + jb::k: (2.9)

Existe uma relac¢do, determinada por Einstein (KEENER e SNEYD, 1998), entre
a mobilidade u;, e a difusao de Fick D:

|2

we=Dpr

(2.10)
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em que F' é a constante de Faraday, R é a constante universal dos gases perfeitos e

T ¢é a temperatura absoluta. Assim a corrente total pode ser escrita como:

o= =0 (VI + S v0) (211)

RT
Nesse sistema o equilibrio é alcancado quando o fluxo total j, do fon k através

da membrana é zero. Assim o equilibrio é alcancado se

Je=jok+ ek =0 (2.12)

Para o fluxo através dos canais na membrana é razoavel considerar somente va-
riacoes ao longo do comprimento do canal (KEENER e SNEYD, 1998). Podemos
também ajustar o sistema de coordenadas tal que o eixo x esteja ao longo do com-
primento do canal, com x = 0 sendo a fronteira interior do canal e x = L a fronteira

exterior. Em 1D, com ﬂ = 0, a equagao 2.11 ficaria:

2.1
dx RT[ ]dac (2.13)
Dividindo por [k] e integrando de 0 até L temos
L1 d[k] L F dg
——d — —dzr = 2.14
LA m]@:x*fé RT dz™* =" (2.14)
e finalmente
[K](L ZkF . ZkF
(RIS =~ (6(1) — o(0) = 2, (2.15)

sendo que Ej = ¢; — ¢.. O valor do potencial transmembranico com fluxo zero é

m:ﬂy(%), (2.16)

em que [k]. e [k]; so as concentragoes de k fora e dentro da célula, respectivamente.
O potencial Ej, para qual o fluxo é zero, é denominado potencial de equilibrio de
Nernst. Podemos notar que a equagao de Nernst s6 ¢ valida quando consideramos

a existéncia de um tnico tipo de fon.

Equacao de Goldman-Hodgkin-Katz

A equagao de Goldman-Hodgkin-Katz (GHK) foi desenvolvida para descrever o

potencial de equilibrio ¢; — ¢, através da membrana celular resultante de diferentes
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concentracoes idnicas de fons distintos, como potéssio, s6dio e cloro. Essa equacao
estende a equacao de Nernst permitindo a ocorréncia de mais de um tipo de fon. A
concentracao de cada tipo de ion é determinada para os espagos intra- e extracelular.
Além disso, existem os fluxos de cada ion causados tanto pela difusao quanto pelas

forcas elétricas. A Figura 2.5 ilustra a situagao quando temos potassio, sodio e cloro.

intra

[K*]

Figura 2.5: Fluxo, potenciais e concentracoes idnicas da equagao de

Goldman-Hodgkin-Katz (adaptada de (SACHSE, 2004)).

Para esta situacao, a equacao de Goldman-Hodgkin-Katz determina o potencial
de equilibrio ou de repouso E, da forma (KEENER e SNEYD, 1998):

—ﬁln Pr[K™]; + Pno[Na™]; + Poi[Cl7],
F PK[K+]6+PNa[Na+]e+PCZ[CZ_]i

E, = (2.17)

a partir das concentracoes ionicas, das permeabilidades da membrana a determi-
nados ions e da temperatura absoluta 7. A permeabilidade da membrana para o
potéassio, sodio e cloro é representada por Py, Py, € P, respectivamente. A perme-
abilidade de um fon k é expressa por (SACHSE, 2004):

_ DB
h

Py (2.18)
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sendo k a espessura da membrana, Dj, o coeficiente de difusao e 3 o coeficiente de
particao d4gua-membrana. Os coeficientes de difusao e de particao agua membrana

sao dependentes do tipo de membrana e do ion k.

Para deduzirmos a equacao GHK precisamos fazer algumas hipoteses simplifi-
cadoras. Considera-se que a membrana é homogénea, plana e infinita. Presume-se
também que as concentragoes intra e extracelulares sao homogéneas, que o campo
elétrico na membrana é constante e que as correntes i6nicas sao independentes entre

si (HILLE, 2001).

2.4.2 Modelos para a Corrente I6nica

Quando o potencial transmembranico é diferente do potencial de equilibrio de
Nernst, uma corrente de ions passa através do canal. A forma mais simples de

expressar a corrente idnica e satisfazer o principio de Nernst é por meio de uma

formulacdo linear (SUNDNES et al., 2002):
com g, a condutividade do ion e Fj o potencial de equilibrio de Nernst do ion £.

Podemos derivar outro modelo para a corrente i6nica se assumirmos que o0 campo
elétrico é constante. Seguindo a notacgao introduzida em 2.13, podemos escrever
que V¢ = v/L, em que v é o potencial constante e L é o comprimento do canal.
Considerando novamente o caso em 1 dimensao obtemos:

dk]  2FVi,
dv  RTL

Jk
El+—==0 2.20
R+ 2 (220)
Essa ¢ uma equagao diferencial ordinaria em [k] com os valores nos pontos ex-
tremos conhecidos, e jp uma incognita a ser determinada. Resolvendo a equagao

obtemos a seguinte expressao para o fluxo,

—Zk.FEk
szva[k]i_[k]eexp< RT )

C L RT | (—aFV,
P\"FT

(2.21)

Jk

Apesar dessa expressao ser bem mais complicada que a expressao linear, é facil

verificar que o fluxo é zero quando V,, = Fj.
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2.4.3 Canais Ionicos

Até agora descrevemos o comportamento de canais idnicos com condutividades
constantes. Porém, a condutividade dos canais idnicos pode mudar ao longo do
tempo em resposta a mudancas no potencial transmembranico. Isso ocorre porque
as flutuacoes do potencial transmembranico influenciam as partes carregadas das
protefnas que compoem os canais idnicos. Por sua vez, estas podem se mover e

alterar a estrutura do canal.

O Modelo de Dois Estados

O comportamento de um canal i6nico isolado pode ser modelado por estados
e funcoes que descrevem a transicao entre esses estados. No caso mais simples
somente dois estados sao levados em consideracao: aberto e fechado. A transicao
entre os estados é estocastica sendo O; a probabilidade do canal estar aberto e C; é
a probabilidade dele estar fechado. Temos também que O; + C; = 1. Além disso O;
e C; €[0,1].

Fazendo O; = n, a variacao da probabilidade do canal estar aberto O é determi-

nada por:
dn

E:

sendo «(V;,,) uma taxa responsavel pela transi¢do do estado fechado para o estado

a(V) (1 —=n) = B(Vi)n (2.22)

aberto: C; = O;; e $(V,,) a taxa responsavel pela transicao do estado aberto para
o estado fechado: O; = C;. As taxas «a(V,,) e 3(V,,) dependem do tipo de canal
ionico, potencial transmembranico, concentracao ionica, entre outros fatores. No
equilibrio a variacao é zero:
d_n =0 (2.23)
dt

A Equacao 2.22 pode ser convenientemente reescrita na forma:

dn Noo(Vin) — 1

=t (2.24)

onde

Noo (Vi) = (2.25)
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é o valor de equilibrio assintético de n, e

1
a(Vi) + B(Vin)

Ta(Vin) = (2.26)

é a constante de tempo de n.

Expressoes para ny (V) e 7,(V,,) podem ser obtidas diretamente de dados ex-

perimentais (KEENER e SNEYD, 1998).

A condutividade macroscopica de uma populagao de canais similares é dada por:
gi = Nz * N Gimaz (227)

com N; representando o niimero de canais e g; ;mq, a condutividade maxima do canal.

O Modelo de Subunidades

No modelo de dois estados, o canal possuia somente uma unidade que poderia
estar aberta ou fechada. Porém para modelarmos canais ionicos mais complexos
temos que considerar que o canal pode ser formado por diferentes subunidades.
Essas subunidades sao independentes e podem estar abertas ou fechadas. Para

ilustrar iremos mostrar a modelagem de um canal de sédio hipotético.

Os canais de s6dio exibem um rapido aumento da condutividade em resposta as
variagoes no potencial transmembréanico (Figura 2.6). Esse processo, denominado de
ativacao, ¢ imediatamente seguido por um segundo processo que lentamente dirige a
condutividade para zero (inativagdo). Para descrever o comportamento desses canais

sao necessarios modelos que considerem ambas ativacao e inativacao do canal.

Assumimos que o canal é formado por 3 subunidades, uma h e duas m. A
Eq. 2.28 pode ser estendida para o caso particular de canais i6nicos com duas

subunidades idénticas m relacionadas a ativacao e uma subunidade h associada a

inativagao:
INa = m2h/gmax (Vm - ENa) (228)
dm Meo(Vin) —m
- - evm) 2.29
dt T (Vin) ( )

dh (Vi) —h
r A A (2.30)
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[
[we]
T

B ENa

—
=

Condutividade (mSfcm?)

Figura 2.6: Variacao da condutividade de sédio (Gy,) em fungao do tempo apos
uma mudanga no potencial transmembréanico (Adaptado de (KEENER e SNEYD,
1998)).

em que as subunidades m e h sao independentes e podem estar cada uma no estado

aberto ou fechado e Ey, é o potencial de Nernst do fon sodio.

As condicoes iniciais da variavel de ativagao m e da variavel de inativagao h sao 0
e 1, respectivamente. Sendo assim, inicialmente Iy, = 0. Depois que V,, se afasta do
potencial de Nernst (Ey,) m tende a mq(V;,), como pode ser visto pela Equacao
2.29, onde mu(V;) > 0 e tende a 1 & medida que v aumenta. Como 7,,(V,,) &
uma constante de tempo muito rapida Iy, tende a gnar (Viy — Eng) rapidamente.
Em paralelo com este processo de ativacao esta ocorrendo o processo de inativacao,
ou seja, h esta passando de 1 para 0, porém, com uma velocidade bem mais lenta
pois 75, (Vin) > 70n(Vy,). Como conclusao deste comportamento temos a variacio da
condutividade do canal de s6dio, que pode ser vista na Figura 2.6. Modelos mais
complexos de canais ionicos podem ser encontrados em KEENER e SNEYD (1998)
e HILLE (2001).

2.5 O Modelo de HODGKIN e HUXLEY (1952)

O modelo de Hodgkin e Huxley descreve a eletrofisiologia da membrana do ax6nio
gigante de lula e foi desenvolvido a partir de medidas do comportamento elétrico
passivo e ativo da célula (HODGKIN e HUXLEY, 1952). A base da descri¢ao do
potencial de agao proposto por Hodgkin e Huxley é o comportamento dos canais de

sodio e de potassio.

O PA pode ser dividido em trés fases sucessivas. A fase de repouso, na qual



2.5 O Modelo de HODGKIN e HUXLEY (1952) 18

diz-se que a membrana esta polarizada, o potencial transmembranico é igual ao po-
tencial de equilibrio. Na fase de despolarizacao, a membrana subitamente se torna
muito permeéavel ao sodio, permitindo assim que um grande nimero de fons Na™
disponiveis no meio extracelular se difunda no sentido do gradiente de concentracao.
Em grandes fibras nervosas, esse largo fluxo de fons Na™ para o interior da célula
faz com que o potencial na membrana se torne positivo. Finalmente, os canais de
s6dio comecam a se inativar, ao passo que os canais de potassio comecam a se abrir
mais que o normal. A répida difusdo de potassio em direcao ao meio extracelular
restabelece o potencial de equilibrio da membrana. Essa fase é denominada repola-
rizacdo. O fluxo de K através dos canais idnicos pode diminuir o potencial para
valores menores que o de repouso. Nesse caso, a membrana é dita hiperpolarizada.
Esta relacao entre potencial de agao e as variacoes das condutividades de sodio e

potéassio pode ser observada nas Figuras 2.7 e 2.8.

120 —
100 —
80
£ 60
T 40 —
% 20 —
0_

-20 | | | |

0 5 10 15 20
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Figura 2.7: Potencial de a¢ao do modelo de HODGKIN e HUXLEY (1952)
(adaptado de KEENER e SNEYD (1998)).

Usando a formulacao matematica podemos calcular correntes de diferentes fons
que passam através da membrana do axoénio e o potencial transmembranico. Este
potencial, denominado V,, é definido como sendo o potencial intracelular menos o

potencial extracelular e a derivada no tempo de V,,, é expressa por:

dVp, 1
T _C_m(]m + Lstim) (2.31)
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Figura 2.8: Variacao das condutividades g,, e gr do modelo Hodgkin-Huxley
durante um potencial de agdo (adaptado de KEENER e SNEYD (1998)).

onde C,, é a capacitancia da membrana, I, a corrente transmembranica e [, é
uma corrente de estimulo. A corrente transmembranica do modelo Hodgkin-Huxley
¢ dada por

Iy, = Ing + Ig + 1) (2.32)

sendo Iy, a corrente de sodio, I a corrente de potassio e I; uma corrente de fuga. A
corrente de fuga [; ¢ uma soma de diferentes correntes ionicas, principalmente cloro.
As correntes sao determinadas pelas condutividades gyq, gk € g;, respectivamente,
e também pela diferencas entre o potencial transmembranico e os potenciais de

equilibrio Ey,, Fx e Ej:

[Na = gNa(Vm - ENa) (233)
Ix = gx(Vin — Ex) (2.34)

Assume-se que a condutividade g; é constante e as outras condutividades variam com
tempo e sao dependentes do potencial. As concentracdes idnicas sdo consideradas

constantes, o que leva a potenciais de equilibrio também constantes.
A condutividade de sédio gy, € dependente do tempo e do potencial:
gna = m’hgna (2.36)

onde gy, ¢ a condutividade maxima de sédio, m ¢ uma variavel adimensional de

ativacao e h uma variavel adimensional de inativacao. As taxas dependentes do
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potencial «y,,, B, an e B, controlam as varidveis de ativagdo e inativacgao:

dm
s = am(l — m) — Bm (2~37)
dh

A condutividade de potassio g, também é dependente do potencial e do tempo:
gk = gxn' (2.39)

onde g representa a condutividade méxima de potéssio e n é uma variavel de estado

adimensional controlada pelas taxas dependentes de potencial «, e [3,:

o =an(l=n) = Bun (2.40)

As fungoes especificas a e 3 propostas pro Hodgkin e Huxley sdo, em (ms)™':

25—V,
am = 0.1 e e A (2.41)
P\"10
_Vm
= 4 —n 2.42
o = demn (). (2.42)
_Vm
ap = 0.07exp (W), (2.43)
5, = 1 (2.44)
b ex 30— Vi —1—17 .
P\ 10
10—V,
a, = 0.01 W EANS (2.45)
P\"10
B, = 0.125ex Vi (2.46)
h = . P 30 . .

2.6 O Modelo de COURTEMANCHE et al. (1998)

O modelo para células do atrio humano de COURTEMANCHE et al. (1998)
inclui 15 correntes ionicas e bombas, incluindo o mecanismo de manipulacao do
célcio intracelular pelo reticulo sarcoplasmatico (RS). As concentragoes de célcio,
sodio e potéassio também estao incluidas no modelo. O potencial transmembranico,
Vi, satisfaz:

Ve, 1

T —C—m(fion + Istim), (2.47)
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onde (), é a capacitancia da membrana, I;,, é definida como
]ion - INa+IK1 +Ito+IKur+IKT+]Ca,L+Ip,Ca+]NaK+]NaC’a+Ib,Na+]b,Ca (248)

sendo Ing e Iy nq correntes de sodio, Ik, Iio, Ixur, Ixy correntes de potéssio, Icq 1, €

Iy cq correntes de calcio, I, ¢, corrente da bomba de calcio presente no sarcoplasma,

Inq.i corrente da bomba de s6dio-potassio, [y.c, corrente proveniente do trocador

Nat/Ca?*t e L, ¢ uma corrente de estimulo. Doze das 15 correntes incluidas no

modelo sao correntes idnicas, dais quais 7 sao controladas por variaveis de ativacao

e inativacao descritas por equagoes diferenciais ordinarias (EDOs) da forma
@ o Yoo — Y

dt Ty

(2.49)

onde y é a varidvel de ativacao/inativacdo em questdo e 0s termos y., e 7, Sao

definidos como
Qy 1
, Ty = ————, (2.50)
ay+B8," " ay+ B,
sendo «ay e (3, funcoes de V,,. Expressoes completas para o, e 3, podem ser en-

contradas em COURTEMANCHE et al. (1998). Existem no total 15 variaveis de

Yo =

ativagao/inativagao no modelo. As outras correntes sao modeladas por equagoes
algébricas ou utilizando cadeias de Markov (MARKOV, 1971).

Além das EDOs para os parametros de ativa¢ao/inativagao, o modelo de COUR-
TEMANCHE et al. (1998) inclui EDOs para as concentragoes de sodio intracelular,
potassio e calcio ([Na't];, [KT];, [Ca*'];), incluindo a retomada e liberacao de calcio
pelo RS ([Ca*"],,, [Ca®t]re)

dNa*];  —3Inex — 3INeca — Io.Na — INa
= 7 : 2.01
dt FVol; ’ ( )
d[K*]; _ 2Uner — Iy = lio = Irewr — Ir — Is — i (2.52)
dt FVol; ’ ’
dCa*]; Bl
o m )
Bl = 2INaCa - Ip,Ca - ICa,L - ]b,Ca + VOlup(Iup,leak) + IrelVOlrel (2 54)
2FVol; Vol; ’ ‘
T K K
B2 =1+ [ Té)n]max m,Trpn [Cden]max m,Cmdn ’ (255)
([CaiJr] + Km,TTpn)2 ([Caer} + Km,Cmdn)2
Ca®t], Volye
% = [up - ]up,leak - Itrﬁlly (256)
up
[Ca2+]rel [qun]mame Csqn -
= = (I, — I,g) < —1 ’ , 2.57
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em que [’ é a constante de Faraday, T' ¢ a temperatura absoluta, Vol,, ¢ o volume
do compartimento de retomada do RS, Vol,, é o volume do compartimento de

liberacao do RS e Vol; é o volume intracelular.

A Figura 2.9 é uma representacao esquematica das correntes e bombas incluidas
no modelo. Nele existem 2 compartimentos intracelulares: o citoplasma e o reticulo
sarcoplasmatico.

Meio extracelular

N K+ K+ K+
INak " | K+

INa @ : "/ K+
i lio  IKur -
IK
\ ) 3 >/’
Na+

Ib,Na / IKs
c IK1
X deatg |

Na+ g "9 Rel]’cul(’)‘ D \
/ Ca2+ Sgco:lasmans\ Citoplasma \
\ | Ca2+ a2+ ) |
\ lup,( y isd ) X Irel v‘,-"
) — ______— Ca2+ /
Ca2+
Na+  Ca2+ ~
— ,
Ca2+ ) / — ' ICa,L
p,Ca
INaCa pLa oy

1b,Ca

Figura 2.9: Representacao esquematica das correntes e bombas incluidas no

modelo Courtemanche et al.

No total, existem 21 EDOs neste modelo. Uma descricao completa pode ser
encontrada em COURTEMANCHE et al. (1998). A Figura 2.10 mostra o potencial
de acao gerado pelo modelo Courtemanche.
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Figura 2.10: Potencial de acao gerado pelo modelo Courtemanche
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2.7 O Modelo de NYGREN et al. (1998)

O modelo para células do atrio humano de NYGREN et al. (1998) inclui 12
correntes ionicas e bombas, incluindo o mecanismo de manipulacao do célcio in-
tracelular pelo reticulo sarcoplasméatico (RS). As concentragoes de célcio, sodio e
potassio também estao incluidas no modelo. O potencial transmembranico, V,,,
satisfaz:

% = _Cim([ion + Lstim), (2.58)

onde (), é a capacitancia da membrana, [;,, é definida como
Lion = Ina+ lcar + It + Tsus + Ircr + I s + {1 + Iy Na + Inca + INax + Icap + INaca
(2.59)
sendo Iy, e Iy no correntes de sodio, Ik, Iy, Ies, Ik € I s correntes de potéassio,
Icar € Iy cq correntes de célcio, Ic,p corrente da bomba de célcio presente no sar-

coplasma, Iy.x corrente da bomba de sdédio-potassio, Iy,c, corrente proveniente do

trocador Na™/Ca®" e Iy, ¢ uma corrente de estimulo.

Nove das 12 correntes incluidas no modelo sao correntes i6nicas, dais quais 6 sao
controladas por variaveis de ativacao e inativacao descritas por EDOs da forma
@ . Yoo — Y

dt Ty

(2.60)

onde y é a variavel de ativagao/inativacdo em questao. Expressoes completas para

Yoo € T, podem ser encontradas em NYGREN et al. (1998).

O modelo NYGREN et al. (1998) descreve o comportamento elétrico da célula
levando em consideracao as concentracoes de fons em trés compartimentos: o es-
paco intracelular, o espaco extracelular e um espaco intermediario entre o intra e
extracelular denominado espaco fissural (veja Figura 2.11). Esse espaco é definido
em NYGREN et al. (1998) como sendo um espago restrito ao redor da célula onde

o actimulo ou a diminuicao de ions pode ocorrer.

As concentragoes intracelulares de sodio, potassio e célcio ([Na™];, [KT];, [Ca®T];)
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Espago Espago

extracelular fissural L SIS ___Trn_:}p_cirimaf_:
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Figura 2.11: Representagao esquemética dos compartimentos no modelo Nygren et

al.

sao calculadas usando as seguintes EDOs:

d[Na+]i . INa + IB,Na + BINULK + 3[NaCa + ¢Na,en

2.61
dt FVol; ’ ( )
d[K+]z o [t + [sus + [Kl + IK,S + [K,r - 2[NaK (2 62)
da FVol; ’ ‘
d[ca2+]i o _Idi + IB,Ca + ]CaP - 2]NaCa + ]up - Irel B @ (2 63)
a 2.0FVol; dt’ '
dO dOr¢ dOrpge dO¢
— =0.08——— 4+ 0.16————— + 0.045—— 2.64
dt dt * dt * dt ’ ( )
d[Ca**]; Icar — Lai
= —— 2.65
dt 2.0FVoly' ( )

em que F' ¢é a constante de Faraday e Vol; é o volume intracelular.

Existem também EDOs para o calculo das concentracoes de ions no espaco fis-

sural:
d[Na+]c o [Na+]b - [Na'+]c + [Na + IB,Na + 3INaK + 3INaCa + ¢Na,en (2 66)
at TNa FVol, ’ ’
d[KT), KTy —[K", I, +1,+1 I+ 1, — 21N,
[KT] :[ o — [K] n t + + i1+ 1Igs + Ik, NK, (2.67)
dt TK FVOZC
d[Ca?T]. Ca**t), — [Ca*t). o, I ca+ Icap — 2INaca
[Ca ]:[a b —[Ca ]+C,L+ B,Ca + LcapP NaCa_ (2.68)
dt TCa 2.0FVol;

As seguintes equacoes descrevem a liberagdo e retomada do calcio pelo reticulo
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sarcoplasmatico no modelo Nygren et al:
T [Ca'2+]i/kcyca - k2 [Ca'2+]up/ksrca

L= I, res (2.69
P P ([Caz—i_]i + kcyca)/kcyca + kxcs([ca2+]up + ksrca)/ksrca ( )
2F Vol,,
Itr - ([0a2+]up - [Ca2+]rel)Tl; (270)
o\ T
I = rel \ = A or C > rel — C 2+i 2.71
= o (g ) ([0 - ), )
dO alse
;l = 480.0[C'a®"]yer(1.0 = Ocatse) — 4000¢aise, (2.72)
d[caf2+]rel ]tr - ]rel dOCalse
St 3, 2.
dt 2Vol,q F 31.0 dt '’ (2.73)
d[Ca2+]up [u — Itr
—— = = 2.74
dt 2ol F (274)
dF}
d_tl = Trecov(]uo - Fl - F2) - ’ractFla (275)
dF:
d_tQ = TactFl - Tz’nactFQa (276)
Cal ' Cala \'
wt = 203.8 , 2.77
et { ([Ca2+]i + krel,i * [Ca2+]d + krel,d < )
(Ca*]; '
inact = 33.96 4+ 339.6 , 2.78
' t N <[Ca2+]i + krel,i ( )

em que I é a constante de Faraday, Vol,, ¢ o volume do compartimento de retomada
do RS, Vol é o volume do compartimento de liberacao do RS Fj é a quantidade
relativa do “precursor de inativacao” na formulacao de I, e Fy é a quantidade

relativa do “ativador” na formulacao de I,.

No total, exitem 30 EDOs neste modelo. Uma descricao completa pode ser
encontrada em NYGREN et al. (1998). A Figura 2.12 mostra o potencial de acao
gerado pelo modelo Nygren.

2.8 O Modelo de RAMIREZ et al. (2000)

O modelo do atrio canino de Ramirez-Nattel-Courtemanche (RNC) é composto
de 23 EDOs de primeira ordem e leva em consideracao as concentracoes intracelulares

de potéssio ([K];), sodio ([Nat];), calcio ([Ca?**];) e cloro ([CI7];).

A taxa de variagao do potencial transmembranico (V,,) ¢ dada por:

dv,, 1
T —C—m(fz‘on + Istim), (2.79)
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Figura 2.12: Potencial de acao gerado pelo modelo Nygren

onde C,, é a capacitancia da membrana, [;,, ¢ definida como

[ion = INa + IKl + [to + [Kur,d + IKT + [Ks + [Ca + ICl,C’a
+1pca + INaca + INax + LoNa + Ibca (2.80)

sendo In, e Iy no correntes de sodio, i1, lio, Ikurd » Iir, Ixs correntes de potéssio,
Icq e I cq correntes de célcio, I, ¢, corrente da bomba de célcio presente no sarco-
plasma, Iy.x corrente da bomba de s6dio-potassio, Iny.c, corrente proveniente do
trocador Na™/Ca*" e I, ¢ uma corrente de estimulo. A Figura 2.13 mostra uma
representacao esquemética do miécito do atrio canino no modelo RNC.

|

[h‘Na h Ca Na,(a p Ca ClLCa

[Na
S ' TR Q A @A
=
) Citoplasma
€3 6

LW;LL«;LLLOLLL;LLL;LLL@MM‘

|w

il j‘fm r“*r.“ r*‘ ﬁ‘QﬁTﬁ‘%@ﬂ

I\.ur d h Cl Na,( 1

Figura 2.13: Representacao esquematica do midcito do atrio canino no modelo

RNC.

As variaveis de ativacao e inativacao usados neste modelo sao descritas por EDOs
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da forma
Ay _ Yo~y
dt Ty
onde y é a varidvel de ativagdo/inativacdo em questdo. Expressdes completas para

Yoo € T, podem ser encontradas em RAMIREZ et al. (2000).

(2.81)

As concentragoes intracelulares de sodio, potéassio, célcio e cloro ([Na™];, [KT];,

[Ca?*];, [C17];) sao calculadas usando as seguintes EDOs:

d[Na™];  —3Inax — 3INaca — Ib.Na — INa
— i 2.82
d[K]i  2Inex — Ik1 — Lio — Ikura — Ixr — Ixs — i
_ : , 2.
dt FVol, ’ (2.83)
247,
% — B1+ B2, (2.84)
2INaCa - Ip Ca — ICa - Ib Ca VOlup(Iup leak) + IrelVOZrel
Bl = ’ ’ d 2.
2FVol, + Vol, ’ (2:85)
d 24 d 24+
B2 — —[Trpn]mmM _ [Omdn]mmM (2.86)
dt dt
diCl7];  Icica
= : 2.87
dt FVol, ( )

A liberacao e retomada do calcio pelo reticulo sarcoplasmatico é descrita no

modelo RNC através das seguintes equacoes:

Irel - krelu2vw<[0a2+]rel_[Ca2+]i)7 (288)
[Ca2+}7"€l [Ca2+]05qn
o e _ g g, — 3180 Lo 2.89
7 : ! pr (2.89)
241 v 2+
f, = Gy = [Ca (2.90)
Tir
I
I, = up(maz) 2.91
¢ T TF R/ [CET) .
Cra2+u
Iup,leak = Iup [ ]p (292)

(max) [Ca2+]up(maz)
(2.93)

Uma descricao completa do modelo RNC contendo todas equacoes pode ser
encontrada em RAMIREZ et al. (2000). A Figura 2.14 mostra o potencial de acdo
gerado pelo modelo RNC.

Note que os autores dos diferentes modelos utilizam nomenclaturas distintas para
as mesmas correntes i6nicas. Neste trabalho decidimos manter os nomes da varidveis

como publicadas.
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Figura 2.14: Potencial de acao gerado pelo modelo RNC



Capitulo 3

O Problema de Ajuste Automatico

Neste capitulo iremos formular o problema inverso associado ao ajuste automé-

tico de modelos celulares.

Como apresentado no Capitulo 1, os modelos celulares existentes reproduzem
médias de caracteristicas relevantes a atividade elétrica observada em determinados
experimentos. Portanto, se possuirmos um conjunto restrito de dados experimentais
obtidos a partir de experimentos com células cardiacas e um modelo matemético
que simula o comportamento eletrofisiologico deste tipo de célula, precisamos de
ferramentas apropriadas para ajustar o modelo, de modo que este modelo consiga

reproduzir os dados experimentais disponiveis.

Estudos mostram que muito das diferencas observadas na forma de onda do PA
pode ser explicado em termos das diferencas das magnitudes das correntes i6nicas
(NYGREN et al., 1998). Essas diferencas estao relacionadas a densidade das cor-
rentes idnicas na geracao do PA. Por esse motivo o ajuste automaético dos modelos

sera realizado utilizando somente as condutividades maximas dos canais i6nicos.

A metodologia apresentada neste trabalho é baseada na resolucao do seguinte
problema inverso: seja um potencial de acao ou um conjunto de potenciais de acao
conhecidos: PA.. Queremos ajustar as condutividades maximas v de um dado mo-
delo celular, para que este seja capaz de reproduzir caracteristicas de PA.. Ou seja,

nosso problema consiste em encontrar um vetor de condutividades v que satisfaz:

min, F(v, PA.) (3.1)
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Neste trabalho iremos propor duas fungbes F'(v, PA.) distintas. A primeira foi
formulada inicialmente em SYED et al. (2005b) com objetivo de ajustar o modelo

para um unico PA. disponivel, como apresentada pela Equacao 3.2.
Fi(v, PA;) =) |PA(i) — PA(v,i)| (3.2)
i=1

onde v &€ um vetor de condutividades, n é o nimero de discretizagoes do PA, PA (i)
e PA(v,i) sdo os valores no instante i x dt do PA conhecido e do PA simulado
pelo vetor de condutividades v, respectivamente; dt ¢ a taxa de amostragem dos

potenciais de acao.

40

Valor maximo do PA (pico)

——1 Duracdo do PA (DPA) ——+
20

500
ms

-20
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-0 DPA50

-60

80 lrotencial de repouso

-100

Figura 3.1: PA gerado pelo modelo de Courtemanche e suas caracteristicas

Em experimentos reais, diversas medidas sao normalmente obtidas, e a morfo-
logia dos PAs pode variar significativamente. Dessa forma, a Equacao 3.2 pode ser
inviavel como funcao-objetivo, pois assume a existéncia de um tnico PA represen-
tativo. Assim, para o caso de multiplos PAs conhecidos percebemos a necessidade

de um fungdo F(v, PA.) que leve em considera¢ao todas as medidas.

Isso levou a formulagao de uma segunda fungao F'(v, PA,), descrita pela Equacao
3.3, que utiliza caracteristicas importantes extraidas de todos os PAs conhecidos.
Sao elas: o potencial de repouso observado quando a célula é eletricamente excitada;
o pico do potencial transmembranico, ou seja, a maior diferenca de potencial na
membrana celular durante um PA; derivada méaxima, obtida plelo do calculo da
derivada méaxima do PA em funcao do tempo; amplitude, definida como a diferenca
entre o pico e o potencial de repouso; a duragao do potencial de agdo (DPA) dada

como a diferenga entre o tempo de ativagdo (instante da derivada méaxima) e o
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tempo do valor mais negativo do potencial apds a fase de repolarizacao que a sucede
e DPA30, 50 e 90, ou seja, duracao do potencial de acao a 30%, 50% e 90% da
fase de repolarizacao, calculado usando a diferenca entre o tempo de ativacao e o de

repolarizacao. A Figura 3.1 ilustra as caracteristicas mencionadas anteriormente.

Ey(v, PA) = 55 A3;x @ AC)|DPA30m(PAC) — DPA30(v)| + (3.3)
DPA5(L(PAC) |DPA50,,(PA,) — DPA50(v)| +
DPA9(L( ) PLAYm(PA) = DPAY()| +
Amplz‘tuizex( PA,) | Amplitude,,(PA.) — Amplitude(v)| +
m'dmmm@ Ac) — dmaz(v)] +
Tepous;x(PAc) [repouso,, (PA.) — repouso(v)|

em que v é um vetor de condutividades, %, é a média da caracteristica em questao
extraidas de PA,, *(v) é o valor da caracteristica do PA simulado usando o vetor
de condutividades v e %, é descrita pela Equacao 3.4; * pode ser DPA30, DPA50,
DPA90, Amplitude, dmax ou repouso. Para o caso de miltiplos PA,, *, é o desvio
padrao das medidas da caracteristica *. Para caso de uma tnica medida PA., x, é

proprio valor da medida da caracteristica x. Ou seja,

dp(x), se dp(x) >0
%, se dp(x) =0

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

Para a resolucao do problema inverso descrito pela Equacao 3.1 utilizaremos um

meta-heuristica baseada em evolucao, conhecida como algoritmo genético.



Capitulo 4

Algoritmos Genéticos

Neste capitulo serao descritos o conceito e a origem dos algoritmos genéticos,

assim como suas técnicas, operacoes e utilidades no contexto deste trabalho.

4.1 Introducao

Durante os tltimos 30 anos o interesse em sistemas de resolucao de problemas
baseados em principios da evolugao vem crescendo. Tais sistemas possuem uma
populacao de potenciais solugoes, utilizam esquemas de selegao baseados na aptidao
de individuos e alguns operadores genéticos (MICHALEWICZ, 1996). Os algoritmos

genéticos (AGs) sao sistemas como os citados acima.

AGs sao sistemas que resolvem problemas de otimizacao e de estimativa de para-
metros combinando técnicas de busca diretas e estocésticas. Eles fazem uma busca
multidirecional mantendo uma populacao de possiveis solucoes e encorajando a troca
de informagdo (MICHALEWICZ, 1996).

Os algoritmos genéticos foram inventados por John Holland nos anos 60 e foram
desenvolvidos por Holland e seus estudantes e colegas na Universidade de Michigan
nos anos 60 e 70. Ao contrario de outros algoritmos baseados em evolugao, o ob-
jetivo original de Holland nao era desenvolver algoritmos para resolver problemas
especificos, mas sim estudar formalmente os fenomenos de adaptacao que ocorrem

na natureza e desenvolver maneiras para que os mecanismos de adaptacao natural
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fossem importados para os sistemas de computagao (EIBEN e SMITH, 2003). Se-
gundo Holland, os algoritmos genéticos sao programas de computador que “evoluem”
de uma forma similar a selecao natural e que podem resolver problemas complexos

que até mesmo seus criadores ndo entendem completamente (HOLLAND, 1992b).

O AG de Holland é um método para evoluir uma populacao de individuos para
uma nova populacao usando um tipo de “selecao natural”, juntamente com operado-
res inspirados na genética, como cruzamento (crossover) e mutagao. Cada individuo
é representado por um cromossomo que consiste de “genes” (ex. bits) e cada gene é
uma instancia de um “alelo” particular (ex. 1 ou 0). O operador de selegio escolhe
aqueles cromossomos na populacao que irao se reproduzir. Em média, os cromos-
somos mais aptos produzem mais descendentes que os menos aptos. O cruzamento
promove a troca de sub-partes de dois cromossomos, tentado imitar a recombina-
¢ao biolbdgica entre dois organismos. A mutacao modifica aleatoriamente valores de
alelos em uma ou mais posicoes em um cromossomo. Todos os conceitos citados
anteriormente, como cromossomo, selecao, aptidao, cruzamento e mutacao serao

explicados com mais detalhes a seguir.

Basicamente, um algoritmo genético apresenta cinco aspectos fundamentais quando

usado para resolver um problema (LEMONGE, 1999):

1. uma codificagdo genética de solucoes para o problema;
2. um procedimento para criar uma populacao inicial de solucoes;
3. uma funcao de avaliacao que retorna a aptidao de cada individuo;

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

processo de reproducao dando origem a novos individuos;

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

e mutagao.

Além disso, diferem-se dos métodos tradicionais de busca e otimizacao principal-

mente em quatro aspectos:

e Podem trabalhar com a codificacao do conjunto de parametros e nao com o0s

proprios parametros;



4.2 Representacao dos Individuos 34

e Utilizam o conceito de populacao e nao uma tnica solucao candidata;
e Nao necessitam de derivadas;

e Utilizam regras de transicao probabilisticas e nao deterministicas.

Os AGs sao iniciados pela geragao de uma populagao inicial de individuos (pos-
siveis solugoes). Esta populacdo inicial pode ou ndo ser aleatéria. Durante a “evo-
lucao” do algoritmo, a populacao é avaliada e cada individuo recebe uma nota,
denominada aptidao. Essa aptidao reflete a qualidade que o individuo representa
como solugao do problema. Em geral, os individuos com maior aptidao sao seleci-
onados e os menos aptos sao descartados. Os individuos selecionados podem sofrer
modificacoes em suas caracteristicas fundamentais por meio dos operadores de cru-
zamento e mutacao, gerando descendentes para a proxima geragao. Este processo é
repetido até que uma solucao satisfatoria seja encontrada. A Figura 4.1 apresenta

um ciclo de um Algoritmo Genético:

1: procedimento ALGORITMO GENETICO GENERICO

2: Inicialize a populacao

3: Avalie os individuos da populagao

4: enquanto Critério de parada nao satisfeito faca

5: Selecione individuos para reproducao

6: Aplique os operadores de recombinagao e mutacao
7 Avalie os individuos da populagao

8: Selecione os individuos para sobreviver

9: fim enquanto

10: fim procedimento

Figura 4.1: Ciclo de um algoritmo genético

4.2 Representacao dos Individuos

Nos algoritmos genéticos precisamos definir uma maneira de estabelecer uma

“ponte” entre o mundo real e o espaco de solucao dos AGs, onde ocorrerd o processo
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de evolucao.

A codificacao é a maneira de se representar as possiveis solu¢oes de um problema
e estd fortemente relacionada ao mesmo. Denominamos fen6tipo uma solucao par-
ticular de um problema e geno6tipo a sua representacao no espaco de busca do AG.
Existem varias formas de representacao de individuos, as mais usadas sao as codifi-

cacoes binéria e real.

Em um AG as solugoes candidatas existem no espaco do fendtipo e sao codificadas

em cromossomos que existem no espago do genotipo:

e Codificacao: fen6tipo — gendtipo

e Decodificacao: genotipo — fendtipo

4.2.1 Codificacao Binaria

A codificacao binaria é a mais usada devido a sua simplicidade, tanto na imple-
mentacao quanto na aplicacao dos operadores genéticos. Esse tipo de codificacao é
muito usada em problemas com varidveis discretas e nela cada cromossomo é uma
cadeia de bits 0 ou 1. Para ilustrar, em um problema com quatro varidveis, estas

poderiam ser codificadas, usando-se por exemplo cinco bits para cada uma delas.

x; = 10100
x9 = 01001
xr3 = 11010
x4 = 10001

Uma possivel solugao para o problema seria a associacao destas codificacoes

representada pelo seguinte cromossomo:
10100 — 01001 — 11010 — 10001 — 10100010011101010001

Uma questao muito importante relativa a representacao binaria é a do nimero

de bits para cada variavel. Essa escolha pode ser feita da seguinte maneira (GOLD-
BERG, 1989; MICHALEWICZ, 1996):
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1. Para a resolugao de problemas com variaveis discretas:
2" — no

em que nb é o nimero de bits e nv é o nimero de valores possiveis no espaco

de busca.

2. Para problemas com variaveis continuas os nb bits possibilitam a representacao
de 2" valores discretos distribuidos uniformemente no intervalo [LI,, LS,]
gerando uma representacao com precisao de:

LI, - LS,

ST Tom

daf:

LS, — LI,
nb >= logg——,
€

em que € é a precisao desejada para a codificacao.

4.2.2 Codificacao Real

O uso da codificacao real é mais comum em problemas com varidveis continuas.
Nela, cada cromossomo é um conjunto de ntimeros reais que representa a solucao do
problema. Uma vantagem desse tipo de representacao ¢ que nao ¢ necessaria uma
funcao de decodificacao, pois o cromossomo ja representa uma solucao candidata.

Como exemplo poderfamos ter, em um problema com 4 variaveis:

r1T = 1007 O<zy <11
To = 9.5, —3<xy< 10
r3 = 20, —-1<x3<5b

ry = 375, 2<zx4<4

Vale lembrar que a escolha dos limites de cada variavel estd fortemente relacio-

nada ao problema a ser resolvido.

Neste trabalho optamos pela codificagao real, por se tratar de um problema com
varidveis continuas. Além disso, em testes comparativos entre as duas representa-

¢oes, a codificacao real se mostrou superior & binaria.
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4.3 Populacao Inicial

Na maioria dos casos a populagao inicial é uma populacao de n individuos gerada
aleatoriamente por funcoes pseudo-aleatorias. Cada um dos individuos da populacao
representa uma possivel solucao para o problema, ou seja, um ponto no espaco de so-
lugoes. O ntimero de individuos tem que ser escolhido apropriadamente dependendo

do problema a ser resolvido.

4.4 Funcao de Aptidao

Geralmente a aptidao do individuo é determinada pelo calculo da funcao objetivo,
que depende das especificacoes de projeto. Essa aptidao representa a sua capacidade
de sobrevivéncia durante o processo de evolucao. Para calcularmos a aptidao de um
individuo, primeiramente fazemos a sua decodificacao. Essa decodificacao forneceré

parametros para a computacao da aptidao.

Como exemplo, vamos considerar o seguinte problema:
min f(z) = (x — 9)% comx € N
Considerando uma codificacao binaria, calculariamos a aptidao do individuo x
= 101010001 da seguinte maneira:
decod(z) = 1x2840x2"+1x 20 +0x 22 +1x 2" +0x 23+ 0x 22 +0x 2! +1x 20 = 337

dai:
aptidao x = (337 — 9)* = 107584

Podemos ver claramente que a solu¢do para esse problema de otimizagao (aptidao =

0) é x =9 ou, utilizando a representacao binaria x = 000001001.

4.5 Selecao

Nos algoritmos genéticos a selecao é usada para escolher os individuos mais aptos

a sobreviver durante o processo evolutivo. Existem varias formas de selecdo, entre
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elas podemos citar a selecao proporcional a aptidao ou roleta, selecao por posicao
(rank ou sele¢do por torneio. A seguir apresentaremos algumas dessas técnicas mais

detalhadamente:

e Selecao proporcional & aptidao ou selecao por roleta: Neste tipo de
selecao a probabilidade de um individuo 7 ser escolhido como pai é proporcional
a aptidao do mesmo e pode ser obtida pela expressao p; = g—i, em que a; é a
aptidao do individuo 7 e S, é a soma das aptidoes de todos os individuos da
populagdo. Em DAVIS (1996) pode ser encontrado um algoritmo que ilustra

esse processo de selecao:

1. Ordenar todos os individuos em ordem decrescente, tal que, aptidao; >=
aptidao; para todo i < j.

2. Obtenha a soma S, das aptidoes de toda populacao:

nilnd

5; == j{: a;
i=1

em que nind é o total de individuos da populacao e a; é a aptidao de um

individuo da populacao. Neste tipo de selecao a; > 0.
3. Escolha um ntmero aleatorio n entre 0 e S,.

4. Retorne o primeiro elemento da populacao, cuja soma das aptidoes dos

elementos até ele, inclusive, é maior ou igual a n.

Esse processo foi introduzido por HOLLAND (1992a) e foi muito estudado
depois disso. Porém sao encontrados alguns problemas nesse tipo de selecao

(EIBEN e SMITH, 2003):

— Individuos que sao muito melhores que os demais dominam a populacao

rapidamente. Isso é conhecido como “convergéncia prematura’.

— Quando os valores da aptidao sao muito parecidos, quase nao existe pres-
sao de selecao, pois as partes da roleta referentes a cada individuo pos-
suem praticamente o mesmo tamanho. Assim a selecdo é praticamente

uniformemente aleatoria.

A Figura 4.2 mostra uma analogia da selecao proporcional & aptidao como
sendo um “sorteio” realizado com o uso de uma roleta, em que a area de cada

individuo esta associada a sua aptidao.
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Figura 4.2: Selecao proporcional a aptidao

e Selegcao por posicao: Neste tipo de selecao somente a posi¢ao do elemento
dentro de uma lista ordenada (rank) é utilizada. O primeiro colocado do rank
tem maior chance de reproducao. Este tipo de selecao nao tem analogia na

biologia. Abaixo descrevemos o algoritmo para esta selecao:

1. Ordenar todos os individuos em ordem decrescente, tal que, aptidao; >=

aptidao; para todo i < j.

2. Atribuir a cada individuo, a partir de uma distribuicao de probabilidade

previamente definida, uma probabilidade p; de ser escolhido.

Podemos citar como exemplo de distribuicoes de probabilidade as distribuicoes
linear e exponencial. Segundo LINDEN (2006), a probabilidade linear de um indi-
viduo ser selecionado de acordo com sua posicao pode ser dada por:

i—1

m > ZG{l,,N}

DPi = Pmin + (pmax - pmm)

em que, Pmae € a probabilidade do melhor individuo ser selecionado € p., € a
probabilidade do pior deles ser selecionado. Podemos observar que a probabilidade
de um individuo ¢ da populagao de tamanho NN ser selecionado varia linearmente de

acordo com sua posicao na populacao ordenada. E importante observar que p,,i, €
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N
Pmaz 120 podem ser escolhidos livremente pois Zpi = 1, entao:
=1
N .
Z Pmin + (pmaa: - pmzn): = 1
— N—1
p — Pmi al
N o max min 1 - 1
Pinin + = ;(Z )
Pmaz — Pmin N(N - 1)
N min =1
Pmin + "N 2
N
Npmm + (pma;r - pmzn)? = 1
1
N Pmin + §(pmaa: - pmm) = 1
N (pmzn +pmax) -1
2
n B 2
Pmin T Pmaxz = N

Como dito, podemos utilizar também a distribuicao de probabilidade exponen-
cial. De acordo com BLICKE e THIELE (1995) podemos definir a probabilidade de
um individuo ¢ ser selecionado usando a seguinte equacao:

CN—Z

— N-1
o
=0

em que ¢ ¢ um parametro definido pelo usuario tal que 0 < ¢ < 1.

Di ) ZE{l,,N}

Podemos fazer uma analogia deste tipo de selecao com a selecao proporcional a
aptidao: nesta selecao, a area da roleta relativa a cada individuo é dada de acordo
com a distribuicao de probabilidade escolhida. Neste trabalho optamos por utilizar

a selecao baseada em posicao com distribuicao linear.

4.6 Elitismo

Apo6s uma geracao de individuos ser totalmente substituida por outra, corre-se
o risco de se perder os melhores individuos. Para que isso nao aconteca, uma por-
centagem dos melhores individuos da populagao anterior pode ser mantida. Esta
técnica é conhecida como “elitismo” (DAVIS, 1996). Neste trabalho utilizamos eli-

tismo mantendo apenas o melhor individuo da populacao.
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4.7 Esquemas de Reproducao

Existem na literatura varios esquemas de reproducao usados em AG, os dois mais

comuns, descritos a seguir, sao conhecidos como geracional e “Steady-state”.

4.7.1 Esquema de Reproducao Geracional

Neste esquema de reproducao a populacao é substituida completamente ao final
de cada geracdo. A desvantagem desse método é a possibilidade de perda de bons
individuos. Para evitar que isso aconteca o elitismo pode ser utilizado. O esquema

geracional pode ser melhor entendido com o pseudocéddigo ilustrado na Figura 4.3.

1: procedimento ALGORITMO GENETICO GERACIONAL

2: Inicialize a populagao P aleatoriamente

3: Avalie os individuos de P

4: enquanto Critério de parada nao satisfeito faca
5: enquanto P’ estiver incompleta faca

6: Selecione 2 pais em P

7 Aplique recombinacao com probabilidade p.
8: Aplique mutacao com probabilidade p,,

9: Insira os novos individuos em P’
10: fim enquanto
11: Avalie os individuos de P’
12: Aplique elitismo (opcional)
13: P« P
14: fim enquanto

15: fim procedimento

Figura 4.3: Algoritmo genético geracional
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4.7.2 Esquema de Reproducao Steady-state

Nesse esquema somente um individuo é gerado a cada vez. Cada novo individuo
criado é avaliado e inserido na populacao de acordo com uma “politica de insercao”,
que pode ser por exemplo: inserir 0 novo individuo no lugar do pior individuo
da populacao; ou inserir o individuo na populacao se sua aptidao for maior que a
média das aptidoes de toda a populagao. O pseudo-codigo referente pode ser visto
na Figura 4.4. Neste trabalho foi utilizado o esquema de reproducao geracional.

1: procedimento ALGORITMO GENETICO STEADY-STATE

2: Inicialize a populagao P aleatoriamente

3: Avalie os individuos de P

4: enquanto Critério de parada nao satisfeito faca

5: Selecione 2 pais em P

6: Aplique recombinacao com probabilidade p,

7 Aplique mutacao com probabilidade p,,

8: Avalie o(s) novo(s) individuo(s)

9: Insira o(s) novo(s) individuo(s) em P segundo a politica de inser¢ao
10: fim enquanto

11: fim procedimento

Figura 4.4: Algoritmo genético steady-state

4.8 Operadores Genéticos

Nesta secao serao apresentados os operadores genéticos de mutacao e cruzamento
para as codificacoes reais e binarias. Como cruzamento é conhecido na lingua inglesa

como crossover, esse termo serd usado a partir de agora.

4.8.1 Operadores para Codificacao Binéaria

Para a codificacao binaria existem trés variacoes classicas de crossover (DREO

et al., 2006): crossover de um ponto, crossover de dois pontos e crossover uniforme.
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Crossover de Um Ponto

E o tipo de crossover mais cléssico encontrado na literatura. O crossover de

um ponto pode ser aplicado em duas fases e utiliza dois individuos selecionados na

populacao:

1. Escolha de um ponto de corte aleatério entre os limites 1 e L — 1, onde L
representa o tamanho do cromossomo, para os dois individuos (Veja Figura

4.5 a);

2. “Corte” os individuos (Figura 4.5 b) e troque os dois fragmentos localizados

na direita (Figura 4.5 ¢);

—
[1]0]0[ O[] [1]0]0][0]T] 1{0[0[ 0[O

= 1=>
[0]1]0[oj0]  [O[1]0][0]O] 0[1]0]0[1]

—>

e Escolha de um Corte ¢ © Resultado
ponto de corte Troca

Figura 4.5: Crossover de um ponto de 2 genoétipos com 5 bits

Este processo produz dois filhos e é o mais simples e mais tradicional método de

crossover para alfabetos de baixa cardinalidade, tal como a representacao binaria.

Crossover de Dois Pontos

Este processo é uma generalizagao do método descrito acima. Nele sao escolhidos
2 pontos de corte entre 1 e L — 1 e entao o material genético é trocado entre os pais,

como pode ser visto na Figura 4.6.

Crossover Uniforme

Este operador utiliza uma méascara (palavra binaria com o mesmo niimero de bits
dos individuos) escolhida aleatoriamente para designar os bits que serdo trocados

pelos pais. Um 0 na posicao n da mascara significa que os bits na posicao n dos pais
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[A10[0[0[1]  [1]0][0][O[T] 10[110[1]
= $:>
[0[1]1][0[0]  [o[1][1][0]0] [0[1]0]0[0]
bt e o frea® () Reminte

Figura 4.6: Crossover de dois pontos de 2 gen6tipos com 5 bits

nao serao trocados e um valor 1 ativa a troca entre simbolos correspondentes (Figura
4.7). Os 0’s e 1’s da mascara sao geralmente gerados com uma probabilidade de 0,5
(LEMONGE, 1999).

| 1 | 1 | Ol 1| 0| Maiscara gerada aleatoriamente

[1[0[ 0] O] 1| pai1 [0/ 1][0]0] 1| Filno1

¢ ¢ =

[0[1] 0] 0] O pai - [1]/0[0] 0] 0] Fino 2
TR O P

Figura 4.7: Crossover uniforme de 2 gen6tipos com 5 bits

Mutagao

A mutacao é utilizada apds a aplicacdo dos operadores de crossover. Ela é
realizada principalmente para introduzir diversidade genética na populacao. Na
representacao bindria a mutagao é usualmente implementada pela troca de um bit
em um individuo. Se o bit for 1 ele passa a ser 0 e vice-versa. Cada bit é modificado

1
com uma probabilidade p,, sendo geralmente da um valor ordem T em que L é o
tamanho do cromossomo (LEMONGE, 1999).

No exemplo da Figura 4.8 houve a troca de um bit 0 para 1, na posicao 3.
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[A70[0[0[7]
[AT0[7[0[7]

Figura 4.8: Mutacao de 1 bit em um gen6tipo com 5 bits

4.8.2 Operadores para Codificacao Real

Como dito anteriormente, a codificacao real é indicada para problemas cujas
varidveis estao associadas ao dominio continuo. Nesse tipo de representagao o cro-
mossomo é um vetor em R™ onde n é o nimero de variaveis do problema. Diferen-
temente da codificacao binaria, a precisao das variaveis na codificacao real nao esta
associada ao nimero de bits, mais sim a precisao da maquina em que o algoritmo
esta sendo executado. Além disso, nao existe a necessidade de codificacao e deco-
dificacao, pois o individuo j& representa uma possivel solucao do problema e cada
gene representa uma variavel do problema. Os operadores que serdo mostrados e a
notacao que sera utilizada podem ser encontrados com mais detalhes em HERRERA

et al. (1998). Para os operadores a seguir vamos assumir que C; = (ci,...,cl, ..., c})

R n

2

(2 2
e Cy = (cf,...,¢3,...,c2

79

) sao dois cromossomos que foram escolhidos para serem

submetidos ao crossover.

Crossover Uniforme

Um filho, Fy = (f1,..., fi,---, fn) , € gerado, onde f; é um valor escolhido

aleatoriamente (uniformemente) dentro do intervalo [c}, ¢?].

Crossover Simples

Analogo ao crossover de um ponto para a codificacdo binaria. Um ponto i €

{1,2,...,n — 1} é escolhido aleatoriamente e dois novos cromossomos sao criados:

o1 1 2 2
Fi = (c1,¢5,...,6,Cipq,...5C)

(22 2 1 1
Fy = (¢1,¢5,...,6,Ciqy--5Cp)
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Crossover Aritmético

Dois filhos, Fy, = (fF,..., f& ..., f%) k= 1,2, sdo gerados, onde f! = \c! + (1 —
Ncte f2= M2+ (1 —MNcl, com Xentre 0 e 1. X\ é constante (crossover aritmético
uniforme) ou varia de acordo com o namero de geracoes ja realizadas (crossover

aritmético nao-uniforme).

BLX-a crossover (Blended Crossover)

Um filho é gerado F' = (f1,..., fi,..., fn), onde f; &€ um nimero escolhido aleato-

riamente (uniformemente) no intervalo [Coin — I + @, Ciaz + 1+ @, Cinae = mazx(c}, c?),

Conin = min(ct, c?), I = Cpaz — Cmin- B o ¢ uma constante geralmente escolhida no

1)1

intervalo 0 <= a <= 0.5 (HERRERA et al., 1998). O Crossover BLX-0.0 (o = 0)

é igual ao crossover uniforme.

Crossover Linear

Neste método 3 filhos, Fj, = (fF,..., fF, ..., fY)k =1,2,3, sdo gerados, onde:
1 1
o= 5011 + 50?
3 1
fBo= 5011 - 503
1 3
o= —503 + 50?

Crossover Discreto

Um filho, Fy = (f1,..., fi,---, fn), € gerado, onde f; é um valor aleatoriamente

1 2
i1 Ci 5

(uniformemente) escolhido dentro de conjunto C' = {c

Crossover de Linha Estendida

Neste tipo de crossover um filho, Fy = (f1,..., fi,..., fa), € gerado, onde f; =
ct+a(c? —cl) e a ¢ um valor escolhido aleatoriamente (uniformemente) no intervalo

[—0.25,1.25).
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Crossover Intermediario Estendido

Anéalogo ao crossover de linha estendida, porém considera-se um valor de «

(escolhido aleatoriamente) para cada f;, ou seja, fi = ¢! + a;(c? — c}).

Crossover Heuristico de Wright

Para esse método devemos escolher o pai com maior aptidao - vamos supor C -
assim gera-se um filho Fy = (f1,..., fi,..., fo) onde f; = r - (c} — c2) + ¢}, sendo r

um niimero aleatério pertencente ao intervalo [0, 1].

Crossover Linear BGA (Breeder Genetic Algorithm)

Partindo da mesma suposigao anterior temos f; = ¢} & rang; - v - A, em que

2 _ 1
A= G G
|C1 — o]
O sinal da operagao da expressao de f; é escolhido aleatoriamente (sinal “—” com

probabilidade de 90%). Normalmente, rang; é 0.5 - (b; — a;), sendo ¢; € [a;, b;]. v

pode ser obtido com a expressao:
15
k=0
onde a; € {0,1} é obtido aleatoriamente com probabilidade p(a; = 1) = 1

Mutagao

A fim de facilitar os procedimentos de mutacao mostrados a seguir vamos definir
Ci=(c1,...,¢i,...,cy) como sendo um cromossomo e ¢; € [a;, b;] 0 gene que sofrera

o processo de mutagao. Depois da mutagao aplicada seu valor passa a ser c;.

Mutacao Aleatéria

¢f & um namero escolhido aleatoriamente (uniformemente) pertencente ao inter-

valo [Cli, bl] .
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Mutacao Nao-uniforme

Se este operador for aplicado em uma geracao t, € gmq, € 0 nimero maximo de
geracoes, entao:
¢+ A(t,b; —¢;) seT =0
i+ Aty —a;) set =1

sendo 7 um nimero aleatorio que pode ser 0 ou 1 e

(5]
1—
Alt,y) =y [1—r\ Jmas

Y

em que r é um nimero aleatorio no intervalo [0,1] e b é um parametro escolhido
pelo usuario que determina o grau de dependéncia com o ntmero de iteragoes. Esta
fungao fornece um valor no intervalo [0, y]. Este niimero A tende a 0 com o aumento
das geracoes. Essa propriedade faz com que esse operador execute uma busca uni-
forme no espaco enquanto t é pequeno, porém mais localizada nas geracoes finais

para favorecer ajustes locais.

Mutacao de Miihlenbein

*
c; = ¢ trang; -7,

em que rang; define o intervalo da mutacao e é geralmente 0.1x(b;—a;). O operadores

+ ou — sao escolhidos com a probabilidade de 0.5 e

= Z 2"

k=0

em que a; € {0,1} é obtido aleatoriamente com probabilidade p(a; = 1) = .

Com esse operador sdo gerados valores no intervalo [¢; — rang;, ¢; +rang;], sendo
que a probabilidade de se gerar valores na vizinhanca ¢; € muito alta. A proximidade
minima gerada ¢ produzida com uma precisiao de rang; - 2. Em HERRERA et al.
(1998) podemos encontrar variagoes deste operador. Utilizamos neste trabalho o

crossover BLX-a e a mutagao nao-uniforme.



Capitulo 5

Algoritmos Genéticos Paralelos

Os algoritmos genéticos sao cada vez mais usados para resolver problemas dificeis,
e isso vem exigindo implementacoes eficientes que achem boas solugoes rapidamente.
Neste capitulo mostraremos trés modelos de algoritmos genéticos paralelos descritos
em TOMASSINI (1999): algoritmos genéticos paralelos globais (“mestre-escravo”),

algoritmos genéticos de ilhas distribuidas e algoritmos genéticos celulares.

5.1 Introducao

Os AGs estao saindo de universidades e centros de pesquisa para ambientes in-
dustriais e comerciais (CHAMBERS, 1998). Tanto no ambiente académico quanto
na industria os algoritmos genéticos sao usados para achar solugoes de problemas
complexos. Dessa forma, se faz necessério o uso de algoritmos melhorados e imple-
mentacoes mais rapidas. Felizmente, a computacao paralela sofreu avangos consi-
deraveis e os AGs possuem caracteristicas que facilitam a sua implementacao em

plataformas paralelas.

A computacao paralela e distribuida é uma tecnologia chave nos dias de hoje, gra-
cas a sistemas de alto-desempenho interligados por redes rapidas (KUMAR, 2002).
A melhora de desempenho pode ser alcancada em principio adicionando processa-
dores, memoria e conexoes de rede e colocando todos para trabalharem juntos na

resolucao de um dado problema (KUMAR, 2002). Dividindo a carga de trabalho,
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se espera que um sistema com N processadores levard a uma melhora (speedup)
no tempo de computacao. O speedup é definido como sendo o tempo de execucao
de uma determinada instancia de um problema em um tnico processador, dividido
pelo tempo de resolugao do mesmo problema em uma arquitetura com N proces-
sadores (QUINN, 2003). No caso ideal, o speedup méximo é igual a N. Porém,
existem varios fatores que podem reduzir significativamente o desempenho teérico,
como por exemplo, o tempo de execugao da porgao sequéncial do cédigo, o tempo

de comunicagao e a sincronizagao entre os processos (QUINN, 2003).

5.2 Modelos de Algoritmos Genéticos Paralelos

Segundo TOMASSINI (1999) existem duas razoes principais para se paraleli-
zar um AG: uma é melhorar o desempenho, visando principalmente & economia de
tempo, distribuindo o esfor¢co computacional; outra é se beneficiar de uma configu-
racao paralela do ponto de vista algoritmico, em analogia com a evolugao paralela

de espécies distribuidas espacialmente.

Existem véarios niveis nos quais os algoritmos genéticos podem ser paralelizados
(TOMASSINI, 1999): no nivel da populacdo, no nivel do individuo ou no nivel da
avaliacao da aptidao. A proxima sessao ird descrever a paralelizacao da avaliacao
da aptidao e as duas sessoes seguintes tratarao dos casos de populagao e individuos,

respectivamente.

5.2.1 Algoritmos Genéticos Paralelos Globais (mestre-escravo)

A paralelizagao no nivel de avaliacao de funcao nao necessita de nenhuma mu-
danca no algoritmo genético padrdao. A avaliacao da aptidao de um individuo é
completamente independente dos demais. Além disso, em muitos problemas do
mundo real, o calculo da aptidao do individuo ¢ de longe o passo que toma mais

tempo dentro do algoritmo (TOMASSINI, 1999).

A abordagem mais comum deste método é avaliar cada individuo simultanea-
mente em diferentes processadores. Um processo chamado de mestre gerencia a

populacao e envia os individuos para serem avaliados nos processadores escravos.
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Depois da avaliacao, o mestre coleta os resultados das avaliacoes e aplica os opera-
dores genéticos para produzir as proximas geracoes. Se existirem mais individuos
que processadores, o que é muito comum, os individuos a serem avaliados sao dis-
tribuidos da melhor maneira possivel entre os processadores. A Figura 5.1 mostra

uma descricao grafica desta arquitetura.

Figura 5.1: Visao esquematica do modelo mestre-escravo

No caso especifico deste algoritmo, o uso de recursos de hardware heterogéneos
pode levar a um desbalanceamento de carga, o que diminui a utilizacao dos pro-
cessadores. OUSSAIDENE et al. (1997) implementaram um método simples para
balanceamento de carga em uma maquina com memoria distribuida e observaram

um speedup quase linear.

As Figuras 5.2 e 5.3 mostram uma descri¢ao informal do modelo mestre-escravo.

5.2.2 Algoritmos Genéticos de Ilhas Distribuidas

Agora mudaremos para uma abordagem de paralelismo no nivel de individuos
ou populacao. Esse algoritmo tem como inspiragao observacoes que mostram que
as populagoes tendem a formar estruturas espaciais (TOMASSINI, 1999). Como
resultado dessa separagao, surgem os chamados “demes”. Os demes sao grupos in-
dependentes de individuos ou subpopulacoes que possuem baixo acoplamento com
os demes vizinhos (TOMASSINI, 1999). Esse acoplamento surge em forma de mi-
gracoes lentas ou difusoes de individuos de um deme para o outro. Varios modelos
baseados em demes ja foram propostos, mas neste trabalho focaremos nos dois mais

encontrados na literatura: o modelo de ilhas e o modelo de grade.
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1: procedimento MESTRE

2: Inicialize a populagao P aleatoriamente

3: Envie os individuos de P para os processos escravos
4: Receba os individuos avaliados pelos escravos

5: enquanto Critério de parada nao satisfeito faca

6: enquanto P’ estiver incompleta faca

7 Selecione 2 pais em P

8: Aplique recombinacao com probabilidade p.
9: Aplique mutacao com probabilidade p,,

10: Insira os novos individuos em P’

11: fim enquanto

12: Envie os individuos de P’ para 0s processos escravos
13: Receba os individuos avaliados pelos escravos
14: Aplique elitismo (opcional)

15: P—P

16: fim enquanto

17: fim procedimento

Figura 5.2: Algoritmo executado no mestre no modelo mestre-escravo

O modelo de ilhas (COHOON et al., 1987) usa subpopulagbes relativamente
grandes e geograficamente separadas. As subpopulagoes podem trocar informagoes
de tempos em tempos, permitindo que individuos migrem de uma subpopulacao
para outra de acordo com alguns padroes pré-definidos. A principal razao para esta
troca ¢ injetar diversidade genética em uma populacao que ja estava convergindo.
Também é esperado que cada subpopulacao explore posicoes diferentes do espaco de
busca. Dentro de cada subpopulacao é executado um AG seqiiencial padrao entre
as fases de migracao. Muitos tipos de migragao foram estudados: estrutura em anel,
malhas 2-d e 3-d, hipercubos e grafos aleatorios (TOMASSINI, 1999). A Figura 5.4

mostra esquematicamente o modelo de ilhas.

No Algoritmo mostrado na Figura 5.5 a freqiiéncia é o ntimero de geragoes a

serem executadas antes de uma troca. Vérias politicas de migracao sao encontradas
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1: procedimento ESCRAVO

2: enquanto Critério de parada nao satisfeito faca
3: Receba os individuos do mestre

4: Avalie os individuos

5: Envie os individuos para o mestre

6: fim enquanto

7: fim procedimento

Figura 5.3: Algoritmo executado no escravo no modelo mestre-escravo

S

Figura 5.4: O modelo de ilhas com subpopulagoes semi-isoladas

na literatura. Uma das mais comuns é a migragao de K individuos para substituir
os K piores individuos da subpopulagao. Devemos notar também que o tamanho da
subpopulacao, a frequéncia de troca, o nimeros de individuos a serem migrados e a
topologia de migracao sao novos parametros do algoritmo e terao que ser escolhidos

em algum momento.

5.2.3 Algoritmos Genéticos Celulares

No modelo de grade os individuos sao colocados em uma grade toroidal com uma
ou duas dimensoes (veja Figura 5.6). Esse modelo é também chamado de celular

por causa da sua similaridade com autdmatos celulares.

As avaliagoes de aptidao sao feitas simultaneamente para todos os individuos

e a selecao, reproducao e substituicao sao realizadas localmente dentro de uma
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1: procedimento ILHAS

2: Inicializa P subpopulacoes de tamanho N

3: geracao «— 1

4: enquanto Critério de parada nao satisfeito faga

5: para cada subpopulacao faca em paralelo

6: Avalie e selecione os individuos

7: se geracao mod frequéncia = ( entao

8: envie K < N individuos para a subpopulacao vizinha
9: receba K individuos de uma subpopulacao vizinha
10: substitua K individuos da subpopulacao

11: fim se

12: Produza novos individuos

13: Aplique o operador de mutacao

14: fim para

15: geragao «— geracao + 1

16: fim enquanto

17: fim procedimento

Figura 5.5: Algoritmo para o modelo de ilhas

pequena vizinhanga. Neste modelo, devido a difusao lenta dos individuos, nichos
semi-isolados de individuos geneticamente parecidos surgem ao longo da grade (TO-
MASSINI, 1999). Esse fenomeno, conhecido como isolamento por distancia, ocorre
porque a probabilidade de dois individuos interagirem cai com o aumento da dis-

tancia entre eles. A Figura 5.7 descreve o pseudocodigo deste modelo.

Nos modelos celulares, a vizinhanca é geralmente formada por quatro ou oito
vizinhos mais proximos de um dado ponto na grade (veja Figura 5.6). A sele¢ao
de um vizinho para a reproducao pode ser feita de varias maneiras. Uma maneira
possivel seria escolher o vizinho mais apto (melhor aptiddo) entre os possiveis. Assim
como a selecao, a substituicao dos individuos pode ser realizada de varias maneiras.
Por exemplo, o individuo pode ser substituido pelo melhor entre ele mesmo e os

filhos ou um dos filhos poderia ser escolhido aleatoriamente para substitui-lo.
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Figura 5.6: Populacao representada como uma grade 2-D. Uma possivel vizinhanca

de um individuo (preto) esta marcada de cinza.

Neste trabalho optamos pela utilizagao do modelo mestre-escravo.
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1: procedimento CELULAR

2:

3:

4:

10:

11:

12:

13:

para cada célula ¢ na grade fagca em paralelo
Gere um individuo ¢ aleatoriamente
fim para
enquanto Critério de parada nao satisfeito faca
para cada célula ¢ na grade faga em paralelo
Avalie o individuo 7
Selecione um individuo vizinho &
Aplique o crossover de ¢ com k
Escolha um dos filhos para substituir ¢
Aplique a mutacao com probabilidade p,,
fim para

fim enquanto

14: fim procedimento

Figura 5.7: Algoritmo para o modelo celular.



Capitulo 6

Metodologia

Neste capitulo descreveremos as ferramentas desenvolvidas, os dados experimen-
tais disponiveis e os experimentos realizados para validar a utilizacao de algoritmos

genéticos como ferramenta de ajuste de parametros de modelos celulares.

A eficiéncia do AG como ferramenta para auxiliar o desenvolvimento de modelos

para a eletrofisiologia cardiaca sera avaliada segundo trés passos:

1. Em um primeiro momento, o objetivo sera testar o AG realizando ajustes nos
modelos computacionais usando como objetivo apenas um PA, (potencial de

acao conhecido) artificial, obtido por simula¢do numérica;

2. O segundo teste utiliza um conjunto PA. gerado artificialmente que tenta
simular o caso da existéncia de miultiplos dados experimentais distintos, ou

seja, com caracteristicas que variam de experimento para experimento.

3. Por ultimo, utilizaremos o AG para ajustar o modelo RNC, que modela o atrio

canino, a dados experimentais de células de atrio canino.

6.1 Implementacao dos Modelos Computacionais

Para realizarmos as simulagoes dos modelos computacionais citados no Capitulo
2, utilizamos as implementacoes disponiveis no software Cardiac Arrhythmias Re-

search Package (CARP) (VIGMOND et al., 2003). No CARP, todos os modelos
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implementados sao baseados no modelo de Hodgkin Huxley para o potencial de
acdo (HODGKIN e HUXLEY, 1952), com a adigdo de formula¢oes para bombas e

trocadores de corrente.

Os componentes-chave para a propagacao do fluxo de corrente através da mem-
brana sao o tempo e os canais idnicos dependentes de voltagem. Como visto no

Capitulo 2, uma corrente tipica tem a forma
Lion = gxa1(Vm7 t)CLQ(Vm, t) e an(vma t)(vm - E:Jc) (6'1)

em que F, é o potencial de Nernst do ion em questao e a, sao chamadas de variaveis

de ativacdo. A dindmica dessas variaveis é governada por equacoes de primeira
ordem (KEENER e SNEYD, 1998):

da/dt = aa(Vin)(1 — @) + Ba(Vin)a (6.2)

e, se V,, se mantiver constante, a Equacao 6.2 tem a solucdo da forma a(t) =
Qq

——eT, = )
aa+ﬁa Oéa+ﬂa

No “software” CARP, os modelos i6nicos sao implementados de uma maneira ex-

oo + (ag — aoo )€™, onde a, =

tremamente eficiente. Os métodos para o calculo de [;,, sdo baseados na abordagem
proposta por VICTORRI et al. (1985). Esse método reconhece que, se V,,, ndo se

modificar significativamente durante um passo de tempo, entao

a(t + 6t) = aos + (a(t) — aso)e/™. (6.3)

Sendo assim, se V,, é conhecido em um instante de tempo t, as variaveis de
ativacao podem ser calculadas para o tempo t + 0t utilizando equacgoes da forma da
Equacdo 6.3. Para acelerar esses calculos, valores de au(V;,) e €7 (V},) podem ser
armazenados em tabelas. Com isso, a reconstrucao das correntes ionicas necessita
somente de uma série de consultas a tabelas, adicoes e multiplicacoes, evitando a

avaliacao custosa de funcoes exponenciais.

6.2 Implementacao do Algoritmo Genético

Neste trabalho, implementamos um algoritmo genético paralelo utilizando o mo-

delo mestre escravo que possui as seguintes caracteristicas:
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e Representacao real dos individuos;

e Esquema de selecao baseada em rank;
e Elitismo de um individuo;

e Populacao inicial aleatoéria;

e [isquema de reprodugao geracional;

e BLX-« crossover;

e Mutacao nao-uniforme.

No algoritmo em questao, cada individuo é representado por um vetor de niimeros
reais. Esses numeros reais sao valores das condutividades que serao usadas como
parametro para a geracao de um PA por meio de um modelo celular escolhido. Sendo

assim, podemos dizer que cada individuo representa um PA.

Os experimentos foram realizadas utilizando os seguintes parametros: Ntumero
de Geracoes — 500; Populacao inicial = 100; Taxa de mutacao — 25%; Taxa de
Crossover = 85%.

Nos testes realizados, o tempo para a execucao do algoritmo sequencial, utili-
zando 500 geragoes, foi de aproximadamente 8 horas em uma maquina equipada
com um processador Intel®) Xeon® X5355 com 2.66GHz de clock e 16Gb de me-
moria RAM, alocadas no laboratorio CARP, na Universidade de Calgary, Calgary,
Alberta, Canada.

Devido ao grande tempo de execucao, que inviabilizaria a execugao de muitos
testes, decidimos implementar uma versao paralela do algoritmo, utilizando o modelo
mestre escravo (Se¢ao 5.2.1). O algoritmo entao foi executado em uma maquina
equipada com 4 processadores Intel®) Xeon®) X5355 com 2.66GHz de clock e 16Gb
de memoria RAM, também do laboratério CARP. Com a implementacao paralela,

o tempo para executar as mesmas 500 geragoes caiu para aproximadamente 2 horas.

Para implementacao do algoritmo sequencial e do paralelo utilizamos a lingua-
gem de programacao C+—+. No algoritmo paralelo a comunicacao entre o mestre e
os escravos foi implementada utilizando o padrao MPI: Message Passing Interface

(FORUM, 1998) por meio da biblioteca mpich (GROPP e LUSK, 1994).



6.3 Dados Experimentais 60

6.2.1 Funcgoes de Aptidao

Neste trabalho foram testadas 2 funcoes de aptidao distintas. A primeira foi
formulada inicialmente em SYED et al. (2005b) com objetivo de ajustar o modelo

para um dnico PA,. disponivel e é mostrada na Equagao 6.4.
aptidao = Fy(v, PA,) (6.4)

onde Fi(v, PA.) é a funcao descrita pela Equacao 3.2.

A segunda funcao é mais adequada quando possuimos miltiplos dados experi-

mentais e utiliza caracteristicas importantes extraidas de todos os PAs conhecidos:.
aptidao = Fy(v, PA.) (6.5)

onde Fy(v, PA.) é a funcao descrita pela Equacao 3.3.

Todas as funcoes de aptidao descritas utilizam modelos celulares implementados

computacionalmente para a geracao dos PA’s simulados.

6.3 Dados Experimentais

Para a realizacao deste trabalho foram utilizados os dados experimentais de célu-
las do atrio cardiaco de 2 cachorros da raga “vira-lata”, fornecidos pelo Dr. Edward
Vigmond, professor associado da Universidade de Calgary, Calgary, Alberta, Ca-
nada. Para a realizagao dos experimentos os cachorros foram anestesiados com
pentobarbital (30 mg/kg iv) e os coracoes foram removidos rapidamente via tora-
cotomia direita. As preparacoes com tecidos do atrio direito foram montadas em
uma camara Plexiglas e foram perfusadas através da artéria coronéria circunflexa
com uma soluc¢do oxigenada de Krebs a 36 £+ 0,5 °C. Microeletrodos (resisténcia 15-
20MQ quando preenchidos com 3-mol/L. KCL) acoplados com um amplificador de

alta impedancia foram utilizados para gravar os PAs.

Apos a espera de 30 minutos para alcancar o equilibrio, os PAs foram medidos em
3 diferentes situagoes: sem a aplica¢do de medicamento (chamados PAs de controle);
apo6s a aplicacao de 1M nimodipine para bloquear a corrente /c,r; ou ap6s a apli-

cacao de 1uM dofetilide para inibir a corrente I,.. Os dados foram coletados usando
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freqiiéncia de estimulacao de 1Hz. Mais informacoes sobre as drogas nimodipine e
dofetilide podem ser encontradas em (NIMODIPINE, 2008) ¢ (DOFETILIDE, 2008)

respectivamente.

6.3.1 Extracao de Caracteristicas dos Dados Experimentais

De todos os PAs experimentais foram obtidas as medidas de Duragao do Poten-
cial de Agao (DPA), amplitude, pico, potencial de repouso e derivada maxima. Essas
medidas s@o referentes ao ultimo PA obtido nos dados experimentais. O DPA foi
calculado como sendo a diferenca entre o tempo de ativacao e o tempo de repolari-
zacao. O tempo de ativagao foi definido como o tempo da maxima taxa de aumento
dos potenciais transmembranicos simulados (max dV/dt). O tempo de repolariza-
¢ao como o tempo para cruzar o nivel correspondendo a 90, 50 ou 30% de amplitude
do potencial transmembranico de repouso; o potencial de repouso foi obtido como
a média entre os 5 primeiros valores do PA; o pico corresponde ao maior potencial
alcancado e a amplitude foi tomada como a diferenca entre o pico e o potencial de
repouso. Foram calculados a média e o desvio padrao de cada medida entre os PA’s
de animais do mesmo tipo. A Tabela 6.1 mostra os valores medidos utilizando os

PAs dos cachorros.

40 T T T

Controle
Dofetilide
Nimodipine

20

-20 |-

Vm (mV)

-40 |-

60 -

L I I I
0 500 1000 1500 2000 2500

Tempo(ms)

Figura 6.1: PAs de controle, ap6s aplicagao de Nimodipine e apds aplicacao de

dofetilide

A Figura 6.1 mostra o efeito causado no PA apos a aplicagao das drogas. Pode-

mos perceber que aplicacao da droga dofetilide gera um aumento da DPA e a droga
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Tabela 6.1: Médias e desvios-padrao dos dados experimentais 1Hz

Controle Dofetilide Nimodipine
Medida Média | Desvio Padrdao | Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao

Repouso (mV) -72,73 3,73 -73,89 2,08 -70,56 4,68
Amplitude (mV) 91,97 3,88 94,57 4,1 78,56 5,52
Pico (mV) 19,36 5,07 20,6 4,36 7,93 3,93
DPA30 (ms) 132,71 18,22 143 18,99 84,27 16,49
DPA50 (ms) 205,36 12,98 257 15,47 148,36 19,51
DPA90 (ms) 345,5 19,57 507,5 28,51 346,18 17,72
Derivada Maxima | 118,23 23,51 118,87 25,13 87,34 23,45

nimodipine leva a uma diminuicao da DPA. Esse comportamento também pode ser

constatado analisando os dados contidos na Tabela 6.1.

6.4 Parametros Utilizados

Para a realizacao dos experimentos foram utilizados 3 modelos distintos: Ny-
gren, RNC e Courtemanche. Para cada modelo, um conjunto de condutividades
que consideramos mais significativas foram utilizadas. As condutividades ajustadas

foram:

o Nygren: Geg, Gio, Giry Pnay, Gsus, Gis, Gr1, Gnab € Geap
o RNC: Gy, Gk, Gioy Grry Grsy Gocas Gona, Gear € Geica

e Courtemanche: GNaa GKla Gto; GK?“7 GKsa GC’a7 GbCa € GbNa

Todas essas condutividades méaximas sao medidas em nS/pF. Na codificacao
adotada pelo algoritmo genético proposto, cada valor de condutividade representa
um alelo do individuo. Todos os valores utilizados ficaram restritos no intervalo
0,2 % (Valor Publicado)], em que Valor Publicado é o valor original da condutivi-

dade maxima como publicado na especificacao do modelo.
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6.5 Experimentos Realizados

1. Com o intuito de avaliar a capacidade do algoritmo genético, foram realizados
ajustes nos modelos computacionais usando como dados os resultados de simu-
lacbes numéricas. Para isso, ajustamos o modelo Courtemanche utilizando os
resultados numeéricos obtidos com o préprio modelo Courtemanche. Também
verificamos a capacidade do AG de ajustar o modelo de Nygren aos dados
gerados pela simulagoes numéricas do modelo de Courtemanche, pois ambos
representam células do atrio humano. Os ajustes foram feitos em PAs gera-
dos com frequéncia de estimulacao de 1Hz. As funcoes de avaliacao descritas
pelas Equacoes 6.4 e 6.5 foram utilizadas nestes experimentos. Para os testes,
ajustamos o estimulo dos modelos para 10 segundos, fazendo com que cada
simulagao gerasse 10 PAs. Porém, somente o ultimo PA foi utilizado para
o calculo da aptidao. A escolha de 10s foi um compromisso entre reduzir o
tempo de computacao e obter uma estimativa justa do balanceamentos dos

ions.

2. Em experimentos reais, diversas medidas sao normalmente obtidas. Dessa
forma a Equacao 6.4 pode ser inviavel como funcao objetivo. Sendo assim,
para validar a funcao de avaliacao descrita pela Equacao 6.5 foram gerados 10
PAs distintos utilizando como base o modelo Courtemanche. Para a geracao

dos PAs, cada condutividade foi perturbada segundo a Equacao 6.6.
condutividade = condutividade+uni forme(—0,2;0, 2)*condutividade (6.6)

onde, condutividade é a condutividade a ser alterada e uniforme(—0,2;0,2) é
um numérico aleatério, entre -0,2 e 0,2 gerado por uma distribuicao uniforme.

A Tabela 6.2 contém as medidas relativas aos PAs gerados artificialmente.

3. Ajustes utilizando medidas referentes a dados experimentais de cachorro tam-
bém foram realizados. Para estes experimentos utilizamos o modelo RNC
(Segao 2.8) e a Equagdo 6.5 como funcdo de avaliagdo. Este modelo foi esco-
lhido pois modela as células do atrio canino, ou seja, o mesmo tipo de célula

utilizada pelos experimentos.
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Tabela 6.2: Médias e desvios-padrao nos experimentos artificiais 1Hz

Medida Média | Desvio-padrao
Repouso (mV) -80,4 0,49
Amplitude (mV) | 113,8 3,46
Pico (mV) 32,8 3,37
DPA30 (mV) 14,3 3,66
DPA50 (mV) | 3124 24,67
DPA9O (mV) | 5444 23
Derivada Maxima | 139,2 9,37

6.5.1 Meétricas Adotadas

Como o AG é um método de otimizacao estocastico, executamos o algoritmo por
4 vezes para cada experimento. As médias e desvios-padrao dos resultados foram
calculados. Em alguns experimentos fomos capazes de calcular o erro entre os valores
encontrados e os objetivos. O Erro se refere ao erro relativo entre os parametros
originais e os parametros aproximados e ¢ calculado segundo a Equacgao 6.7:

ly — [l

Tl (6.7)

em que y é o vetor de parametros aproximados e x é o vetor de parametros objetivo

e [lzlli = lail.

i
Nos experimentos em que nao foi possivel medir o erro, pois nao havia uma solu-
cao exata para o problema, calculamos a mudanca percentual do modelo encontrado

em relacao ao modelo original. Essa mudanca é calculada segundo a Equacgao 6.8:

condutividade, — condutividade,
mudanca = — * 100 (6.8)
condutividade,,

em que condutividade, é o valor da condutividade encontrada pelo AG e condutividade,

é o valor da condutividade do modelo publicado na literatura.



Capitulo 7

Resultados

Neste Capitulo apresentamos os resultados dos testes realizados utilizando a

metodologia descrita no Capitulo 6.

7.1 Ajuste a um Unico Potencial de Acao

Para avaliar a capacidade de ajuste do algoritmo genético foram realizados ajus-
tes de modelos computacionais usando como dados os resultados de simulacdes nu-
méricas. Para isso ajustamos os potenciais de acao produzidos pelo o modelo Courte-
manche utilizando o proprio modelo Courtemanche ou utilizando o modelo Nygren.
Esses modelos foram escolhidos porque ambos modelam células do atrio humano.
Todos os ajustes foram feitos em PA’s gerados com freqiiéncia de estimulacao de

1Hz.

7.1.1 Ajustes Courtemanche x Courtemanche

As Tabelas 7.1 e 7.2 apresentam os melhores resultados, as médias dos resultados
encontrados em todas as execucoes e os desvios-padrao desses resultados. Nestas
tabelas, a coluna Erro se refere ao erro relativo entre os parametros originais e os

parametros aproximados e é calculado segundo a Equacao 6.7.

O primeiro teste realizado utilizou a Equacao 6.4 como funcao de aptidao. Os
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Tabela 7.1: Resultados Courtemanche x Courtemanche 1Hz utilizando a Equacao

6.4 como funcao de avaliacao

GNa Gk1 Gto Gkr Gks Gca Gyca GyNae | Aptidao Erro

Original 7,8000 | 0,0900 | 0,1652 | 0,0294 | 0,1290 | 0,1238 | 0,0011 | 0,0007 | 0,0000 | 0,0000
Melhor resultado | 7,8158 | 0,0880 | 0,1654 | 0,0316 | 0,1061 | 0,1206 | 0,0007 | 0,0009 | 15,2198 | 0,00562
Média 7,8199 | 0,0897 | 0,1659 | 0,0293 | 0,1317 | 0,1229 | 0,0010 | 0,0007 | 15,3439 | 0,00561

Desvio-padrao 0,0722 | 0,0038 | 0,0015 | 0,0077 | 0,0881 | 0,0026 | 0,0003 | 0,0002

resultados deste teste sao mostrados na Tabela 7.1.

Analisando os dados contidos nesta tabela podemos observar que o AG ajustou
satisfatoriamente os parametros do modelo. As condutividades que apresentaram
o maior desvio padrao foram Gy, ¢ Gk, 0 que nos leva a crer que o modelo nao
é tao sensivel a essas condutividades. Além disso, a tabela mostra que o erros e
aptidoes geradas utilizando os parametros encontrados na melhor execucao e uti-
lizando as médias dos parametros encontrados nas quatro execucoes distintas sao
proximos. Portanto, neste teste, tanto o melhor resultado quanto os parametros

médios geraram ajustes satisfatorios.
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500 - 0,15
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Figura 7.1: Aptidao e erro do melhor individuo x nimero de geragoes utilizando a

funcao Fi

A Figura 7.1 mostra como a aptidao, calculada com a fungao F; (Equagao 3.2)
e o erro, calculado pela Equacao 6.7, do melhor individuo diminuem com o decorrer
das geracoes. Podemos ver que diferente da funcao da aptidao o erro nao decresce
monotonicamente. A Figura 7.2 mostra como a aptidao de todos os individuos

evolui ao longo das geragoes. Podemos observar que a escolha do critério de parada
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(500 geragoes) funcionou satisfatoriamente, pois a partir da geragao 400 ndo ha uma
variagao significativa nos valores de aptidao da populagao. O operador de mutagao
nao-uniforme (veja Secdo 4.8.2) escolhido também tem influéncia nesse resultado
pois esse operador executa uma busca uniforme no espaco no comeco do algoritmo,

porém mais localizada nas geracgoes finais para favorecer ajustes locais.
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Figura 7.2: Aptidao de todos os individuos x niimero de geracoes utilizando a

funcao Fi

Para realizarmos o segundo teste, a Equacao 6.5 foi utilizada como funcgao de
aptidao. Os resultados sao apresentados na Tabela 7.2. Observando esta tabela
vemos que, assim como no primeiro teste, o AG conseguiu ajustar as condutividades
do modelo. Podemos observar também que os desvios-padrao dos parametros estao

ligeiramente maiores que nos experimentos realizados com a Equacao 6.4.

A Figura 7.3 mostra como a aptidao, calculada com a fungao F» (Equagdo 3.3) e o
erro, calculado pela Equacao 6.7, do melhor individuo diminuem com o decorrer das
geracoes. Podemos ver que neste caso, a funcao do erro decresce monotonicamente,
assim como a funcao de aptidao. O mesmo comportamento foi observado nas 4

execucoes do algoritmo genético.

7.1.2 Ajustes Nygren x Courtemanche

Outra forma de validacao do algoritmo desenvolvido foi ajuste do modelo Nygren
através de um PA gerado pelo modelo Courtemanche. Esse modelos foram escolhidos

porque sdo modelos distintos que modelam o mesmo tipo celular (Atrio Humano).
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Tabela 7.2: Resultados Courtemanche x Courtemanche 1Hz utilizando a Equacao

6.5 como funcao de avaliacao

GNa Grk1 Gto Gkr Gks Gca Goca | Gona | Aptiddo Erro

Original 7,8000 | 0,0900 | 0,1652 | 0,0294 | 0,1290 | 0,1238 | 0,0011 | 0,0007 | 0,0000 0,0000

Melhor execugdo | 7,7708 | 0,1225 | 0,1577 | 0,0228 | 0,1437 | 0,1169 | 0,0023 | 0,0007 | 0,0002 | 0,01183

Meédia 7,8422 | 0,0962 | 0,1752 | 0,0296 | 0,1384 | 0,1239 | 0,0016 | 0,0005 | 0,09563 | 0,008239

Desvio-padrao 0,0951 | 0,0305 | 0,0191 | 0,0131 | 0,0791 | 0,0095 | 0,0006 | 0,0004

0.1 0.06
Aptidao
Erro

0.08 0.048

0.06 0.036
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Erro

0.04 0.024

0.02 -0.012

0 100 200 300 400 500
Geragao
Figura 7.3: Aptidao e erro do melhor individuo x ntimero de geracoes utilizando a

funcao F3 e ajustando o modelo Courtemanche ao modelo Courtemanche.

Todos os ajustes foram feitos em PA’s gerados com freqiiéncia de estimulacao de
1Hz. Como mostrado em SYED et al. (2005a) ¢ NYGREN et al. (2001), ajustes
como estes sao importantes para mostrar que os modelos podem produzir diferentes

formas de onda se seus parametros forem ajustados corretamente.

As Tabelas 7.3 e 7.4 mostram, respectivamente, os resultados obtidos usando
as Equacoes 6.4 e 6.5 como funcao de avaliacao. Nessas tabelas temos a diferenca
percentual entre os parametros encontrados pelo AG e os parametros do modelo
Nygren original, os parametros e a aptidao encontrados na melhor execucao do
algoritmo, a média dos parametros encontrados em 4 execugoes distintas e o desvio-
padrao entre esses valores. As Figuras 7.5 e 7.6 mostram como a aptidao do melhor
individuo evolui com o decorrer das geracoes usando as funcoes de avaliacao F) e

F5, respectivamente.

Analisando a Tabela 7.3 podemos observar que as condutividades Gg,, Gk, e

Goa foram reduzidas praticamente a zero, enquanto Gy, e Py, tiveram seus valores
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Figura 7.4: Aptidao de todos os individuos x niimero de geracoes utilizando a
funcao F3 e ajustando o modelo Courtemanche ao modelo Courtemanche.
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Figura 7.5: Aptidao de todos os individuos x nimero de geracoes utilizando a

funcao Fi e ajustando o modelo Nygren ao modelo Courtemanche.

praticamente dobrados, alcancando o valor maximo de modificacao permitido pelo

AG.

A Figura 7.7 mostra o PA gerado pelo modelo Nygren sem nenhum ajuste, o PA
do modelo Courtemanche e o PA do modelo Nygren ajustado ao modelo Courte-
manche. Podemos observar que a morfologia do PA gerado pelo modelo Nygren é
completamente diferente do PA gerado pelo modelo Courtemanche. Mesmo assim
o AG conseguiu ajustar os dois modelos de forma satisfatoria. A figura também
mostra em detalhes os picos dos dois modelos, com esse nivel de detalhes podemos

ver que o pico nao foi ajustado corretamente.

Os valores contidos na Tabela 7.4 sao os resultados dos experimentos utilizando
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Figura 7.6: Aptidao de todos os individuos x nimero de geracoes utilizando a

funcao F, e ajustando o modelo Nygren ao modelo Courtemanche.

Tabela 7.3: Resultados Nygren x Courtemanche 1Hz utilizando a Equacao 6.4

como funcao de avaliacao

Gca Gto GKr Pna Gsus GKs GK1 GNab Gcab Aptidao

Mudanga (%) 88,13 | 99,99 -99,99 97,07 -62,26 -99,99 -26,50 17,59 -99,99
Melhor execugdo | 0,25 0,3 0,0000002 | 0,000063 | 0,02076 | 0,00000011 | 0,044 | 0,0014 | 0,0000000001 | 1650,38
Meédia 0,23 0,27 0,000488 | 0,000055 0,0179 0,00068 0,043 | 0,0011 0,0002 1713,21
Desvio-padrio 0,06 | 0,043 | 0,000606 | 0,000015 | 0,010648 0,000681 0,003 | 0,0003 0,000136 70,857

a Equacao 6.5 como funcao de avaliacao. Podemos observar que as condutividades

apresentaram mudancgas percentuais distintas das mudancas quando utilizamos a

Equacao 6.4. Isso ocorreu porque, como pode ser observado na Figura 7.8, o AG

conseguiu reproduzir somente a morfologia do PA gerado pelo modelo Courteman-

che. Os resultados mostram que o PA gerado pelo modelo Nygren esti deslocado

para cima. Isso ocorre pois, utilizando a Equacao 6.5 o repouso e o pico tém o

mesmo peso no calculo da aptidao, fazendo com que o PA resultante satisfaca em

média as duas medidas.

Tabela 7.4: Resultados Nygren x Courtemanche 1Hz utilizando a Equacao 6.5

como funcao de avaliacao

Gca Gto GKr Pna Gsus GKs GK1 GNab Gcab Aptidao

Mudanga (%) 82,40 99,24 44,22 21,89 -83,19 -75,28 45,76 24,66 -5,30
Melhor execugdo | 0,2462 | 0,2989 0,0144 | 0,000039 | 0,009247 | 0,004944 | 0,087459 | 0,001511 | 0,00149 | 0,142689
Média 0,1996 | 0,26135 | 0,01056 | 0,000041 | 0,006773 | 0,009436 0,086 0,001202 | 0,001626 | 0,148637
desvio-padrao 0,056 0,0367 | 0,00707 | 0,000004 | 0,00728 | 0,010875 | 0,021506 | 0,000668 | 0,000375 | 0,006430
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Figura 7.7: Ajuste Nygren x Courtemanche 1Hz utilizando a Equagao 6.4 como
funcao de avaliacao

60

T

Courtemanche
Nygren Ajustado
40 - Nygren Original

20 -

20 -

Vm (mV)

-40

60 -

i

80 -

-100 L 1
8400 8600 8800 9000 9200 9400 9600 9800 10000

Tempo (ms)

Figura 7.8: Ajuste Nygren x Courtemanche 1Hz utilizando a Equagao 6.5 como

funcao de avaliacao
7.2 Ajuste a Miltiplos Potenciais de Acao

Como dito anteriormente, os modelos atuais sao “representacoes médias” de PA’s.
A morfologia do PA muda significativamente ao longo do coracao. Por este motivo,
utilizamos a fungao de avaliacao descrita na Equagao 6.5 para avaliarmos se o AG
é capaz de ajustar um modelo a partir de médias e desvios-padrao de um conjunto
de PA’s gerados utilizando simula¢des numéricas. O conjunto PA,. utilizado neste

experimento foi gerado como descrito no segundo item da Secao 6.5.

A Tabela 7.5 mostra os resultados encontrados pelo AG. Podemos perceber que

a variacao dos valores em cada execucao é relativamente baixa, e todas as execucoes
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aproximaram satisfatoriamente os parametros originais do modelo Courtemanche.
A Figura 7.9 mostra como a aptidao do melhor individuo evolui com o decorrer das

geracoes usando a funcao de avaliagao F5.

Figura 7.9: Aptidao do melhor individuo x niimero de geracdes utilizando a funcao
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F5 e ajustando o modelo Courtemanche a multiplos potenciais de agao

Tabela 7.5: Resultados utilizando os experimentos artificiais

GNa Gr1 Gto Grr Grs Gca Gpoa Gpna | Aptidéo

Original 7,80000 | 0,09000 | 0,16520 | 0,02940 | 0,12900 | 0,12380 | 0,00113 | 0,00067 | 0,00000
Execucao 1 | 7,98974 | 0,12259 | 0,13815 | 0,02333 | 0,11533 | 0,10768 | 0,00138 | 0,00112 0,07571
Execucio 2 | 8,09386 | 0,08201 | 0,14969 | 0,03835 | 0,01007 | 0,12736 | 0,00134 | 0,00021 | 0,08116
Execucdo 3 | 8,00500 | 0,12674 | 0,13635 | 0,01314 | 0,22301 | 0,11164 | 0,00205 | 0,00077 | 0,07571
Execucao 4 | 8,00343 | 0,13340 | 0,12788 | 0,01652 | 0,15985 | 0,10752 | 0,00192 | 0,00099 0,07616

Na Figura 7.10 mostramos o PA encontrado pelo algoritmo genético (linha pon-
tilhada), juntamente com os PA’s gerados e que foram utilizados nas simulagoes.

Podemos ver claramente que o resultado encontrado é bastante satisfatorio, pois o

PA encontrado representa a média dos dados gerados.

Os resultados apresentados nesta secao indicam que o AG e a metodologia desen-

volvidas sao apropriados para o ajuste de PA’s com base em informacoes de médias

e desvios-padrao de dados experimentais.
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Figura 7.10: PA simulado usando os parametros encontrados na

juntamente com PA’s gerados

7.3 Ajuste a Dados Experimentais

2500

melhor execucao,

Apos a validagao do AG utilizando simulagoes numéricas, foram executados ajus-

tes usando os dados experimentais descritos no Capitulo 6. Para a realizacao das

simulag¢oes foi utilizado o modelo RNC (Se¢ao 2.8). Este modelo foi escolhido pois

modela as células do atrio canino, ou seja, o mesmo tipo de células do experimento.

7.3.1 Resultados com os Dados de Controle

Com o objetivo de ajustar o modelo RNC para que esse seja compativel com os

dados de controle, foram utilizadas as médias e desvios-padrao descritos no Capitulo

6. A Equacgao 6.5 foi utilizada como fungao de aptidao do algoritmo genético.

Tabela 7.6: Resultados do ajuste RNC x Controle

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

A Tabela 7.6 mostra que houve um desvio-padrao relativamente baixo entre

as execucoes, o que nos leva a crer que os resultados encontrados estao proximos

ao minimo global do problema. A Figura 7.11 mostra como a aptidao do melhor
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Figura 7.11: Aptidao do melhor individuo x nimero de gerac¢oes utilizando a

funcao F, e ajustando o modelo RNC aos dados experimentais

Na Figura 7.12 temos o PA simulado usando os parametros encontrados na me-

lhor execucao juntamente com 3 PA’s experimentais que fazem parte do conjunto

de PA’s utilizados para o ajuste.
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7.3.2 Validacao dos Resultados

2500

melhor execucao,

A fim de validar o modelo gerado pelos parametros encontrados na Secao 7.3.1,

simulamos a acao da droga nimodipine, variando o valor da condutividade G¢,p
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(condutividade afetada pela droga) de 0 até o valor encontrado pelo AG. Entdo, uti-
lizando a Equacao 6.5, calculamos os erros para cada PA gerado. Esses erros foram
calculados usando somente os dados referentes aos experimentos com as drogas. O
mesmo procedimento foi utilizado para a simulacao do efeito da droga dofetilide,

porém usando a condutividade Gk, que é a condutividade afetada por esta droga.
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8.4

Geal

Figura 7.13: Erro entre os PA’s gerados variando G¢,y, e os dados da droga
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Figura 7.14: Erro entre os PA’s gerados variando G, e os dados da droga

Dofetilide

As Figuras 7.13 e 7.14 nos mostram que se diminuirmos as condutividades afeta-
das pela droga, obtemos um erro menor. Dessa forma estamos validando o modelo

gerado pelo AG utilizando dados experimentais.



Capitulo 8

Discussao

Neste Capitulo iremos discutir os resultados apresentados no Capitulo 7.

8.1 Ajustes Courtemanche x Courtemanche

Os resultados obtidos com estes experimentos mostraram que o algoritmo gené-
tico desenvolvido foi capaz de ajustar as condutividades originais do modelo Cour-
temanche partindo de uma populacao de condutividades aleatorias. Os resultados
foram satisfatorios tanto usando a fungao de avaliagao descrita pela Equacao 6.4

quanto descrita pela Equagao 6.5.

Comparando os experimentos realizados, vemos que quando utilizamos a Equa-
¢ao 6.4 obtivemos um erro relativo menor do que quando utilizamos a Equacao 6.5.
Além disso, os desvios-padrao do primeiro teste sao menores do que os do segundo.
Com isso, podemos dizer que para este ajuste a Equacao 6.4 gerou ajustes mais
acurados que a Equacao 6.5. De qualquer forma, ambas encontraram resultados

com erros relativos menores que 1,2%.

Podemos observar também, pela Figura 7.3, que a funcao F, é uma métrica
mais adequada para o ajuste das condutividades méximas do modelo pois, a funcao
do erro decresce monotonicamente assim como a funcao de apitdao. Além disso,
o critério de parada escolhido (500 geracoes) funcionou satisfatoriamente, pois a

partir da geracao 400 nao ha uma variagao significativa nos valores de aptidao da
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populacao.

8.2 Ajustes Nygren x Courtemanche

Nos ajustes do modelo Nygren para um PA gerado pelo modelo Courtemanche,
também obtivemos resultados satisfatorios. Apesar da forma de onda do PA do
modelo Nygren ser completamente diferente daquela do modelo Courtemanche, o

AG conseguiu ajustar os dois modelos.

Com os resultados dos ajustes Nygren x Courtemanche estamos ratificando os
resultados encontrados em NYGREN et al. (2001), onde os autores mostram que é
possivel simular o morfologia do modelo Courtemanche utilizando o modelo Nygren
apenas ajustando alguns parametros. No artigo em questao, os autores modificam as
condutividades do modelo Nygren da seguinte forma: G gy, -60%; Gy, +100%; Gca,
+33%; Gg, e Gis, +200%. Nos nossos experimentos utilizamos mais parametros e
obtivemos as seguinte modificacoes (levando em consideragao o melhor ajuste, apre-
sentado na Tabela 7.3): G¢q, +88,13%; G0, +99,99%; Gk, -99,99%; Pna, +97,07%;
Gsus, -62,26%; Gk, -99,99%; Gk, -26,5%; Gnap, +17,59% e Gy, -99,99%. Pode-
mos ver que as condutividades G¢g, Gy € Ggys sofreram modificacao parecidas com
as encontras em NYGREN et al. (2001). J& as mudangas necessarias nos outros pa-
rametros foram significativamente diferentes dos apresentados em NYGREN et al.
(2001). Isso ocorreu porque, no artigo citado, os autores se preocuparam somente
com o aspecto qualitativo do ajuste, ou seja, somente com a morfologia do PA, des-
considerando dados como amplitude, repouso, DPA, entre outros. Nas simulacoes

que realizamos esses aspectos foram levados em consideracao.

8.3 Ajuste a Dados Experimentais

Os testes com dados experimentais mostraram resultados positivos. Por meio do
ajuste automatico do modelo RAMIREZ et al. (2000) para células de atrio canino

foi possivel reproduzir qualitativamente caracteristicas observadas in-vitro.
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8.3.1 Resultados com os Dados de Controle

Se observamos os resultados mostrados na Figura 7.12 podemos perceber que o
resultado encontrado simula qualitativamente os dados experimentais de controle.
Com os resultados obtidos conseguimos ajustar o modelo RNC especificamente para
as células que estamos trabalhando. Isso nos possibilita realizar estudos mais apro-

fundados relativos a essas células.

8.3.2 Validacao dos Resultados

O novo modelo gerado a partir de dados experimentais foi validado. Este se
mostrou capaz de reproduzir in-silico as alteragoes elétricas observadas in-vitro apos

a aplicacao de duas diferentes drogas.

Os resultados mostrados nas Figuras 7.13 e 7.14 indicam que a metodologia e
algoritmo propostos neste trabalho sao capazes de produzir modelos para células
especificas. Além disso, o modelo gerado é capaz de reproduzir experimentos mais
complexos, como a de uso de drogas que bloqueiam canais especificos.
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Figura 8.1: Simulagao do efeito da droga dofetilide

Os PA’s, representados pelas linhas azuis e mostrados nas Figuras 8.1 e 8.2, fo-
ram gerados utilizando os parametros do melhor resultado mostrado na Secao 7.3.1.
Para gerarmos o PA mostrado na Figura 8.1 bloqueamos a condutividade gg, em
100%, de modo a simular o efeito da droga dofetilide. A simulacao da droga ni-

modipine, mostrada na Figura 8.2, foi feita bloqueando a condutividade gc,7, em
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aproximadamente 40%. As figuras ratificam os resultados apresentados anterior-

mente, mostrando que o metodologia proposta ¢ capaz de reproduzir experimentos

complexos.
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Figura 8.2: Simulacao do efeito da droga nimodipine

A Figura 8.3 mostra PA’s de controle e drogas gerados com o modelo ajustado.

Comparando as Figuras 6.1 e 8.3 podemos ver que o modelo gerado reproduziu o

comportamento esperado das drogas.
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Figura 8.3: PA’s de controle e drogas simulados com o modelo gerado.

Os PA’s da Figura 8.4 foram gerados utilizando o modelo RNC com os para-

metros descritos em RAMIREZ et al. (2000), ou seja, sem nenhum ajuste. Para a

simulacao do comportamento das drogas as condutividades gc,;, para nimodipine e

gk para dofetilide foram bloqueadas completamente, ou seja, ajustamos seus valo-

res para 0. Comparando as Figuras 6.1, 8.4, 8.3 podemos perceber que o modelo
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ajustado se aproxima muito mais dos PA’s experimentais do que o modelo sem ne-
nhum ajuste. Isso mostra que para realizarmos estudos mais apurados, os ajustes

sao realmente necessarios.
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Figura 8.4: PA’s de controle e drogas simulados com o modelo RNC sem ajustes.



Capitulo 9

Problemas Inversos Relacionados a

Eletrofisiologia Cardiaca

No presente trabalho utilizamos um algoritmo genético para a resolugao de um
problema inverso da eletrofisiologia cardiaca. Existem na literatura diversos tra-
balhos que também utilizaram AGs para resolucao deste tipo de problema. Entre
esses problemas podemos citar a estimativa de parametros para a modelagem de ca-
nais idnicos, reconstrucao do comportamento elétrico do coragao a partir de dados
previamente coletados e determinacao de condutividades de canais i6nicos para um
potencial de acao qualquer. Neste capitulo apresentaremos trabalhos relacionados a
este tema, a contribuicao dada por este trabalho e também discutiremos trabalhos

futuros.

9.1 Trabalhos Relacionados

Existem intmeros trabalhos relacionados ao uso da modelagem cardiaca para a
resolucao de problemas inversos. Em JIANG et al. (2006) os autores propdem o uso
de algoritmos genéticos para a resolucao do problema inverso da eletrocardiografia,
que consiste na reconstrucao de eventos elétricos no coracao por meio de informa-
coes obtidas de maneira nao-invasiva. A computacao do potencial na superficie do
epicardio a partir do potencial na superficie do térax constitui um tipo de problema
inverso da eletrocardiografia (MACLEOD e BROOKS, 1998). A habilidade de re-
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lacionar, de maneira nao-invasiva, padroes de potencial na superficie com eventos

cardiacos regionais tem grande importancia fisiologica e clinica.

Para a resolucao deste problema, os autores propuseram um algoritmo genético
e chegaram & conclusao de que esse tipo de método é apropriado para a resolucao
do problema se houver informacoes adicionais sobre as solugoes ou se restrigoes
adicionais estiverem disponiveis. Essas informacoes evitam que o algoritimo chegue

a falsas solugoes.

Outro problema inverso importante que podemos citar é a otimizacao do posicio-
namento de eletrodos de um marcapasso. Um marcapasso ¢ um pequeno dispositivo
contendo uma bateria e eletrodos que emitem sinais elétricos. Esse dispositivos sao
utilizados para tratar doencas cardiacas que alteram a conducao elétrica no coracgao,

fazendo com que o ritmo cardiaco seja muito rapido, muito devagar ou irregular.

Em DUMAS e EL ALAOUI (2007) os autores propuseram novos métodos para
otimizar o posicionamento de eletrodos de um marcapasso, tendo como objetivo
ajudar a cura de doencas do coracao. Este tipo de problema pode ser interpretado
como um problema inverso e pode ser resolvido com vérias ferramentas de otimizacao
disponiveis. No artigo em questao os autores utilizaram algoritmos genéticos e
testaram duas funcoes de avaliagoes diferentes para resolver o problema. A primeira
funcao consiste em minimizar o atraso da fase de despolarizacao da célula e a segunda
em determinar a melhor posigao do eletrodo usando o eletrocardiograma (ECG). Os
autores concluem que o uso de algoritmos para a otimizacao do posicionamento de

eletrodos é uma excelente ferramenta para auxiliar a cura de doencas cardiacas.

Um problema inverso importante é a estimativa de parametros de condutividade
no tecido cardiaco. Esse tipo de problema pode ser utilizado para a modelagem
de condigoes patologicas, pois sabe-se que a condutividade do tecido cardiaco se

modifica em certas patologias.

MARTINS et al. (2006) usaram um modelo celular do tecido do ventriculo es-
querdo para simular regidoes com condutividades anormais que podem representar
condigoes patologicas. Um método baseado em algoritmos genéticos foi utilizado
para estimar a distribuicao das condutividades intra- e extra-celulares, comparando
simulagoes cardiacas com valores de eletrocardiogramas disponiveis. Os resultados

mostraram que o método proposto é capaz de aproximar as distribui¢oes de condu-
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tividade com uma acuracia de até 4%.

Em XAVIER et al. (2006) os autores estenderam o trabalho de MARTINS et al.
(2006) comparando dois algoritmos genéticos paralelos utilizados para resolver o pro-
blema da estimativa de condutividade no tecido cardiaco. Os algoritmos genéticos
comparados foram dos tipos geracional e “steady-state”. Os autores chegaram a con-
clusao de que o algoritmo “steady-state” é mais eficiente para a resolugao deste tipo
de problema e que algoritmos genéticos sao métodos apropriados para a resolucao

deste tipo de problema inverso.

No artigo SYED et al. (2005b) os autores desenvolveram um algoritmo genético
para ser usado como uma ferramenta capaz de gerar formas de onda para células
arbitrarias ajustando as condutividades dos canais idénicos. O modelo de NYGREN
et al. (1998) foi utilizado como modelo celular base do estudo. O AG foi utilizado
para ajustar o modelo-base a dados experimentais. Os resultados mostraram que
esse tipo de ferramenta pode ser util para determinar parametros de novos modelos,
reproduzir PAs especificos e, também, determinar a acao de drogas, examinando as

mudancas nos valores das condutividades.

Podemos citar também o artigo SYED et al. (2005a) em que os autores testam
se AGs sao apropriados para geracao de modelos que simulam a fibrilagao atrial,
um tipo de arritmia cardiaca em que a freqiiéncia ou o ritmo do coragao tornam-
se anormais. A fibrilacdo atrial causa uma batida do coracao rapida e irregular,
durante a qual as duas camaras superiores do coragdo (os &trios), que recebem o
sangue do restante do corpo, tremem ou “fibrilam” em vez de bater normalmente. A
batida do coragao rapida e irregular causada pela fibrilacao atrial nao pode bombear
sangue de forma eficaz para fora do coragao. Como resultado, o sangue tende a se
acumular nas camaras de coracao, aumentando o risco de um coagulo sanguineo
se formar dentro do coracao. Os coagulos sanguineos podem migrar do coracao
para a circulacao sangiiinea e podem circular pelo corpo. No final, eles podem ficar
alojados em uma artéria, causando embolia pulmonar, derrame cerebral, trombose
das pernas e nos rins, entre outros problemas sérios. Nesse artigo os autores utilizam
algoritmos genéticos para a geragao de modelos, pelo ajuste de condutividades,
capazes de simular a fibrilacao atrial. Apoés a avaliacao dos resultados, os autores
concluem que o algoritmo desenvolvido pode ser usado para a simulacao de diferentes

comportamentos elétricos.
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9.2 Contribuicoes

A metodologia apresentada neste trabalho se assemelha a metodologia desen-
volvida por SYED et al. (2005b). Porém, nossos experimentos verificaram que a
metodologia do trabalho citado ndo se mostrou eficiente para o ajuste dos dados
experimentais disponiveis. Por este motivo, desenvolvemos uma nova funcao de

avaliacao (Equacgao 6.5) que se mostrou eficiente.

Além disso, nos trabalhos relacionados a ajuste de modelos, ndo houve preocu-
pagao com o significado das mudancas nas condutividades. J& em nosso trabalho,
nos preocupamos com essa mudancas, e, por isso, fizemos a validacao do modelo
ajustado utilizando dados experimentais, com a aplicacao de drogas que interferem
nas condutividades. Como visto no Capitulo 7, o modelo ajustado foi validado com

Sucesso.

No trabalho de CAMPOS (2008) foi apresentado um primeiro modelo quantita-
tivo para a eletrofisiologia de mitcitos do nodo sinoatrial (NSA) de camundongos.
O modelo foi desenvolvido tendo como base os dados experimentais disponiveis para
as correntes ionicas presentes no NSA desses roedores. As equacoes foram baseadas
no formalismo de Hodgkin-Huxley, mas, onde possivel, modelos de Markov foram
utilizados, pois estes possuem a vantagem de estarem mais proximos da estrutura
e conformagao das proteinas que compoem o canal i6nico. Embora o comporta-
mento das correntes ibnicas tenha sido reproduzido de forma quantitativa, o modelo
inicial para o potencial de acao (PA) nao exibiu a atividade oscilatoria inerente a
mio6citos do NSA. Dessa forma, o AG desenvolvido neste trabalho foi utilizado para
realizar pequenos ajustes nas condutividades méaximas dos canais, até que o modelo
final fosse capaz de reproduzir caracteristicas importantes do PA do NSA de camun-
dongos. Os resultados obtidos apds simulagoes do modelo final foram capazes de
reproduzir aspectos do PA, como DPA50 (duragao do potencial de acao a 50%), CL
(tamanho do ciclo) e MUV (derivada maxima). A Figura 9.1 mostra os potenciais

de agao simulados com o modelo para o NSA de camundongos gerado com o auxilio
do AG.
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Figura 9.1: Potenciais de acao simulados com o modelo para o NSA de

camundongos gerado com o auxilio do AG (retirada de CAMPOS (2008)).

Pode-se citar também como contribuicao deste trabalho o desenvolvimento de
um AG paralelo que pode ser utilizado para a automatizacao de ajustes de modelos e
também para o auxilio no desenvolvimento de novos modelos. O AG esta disponivel
para download em http://www.fisiocomp.ufjf.br e pode ser utilizado sem qualquer

custo.

9.3 Trabalhos Futuros

Em relagao ao algoritmo desenvolvido, existem algumas propostas para trabalhos
futuros. Diferentes modelos de AGs paralelos, como os apresentados no Capitulo 5,
poderiam ser testados e comparados. Um modelo de paralelismo multi-nivel poderia

ser utilizado. Isso seria feito paralelizando também o calculo da funcao de avaliacao.

Em XAVIER et al. (2006) foi feita uma comparacao entre os esquemas de repro-
ducao “Steady-State” e geracional, onde o esquema de reproducao “Steady-State”
foi superior. Portanto, como trabalho futuro poderiamos implementar e testar esse

novo esquema.

Outro experimento que poderia ser realizado seria o uso de meta-models. O
meta-model é uma aproximacao menos custosa da funcao da aptidao. Existem

varios modelos para a aproximacao da funcao de aptidao, e entre os mais populares
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estdo as fungdes polinomiais, o modelo de Kriging (VAN BEERS e KLEIJNEN,
2004), as redes neurais (MARTIKAINEN e OVASKA, 2006) e as maquinas de vetor
suporte (AN et al., 2005). Acreditamos que o uso de meta-models pode melhorar o
desempenho computacional de nossos métodos, visto que nossa funcao de aptidao é

extremamente custosa.

Podemos citar também um trabalho em andamento que esté sendo realizado no
laboratorio Fisiocomp (Fisiocomp, 2005) para o desenvolvimento de um novo mo-
delo matematico-computacional que reproduza as alteracoes eletrofisiologicas que
caracterizam a Doenga de Chagas (PACIORETTY et al., 1995) em miocitos ven-
triculares de camundongos. Este novo modelo esta sendo desenvolvido com base no
modelo de BONDARENKO et al. (2004), que esta sendo alterado com o auxilio do
AG desenvolvido neste trabalho, a fim de reproduzir as propriedades eletrofisiologi-
cas de células chagasicas. As Figuras 9.2 e 9.3 apresentam os resultados preliminares

deste trabalho.
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Figura 9.2: PA simulado e PAs experimentais de células de controle (nao

infectado).
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Figura 9.3: PA simulado e PAs experimentais de células chagésicas.
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Conclusoes

Neste trabalho desenvolvemos e implementamos um AG que ajusta as condutivi-
dades ionicas de um modelo celular para reproduzir caracteristicas elétricas deseja-
das ou observadas. Devido ao longo tempo de execuciao dos modelos celulares, o AG
foi implementado para ser executado em paralelo, podendo utilizar um cluster de
computadores. Em um primeiro teste, modelos computacionais foram ajustados a
dados artificiais, ou seja, obtidos por simula¢oes numéricas. O segundo teste utilizou
um conjunto de dados gerados artificialmente que tenta simular a existéncia de miul-
tiplos dados experimentais, ou seja, com caracteristicas que variam de experimento
para experimento. Por dltimo, o AG foi utilizado para ajustar o modelo RNC, que

modela o atrio canino.

Para a realizacao dos experimentos foram utilizadas duas funcoes de avaliacao.
Além disso, utilizamos trés modelos matematicos distintos: o modelo para células
do 4trio humano desenvolvido por NYGREN et al. (1998), o modelo para o &trio
humano de COURTEMANCHE et al. (1998) e o modelo para o atrio canino de
RAMIREZ et al. (2000). Para cada modelo, um conjunto de condutividades que
consideramos mais significativas foram utilizadas. As condutividades ajustadas fo-

ram:

L NYgl"eni GCm Gto; GKT‘; PNa7 GSus; GKSJ GKI; GNab e GCab
e RNC: Gy, Gk1, Gioy Grry Gisy Gocas Gona, Gear € Geica

e Courtemanche: GNa; GKI; Gto; GKT? GKs; GCm GbCa € GbNa
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Os resultados dos ajustes dos potenciais de a¢ao produzidos pelo o modelo Cour-
temanche utilizando o préprio modelo Courtemanche foram extremamente satisfa-
torios. O erro relativo entre os parametros originais e os parametros aproximados
girou em torno de 1%. Além disso, os desvios-padrao encontrados foram peque-
nos, 0 que nos mostra que o algoritmo genético desenvolvido foi capaz de ajustar
as condutividades originais do modelo Courtemanche partindo de uma populacao
de condutividades aleatérias. Os resultados também sugerem que funcdo de apti-
dao Fy proposta neste trabalho ¢ uma métrica mais adequada para o ajuste das
condutividades méximas do modelo do que a funcao Fj, comumente adotada na

literatura.

Nos ajustes do modelo Nygren para um PA gerado pelo modelo Courtemanche,
também obtivemos resultados satisfatorios. Apesar da forma de onda do PA do mo-
delo Nygren ser completamente diferente daquela do modelo Courtemanche, o AG
conseguiu ajustar os dois modelos. Os testes serviram para ratificar os resultados
encontrados em NYGREN et al. (2001), no qual os autores mostram que é possi-
vel simular o morfologia do modelo Courtemanche utilizando-se o modelo Nygren

ajustado.

Os testes com dados experimentais também mostraram resultados positivos. Por
meio do ajuste automatico do modelo RAMIREZ et al. (2000) para células de atrio
canino foi possivel reproduzir qualitativamente caracteristicas observadas in-vitro.
Os resultados apresentaram um desvio-padrao relativamente baixo entre as exe-
cucoes, o que leva a crer que os resultados estao proximos ao minimo global do
problema. Além disso, o novo modelo foi validado com dados experimentais. Este
se mostrou capaz de reproduzir in-silico as alteracoes elétricas observadas in-vitro

apo6s a aplicacao de duas diferentes drogas.

Com isso, mostramos que algoritmos genéticos podem ser apropriados como fer-

ramenta de otimizagao no problema de ajuste automéatico de modelos celulares.
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