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Prefacio

O objetivo principal deste minicurso é apresentar algumas das ferramentas mate-
madticas utilizadas para modelar processos, fenomenos ou sistemas biolégicos. As
ferramentas serao descritas da maneira mais simples possivel, e depois sera feita pelo
menos uma aplicagdo como ilustracao. A modelagem matemética é muito 1til no
estudo de mecanismos que determinam o comportamento do sistema, bem como na
predicao de comportamentos a serem observados quando sao variados parametros.

A primeira aula, ministrada pelo prof. Dr. Reynaldo D. Pinto (IFUSP, SP),
apresentara modelos matematicos que descrevem a atividade elétrica de neuronios
biolégicos. Esses modelos sao extremamente tuteis, nao s6 para testar as hipéteses
sobre o funcionamento das células, mas também para desenvolver dispositivos arti-
ficiais, capazes de simular e até substituir neurdnios ou pequenos circuitos neurais
biolégicos danificados. Dispositivos neurais artificiais também podem ser usados
para reconfigurar redes biolégicas e produzir circuitos hibridos com novas fungoes/ca-
pacidades ou ainda promover a troca de informagao entre tecido neural vivo e um
computador digital, abrindo todo um novo horizonte de aplicagoes da neurociéncia.

A segunda aula, ministrada pelo prof. Dr José Carlos M. Mombach (Unisinos,
RS), apresentard uma introdugdo a teoria dos grafos que é utilizada para modelar
varios sistemas naturais complexos, como o metabolismo celular, ecossistemas e
outros. Serd dada uma visdo geral da drea, com énfase nas aplicagbes em bio-
informética envolvendo, especialmente, metabolismo celular, redes de proteinas e
regulagao de transcrigao génica.

A terceira aula, ministrada pelo prof. Dr. Hemrique Lenzi (Fiocruz, RJ), abor-
dard os varios niveis de complexidade que podem ser considerados na modelagem
de sistemas bioldgicos.
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Capitulo 1

Modelagem matematica do
comportamento elétrico de
neuronios e algumas
aplicacoes

Reynaldo Daniel Pinto', Lab. Fendémenos Nao-Lineares - Instituto de Fisica da
USP, SP

1.1 Introducao

Uma das mais fascinantes fronteiras da ciéncia atual é o estudo dos processos men-
tais através dos quais somos capazes de perceber, agir, aprender, lembrar, e como
essas capacidades produzem o que chamamos de consciéncia. Compreender o fun-
cionamento de um sistema nervoso, mesmo dos mais simples, constitui um gigan-
tesco desafio e muito esforgo neste sentido tem sido feito pela comunidade cientifica
recentemente.

O sistema nervoso dos animais evoluiu de modo a resolver problemas muito
complexos, relacionados com o controle do comportamento em ambientes natu-
rais multiparamétricos, nao-estaciondrios e imprevisiveis. Todos os animais obtém
informacgoes sobre o meio ambiente através de uma variedade de receptores que
convertem as informagoes em sinais elétricos. A informagao destes sinais é trans-
formada pelo cérebro em percepgio e/ou nas agoes apropriadas. Essas tarefas sao
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realizadas usando apenas células nervosas capazes de produzir e processar impulsos
elétricos (neur6nios) e suas conexdes (sinapses).

O sistema nervoso é um dos sistemas mais complexos existentes na natureza.
Esta complexidade é o resultado nao apenas da interacao entre bilhoes de neurdnios
que operam de maneira nao-linear e comunicam-se usando uma sofisticada arqui-
tetura de sinapses, mas da flexibilidade e plasticidade desses elementos: uma rede
neural pode ser alterada pelo processo de aprendizado ou por substancias neuro-
moduladoras produzidas pelo proprio sistema nervoso. Além disso, a complexidade
se revela em praticamente todos os niveis: mesmo as propriedades elétricas de um
unico neurdnio, quando isolado da interagao sinaptica com outras células, emergem
da interagao de milhares de canais i6nicos microscépicos que possuem regras nao-
lineares de plasticidade e funcionamento, impossibilitando muitas vezes qualquer
andlise formal reducionista.

Por todos esses motivos, construir modelos matematicos satisfatorios para a ati-
vidade elétrica do sistema nervoso ou mesmo de um unico neurénio biolégico nao
é uma tarefa facil. Entretanto, a construgao de modelos simplificados da atividade
elétrica de neuronios é muito importante para a compreensao dos principais meca-
nismos de geracao de sinais em redes neurais e quais os detalhes fisiol6gicos mais
importantes para o seu funcionamento. Além disso, modelos simplificados podem
ser usados para desenvolver dispositivos artificiais capazes de simular e até substituir
neur6nios ou pequenos circuitos neurais biolégicos danificados. Dispositivos neurais
artificiais também podem ser usados para reconfigurar redes biolégicas e produzir
circuitos hibridos com novas fungées/capacidades ou ainda promover a troca de in-
formacao entre tecido neural vivo e um computador digital, abrindo todo um novo
horizonte de aplicacoes.

A abordagem neurofisiologica de um sistema nervoso segue duas linhas de pes-
quisa muito pouco interagentes. Enquanto uma abordagem biofisica ou de neurofi-
siologia celular procura obter uma compreensao detalhada dos mecanismos de canais
ionicos, sua estrutura, e sua fungao na transmissao de sinais entre células, a aborda-
gem sistémica observa a resposta e as propriedades dessas células quando conectadas
em redes neurais relativamente intactas e procura explicar como as interagoes entre
esse grande nimero de células produz um determinado comportamento motor a
partir de um estimulo sensorial. Fazer a conexao entre os resultados obtidos com
estas diferentes abordagens é freqiientemente bastante dificil, em parte devido a
abordagem sistémica basear-se em medidas extracelulares dos potenciais de agao
em um ou mais locais do sistema nervoso e, portanto medidas que podem apenas
demonstrar indiretamente os mecanismos sindpticos e celulares que produzem os
padroes elétricos observados e sua correlacgao.

Estas duas diferentes abordagens do funcionamento do sistema nervoso tém
um paralelo na construgao de modelos formais. Iremos apresentar e discutir as
vantagens, limitagoes e aplicacoes de trés abordagens utilizadas na modelagem da
atividade elétrica de neurdnios bioldgicos: a modelagem macroscépica classica, a
modelagem dinamica e a modelagem microscépica estocastica.
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1.2 O Neuronio Biolégico e a Equacao da Mem-
brana

Os neur6nios podem apresentar uma grande variedade de formas e tamanhos, mas
possuem determinados aspectos em comum. A célula nervosa é formada por um
corpo celular que contém o nucleo e um grande nimero de fibras finas que se pro-
longam a partir desse corpo, conforme mostrado na figura 1.1. Cada neurtnio
geralmente tem uma tnica fibra longa (o axzdnio), que em grandes animais pode ter
véarios metros de comprimento, e um grande nimero de fibras mais curtas (dendri-
tos), que sao intensamente ramificados e na maioria das vezes possuem menos de
Imm de comprimento [?, 7, ?].

_ 7— Dendrites

Figura 1.1: Esquema de um neurénio motor bipolar. No corpo celular (ou soma),
de onde partem os dendritos e o axénio, ocorrem as principais reagoes relativas ao
metabolismo do neurdnio, tais como a respiracao celular e a sintese das principais
substancias vitais. O axonio é o principal caminho por onde o sinal do neurtnio
é transmitido aos neurdnios conectados a ele. O potencial de acao é gerado na
regiao de interface entre o axonio e o soma, chamada cone de implantacao (“axon
hilock”).Os dendritos sdo responsédveis principalmente pela transmissao de sinais
provenientes de outros neurénios até o corpo celular.
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Nos vertebrados, o corpo celular do neurénio tém, geralmente, menos de 0,1 mm
de diametro e, as fibras, menos de 0,01 mm de espessura.

As fibras longas, os axOnios, sao as linhas de comunicagdo entre neuronios ou
entre um neurénio e o tecido muscular. O que comumente é conhecido como um
nervo, ou tronco nervoso, consiste de centenas ou milhares de axoénios, cada um
com origem em um neurénio distinto. Um nervo nao possui corpos celulares; estes
sao encontrados no sistema nervoso central ou em grupamentos especiais conhecidos
como ganglios.

Os pontos nos quais as células e suas extensoes fazem contato com outras células
nervosas sao denominados sinapses e uma unica célula nervosa pode, através das
sinapses, estar ligada a milhares de outros neurénios. Em sinapses quimicas (as mais
comums) a transmissdo de um impulso envolve a liberagdo de um neurotrasmissor
(sinal quimico) e pode ocorrer apenas em uma diregdo, do axénio para a célula
adjacente, e nao na diregao contraria.

A membrana celular dos neurénios (e de qualquer outra célula bioldgica) é
principalmente composta por uma bicamada de fosfolipidios (gorduras) que isola
o conteudo intracelular do meio extracelular. Esta membrana tem tipicamente uma
espessura de 3 a 6 nm e possui também diversas proteinas imersas que a atravessam,
formando um mosaico de lipidios e proteinas, conforme mostrado na figura 1.2.

A) B)

rest

Figura 1.2: A) Representacao de uma secgdo da membrana celular onde estéo imer-
SOs 0s canais i0nicos, poros que permitem a passagem seletiva de ions através da
membrana dependendo do valor do potencial de membrana. B) Circuito que modela
a atividade elétrica da membrana celular: a membrana funciona como um capacitor
de placas paralelas conectado a uma bateria e um resistor. A bateria representa
o potencial quimico devido a diferenca de concentracao ionica nos meios intra e
extracelular e o resistor representa o canal idnico e a resisténcia que ele proporciona
a passagem de ions.

Quando penetramos em uma célula qualquer (inclusive células de vegetais) com
um “fio” ligado a um voltimetro, logo percebemos que existe uma diferenca de
potencial entre o meio externo e o meio intracelular, chamada de potencial de mem-
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brana. A diferenga entre as “células normais” e os neurénios (células nervosas),
é que estes podem alterar ativamente seu potencial de membrana e usar estas al-
teragbes para transmitir informagao. Quando nenhum sinal estd sendo gerado, o
potencial de membrana atinge um equilibrio dinamico, permanecendo negativo no
meio interno em relagao ao meio exterior. Este potencial de equilibrio é chamado
de potencial de repouso.

Se considerarmos uma diferenga de potencial de 60 mV (potencial de repouso
tipico em neurénios) entre as superficies de uma membrana celular de 6 nm de
espessura, temos um campo elétrico V/d ~ 10 kV/mm, ou seja: um campo elétrico
uma ordem de grandeza maior que o campo necessario para produzir uma descarga
elétrica (faisca) no ar seco (1 kV/mm) - portanto a membrana celular é um isolante
muito bom!

O potencial de repouso é produzido por uma distribuicao desigual de fons dentro
e fora das células: dos tipos de ions mais abundantes encontrados em ambos os lados
da membrana, sédio (Na™), cloro (C17) e calcio (Ca™?) sdo encontrados em maior
concentracao no meio extracelular, enquanto que potdssio (K™ ) e anions orginicos
(A7) sao encontrados em maior concentracciao no meio intracelular.

Muitas das proteinas que atravessam a membrana constituem poros que per-
mitem a passagem passiva de fons por seu interior. Estas proteinas sao chamadas
canais ionicos e podem possuir mais duas caracteristicas importantes: (i) seleti-
vidade a um determinado tipo de fon; (ii) através de mudangas conformacionais,
podem abrir ou fechar em resposta a sinais elétricos, mecanicos ou quimicos.

A membrana celular dos neurénios é normalmente permeével apenas a fons K,
pois possui um grande niimero de canais idnicos seletivos a potdssio que estao sempre
abertos. H4 também canais seletivos a Na® e a C1~ mas consideremos inicialmente
que estes estejam todos fechados e que a soma total de cargas positivas e negativas
é igual dentro e fora do neurdnio e, portanto seu potencial de membrana é nulo.
Como os canais de potdssio estdo abertos, fons KT irao fluir para fora da célula na
direcdo de menor gradiente de concentracdo. Ao sairem, os fons K produzem um
desequilibrio de cargas elétricas (maior nimero de cargas positivas fora que dentro
do neurénio), gerando um campo elétrico que se opoe ao movimento de mais cargas
positivas para fora da célula. O valor do potencial elétrico necessario para opor
completamente o fluxo de ions X devido a diferenga de concentragao é chamado de
potencial de Nernst do fon X e é dado por:

Ex = LE %, (1.1)
ZF [X+]int

onde R é a constante dos gases, T a temperatura em Kelvin, z é a carga do {on
e F é o Faraday (quantidade de carga de um mol de fons monovalentes). Entre-
tanto, o ntmer total de fons K+ necessirio para estabelecer o potencial é muito
pequeno quando comparado ao nimero de ions nos meios intra e extracelular, ou
seja, o potencial de membrana é estabelecido sem provocar mudancas significantes

no gradiente de concentragao.
Se uma membrana for permedvel a apenas um tipo de ion, o potencial de re-
pouso desta membrana serd igual ao potencial de Nernst do ion. Por exemplo,
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consideremos o caso do axonio gigante da lula, uma das primeiras membranas ner-
vosas estudadas, que possui boa permeabilidade a passagem de fons potdssio e
[K1)ine = 20[K"]ess. O potencial de Nernst do potdssio (Ey) para esta membrana
é -75 mV. Intruduzindo um eletrodo e medindo o potencial real, um valor de -70
mV é encontrado, bastante proximo do valor de E}.

Como além dos fons K+a membrana é permesvel a outros fons, como Na™t e
Cl~ (porém bem menos permedvel que ao K1) o potencial de repouso da membrana
nao é exatamente igual ao Fy. O potencial de repouso V,,, pode ser obtido a partir
das permeabilidades (p;) da membrana e das concentragdes de cada um dos fons
usando a expressao de Goldman:

S

o RT [KJr]ea:t + (p]\;:)[NaJr]ezt + ( — )[Cli]znt
Y = S P R o () [Na o + (B[O et (1.2)

PK PK

s
s
q

S
'S
Q

Como V,,, nao é igual ao potencial de Nernst de nenhum dos fons individuais,
a membrana permanece em um estado de equilibrio dindmico, em que os ions per-
manecem se movendo em sentido contrario a seu gradiente de concentracao, porém
Vm permanece constante, pois a corrente total (devida a soma das correntes i6nicas
de cada tipo de fon) é nula.

Como hé corrente i6nica mesmo durante o “repouso” é necessario algum me-
canismo para manter as diferencas de concentracao dos ions, evitando que elas se
anulem. Esta tarefa é executada nos neurénios biolégicos por um tipo especial de
proteinas que existe na membrana, chamadas transportadores i6nicos ou bombas
i6 nicas. A mais comum destas proteinas é a sodio-potdssio ATPase ou bomba
de sédio-potassio. Esta proteina usa um ATP (forma celular de energia) para em
um ciclo (que envolve algum tipo de movimento ou rotacdo da proteina) bombear
dois fons NaT para fora do neurénio, ao mesmo tempo em que trésions K+ sio
bombeados para dentro [?], conforme mostrado na figura 1.3.

Como o esqueleto da membrana dos neurénios é formado por uma bicamada
isolante de 3 a 6 nm de espessura e ha uma diferenca de potencial, os fons que pro-
duzem o potencial de membrana tendem a se concentrar nas superficies da mem-
brana. Sempre que um isolante fino separa cargas elétricas, ele atua como uma
capacitancia. Ou seja, podemos associar uma capacitancia C' & membrana celular.
Nesse caso, a carga total acumulada nas superficies é dada por:

Para mudar a voltagem da membrana uma corrente elétrica deve ser aplicada.
essa corrente capacitiva é obtida diferenciando de ambos os lados a equacao da
carga total:

dQ dV(t)

— =C.—. 1.4
dt ¢ dt (14)

Mas como % = Iiotal, temos para o potencial de membrana:
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ATP ADP

Figura 1.3: Bomba de sédio-potéssio: a energia da hidrélise do ATP é usada
para mover trés fons de sédio de dentro para fora, e simultaneamente, dois ions
de potassio de fora para dentro da membrana celular. Este mecanismo se encarrega
de manter as diferengas de concentragoes dos ions, fundamentais na determinagao
do potencial de membrana celular.

AV, (1) 1
G = o2 T (15)

Como o corpo celular, axonio e dendritos sao estruturas extensas, nem a cor-
rente i6nica (que depende no nimero de canais iénicos locais), nem o potencial de
membrana sao os mesmos ao longo de toda a membrana. Ou seja, o potencial é
uma grandeza que assume diferentes valores locais em cada ponto da membrana:

— — . . o~
Vin = Vi (7, 1), onde 7 é o vetor que indica uma posi¢do na membrana.
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1.3 Modelagem Macroscopica Classica

Os neurénios presentes nos mais diversos animais, tem outra caracteri stica em
comum além do potencial de repouso: sao capazes de produzir impulsos rapidos
e estereotipados, como os mostrados na figura 1.4, conhecidos como potenciais de
acao, que se propagam pelo axénio. O primeiro modelo capaz de explicar como
um neur6nio produz um impulso nervoso foi desenvolvido por Hodgkin e Huxley no
meio do século passado [?].

Figura 1.4: Formato dos potenciais de acao de diferentes neurénios. Quando a
atividade elétrica de diferentes neurdnios é medida, potenciais de acao de diferentes
amplitudes e duracoes sao observados.

Os experimentos que levaram ao modelo de Hodgkin-Huxley foram feitos com
o axonio gigante da lula Loligo. Este axonio tem dimensoes gigantescas (para uma
fibra nervosa), com aproximadamente meio milimetro de didmetro (um axénio tipico
do cortex de mamiferos tem di ametro 3 ordens de grandeza menor). Para eliminar
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Figura 1.5: Esquema do aparato utilizado para realizar o experimento de fixacao
de voltagem (“voltage clamp”) em um axonio, onde sdo introduzidos dois eletro-
dos, um responsavel por medir o potencial interno e o outro por injetar a corrente
elétrica. O potencial de membrana é medido pelo amplificador de voltagem (Ay)
que é conectado ao eletrodo intracelular e ao terra do sistema, conectado ao banho
(meio externo). O sinal do potencial de membrana (V},,) é mostrado no osciloscépio
e é alimentado no terminal do amplificador de retorno (App). Este amplificador
tem duas entradas, uma para o potencial de membrana e o outro para o potencial
de comando (C'p), que é um sinal elétrico escolhido pelo experimentador e que pode
ter qualquer amplitude ou formato. O amplificador de retorno subtrai o poten-
cial de membrana do potencial de comando e amplifica esta diferenca, injetando
uma corrente no eletrodo de corrente, mantendo o potencial interno sempre muito
préximo a Cp.
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a complexidade introduzida pela distribuicao espacial dos canais idnicos, um fio
axial condutor foi introduzido no axonio e utilizado para manter fixo o potencial
elétrico através da membrana axonal (figura 1.5). Essa técnica ficou conhecida como
“space clamp” pois elimina a dependéncia da posicao onde é medido o potencial da
membrana. Deste modo, o axénio se comporta como um capacitor, isopotencial em
toda sua extensdo. Hodgkin e Huxley (H-H) também desenvolveram uma técnica
que ficou conhecida como “voltage clamp”, em que a membrana do axénio é subme-
tida a um potencial elétrico fixo (Veiamyp) € a corrente elétrica (I,,) necessdria para
manter este potencial é medida. Desta forma, variando Vijqmp € possivel construir
uma curva I, vs. Vgamp como é normalmente feito para descobrir as caracteristicas
de componentes elétricos.

A corrente total da membrana I,, é a soma das correntes dos diversos fons mais
a corrente capacitiva:

I () = Lipns(t) + Cm%it). (1.6)

Além do “voltage-clamp”, o uso de agentes farmacolégicos, principalmente te-

trodotoxina - TTX e tetraetilamonio - TEA, bloqueadores de canais ionicos de sédio

e potéassio, respectivamente, permitiu que H-H separassem a corrente ionica total

em suas componentes. Assim apds um grande numero de experimentos, Hodgkin

e Huxley postularam o seguinte modelo para a geracao do potencial de agao no
axonio gigante da lula [?, ?]:

1. O potencial de agao envolve duas condutancias idnicas principais da mem-
brana do axdnio, uma condutancia de sédio, Gpy,, € uma condutancia de
potéssio, Gk . Estas conduta ncias sao independentes e o valor de cada uma
delas depende de modo n ao-linear do tempo e do potencial de membrana.
Ha também uma terceira condutancia, bem menor que as duas anteriores,
chamada condut ancia de “fuga”, G,,, que é independente do potencial de
membrana. A corrente idnica que flui pela membrana é a soma das correntes
devido a essas condutancias:

Iions(t) == INa(t) + IK(t) + Ifuga(t)'

2. Cada corrente i6nica individual I;(¢) é linearmente relacionada (lei de Ohm)
com o saldo de potencial elétrico apés considerarmos o potencial de Nernst
para o fon 4:

onde o potencial i6nico reverso E; é dado pela equagao de Nernst para o
fon especifico. Dependendo do balanco entre a diferenca de concentragao
dos fons e do campo elétrico através da membrana, cada espécie idnica tem
uma “bateria” ionica associada. Conceitualmente, podemos usar o circuito
equivalente mostrado na figura 1.6 para descrever a membrana axonal.
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3. Cada uma das duas condutancias i6nicas principais é expressa como uma con-
dutancia méxima, GRé* e G4 multiplicada por um coeficiente numérico
que representa a fracdo da méxima condutancia que se encontra aberta no
momento. Estes coeficientes sao fungoes que H-H chamaram de varidveis de
ativagao e inativagao e estariam associados a “particulas” de ativagao e ina-
tivacao, uma vez que H-H ainda nao conheciam os canais i6nicos, muito me-
nos detalhes de sua estrutura microscopica. Todas as propriedades cinéticas

do modelo encontram-se na descrigao do funcionamento dessas particulas hi-

potéticas.
GiNa Gk Gm
- ¢,
=y ENa —_— Ek == Viest

l

Figura 1.6: Circuito elétrico equivalente para o funcionamento da membrana do
axonio gigante da lula. Hodgkin e Huxley elaboraram um modelo usando quatro
ramos paralelos: dois passivos (a capacitancia C,, e a condutancia de fuga G,, =
1/R,,) e dois dependentes do tempo e da tensao, representando os canais de s6dio
e potassio.
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1.3.1 A corrente de potassio [x

A corrente de potdssio (figura 1.7) foi modelada por H-H como:

Ix = G4 n* (V — Eg), (1.7)

onde a condutincia méxima G74*=36 mS/cm?, e a bateria para o potéssio é
Ex = —12mV | em relagao ao potencial de repouso do axonio, n descreve o estado
da particula de ativacao ficticia e é uma grandeza adimensional que assume valores
entre 0 e 1. De acordo com a convenc¢ao adotada atualmente em fisiologia (cor-
rente positiva é a que sai do neurdnio), I é uma corrente positiva para V > Eg.
Hoje sabemos que um canal i6nico de potassio é uma proteina formada por quatro
subunidades idénticas, e que essas quatro unidades tem que estar “abertas” para
permitir o fluxo de fons, o que justifica o expoente 4 a que H-H chegaram apenas
com seus ajustes a dados experimentais!!!

2,V g (0

109 mV
10 -

20 -
88 mV

2
(mS/cm?) 63 mV
101 7] //0—__0
104 B mvV ‘4/0—/0__’_,__&————0
1O0OD-0

0 —
10 26mV.
0_31%0 _M
| | | I | | ] Il ] ] | | |
D 2 4 0 2 4 6 8
t (msec) t (msec)

Figura 1.7: Os dados experimentais (circulos) e os valores calculados (linhas) de
GnNq € Gk no neurdnio gigante da lula a 6,3° C durante pulsos de despolarizacao
distantes do potencial de repouso. Para grandes mudancas de potencial, Gy, rapi-
damente cresce e depois decai devido a inativacao, enquanto (¢ x permanece ativado.
Retirado de Hodgkin e Huxley (1958).
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Um modo intuitivo de entender o significado de n é considerd-lo como a proba-
bilidade de encontrar uma particula de ativacdo no estado permissivo (aberto) em
que os fons podem passar e uma probabilidade 1 — n de encontré-la no estado nao
permissivo (fechado), em que a passgaem de fons é impedida. Se assumirmos que
apenas estes dois estados existem, (para uma particula inica) e que a transigao de
um ao outro é governada por uma cinética de primeira ordem, ela deve obedecer o
seguinte esquema:

n = 1-—mn, (1.8)

an, (Br) é a taxa, dependente de V,,, com que ocorrem as transi¢oes do estado
fechado para o aberto (aberto para o fechado) em unidades de 1/s. Este esquema
corresponde matematicamente a equacao diferencial de primeira ordem:

dn

== an(V).(1=n) = Bu(V)n. (1.9)

A chave do modelo H-H, e parte mais ardua de seu trabalho de modelagem, foi
descrever quantitativamente a dependéncia em V das taxas de transicao. Embora
H-H tenham feito toda a formulacao do modelo usando as taxas de transicao a,,
e (., uma maneira alternativa, que tem uma intrepretacao fisica mais simples, é
reescrever a equacao diferencial para n em termos de 7,(V), uma constante de
tempo dependente da voltagem e de n.(V'), o valor “assintGtico” de n, o valor que
n assumiria p/ t— oo mantendo-se V' constante:

dn  ne —n

—_—= 1.10
dt T ( )
onde:
1
T = , 1.11
Qp +5n ( )
e
an
Moo = —— 1. 1.12
Qp +6n ( )

Nesta descricao n tende exponencialmente a n., com constante de tempo 7,.
As duas descrigbes, em termos de taxas de transi¢io «, e 3, ou em termos de 7, e
N, SA0 equivalentes.

Ao estudar o comportamento das condutancias indivuduais, H-H perceberam
que a relagao entre a condutancia e o potencial de membrana apresenta uma transicao
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brusca: abaixo de 20 mV, Gk, a condutancia da membrana ao potassio é multipli-
cada por 3 a cada variacao de 5 mV do potencial de membrana; a sensibilidade de
GnNa ,a condutancia de sédio, é ainda maior: uma altera¢ a0 de 4 mV do potencial
de membrana ¢é suficiente para multiplicar G, por 4. Para valores ainda mais
despolarizados do potencial de membrana, ocorre uma saturagao das condutéancias.
HH assumiram que as taxas de transicao deviam reproduzir a sensibilidade das
condutancias ao potencial de membrana e ajustaram aos dados experimentais as
funcoes:

10—V
an(V) = 100(exp(Z=2) — 1)
Ba(V) = 0.125exp(%), (1.13)

onde V ¢ a diferenca entre o potencial de membrana e o potencial de repouso em
mV. Na figura 1.8 mostramos os graficos de 7,, € no, em fungao de V. 7,, apresenta
valores ma ximos nas proximidades do potencial de repouso enquanto é mais rapido
quando nos afastamos de V = 0. n,, apresenta um crecimento monotoénico com V.
A curva que relaciona G com V apresenta uma transi¢do ainda mais brusca, por
causa do expoente 4. Esse comportamento é tipico de quase todas as condutancias
ionicas, uma das poucas excessoes é a chamada corrente retificadora anomala que é
ativada com a hiperpolarizagao da membrana.

1.3.2 A corrente de sédio Iy,

A dindmica da corrente de sédio é mais complexa que a do potéssio (figura 1.7).
Quando uma voltagem é estabelecida na membrana usando voltage-clamp a corrente
de s6dio aumenta com o passar do tempo, atinge um valor maximo, mas ao invés
de se estabilizar como acontece com a corrente de potéssio, ela volta a diminuir até
parar de fluir completamente. Para ajustar este comportamento, H-H postularam
além da existéncia de uma particula de ativagdo (m) para o sédio, uma particula
de inativagao h:

Ing = GRE . m3 h. (V — Eng), (1.14)

onde a condutancia méxima GRe" = 120 Z:’nsz , € a bateria para o sédio é Fy, =

115mV (em relagdo ao potencial de repouso do axénio). m e h sdo ndmeros adi-
mensionais entre 0 e 1. Pela convencao que adotamos a corrente de sédio é negativa
(fons Na™ entram no axénio) na faixa de relevancia fisioldgica (V < Enyg).

A amplitude da corrente de sédio é determinada pelo estado de quatro particulas
hipotéticas e suas transicoes entre os estados aberto ou fechado. Como as particulas
sao independentes, a probabilidade de encontrar trés particulas m e uma h abertas
é m3h. Novamente, sem nenhuma informacéo sobre a estrutura dos canais idnicos
de so6dio, H-H acertaram o nimero de subunidades de ativacao e inativagao que
compoe um canal de sédio!
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Figura 1.8: (A) Constantes de tempo e (B) ativagao e inativagao em estado esta-
cionério em funcao do potencial de membrana relativo V' para a ativacao do sédio

m (linha continua), inativacdo h (linha tracejada) e ativacdo do potassio n (linha
pontilhada).
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A dinamica das particulas m e h foi modelada por HH por duas equacoes dife-
renciais de primeira ordem:

‘ili; = an(V).(1=m) = B (V).m.
% = Oéh(V).(l—h)—ﬁh(V)'h' (1'15)

As taxas de transi¢io « e (3, obtidas empiricamente, sdo:

25 -V
U e 1)

v
Pm(V) = 46XP(K)7

v
ap(V) = 0.07exp(%),

1
Br(V) = (T 5 1 (1.16)

O comportamento das constantes de tempo (7,,,7,) € os valores assint6ticos
das varidveis de ativagdo e inativacdo ( muo, hoo) em fungdo de V' é mostrado na
figura 1.9. 7, e 7, possuem o formato de sino, caracter istico destas constan-
tes de tempo, My cresce monotonicamente com V (caracteristica das particulas
de ativagdo) enquanto h., decresce monotonicamente, como deve ocorrer para
particulas de inativagao.

1.4 O modelo completo de Hodgkin-Huxley para
uma seccao da membrana do axonio gigante
da lula

Como ocorre com outras membranas biolégicas, o axonio gigante contém uma con-
dutancia de “fuga” G,,, constante no tempo e independente de V. O valor medido
por H-H foi: G,, = 0.3 mS/cm 2. Essa condutancia passiva também tem um
potencial reverso (E, ) assossiado a ela. H-H nao mediram explicitamente F, mas
ajustaram-no para que a corrente total fosse nula para V' = 0. Assim, o valor
FE,. =10.6 mV foi obtido por:

Gnu(0)Ene + Gk (0)Ex + G E,. = 0. (1.17)

C,n, a capacitancia da membrana para o axénio, vale 1uFcem ™2 e a resisténcia
efetiva da membrana, no potencial de repouso devida a condutancia de fuga e a
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Figura 1.9: O potencial de agdo juntamente com os valores das condutancias dos
canais de sédio e potassio. A forma do potencial de acao é determinada pelas
modificagbes nas condutancias dos canais de sédio e potassio.

pequena condutancia ao sédio é 8579 cm ™2, equivalendo a uma constante de tempo
efetiva da membrana “passiva”’ de 0.85 ms.

Podemos escrever uma tnica equagao para as correntes que fluem através de
uma sec¢ao da membrana axonal:

c. dv . mdmm?’h(ENa V) + G%d£n4(EK —V)+ Gn(Er = V) + Lt (¢)(1.18)

E — YNa

onde I.,¢(t) é uma corrente externa, injetada por um eletrodo inserido no axonio.
Esta equagao diferencial nao-linear mais as trés equacoes diferenciais lineares de
primeira ordem que especificam a evolugao das taxas de transi¢ao e sua dependéncia
em V constituem o modelo classico quadridimensional de H-H para uma secgao do
axonio gigante da lula sob “space clamp”.

Este modelo é capaz de produzir potenciais de acao idénticos aos do axdnio da
lula quando um pulso de corrente externo é injetado (figura 1.9) e também a curva
de frequéncia de disparos em fungao de uma corrente fixa injetada.

Se a membrana celular for apenas levemente perturbada com a injecao de uma
pequena corrente, ocorre que o potencial de membrana sofre uma pequena variagao
mas logo tende a voltar para o potencial de repouso. No entanto, se a membrana é
suficientemente excitada (Ioz+ > 0) ou inibida (I.,+ < 0), é desencadeado um pro-
cesso regenerativo que rapidamente despolariza mais ainda a membrana até inverter
sua polarizagio e em seguida retornar a membrana ao seu potencial de repouso. A
producao de potenciais de acao como resposta a uma inibicao é chamada de “efeito
rebote”.

No modelo H-H existe um limiar bem definido do potencial de membrana, se esse
limiar for ultrapassado durante uma perturbacao acarreta o disparo de um potencial
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de agdo [?], e se ndo for ultrapassado, o potencial de membrana simplesmente retorna
assintoticamente ao potencial de repouso. Este limiar é chamado de potencial de
disparo.

1.4.1 Limitacgoes de modelos classicos do tipo Hodgkin-Huxley

Apesar do grande sucesso em reproduzir o potencial de acao dos neur6nios ob-
tido pelo modelo classico H-H para a membrana axonal e sua grande popularidade
entre os neurocientistas, principalmente devido a correspondéncia direta entre os
parametros do modelo e valores que podem ser obtidos em experimentos, ha li-
mitagoes em sua utilidade.

A principal limitagao do modelo é que, como ele é baseado em experimentos
usando “space clamp” do potencial de membrana, as flutuagoes espaciais do po-
tencial de membrana e as diferentes densidades de canais i6nicos nao sao leva-
das em conta. O resultado é um comportamento puramente deterministico: dada
uma condicdo inicial e uma corrente injetada I..¢(t), a sequéncia de potenciais de
acao produzida é completamente determinada e serd sempre a mesma, desde que a
condigao inicial e I..+(t) sejam repetidos. Isso é bem diferente do que ocorre com
axonios bioldgicos isolados submetidos a um sinal I..:(t) [?], conforme mostrado na
figura 1.10.

30 mV

L

il

0 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000
Time (ms) Time (ms)

Trials (no.)
Trials (no.)

Figura 1.10: Reprodutibilidade do padrao de disparo de neurdnios corticais causados
por correntes constantes e irregulares. (A) Neste exemplo, um pulso de corrente
continua supra-liminar provocou trens de potenciais de acao irregulares, mostrado
pelas diversas medidas superpostas. (B) A mesma célula foi novamente estimulada
repetidamente, mas com um estimulo irregular (ruido gaussiano) e apresentou uma
resposta mais regular. Retirado de Mainen e Sejnowski (1995).
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Um modelo tipo H-H classico mais realista de um neurénio completo, deve
ser composto de véarios compartimentos. Cada compartimento isopotencial é re-
sponséavel por captar a dindmica ionica de uma regiao especializada do neurénio.
Assim, para modelar um neurénio de modo mais acurado, sao necessarios varios
compartimentos conectados elétricamente: um compartimento axonal similar ao
modelo H-H original, um compartimento soméatico e um ou vérios compartimentos
dendriticos [?].

MANSMIAN

20my 20mV 20mvV

20mV

5 seconds

Figura 1.11: Séries temporais experimentais do potencial de membrana celular do
neurénio lateral pilérico (LP) isolado de suas conexoes sindpticas em quatro di-
ferentes.O neurénio apresenta um padrao irregular de oscilacdo do potencial de
membrana. Extraido de Falcke et al., 2000.

Mesmo quando nao usamos varios compartimentos, o modelo precisa incluir a
dinamica de outros canais i6nicos que existem na membrana neural, que produzem
comportamentos mais complexos, como os mostrados na (na figura 1.11), além dos
canais responsaveis pela producao de potenciais de agao considerados no modelo
original de H-H. Nesses casos, mesmo um modelo de compartimento tnico de um
neurdnio “simples” de invertebrado precisa de pelo menos tipos de canais i6 nicos
diferentes, implicando na andlise/simulagao de 12 equagdes diferenciais néo-lineares
acopladas [?] e na necessidade de ajustar cada uma das fungdes que definem a
ativagao e inativacao dos varios tipos de canais i6nicos, conforme mostrado na
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figura 1.12.
p m, h,. T Th
1 1 , 252 134 o[ 1
b 3 . V+255 ] V+489 26 _1 V+120 . vraoy (0 . V+349
el sy e\ s e\ s e\ "y o\ 36
‘ 1 1 026 1796
ar : V+21a V+321 sas V+ 681 no- V+S5S
T+ exp = 1+ exp 55 1+ exp! 305 1+ exp! =1
\ , 1 1 2 1% - 300
s A L (LS V70 NS V65
1+ expl 81 1+ exp 2 exp! T + exp’ =y expl 9 +exp| — %
1 1 208 584
h 3 . V+272 . V+569 B2 . V+329 2= . V+389
+ expl 87 + exp 19 b o exp 152 + exp %5
\ €] 1 1502
5 ! [OFEM V+ 283 1806~ V16
1+ exp! “16 T+ exp 27
| 4 ! 144 128
a V+123 ’ V+283
T+en( g Then( oy
. 1 2
b V+75 V+169.7 V—1267
T\ 55 R =TT AR T

Figura 1.12: Correntes ionicas de um modelo baseado em condutancias classicas
tipo H-H para um neurdnio de crustdceo. Extraido de Prinz et al. (2003).

Um modelo complexo como este apresenta varios tipos de comportamento peri
6dico observados nos neurénios bioldgicos e ja representa um desafio computacional,
principalmente se tentarmos acoplar varios desses neuroénios em uma simulacao de
rede. Apesar do grande ntimero de equagoes nao-lineares, o modelo néo reproduz as
oscila ¢bes irregulares encontradas em neurénios biolégicos (figura 1.11) quando sao
utilizados valores de parametros numéricos biolégicamente plausiveis, i.e., coerentes
com os valores das condutancias e outras grandezas obtidas experimentalmente.

Novamente, o comportamento irregular é suprimido pela simplificagao deter-
ministica e pela auséncia da dependéncia espacial tanto do valor do potencial de
membrana quanto da distribuicao de canias i6nicos.

1.5 Modelagem Dinamica

Estamos chamando de modelagem dinamica as abordagens que consistem em mo-
delar o comportamento dinamico do potencial de membrana, sem levar em conta a
contribuicao individual de diferentes grupos i6nicos, ou compartimentos, ou utili-
zar ferramentas e/ou argumentos da teoria de sistemas dindmicos para auxiliar na
modelagem de um comportamento desejado.

Diversas simplificacoes podem ser tteis para construir modelos com um nimero
reduzido de equacoes diferenciais e possibilitar a simulagao computacional de redes
neurais compostas por varios neurénios.

Um modelo dinamico bastante interessante da produgao de potenciais de acao,
que usa apenas duas equagoes diferenciais de primeira ordem, foi proposto por
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Figura 1.13: (a) Corrente z necessaria para produzir um degrau de voltagem (z))
de 25 mV a partir de z, = 0 nos experimentos de Hindmarsh e Rose com neurdnios
de Limnaea stagnalis. (b) Valores das correntes z, (0) e z, (0c0) em funcao do

E P P s
potencial fixado e respectivas funcoes ajustadas. Extraido de Hindmarsh e Rose,
1982.
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Hindmarsh e Rose (H-R) em 1982 [?]. O modelo H-R pode ser interpretado como
umageneralizag &0 das equagoes de Fitzhugh [?], mas pode ser desenvolvido part-
indo de principios bésicos se assumirmos que a taxa de mudanca do potencial de
membrana depende linearmente de z, uma corrente introduzida através de um ele-
trodo, e de y, uma corrente intrinseca da membrana, e depende de maneira nao
linear do préprio potencial de membranas:

dx
o = ef@) -y —2). (1.19)

H-R também supuseram que a taxa de variagao de y é dada por:

dy
— =blg(x) —y). (1.20)
dt

Nestas equagoes, a e b sao constantes e a equagao para % tem este formato

para garantir que a evolucao temporal de z em condigoes de “voltage-clamp” seja
exponencial [?].

Para determinar a forma de f(x) e de g(z), H-R realizaram experimentos de
“voltage-clamp” com células do géanglio visceral do molusco Lymnaea stagnalis,
conforme mostrado na figura 1.13.

Para diferentes valores do potencial fixado x,,, H-R e mediram o valor da corrente
g, (0) necessaria para manter o potencial no inicio do “voltage clamp” e a corrente
assintética z;, (o).

Nestas condigoes,

Z:Ep(o) = f(xp)»
2z,(00) = f(zp) — g(xp), (1.21)

e os ajustes aos dados experimentais fornecem as fungées f(z) e g(x).
Usando este modelo e as fungoes ajustadas:

cx® + dz? + ex + h,
f(x) —qe™ +s, (1.22)

f(x)
g()

onde a - h, q, 7 e s sao constantes, H-R reproduziram os potenciais de agao produ-
zidos pelos neurdénios de Lymnaea como mostrado na figura 1.14.

Este modelo de apenas duas variaveis, apesar de nao reproduzir detalhes do
formato dos potenciais de agao, foi capaz de capturar outras propriedades como o
fato dos potenciais de agao serem separados por um longo intervalo, como acontece
em neurdnios biolé gicos e nao era reproduzido por outros modelos simplificados
como o modelo de Fitzhugh [?]. Em 1984, H-R propuseram uma adaptagio de
seu modelo bidimensional para permitir a reproducao do comportamento de de
neurénios que disparam potenciais de agdo em salvas (“bursts”) [?].
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Figura 1.14: Comparacao entre as formas dos potenciais de agao (a) medido e (b)
originado pelo modelo bidimensional de Hindmarsh e Rose, 1982.

A representacdo do modelo original de H-R, apds a mudanga de varidveis: v =
x, r =y, I = z, apresenta um unico ponto fixo (foco instdvel) num espago de

fases I — v, que corresponde ao cruzamento das curvas nulclinas: 4% = flj—f =0e

dt
% = % = 0, conforme mostrado na figura 1.15. O valor longo do intervalo entre
potenciais de acao é produzido pela proximidade das nulclinas quando v < 0. nesta
regiao a solugao se move devagar ao longo do canal entre as nulclinas, durante
a hiperpolarizacao e rapidamente quando as nulclinas estao afastadas, durante o
potencial de agao.
A modificacao do modelo para incluir o comportamento em salvas consistiu em

deformar “levemente” a nulclina % = 0 para que ela cruzasse novamente a nulclina
dv

S = 0, produzindo mais dois pontos fixos no espago de fases, conforme mostrado
na figura 1.15.

H-R analizaram a estabilidade dos pontos fixos e mostraram que um deles cor-
responde a um ponto fixo estavel para o qual a dinamica se dirige assintoticamente,
apés produzir varios potenciais de acao.

Como as nulclinas continuam sempre préximas em v < 0, H-R introduziram
uma terceira equagao diferencial em seu modelo, com uma dinamica mais lenta, que
corresponderia a adicionar um valor a % que pudesse chavear o sistema entre duas
possibilidades: um 1nico ponto fixo instavel, correspondente a producao seguida de
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Figura 1.15: Curvas I —v do modelo H-R bidimensional: (a) para o modelo com um
tinico ponto fixo, (¢) para o modelo com trés pontos fixos; os respectivos espagos de
fase (r —v) em (b) e (d), mostrando o cruzamento das nulclinas de r e v.

potenciais de acao, e trés pontos fixos, sendo um deles estavel, para o qual o sistema
se dirige assintéticamente, correspondendo a uma hiperpolarizacao ou relaxamento,
conforme mostrado na figura 1.16.

O modelo de H-R tridimensional que apresenta salvas de potenciais de agao é
dado por:

d

d—f = y—ar®+ba*+ 11—z,

d

d—gz = c—dz® -y,

dz

i r(s(x —x1) — 2), (1.23)

onde x, y, e z sao as variaveis dinamicas que representam respectivamente o po-
tencial de membrana, uma corrente rdpida e uma corrente lenta; todos os outros
parametros sao constantes.
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(a)

N

Figura 1.16: (a) Representagao esquematica do ciclo de uma salva de potenciais de
agao no modelo H-R; (b) e (c¢) sao diagramas de fase do plano zy que correspondem
aos tempos assinalados como a e 3 em (a); (d) a (f) mostram detalhes do plano de
fase zy que correspondem respectivamente aos tempos 7 a € do ciclo da salva.
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Uma caracteristica notavel deste modelo simplificado, com apenas 3 eq. dife-
renciais, foi sua capacidade nao apenas de apresentar salvas de potenciais de agao,
mas também sensibilidade as condigoes iniciais que produzem salvas de potenciais
de agao com tempos de duragao irregulares como os encontrados em neurdnios
bioldgicos.

Baseado-se nestas propriedades de produzir salvas irregulares, este modelo foi
adaptado com a adicdo de mais uma equacao diferencial para tornar seu comporta-
mento ainda mais parecido com os neuronios biolégicos do ganglio estomatogastrico
de crustéceos (encher de referencias).

O modelo H-R adaptado aos crustaceos reproduziu qualitativamente os mesmos
tipos de oscilagao irregular encontrados nos neuronios biolégicos, conforme pode ser
visto comparando a figura 1.17 com a figura 1.11.

AT

34
a8
42

53
05
i 1153

Figura 1.17: Séries temporais obtidas com o modelo H-R implementado em circuito
eletronico (superior) e projecoes tridimensionais do atrator dindmico cadtico.

Como as equagoes diferenciais que compde o modelo H-R séo simples, envolvendo
apenas polindomios em z, elas podem ser simuladas utilizando circuitos eletronicos
analdgicos formados por multiplicadores e divisores de tensao e integradores. Um
modelo deste tipo pode ser chamado de computador analdgico ou de “neurdnio eletr
6nico” (EN). ENs baseados no modelo H-R [?] foram utilizados com sucesso para
restaurar o funcionamento de um circuito neural biolégico danificado [?].

Muito embora um tinico EN conectado a neurdnios biolégicos ou ENs conectados
aos pares funcionem de modo muito similar a neurdnios bioldgicos, eles nao sao
capazes de reproduzir o funcionamento de uma pequena rede neural, composta por
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trés quatro neurdnios, quando usamos apenas ENs. Isso acontece porque, apesar de
apresentarem salvas de duracao bastante variavel, as hiperpolarizagoes, que definem
a distancia entre salvas, sao muito parecidas e nao permitem a mesma flexibilidade
apresentada pelos neuronios biolégicos.

Além dessa limitagao, este modelo também é definido por equagdes diferenciais
deterministicas, ou seja, nao apresenta variabilidade na producao de potenciais de
acao quando submetido repetidamente a um mesmo sinal.

1.6 Modelagem Microscépica Estocastica

No modelo cldssico H-H a variacao dos valores das diversas condutancias da mem-
brana sao considerados como processos continuos e deterministicos. Entretando, os
processos de perfusao de fons através da membrana nao sdo nem continuos, nem
deterministicos [?]. Canais i6nicos sdo elementos discretos com propriedades que s6
podem ser dadas de maneira probabilistica.

Como a membrana axonal é constituida por um nimero muito grande de canais
idnicos, da ordem de até centenas de milhares para o caso do sédio [?], acreditou-se
por muito tempo que o axdénio tenderia a se comportar de modo deterministico,
usando uma espécie de “média” do comportamento de todos os canais, justificando
a utilizacao de modelos deterministicos.

Varios trabalhos experimentais, como o apresentado em [?], tem mostrado que
o potencial de membrana macroscépio dos neurdnios possuem caracteristicas que
nao podem ser explicadas pelos modelos deterministicos da produgao de potenciais
de agao.

A justificativa para usar um modelo estocastico para a dinamica dos canais
i6nicos vem do fato que, em condi¢oes normais e bem diferentes daquelas em que
0 axonio inteiro se encontra em “space clamp”, os potenciais de acao sao inicia-
dos em uma regiao bem pequena do axonio, chamada cone de implantagao (“axon
hilock”). Esta regido tem, tipicamente, 200 um? e possui aproximadamente 3500
canais seletivos a potdssio e 12000 canais seletivos a sédio [?]. Se considerarmos
que o numero de canais que se comportam de modo diferente da média seja da
ordem de @ canais, terfamos uma flutuacido de aproximadamente 1%, que pode
ser muito importante quando consideramos um sistema dindmico nao-linear como
a membrana neuronal.

A modelagem estocéstica parte dos mesmos principios utilizados pelo modelo H-
H cléssico. H-H sugeriram um interpretacao fisica para os expoentes que ajustaram
a suas equacdes, dizendo que o termo n* indica que existem 4 portas independentes
e um canal de potédssio s6 estaria aberto se todas as portas estivesses abertas.
Este é exatamente o caso, conforme foi descoberto mais tarde usando técnicas de
biologia molecular: um canal seletivo a K Tpossui quatro estruturas independentes
e apenas um estado que corresponde a todas as estruturas em uma conformagao
aberta permite o fluxo de ions através do canal, conforme mostrado na figura 1.18.

Analogamente, o termo m3h reflete a existéncia de 3 portas m e uma porta h
em um canal i6nico seletivo a sédio e que todas estas portas devem estar abertas
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Figura 1.18: Representagao da estrutura de um canal idnico de potdssio revelando
as estruturas que funcionam como portas: as quatro estruturas tem que estar na
conformacao espacial que corresponde a aberto para que os ions possam fluir pelo
poro.

para permitir a passagem de um fon Na™T.

Este modelo sugere que os canais de K+ podem existir em 5 estados diferen-
tes, num esquema cinético que pode ser formalizado como uma cadeia Markoviana
que incorpore a dindmica das transi¢coes entre os estados, conforme mostrado na
figura 1.19.

[n;] representa o nimero de canais com 4 portas abertas, portanto, [n4] é o
tinico estado que significa canais de KT abertos. As taxas de transicio entre os
estados, a,, e 3, sao idénticas as taxas de transicao entre as particulas de ativagao
originalmente propostas por H-H.

Analogamente, cada canal de sédio, pode existir em 8 estados diferentes, con-
forme a cadeia Markoviana mostrada na figura 1.20.

Neste caso, [m;h;] é o ntimero de canais Na™* no estado m;h; e o tnico estado
que corresponde a canais abertos é o [mzhi]. Novamente as taxas de transigao oy,
Bm, an € B sao as taxas de transicao do formalismo original cléssico de H-H.
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Figura 1.19: Diagrama esquematico representando os cinco estados possi veis que
um canal de potassio pode assumir e as taxas de transicao entre cada par de esta-
dos. O indice indica o nimero de portas abertas do canal. O tnico estado que
corresponde a um canal aberto é o Ny.

3am 20, O
= = = h
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Figura 1.20: Diagrama esquematico representando os 8 estados possiveis em que um
canal de sédio pode ser encontrado e as taxas de transicao « e (3 entre os estados.
O tnico estado que corresponde a um canal que permite a passagem de fons é o
mghl.

No formalismo H-H estocéastico as condutancias do sédio e potassio sao dadas
por:

Gr(Vit) = 7k [nd],
GNG(‘/,ﬁ) = 'yNa[mghl], (1.24)

onde Yi € ynq 530 os valores das condutancias de um tnico canal iénico de K+
ou Na™ no estado aberto.

Ou seja, o problema original de H-H era integrar 3 equagoes diferenciais para
obter os valores de n, m e h mais uma equaca o diferencial para obter V', enquanto no
modelo estocastico hd apenas uma equagao diferencial a ser integrada. Entretando
a partir das taxas de transicao temos que determinar, usando sorteios de n timeros
aleatérios, se cada cada canal i6nico permanece no estado em que estd ou muda
para um estado préximo. Se considerarmos um numero de canais da ordem de
10° terfamos que sortear 10° n timeros aleatérios a cada instante para determinar
a “sorte” da populacao total de canais idnicos, o que ¢é até factivel, mas bastante
dispendioso em termos de tempo de computacgao.
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Na verdade este problema técnico é contornado usando métodos que calculam
qual o ntimero total de canais que mudam de um estado para outro, reduzindo
bastante o tempo de computacao. Se, em um dado instante de tempo ¢, hd Ny
canais no estado A, Np canais no estado B e a taxa de trasferéncia de canais
do estado A para o estado B vale r no instante t, entao cada um dos canais no
estado A pode se transferir para o estado B no intervalo entre ¢ e ¢ + At com uma
probabilidade p = rAt. Assim, em cada passo de tempo At podemos determinar
o numero de canais que se movem de A para B, Anapg, escolhendo um nidmero
aleatorio de uma distribuigdo binomial:

prob(Anap) = <A77111: )pA”AB(l — p)(na—Anaz), (1.25)
B

O resultado obtido com o modelo H-H estocéstico comparado ao modelo H-H
deterministico original pode ser observado na figura 1.21.

O modelo H-H estocastico do ax6nio reproduz os resultados de confiabilidade e
reprodutibilidade da sequéncia de potenciais de agao obtidos em experimentos com
neurénios biolégicos quando sinais de corrente tipo degrau ou sinais com flutuagao
sao aplicados repetidamente ao neurénio, enquanto o modelo H-H deterministico
do axoOnio repete sempre a mesma sequéncia de potenciais de a¢do para o mesmo
estimulo.

A variabilidade das respostas apresentadas pelos modelos estocdstico podem ser
a chave para resolver os problemas de flexibilidade que modelos H-H deterministicos
e modelos dinamicos tipo H-R apresentam. Entretanto um modelo completo do tipo
H-H estocastico para um neurd nio inteiro, necessita de pelo menos de 2 compar-
timentos: uma pequena area de membrana axonal conectada elétricamente a um
compartimento somatico para produzir um potencial de membrana realistico. Além
disso, o tempo necessério para computacao depende muito do nimero de canais dife-
rentes presentes no modelo, e a simulagao estoc astica é mais lenta que a integragao
do modelo H-H deterministico. As desvantagens dos modelos estocdsticos sdo, em
sua maioria, de ordem técnica e devem ser solucionadas em um futuro préximo, com
o aparecimento de novas tecnologias computacionais mais velozes que as atuais.
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Figura 1.21: Comparacao da confiabilidade e variabilidade dos padroes de disparos
de potenciais de agao entre um modelo axonal tipo H-H classico e um modelo axonal
H-H estocéstico; (A) representa a resposta dos modelos a um degrau de corrente
continua; (B) representa a resposta dos modelos a uma corrente que apresenta
flutuagoes gaussianas em torno de um valor médio. Em ambos os casos, o sinal

foi repetido dez vezes e as curvas obtidas para o potencial de membrana foram
superpostas.
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Capitulo 2

Redes complexas e aplicacoes

José Carlos Mombach, Unisinos, RS

2.1 Introducao

Cada um de nés participa e tem a vida influenciada por alguma rede. So6 recen-
temente comecgamos a desvendar a arquitetura das redes naturais que controlam
as interagoes entre os componentes de um sistema complexo, como por exemplo, a
rede de computadores na internet, a rede de reagbes quimicas em uma célula (me-
tabolismo), as redes de distribuigao elétrica, a rede de colaboragbes entre cientistas,
atores de cinema, parceiros sexuais e outras [?, 7, ?].

A nossa vida depende cada vez mais do bom funcionamento destas redes. Um
defeito numa pequena central de distribuicao elétrica pode se alastrar e causar
blecautes em varios estados de um pais. Um problema na central de processamento
da internet na Fapesp em Sdo Paulo pode deixar o pais inteiro sem acesso a internet.
A dispersao de doengas sérias como AIDS se deve, em maior parte, a pessoas com um
numero enorme de parceiros sexuais. Esta influéncia das redes na nossa sociedade
comega a despertar um interesse crescente no entendimento de suas propriedades
topoldgicas e evolutivas. A topologia de uma rede determina como uma doenga se
alastra e se uma rede de distribuigao elétrica é estavel.

As redes constituem-se no “esqueleto”dos sistemas complexos que permeiam to-
dos os ramos do conhecimento humano e sao um tema genuinamente transdisciplinar

7).

O estudo de redes naturais pertence a teoria de grafos aleatérios, cujos resulta-
dos sao bem conhecidos e, alguns dos mais importantes, serao apresentados aqui.
No entanto nossa intuicao nos faz pensar que as redes naturais nao podem ser com-
pletamente aleatérias e devem obedecer principios de construcao. Que principios
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serao esses?

Algumas caracteristicas importantes das redes naturais sao muito diferentes das
propriedades conhecidas para grafos aleatérios como, mundo pequeno, clusterizagao
e distribuicao de conetividades. A caracteristica de mundo pequeno é conhecida de
grafos aleatorios que apesar do grande tamanho que uma rede aleatéria possa ter,
o comprimento médio de caminho entre dois nés quaisquer do grafo cresce muito
lentamente (logaritmicamente) com o seu nimero de nés. Implicando que sempre
hé alguma trajetéria curta unindo dois nés quaisquer sobre o grafo. O coeficiente
de clusterizacao estd relacionado a formacao de médulos altamente conectados no
interior de um grafo. Para redes naturais a formagao destes moédulos parece ser
freqiiente, enquanto que para redes aleatérias eles sao raros. Ja a distribuicao
de conetividades para um bom ntumero de redes naturais tende a ter uma cauda
tipo lei de poténcia que caracteriza a auséncia de uma escala tipica no sistema,
diferentemente da distribuicao para grafos aleatérios que obedece uma distribuicao
de Poisson. A auséncia de escala tipica é um fenémeno bem conhecido da fisica
de fenomenos criticos que ocorrem proximos a uma transicao de fase de segunda
ordem. Por exemplo, para um sistema magnético na regiao critica, os estados dos
spins ficam todos fortemente correlacionados [?].

Nesta aula pretendo fornecer ao leigo no assunto uma visao sucinta sobre esta
nova e fascinante area das ciéncias. Aqui vou me dedicar aos aspectos topoldgicos,
deixando os aspectos dinamicos para um segundo curso. Por questoes de espago,
nao serao abordadas aqui varias outras redes como as de ecossistemas, das palavras
em um texto e outras. Sugerimos ao leitor interessado nestes sistemas que procure
as referéncias no final deste texto.

Na secao 2.2 apresento algumas propriedades topolégicas de grafos aleatérios que
servirao para comparagao com as redes complexas. Na secao 2.3 apresento alguns
resultados empiricos sobre redes naturais. Na secao 2.4 apresento alguns modelos
para descrever as redes complexas e na secao 2.5 as conclusoes e perspectivas da
area.

2.2 Propriedades de Grafos Aleatérios

Matematicamente, uma rede é definida por um grafo que consiste num conjunto de
n6s G e um conjunto de arestas A que conectam cada dois elementos no conjunto
G. Na figura 2.1 (Aa) podemos ver uma ilustracdo de um grafo aleatério simples.

No que segue, listamos os resultados mais relevantes sobre a teoria de grafos
aleatoérios que estao diretamente relacionados aos nossos interesses sobre redes com-
plexas e servirao como parametros de comparagao entre os dois tipos de redes.

Um grafo aleatério é definido como um conjunto de N nds conectados por n
arestas que sdo escolhidas aleatoriamente entre as N(N — 1)/2 possiveis arestas.
Existe um total de

NIN=D/2 7 pI(N(N —1)/2 — n)!

grafos diferentes que podem ser criados com N néds e n arestas, todos equiprovaveis
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estatisticamente.

Um grafo aleatério também pode ser definido pelo modelo binomial, no qual
um par de nés qualquer é conectado com uma probabilidade p. Desta maneira, o
numero esperado de arestas no grafo sera

E(n) =p[N(N —1)/2] .

A distribuigdo de conetividades de um grafo aleatério obedece uma distribuicao
binomial, mas para N grande, ela é bem aproximada por uma distribuicao de Pois-
son,

k k
P(k) ~ e~ ) % . (2.1)
Onde (k) é a conetividade média do nds no grafo. Ver fig. 2.1 (Ab).

Duas grandezas uteis para comparar grafos aleatorios e redes complexas sdo o
comprimento médio de caminho [,., isto é, a distancia média entre um par qualquer
de nés e o coeficiente de clusterizagdo C,. Estima-se que I, escale com N e (k) da
seguinte forma

L~ In(N)
" In((k))

’ W
Cr =p= W

O fato de [, crescer logaritmicamente com N é uma caracteristica chamada mundo
pequeno, pois implica que existem caminhos bem curtos conectando dois nés escol-
hidos ao acaso no grafo.

O coeficiente de clusterizagao fornece uma medida estatistica da formagao de
circuitos altamente conectados entre os nés de um grafo. No caso de um grafo
aleatério, a formagao destes circuitos é rara, pois dado um né qualquer e seus
primeiros vizinhos, a probabilidade de que dois destes vizinhos sejam conectados é
igual a probabilidade de que dois nés selecionados aleatoriamente sejam conectados.
Ja em redes complexas, isto nao é raro e, em geral, C' é muito maior que para redes
aleatérias. Além disso, C nao depende de k em redes aleatérias e o mesmo acontece
em muitas redes naturais. Ver figuras 2.1 (Ac) e 2.1 (Bc).

Muitas das redes naturais correspondem a grafos dirigidos. Neste caso as arestas
possuem um sentido e costuma-se utilizar outras duas grandezas tteis que sao as
distribuicoes de incidéncia e divergéncia de um né que medem a freqiiéncia média
com que as arestas chegam ou nascem de um né, respectivamente.

Na tabela 7?7 apresento uma lista de valores destas grandezas estatisticas para
redes naturais comparada com os valores para redes aleatérias de mesmo N e (k).
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Figura 2.1: Modelos de redes. (Aa) Rede aleatdria. (Ab) Distribui¢ao de Poisson
da conetividade de uma rede aleatéria. (Ac) Coeficiente de clusteriza¢ao C inde-
pende de k em uma rede aleatéria. (Ba) Rede com distribuigao de conetividades
obedecendo lei de poténcia. (Bb) A distribuicao de conetividades representada em
um grafico Log-Log é linear. (Ac) Coeficiente de clusterizacao C' independe da
conetividade £ em uma rede com distribuicao de conetividades obedecendo uma
lei de poténcia. (Ca) Rede hierdrquica. Possui, simultaneamente, distribuicao de
conetividades obedecendo uma lei de poténcia e C' dependente de k. (Cb) A distri-
buigao de conetividades representada em um grafico Log-Log é linear. (Cc) C tem

dependéncia em k. Extraido de [?].
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2.3 Redes Complexas

2.3.1 “World Wide Web”e Estrutura Fisica da Internet

O exemplo motivador do conceito de rede complexa é o conjunto de pédginas da
“World Wide Web” (WWW) e os hyperlinks (chamemos de links, por simplicidade)
que conectam estas paginas. Nesta rede os nés representam as paginas e os links
entre as paginas representam as arestas do grafo. A rede é direcionada, pois os
links sao unidirecionais, isto é, quando uma pagina tem um link para outra, nao
necessariamente a segunda tem um link para a primeira. Determinou-se em uma
amostra com N = 2x 108 da WWW que as distribuicdes de incidéncia e divergéncia
obedecem leis de poténcia com expoente 2.1 e 2.7 (ver tabela ??), respectivamente.
A fig. 2.2 apresenta as distribuigdes de incidéncia e divergéncia para a WWW.
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Figura 2.2: Distribuigoes de (a) divergéncia e (b) incidéncia para uma amostra de
325729 nés da WWW. Extraido de [?].

Um resultado interessante sobre esta rede é o seu caminho médio ! que corre-
sponde ao nimero médio de arestas percorridas em todos os caminhos que ligam
dois nds escolhidos aleatoriamente na rede. Através de uma andlise de tamanho
finito, descobriu-se em uma amostra da WWW de tamanho N = 2 x 10° que a
relagao entre [ e o nimero de vértices N é logaritmica e obedece aproximadamente
a relagao:

1 =0.35+2.06log(N) . (2.2)

Esta relagao mostra que o crescimento de [ com N é lento o que é caracteristico
de mundo pequeno. Extrapolando a relacdo (??) para o tamanho estimado de
N =8 x 108 da WWW em 1999, obtém-se que [ ~ 19. Isto é, na média bastam 19
cliques do mouse no computador para irmos de uma pagina escolhida aleatoriamente
a outra qualquer na WWW. Além disso, a relagdo (??7) mostra que um crescimento
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da ordem de 10 vezes da WWW implica num pequeno aumento de I, crescendo
de 19 para 21. Uma medida posterior sobre uma amostra maior da WWW com
N =2 x 10® determinou que [ ~ 16, verificando a eq. (?7?).

O fato da distribuicao de conetividades destas redes obedecerem uma lei de
poténcia, implica na existéncia de um numero reduzido de nés de altissima cone-
tividade. Estes nés foram batizados de “hubs”(em analogia com os componentes
utilizados em redes de computadores). Os hubs funcionam como uma espécie de
atalho para percorrermos a rede. Exemplo, quando queremos descobrir uma péagina
na internet, utilizamos alguma ferramenta de busca como o Google ou Yahoo. Estas
ferramentas ndo passam de nés altamente conectados. Assim, se desejo encontrar
um caminho curto entre dois nés numa rede deste tipo, devo procurar algum hub,
pois a probabilidade de que o né desejado esteja ligado a um hub é alta. Na
secao 2.3.6 sao apresentadas outras propriedades destas redes.

A estrutura fisica de conexao entre roteadores da internet também apresenta
uma distribuigao livre de escala. Uma rede de conexao entre, aproximadamente,
150.000 roteadores foi investigada e verificou-se uma lei de poténcia na distribuigao
de conetividades com expoente ~ 2.3 (ver fig. 2.3 (a) e tabela 77).

Rede N (k) l Iy C Cr Yin  Ydiv
WWW 2 x 108 7.5 16  8.85 - - 2.1 272
internet, roteadores 150000 2.66 11 12.8 - - 2.4 2.4
Metabolismo, E. coli 778 7.4 3.3 3.32 ~0.45 ~ 0.05 2.2 2.2
Proteinas, S. cerevisiae 1870 2.39 - - - - 2.4 2.4
Atores 212250 28.78 4.54  3.65 0.79 0.00027 2.3 2.3
Coautoria de artigos 1520251 18.1 4.6 4.91 0.066 10-5 - -

Parceiros sexuais 2810 - - - - - 3.4 3.4
Rede elétrica 4941 2.67 18.7 124 0.08 0.005 - -

Tabela 2.1: Grandezas estatisticas para varios tipos de redes. N é o ntmero de
nés. (k) é a conetividade média. [ é o comprimento médio de caminho para a rede
e [ é o comprimento médio de caminho para uma rede aleatéoria de mesmo N e
(k). C é o coeficiente de clusterizagdo médio da rede e C,. de uma rede aleatéria de
mesmo N e (k). i, € Vaiw s80 0s expoentes das leis de poténcia das distribuigdes
de incidéncia e divergéncia, respectivamente, para as redes. Extraido de [?].
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Figura 2.3: Distribui¢oes de conetividades para diferentes tipos de redes: (a) rede
de roteadores da internet, (b) rede de colaboragdo entre atores de cinema, (c) rede
de coautoria de artigos cientificos entre fisicos e (d) entre neurocientistas. Extraido

de [7].
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2.3.2 Redes Metabdlicas e de Interagoes entre Proteinas

Barabdsi e colaboradores estudaram o metabolismo de 43 organismos represen-
tando os 3 dominios da vida: bactérias, arqueobactérias e eucariotos. O metabo-
lismo é o conjunto de todas as reagoes quimicas celulares. A rede foi definida com
os nés representando os metabdlitos e as arestas sendo representadas por reagoes
quimicas que produzem ou utilizam os metabdlitos. Esta rede é direcionada, pois
as reagoes quimicas tendem a ter uma direg@o preferencial, enquanto que algumas
sao reversiveis (bidirecionais). Eles descobriram que as distribuigoes de incidéncia
e divergéncia obedecem leis de poténcia com expoentes entre 2 e 2.4 para todos os
organismos estudados. [ foi determinado como aproximadamente igual para os or-
ganismos com valor 3.3 (ver tabela ?7), sendo uma caracteristica exclusiva das redes
metabdlicas. Na verdade, isto é surpreendente, pois hd uma grande variacao de ta-
manho das redes entre os organismos e, portanto esperava-se uma dependéncia entre
l e N. Os autores explicaram esta caracteristica em um trabalho posterior onde eles
atribuem esta propriedade ao fato destas redes possuirem estrutura hierdrquica (ver
secao 1.3.6 e figs. 1.1 (Ca-Cc)). O coeficiente de clusterizagao foi estudado apenas
no metabolismo da Escherichia coli (ver tabela ?77).

Um outro tipo de rede molecular importante é a rede de interacao entre proteinas
em uma célula. Proteinas trabalham associadas para executar muitas fungoes ce-
lulares e extracelulares. Para a levedura (Saccharomyces cerevisiae) ja foram ma-
peadas interacoes para praticamente todas as suas proteinas. A distribuicdo de
conetividades destas interagoes entre as proteinas deste organismo segue uma lei de
poténcia com um corte exponencial. A fig. 2.4 apresenta a rede de interagoes entre
as proteinas do Saccharomyces cerevisiae. A rede mostrada corresponde ao maior
cluster conexo dentre as interagoes mapeadas experimentalmente.
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Figura 2.4: Rede de interagoes entre as proteinas do Saccharomyces cerevisiae. Os
nds sao proteinas e as arestas sao as interagoes determinadas experimentalmente
entre estas proteinas. A rede mostrada corresponde ao maior cluster conexo dentre
as interagoes mapeadas experimentalmente. Extraido de [?].

2.3.3 Redes Sociais

Um dos mais interessantes exemplos de redes complexas envolve as interagoes entre
seres humanos.

A rede de colaboracao entre atores de cinema que contém informacoes desde o
final do século 19 foi investigada. Os nés desta rede representam os atores e as
arestas conectam os atores que atuaram em um mesmo filme. [ para esta rede é
préximo a de um grafo aleatério de mesmo tamanho e conetividade média. No
entanto, C para esta rede é quase 100 vezes maior que o de um grafo aleatério
(tabela ?7?). A distribuicdo de conetividades tem uma cauda obedecendo uma lei
de poténcia (fig. 2.3 (b)).

Um outro tipo similar de rede envolve as coautorias de artigos cientificos. Os
nés nesta rede correspondem aos cientistas e as arestas conectam cientistas que
sao coautores de um artigo cientifico. Esta rede apresenta uma distribuicao de
conetividades tipo lei de poténcia (tabela ?7). Nas figs. 2.3 (c-d) sdo apresentadas
as distribuicoes de conetividades para coautorias de artigos cientificos entre fisicos
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e neurocientistas.

Uma rede que tem sucitado muito interesse pelas sua utilidade em saide piiblica
é a que envolve parceiros sexuais. O entendimento em detalhe desta rede deve contri-
buir para o controle da dispersao de doengas. Um estudo sobre as relagoes sexuais
em uma rede com 2810 individuos foi construida na Suécia em 1996. Apesar do
seu tamanho pequeno, a distribuicao de conetividades nesta rede também parece
obedecer uma lei de poténcia (tabela ??). Apesar do seu tamanho pequeno, a dis-
tribuicao de conetividades nesta rede também parece obedecer uma lei de poténcia
(tabela ?7).

Como vimos acima, a visao das redes estd contribuindo para entendermos como
as pessoas se conectam e, recentemente, constatou-se que o que as pessoas buscam
em termos de sucesso pessoal é, em geral, tornarem-se hubs em alguma rede [?].

2.3.4 Redes Elétricas

Strogatz e colaboradores estudaram a rede de distribuicao elétrica do oeste dos
Estados Unidos e descobriram que ela obedece uma distribuigao exponencial. A rede
estudada tem 4941 nds. Os nods nesta rede representam transformadores, geradores
e subestagbes. As arestas sdo as linhas de alta voltagem que conectam estes nés
(ver tabela ?7).

2.3.5 Robustez a Remogao de Nés em Redes

A robustez é uma caracteristica importante dos sistemas complexos, pois permite
que eles se adaptem as mudancas ambientais sem grandes alteragoes do seu estado
normal.

Em redes aleatorias, a remocao sistemética de nds leva a desintegracao da rede.
Este processo se da por uma transicao de fase na qual a rede é quebrada em pequenas
ilhas que nao se comunicam mais. As redes com distribuicao de lei de poténcia na
conetividade sao altamente robustas a remocgoes aleatdrias de nés. Como a maio-
ria dos nés possui baixa conetividade, a probabilidade de uma remocao aleatdria
escolher um hub é baixa e, desta maneira, nés pouco conectados sao removidos na
maioria das vezes afetando muito pouco a rede. Como hubs sao raros e possuem
alta conetividade, estas redes se mantém conectadas num cluster gigante, mesmo
se 80% dos nds sao removidos, com os nds restantes sendo capazes de manter a
integridade da rede. Contudo se é feito um ataque sistematico de remogao de hubs,
estas redes se desintegram apds a remogao de uns poucos hubs.

Analises de remocao sistemdtica de proteinas no Saccharomyces cerevisiae mo-
stram que protefnas com mais que 15 interagoes tém probabilidade maior que 60%
de serem essenciais, isto é, na sua auséncia o organismo nao sobrevive. Este fato
corrobora a importancia de hubs no funcionamento das redes reais.
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2.3.6 Modularidade e Motivos em Redes

Muitos processos intra-celulares sao realizados em estruturas modulares. A nivel
molecular, a modularidade é uma caracteristica associada a grupos de moléculas
que trabalham juntas para realizar uma dada funcao. Nas células existem modulos
em complexos protéicos e complexos envolvendo RNA e proteinas que sdo essenciais
em processos de sintese de proteinas, replicagdo do DNA e outros. O coeficiente
de clusterizacao C fornece uma medida do nivel de modularidade numa rede. Um
modulo corresponde a regioes com alta conetividade entre nds que é identificada
pela alta densidade de motivos de ordem 3 (tridngulos, ver abaixo). Estas regioes
sao evidenciadas pelo coeficiente de clusterizacao C' que é uma funcao de k. Na
auséncia de modularidade, uma rede real e uma aleatdria possuem C' independente
de k (ver figs. 2.1 (Ac-Bc)). Contudo, o coeficiente de clusterizagao médio C de redes
reais é, em geral, bem maior do que o de uma rede aleatéria de mesmo tamanho e
conetividade média (k) (ver tabela ?7?).

Asredes metabdlicas tém C(k) obedecendo uma lei de poténcia (ver fig. 2.1 (Cc)).
Esta propriedade é conhecida como estrutura hierarquica e é devida ao fato destas
redes terem distribuicao como lei de poténcia na conetividade e simultaneamente
terem C' dependente de & (fig 2.1 (Cc). Isto indica que nds com uns poucos links
tém alto valor de C e pertencem a pequenos mdédulos altamente interconectados.
Em contraste, hubs altamente conectados tém baixo valor de C, pois eles tém um
papel diferente que é o de conectar diferentes médulos. Esta caracteristica pode ser
entendida pela fig 2.1 (Ca) onde a rede apresenta uma estrutura auto-similar nas
conexoes entre seus nos.

Uma das propriedades importantes dos grafos é a existéncia de subgrafos. Um
subgrafo é definido por um conjunto P; de nés e um conjunto A; de arestas de um
grafo G = {P, A}, se todos os nés em P; sdo também nds de P e todas as arestas
em A; sdo arestas de A. Os exemplos mais simples de subgrafos sdo ciclos. Um
ciclo de ordem k é um lago fechado de k arestas, se a cada duas arestas consecutivas
e somente estas tém um né em comum. Assim, um tridngulo é um subgrafo de
ordem 3, um quadrado um subgrafo de ordem 4 e assim por diante. Existem outros
tipos de subgrafos como arvores que nao formam lagos e subgrafos completos que
correspondem a subgrafos onde todos os nés estao completamente conectados.

A alta clusterizacdo das redes reais indica a existéncia de estruturas locais al-
tamente conectadas que correspondem a subgrafos. Alguns subgrafos sao conheci-
dos como motivos e aparecem em muito maior freqiiéncia do que em uma versao
aleatéria da rede. Esta versao aleatoria é construida preservando os nds e reconec-
tando todos eles com o mesmo numero de arestas da versao original, mas com
probabilidade uniforme. Por exemplo, lagos tipo “feed-forward” aparecem com alta
freqiiéncia em redes regulatoérias de transcricao génica e fazem um papel andlogo ao
de um circuito de controle que obedega uma légica booleana (ver fig. 2.5). Lagos
com quatro nés sao comuns em redes elétricas, mas nao em sistemas biolégicos.
Cada tipo de rede real possui seu conjunto caracteristico de motivos. Nas redes
moleculares biologicas parece existir uma grande conservacao destes motivos entre
organismos bem diferentes, indicando que eles tém relevancia evolutiva.



2.3. REDES COMPLEXAS 45

a) b)

cAMP

o~

CRP
l L-arabinose

araC

araBAD /
araFGH

Figura 2.5: Tlustracao do motivo “coherent feedforward loop”. (a) A transcrigao do
fator X regula a transcrigao do fator Y e ambos, conjuntamente, regulam o gene 7Z
que pode ser um operon. S, e Sy sao os indutores do genes X e Y, respectivamente.
O gene Z é expresso, apenas se X e Y sao ativados, o que é equivalente a uma porta
l6gica AND. (b) Exemplo, para a E. coli, este motivo é utilizado no sistema ara que
envolve a utilizacao da L-arabinose, onde S;=cAMP e S,=L-arabinose. Extraido
de [7].
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2.4 Modelos e Aplicagoes de Redes
2.4.1 Modelo de Barabasi e Albert

Barabasi e Albert propuseram um modelo que é capaz de explicar a lei de poténcia
na distribui¢do de conetividades. Os autores argumentam que ha dois ingredientes
essenciais para que uma rede tenha esta carateristica e que nao estao presentes nos
grafos aleatérios: crescimento e conexao preferencial.

Redes naturais estao em constante crescimento, a WWW recebe mais e mais
péginas a cada dia, novos artigos cientificos continuam a ser produzidos e assim por
diante. Assim, nas redes naturais, novos vértices sao criados e conectados aos outros
ja presentes. No modelo de grafos aleatérios supOe-se que o numero de vértices
permanece constante e os nos sao conectados de acordo com uma distribuigao de
probabilidades uniforme. J4 na WWW uma nova pagina tem maior probabilidade
de ser conectada a um site bem conectado.

O modelo proposto pelos autores inicia com um pequeno ndmero inicial de
vértices mg e a cada passo de tempo é adicionado um novo vértice com m < myg
arestas que ligam o novo vértice a m diferentes vértices ja presentes no sistema. A
conexao preferencial é introduzida assumindo que a probabilidade de que um novo
vértice serd conectado a um vértice i é proporcional a conetividade k; deste vértice.
A rede evolui a um estado onde sua distribuicdo de conetividades toma a forma de
uma lei de poténcia com expoente ~ 2.9.

Para verificar que crescimento e conexao preferencial sao realmente necessarios
para que a rede atinja este estado, os autores investigaram dois modelos que contém
apenas um dos ingredientes cada um. No modelo A, a rede mantém o cardter de
crescimento, mas a conexao preferencial é eliminada, supondo que um novo vértice
conecta-se com igual probabilidade a qualquer outro vértice do sistema. Este modelo
gera uma distribuicao de conetividades exponencial. No modelo B a simulagao inicia
com N vértices e nenhuma aresta. A cada passo de tempo um vértice é selecionado
aleatoriamente e conectado com probabilidade uniforme a outro vértice do sistema.
Devido ao fato que N é constante, apés um certo tempo T~ N2 todos os vértices
estao conectados. O fato dos modelos A e B falharem em reproduzir a distribuigao
de lei de poténcia, indica que ambos os ingredientes sao requeridos para a obtengao
desta propriedade.

Céalculos analiticos sobre as propriedades topolégicas deste modelo determi-
naram que [ é menor neste tipo de rede do que em uma rede aleatéria de mesmo
tamanho e conetividade média (k). Mostrando que elas sdo mais eficientes em
aproximarem os nés uns dos outros.

Encontrou-se que o coeficiente de clusterizacao é da ordem de cinco vezes maior
do que o de uma rede aleatéria de mesmo N e (k).

2.4.2 Modelo de Grafo Bipartido para o Metabolismo

Lemke et al. desenvolveram uma metodologia in silico para predicao das enzimas
essenciais do metabolismo de um organismo. Enzimas essenciais sao aquelas que
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pertencem ao conjunto minimo de proteinas necessarias para que um organismo seja
viavel. Nem todas as proteinas codificadas num genoma sao necessarias para um
organismo funcionar normalmente. No metabolismo também existe uma enorme
redundancia funcional, pois hé diversos caminhos metabdlicos alternativos envolvi-
dos na producao de compostos importantes para os organismos. Um método que
seja capaz de indicar quais sao enzimas essenciais é 1util para a selecao de alvos
enzimaticos para drogas, no caso de organismos patogénicos, e na bioengenharia de
organismos geneticamente modificados.
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Figura 2.6: Rede metabdlica do Ureaplasma urealiticum. No grafo sao mostradas
as enzimas e os metabdlitos envolvidos nas reacoes catalisadas por elas.

O método utilizado para predizer a importancia de uma enzima parte do genoma
anotado do organismo, onde sao coletadas todas as enzimas envolvidas em seu meta-
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bolismo. A partir deste conjunto de enzimas determina-se, com ajuda de bancos de
dados, todas as possiveis reagoes metabolicas que ocorrem neste organismo. A rede
metabdlica é construida em uma arquitetura diferente da proposta na secao 2.3.2
que nao inclui as enzimas no grafo. Neste modelo as enzimas sao incluidas no grafo
que é bipartido, isto é, ha dois tipos de nds, um para os metabdlitos e outro para
as enzimas (ver fig. 2.6 e fig. 2.7).

Para a predicao de enzimas importantes, os autores introduzem o conceito de
“dano” (d) & rede metabdlica simulada em computador pela remocao de uma en-
zima. Esta abordagem foi motivada por experimentos de mutagénese, onde genes
individuais que codificam enzimas em um organismo sao desligados e verifica-se se
o individuo mutante é viavel, isto é, capaz de sobreviver sem o gene.

O algoritmo da simulagdo é definido da seguinte maneira: inicialmente escolhe-
se uma enzima e remove-se todos os metabdlitos produzidos exclusivamente pela
reacao catalisada pela enzima. O dano se propaga na rede e impede a ocorréncia
de outras reagoes e producao de outros metabdlitos (fig. 2.7). O ntimero total de
metabdlitos removidos é contado para se obter d. O método foi validado utilizando
como organismo modelo a Escherichia coli que possui um metabolismo muito bem
compreendido.

Todas as enzimas da FE. coli foram analisadas neste estudo. As enzimas na si-
mulagao sao ordenadas de acordo com o seu dano e, dentro de cada grupo de mesmo
valor de dano, os autores contaram o nimero de enzimas que foram determinadas
experimentalmente como essenciais para a F. coli. A fig. 2.8 mostra que hé forte
correlagdo (P-value=0.0228) entre o dano determinado in silico de uma enzima e
a probabilidade de uma enzima ser essencial. Os autores afirmam que o método
permite filtrar, do conjunto total de enzimas, a maioria das enzimas essenciais pela
classificacao das enzimas em dois grupos arbitrdrios: enzimas com d(5 e enzimas
com d > 5. O primeiro grupo contém 91% de todas as enzimas e o segundo 9%.
Os autores descobriram que este segundo grupo contém 50% de todas as enzimas
essenciais, confirmando a utilidade do método. Os autores nao realizaram estudos
sobre a topologia da rede.
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Figura 2.7: Grafo esquematico do algoritmo utilizado no modelo de Lemke et al.
(ver Secao 1.4.2). Circulos grandes representam metabélitos e pequenos reagoes
quimicas. A figura mostra o efeito da remocao de uma enzima na simulacao e a
conseqiiente cascata de reagoes bloqueadas.

2.4.3 Dano em redes de proteinas

Schmith et al. aplicaram o conceito de dano (segéo 2.4.2) a redes de proteinas com o
objetivo de testar a hipétese de Barabdsi e colaboradores (se¢ao 2.3.2) que propoem
que a conetividade de uma proteina seja uma boa medida de importancia.

Em analogia ao conceito de dano em redes metabdlicas, que procura determinar
o efeito da remocao das enzimas sobre o metabolismo, no modelo de Schmith et al.
o dano é realizado pela remogao de uma proteina do grafo e a contagem do nimero
de protefnas que sao afetadas (desconectadas) do grafo. O organismo investigado
foi o S. cerevisiae.

Vérios conjuntos de dados foram utilizados, alguns envolvendo nao apenas as
interagoes fisicas entre proteinas, mas também interacoes entre as proteinas e o
DNA do organismo que correspondem a processos regulatérios.
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Figura 2.8: Histograma do nimero relativo de enzimas essenciais dentro dos grupos
classificados pelo dano predito pela simulagdo do modelo de Lemke et al. (ver
Segao 2.4.2). Maior dano implica em maior probabilidade da enzima ser essencial.

Nos processos celulares hé, basicamente, trés tipos possiveis de interacoes entre
moléculas: interagbes entre proteinas, entre proteinas e metabdélitos (metabolismo)
e entre protefnas e o DNA (regulagdo). A biologia busca determinar o mapea-
mento completo destas interagoes moleculares que constituem a maquinaria envol-
vida no que chamamos de vida. As redes de proteinas sao apenas parte da rede
completa, chamada de integrada e, portanto nao podem oferecer uma medida total-
mente confidvel da importancia de uma proteina. A pequena quantidade de dados
disponiveis, hoje, permite apenas que se monte, parcialmente, uma rede integrada
de interagoes para algumas proteinas do S. cerevisiae .

Schmith et al. descobriram que para redes de proteinas a conetividade é uma
medida de importancia melhor que o dano, mas no entanto quando consideramos
uma rede integrada, o dano torna-se uma melhor medida de importancia. A fig. 2.9
mostra uma medida de correlagao entre o niimero de proteinas essenciais versus
conetividade e dano na rede integrada do S. cerevisiae.
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Figura 2.9: Comparacdo da correlacdo do dano (L4) e da conetividade (L) das
proteinas com a probabilidade de uma proteina ser essencial para a rede integrada
envolvendo varias proteinas do S. cerevisiae. Para a construcao deste grafico as
proteinas sao ranqueadas (R) de acordo com seu dano e conetividade. Menor valor
de R implica em maior conetividade e dano. O desvio da reta da identidade no
grafico implica na existéncia de correlagdo entre as varidveis. Se a curva é convexa,
a correlacao é positiva; se concava, a correlagao é negativa. A curva mostra que o
dano em redes integradas é uma medida que apresenta uma maior correlacao com
essencialidade, especialmente para maiores altos de dano.

2.5 Conclusoes e Perspectivas

H& mais ou menos 20 anos uma nova area de pesquisa, batizada de sistemas comple-
X08, comegou a surgir nos meios académicos. Esta area foi motivada pela aparente
similaridade no comportamento pouco previsivel de sistemas envolvendo muitos
subsistemas e pertencentes a diferentes areas do conhecimento como o processo de
dispersao de uma doenga em uma sociedade, o crescimento da internet e outros que
vimos acima. Até pouco tempo nao se tinha uma idéia precisa das caracteristicas
partilhadas pelos sistemas complexos, sabia-se que eles eram constituidos, em geral,
por subsistemas com comportamento nao trivial formando uma teia (supostamente)
aleatoria de interagoes de curto e longo alcance.

Somente hé cinco anos, com o inicio das investigagbes experimentais sobre a
topologia das redes de interagoes dos sistemas complexos, comecamos a desvendar a
arquitetura de construcao destes sistemas que estd longe de ser aleatéria (segdo 2.2)



2.5. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS 52

O modelo apresentado na segao 2.4.1 parece capturar alguns ingredientes bésicos
para explicar a topologia das redes com distribuicao de lei de poténcia nas conexoes.
No entanto, ele representa uma primeira aproximacao apenas. Por exemplo, a
biologia molecular nao foi capaz ainda de identificar os mecanismos que expliquem
porque esta topologia estad presente nas redes de interagoes entre proteinas. Além
disso, o fato de que algumas redes apresentem uma distribuicao de conetividades
exponencial, ndo implica que elas sejam aleatérias (segdo 2.2), na verdade sabe-se
que seu processo evolutivo é diferente.

Nossa abordagem aqui foi meramente topoldgica e, portanto, incompleta. Se
quisermos realmente entender a arquitetura destas redes temos que compreender o
processo dinamico subjacente. Uma analogia 1til é fornecida pelo estudo dos sis-
temas cadticos. Sabe-se que o comportamento imprevisivel de um sistema caético
estd associado a um atrator estranho com estrutura fractal em seu espago de fases.
Analogamente, a topologia destas redes representa um processo dinamico nao bem
entendido, da mesma maneira que um atrator fractal esta associado a um com-
portamento cadtico. Assim, temos que ir além da topologia para entendermos os
sistemas complexos; o modelo da se¢ao 2.4.1 é um exemplo Progressos nesta diregao
tém ocorrido e sugerimos as referéncias deste trabalho para um maior aprofunda-
mento no tema.

Para a biologia esta drea parece ser o caminho para um entendimento integrado,
nao reducionista, dos sistemas biolégicos. Um exemplo interessante para ilustrar
este aspecto é a investigacao do distirbio bipolar (antigamente conhecido como ma-
nia depressiva) que acredita-se afete de 1 a 5% da populagao e é responsdvel por
quase metade das causas de suicidio em adultos. Em 1996, trés grupos de pesquisa
independentes publicaram trabalhos cientificos reportando que a causa desta de-
sordem envolvia o cromossomo 11. Mais tarde descobriu-se que os cromossomos
6, 13 e 15 também estao envolvidos nesta patologia. Outro estudo identificou a
influéncia do cromossomo 18 e estudos mais recentes uma conexao com o Cromos-
somo 4. Padrdes similares foram encontrados na esquizofrenia. Claramente estamos
lidando com uma patologia da rede de comunicacao de nossos genes, e para sermos
efetivos no entendimento de varias doencas genéticas, devemos reavaliar a busca
reducionista de causas em genes Unicos.
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3.1 Introducgao geral e conceitual (nogoes funda-
mentais que todo o matematico deve saber so-
bre ser vivo)

O fulcro da vida, que resulta de fenomenos biolégicos complexos e adaptativos,
baseia-se numa danga criadora de conservacao e mudan ¢a, de invariancia e novi-
dade, de fecho e abertura. Isto é, a dan ¢a bioldgica se processa na efetividade da
agao, mantendo, contudo, continua a conservagao do sistema envolvido. O agente
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dos fenomenos bioldgicos é o ser vivo, nao interessa qual, que se comporta como
um agente adaptativo. A principal caracteristica de um tal agente é que ele muda
seu comportamento com o tempo, em fung a0 do que aprende com a experiéncia
(Holland, 1999). Entao h4 uma unificagdo do problema da vida e do problema da
cognicao. E a nocao de computo que dé corpo e sentido a idéia de que a vida é
um processo cognitivo, precisamente no sentido em que a vida é um imenso pro-
cesso de computo de si prépria (Cerutti,1995). A estrutura do organismo gera a
atividade de cdmputo e ao mesmo tempo resulta dela (Cerutti,1995). Segundo Ma-
turana (2001), sistemas vivos so sistemas cognitivos, e a vida como um processo
é um processo de cognicao. KEsse processo depende de uma organizacao circular
como observada no sistema nervoso. Maturana e Varela (1994) preocupados em
encontrar uma descricao mais formal e mais completa da concepg¢ao de organizagao
circular, mesmo antes de construir um modelo matematico, lancaram a nocao de
autopoese. Tendo esclarecido que seu interesse centrava-se na organizagao e nao
na estrutura, passaram a definir a nogao de autopoese como organizacao carac-
teristica de todos os seres vivos. Essa organizacao se caracteriza como uma rede de
processos de producao, nos quais a funcao de cada componente consiste em partici-
par da producao ou da transformacao de outros componentes da rede. Desse modo,
toda a rede, continuamente, de forma nao hierarquica, ou hierarquica, a depender
do sistema ou do estado do sistema, “produz a si mesma” . Entao o produto € igual
ao produtor, isto é, ela é produzida pelos seus componentes e, por sua vez, produz
esses componentes. Em suma, “o produto de sua operag ao é a sua propria orga-
nizagdo” (Maturana & Varela, 1994). Definiram organizac¢ao como o conjunto de
relagbes entre os seus componentes que, ao ser distinguida pelo observador, define
a identidade do sistema, ou seja, define-o como sistema de uma determinada classe
(Ex: bactéria, girassol, gato, cérebro humano). A defini¢ao dessa organizagio é uma
descrigao abstrata de relagoes e nao identifica os componentes. Ja a estrutura é a
configuracao de relacoes concretas que caracteriza aquele sistema como um caso par-
ticular daquela classe, com aquela identidade ou organizagao. Portanto, estrutura
configura os componentes estruturais e as suas relagées dentro de uma determinada
organizagao. Em outras palavras, a estrutura do sistema é a corporificacao fisica
de sua organizacdo. A estrutura do sistema pode alterar-se sem que se perca a
organizagao distinguida pelo observador. Um sistema autopoético, cuja forma de
organizacdo é uma auto-organizacao, é também, segundo Maturana (1997), estru-
turalmente fechado, o que quer dizer que é impossivel determinar, de fora, o
que o sistema fard, ou seja, que é impossivel ter com ele uma interagao instrutiva.
Os sistemas vivos, portanto, devem ser tratados como sistemas determinados pela
estrutura, definidos por determinadas organizagoes. Por isso, devem ser sistemas
nos quais tudo o que vier a acontecer serd determinado no seu interior pela sua
estrutura. As interacoes por que passam irdo apenas acionar as mudancgas, mas nao
irdo especificar o que deve acontecer a eles. Isto é, segundo Maturana (2000), nada
pode acontecer a um sistema determinado pela estrutura, que nao seja determinado
por ele — pela forma como ele é construido, pela sua estrutura. Uma tensao con-
stante atravessa assim a historia do problema da auto-organizacao: a tensao entre
duas légicas, que correspondem a dois pontos de vista. De um lado estd o reconhe-
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cimento das regras de organizacao como internas ao sistema, que surge assim como
organizativamente fechado (embora termodinamicamente aberto). De outro lado,
o reconhecimento da existéncia, de fato, de um ponto de vista externo ao sistema,
por exemplo, o do observador que estuda o sistema (Ceruti,1995). Recentemente,
Kauffman (2000) definiu um ser vivo como um agente auténomo, que corresponde
a um sistema catalitico capaz de se reproduzir e de realizar um ou mais ciclos de
trabalho termodinamico. Segundo ele, um agente molecular auténomo realiza dois
tipos diferentes de fechamento (“closures”): a - fechamento “catalitico”, onde to-
das as reacoes a serem catalizadas sao catalizadas por elementos moleculares do
sistema. b - fechamento de um conjunto de tarefas de trabalho de reprodugao (“set
of propagating work tasks”) pelo qual o agente autonomo completa a construcao
de uma cépia tosca de si mesmo. Kauffmann destaca que nenhum dos dois tipos de
fechamento pode ser definido “localmente”. Nenhuma reacao particular, nenhuma
interagdo (esponténea ou nao) entre diversos processos, bastam para especificar
os fechamentos descritos. Eles decorrem de propriedades tipicamente organizati-
vas do agente autonomo em seu ambiente. De fato, células atingem tal ordem de
fechamento em suas tarefas através da qual propagam sua organizacao. Em outras
palavras, as células transmitem organizagoes supramoleculares ao se reproduzirem
(Sternberg, 2000). Portanto, o genético ndo estd no gene (Atlan, 1999). O que é
transmitido nao é somente uma estrutura molecular estdtica, mas um estado de ati-
vidade funcional, isto é, uma certa expressao da significagao funcional do conjunto
das estruturas celulares (Atlan, 1999). Este conceito impoe o desafio de pensar a
autonomia e a auto-organizagao dos sistemas (vivos e cognitivos) sem apelar para
a idéia de “ programa”, e, portanto, sem imaginar um nivel, localizado em alguma
parte, de controle do processo auto-organizador. Nem o ambiente (influéncia ex-
terna), nem uma parte do sistema (influéncia interna) podem desempenhar este
papel, mas sim o ciclo das interacoes constitutivas, o qual é, a0 mesmo tempo,
causa e resultado das regulagoes (Ceruti,1995). Para que esse ciclo das interagoes
constitutivas opere em nivel de ser auto-catalitico, requer uma diversidade critica
(Kauffmann, 1997; Csete & Doyle, 2002). Os seres vivos mais simples sdo os mi-
coplasmas, os quais contém em torno de seiscentos genes codificando proteinas por
meio da maquinaria convencional. Por que razao, pergunta Kauffmann, as entida-
des vivas mais simples deveriam abrigar algo como seiscentos tipos de polimeros
e um metabolismo com talvez mil pequenas moléculas 7 Nao héd ainda resposta,
mas apenas se sabe que é necessario atingir um nivel critico de diversidade molecu-
lar, a qual, quando ultrapassada gera a chance de existir um sistema coletivamente
auto-catalitico (Kauffmann, 1997). Mesmo a Escherichia coli tem aproximadamente
4000 genes, dos quais menos de 300 sao classificados como “essenciais” (Essencial
aqui se refere a viabilidade, em laboratério, de nocautes de genes individuais). A
razao provavel desse “excesso” de complexidade decorre também da presenca de re-
des regulatérias complexas necessarias para garantir robustez ao sistema (Csete &
Doyle, 2002). A robustez confere as seguintes propriedades ao sistema: desempenho
bésico, habilidade para resistir ao trauma, versatilidade de interconexoes toleradas,
reaproveitamento de médulos, sacrificio das partes e evolugao gradativa para um
estado mais organizado (“evolvability”). Essas nogdes até aqui apresentadas sao
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consistentes com a assercao de que a complexidade biolégica nao é dominada por
funcdo minima, mas por protocolos e alcas reguladoras retroativas que conferem
robustez e “evolvability” aos seres vivos. Protocolos sao regras destinadas ao geren-
ciamento suave e efetivo de relagbes e processos, isto é, compreendem as receitas,
arquiteturas, regras, interfaces, etiquetas, e cédigos de conduta. Os médulos, por
sua vez, correspondem aos ingredientes, partes, componentes, subsistemas e agen-
tes atuantes (“players”). O dogma central da biologia molecular atual pode ser
interpretado como um protocolo, com DNA, RNA, proteina, RNA polimerase, ri-
bosomo, etc., como médulos. Nesse sentido, Atlan (1999) propoe para o DNA uma
metafora alternativa, onde as determinagoes genéticas que resultam da estrutura
seqiiencial dos DNA funcionariam, ndo como um programa (protocolo), mas como
dados (mddulos) memorizados, tratados e utilizados num processo dinamico em que
ele, sim, desempenharia o papel de programa. Esse processo seria produzido pelo
conjunto das reacoes bioquimicas acopladas do mecanismo celular. Entao os pro-
tocolos e modulos estariam distribuidos pela célula, que teria uma “inteligéncia”
citoplamética-nuclear e ndo apenas nuclear-genética (Sternberg, 2000).

A complexidade crescente nos sistemas vivos pode, por outro lado, ocasionar
novas e freqiientes fragilidades. Por exemplo, grandes organismos multicelulares
nao sao afetados pela morte de células isoladas, mas a faléncia de um sistema de
controle celular pode gerar doengas autoimunes fatais ou cancer (Csete & Doyle,
2002).

A heterogeneidade dos componentes de um sistema vivo ndo estd em contraste
com a relativa homogeneidade do sistema global, sendo antes a garantia de seu ade-
quado funcionamento (Ceruti,1995). Esse aparente paradoxo entre heterogeneidade
das partes e homogeneidade do todo é magistralmente analisado pelo embriologista
Paul Weiss (1969). Nascido em 1898, ele tornou-se um grande tedrico da biologia,
opondo-se, ante a biologia molecular em ascensao, ao reducionismo, ao determinismo
da informagao genética e a conquista da biologia pela cibernética (Dupuy, 1994).
Na sua obra, o principio de ordem hierarquica passa a ser um fundamento da estru-
tura conceitual de toda a investigagao bioldgica. Os niveis da organizagao bioldgica
apresentam-se como sistemas dotados de uma dinamica circular e auto-organizadora
e ndo como simples conjuntos de cadeias causais rigidamente programadas. A ca-
racteristica fundamental da dindmica dos sistemas (e, em particular, dos sistemas
vivos) é, todavia, identificada por P.Weiss na estabilidade relativa da ordem do
sistema global em oposicao a geral variabilidade e indeterminacao dos seus sub-
sistemas. Enquanto um sistema, no seu conjunto, se configura de modo bem de-
terminado no espaco e no tempo, os seus elementos constitutivos de nivel inferior
manifestam uma grande variabilidade de pormenores quanto a sua distribuigao e as
suas inter-relagoes. Um sistema vivo é assim constituido de maneira a poder absor-
ver as contingéncias que influenciam cada uma de suas partes constitutivas. Esse
carater da dinamica de um sistema é traduzido por Weiss através de uma simples
relagao:

Vs<<(Va+Vb+Vc+..4+Vn)
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(S = objeto com caracteristica de sistema; a,b,c,...n = elementos que compde o
sistema; Va,Vb,Ve,..Vn = gama de variabilidade que cada um deles pode mani-
festar num determinado tempo; Vs = gama de variabilidade do objetos no mesmo
tempo).

Entao pode ser definido como um sistema se, e sé se, a gama da sua variabilidade
for significativamente inferior & soma da gama de variabilidade de seus componentes
considerados individualmente. A férmula pretende assim representar o elevado grau
de invariabilidade de um sistema global em relagao ao elevado grau de variabilidade
dos seus componentes (Ceruti,1995). A dindmica de um sistema néo é, portanto,
redutivel a soma das dinamicas de seus componentes, nao porque o todo constitua
uma entidade independente de suas partes, mas porque as partes, ao interagirem
entre si, criam vinculos reciprocos que acabam por constituir as condi¢oes de fundo
nas quais se baseiam as leis da dinamica do sistema. Essa retroage sobre os com-
portamentos de cada uma das partes, provocando constri¢coes. Héa sempre, e em
todo o sistema, e mesmo naqueles que suscitam emergéncias, imposi¢oes sobre as
partes, que impoem restricoes e sujeicoes. Essas imposicoes, restricoes ou sujeicoes,
fazem-lhes perder ou inibem neles qualidades ou propriedades. O todo é, portanto,
neste sentido, inferior & soma das partes (Morin, 1977). Sabe-se hoje que cada
célula de um organismo traz consigo a informacao genética de todo o organismo
(genoma). Mas a maior parte dessa informagao é reprimida; s6 a parte mais infima
correspondente a atividade especializada da célula pode exprimir-se (Morin, 1977).

Carlos Cirne-Lima (2003) destaca o processo circular e ndo linear que ocorre
na auto-organizacao dos sistemas e salienta os principais elementos de um sistema
de auto-organizagio: 1-Circularidade (retrodeterminacao, realimentacio, feedback);
2- Fechamento do sistema sob o aspecto organizacional e abertura sob o aspecto
energético; 3- Estabilidade conjugada com plasticidade. O sistema é plastico, ou
seja, ele estd sujeito a perturbagoes, mas ele é também estével , isto é, quando
perturbado em sua organizagdo, tende a se reconstituir e se recompor; 4- Seletivi-
dade na interagdo com o meio ambiente. A forma da seletividade é determinada
pela prépria organizacao interna do sistema; 5- Capacidade de replicagao e re-
producao. Isso marca uma das caracteristicas dos seres vivos, porém nao existe so
neles. Também se faz presente em cristais, em processos autocataliticos, em pro-
cessos iterativos de formagao de fractais, etc. 6-Engendramento de novas formas de
organizacao. Ilya Prigogine (1984, 1989, 1997) demonstrou que sistemas dinamicos
dissipativos de auto-organizacao, quando fora de seu ponto de equilibrio, apresen-
tam, em teoria, uma bifurcagao: o sistema pode se dissipar e desaparecer ou, entao,
pode como que “escolher” e engendrar uma nova forma de auto-organizagao.

A autonomia de um sistema pode efetivamente defenir-se como a capacidade
do sistema em subordinar todas as suas mudancas estruturais a conservagao da in-
variancia da sua organizacao, isto é, a conservagao do fecho dos ciclos que definem
a organizacao (Ceruti, 1995). E a propria definicao da nocao de adaptagao que
estd em jogo, e que sofre uma profunda transformacao na sua definigao tradicio-
nal, onde o ambiente é considerado como primdrio e origem (causa) das mudancas
do sistema. O esquema input/output é o dominante, sendo a adaptagdo definida
como uma resposta do sistema as exigéncias do ambiente. Na nova acepc¢ao de
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adaptacao realiza-se, pelo contrario, uma verdadeira mudanca de perspectiva, e o
que passa a ser primario na definicao da nocado de adaptacdo é a conservacao da
autonomia do sistema, isto é, a conservacao do fecho dos ciclos vitais que defi-
nem a sua organizacao (Ceruti, 1995). A organizagdo € indissocidvel da adaptacao,
definida em termos de estabilidade das trocas emtre wm sistema organizado e o
seu ambiente. Para Piaget (1967) a forma ciclica do sistema caracteriza a sua
organizagao [(A x A') - (Bx B') - (CxC') - ...(Zx2Z") - (Ax A,
ao passo que a permanéncia das interagoes [(A x A’)] etc. caracteriza sua ad-
aptacao. No caso da ocorréncia de perturbacgoes, resta ao organismo introduzir
modificagoes compensadoras (assimilacao e acomodagao), conservando o ciclo que
define sua organizacao, ou, entao, nao consegue compensar, se desestrutura e morre.
Por exemplo, perante uma perturbacao B” que obriga a substituicao de B’, o
organismo pode introduzir uma modificacdo compensadora, convertendo o B em
B2[(Ax A’) — (B2 x B") — (C x C")...], garantindo a sobrevivéncia do sistema.

3.2 Granuloma como exemplo de estrutura biolo-
gica e possivel alvo de modelagem matematica

A Esquistossomose por Schistosoma mansoni é uma infecgao ou doenga resultante
da penetracao de cercérias pela pele, as quais se convertem em esquistossomulos,
passam pelos pulmoes, e, apds varios circuitos migratérios na corrente sanguinea,
estabelecem-se no interior de vasos venosos do figado, onde amadurecem para ver-
mes adultos machos e fémeas. Esses, ap6s acasalamento, migram, por mecanismos
desconhecidos, contra a corrente circulatoéria, alojando-se em vasos venosos me-
sentéricos, proximos ao intestino, onde colocam ovos. Parte dos ovos é eliminada
pelo ldmen intestinal e parte fica retida em varios érgaos (parede intestinal, figado,
pancreas, pulmoes e outros), provocando uma reacao inflamatdéria peculiar, cha-
mada de reacdo granulomatosa ou granuloma. O granuloma esquistossomdtico é
uma cole¢ao compacta e organizada de células migrantes, que junto com células do
orgao afetado, dispoem-se em meio a componentes de uma matriz extracelular hete-
rogénea, formando uma estrutura esférica, que circunda cada ovo individualmente.
Por essa razao, o ovo, neste caso, é rotulado como o agente granulomatogénico, isto
é, capaz de provocar a reacao granulomatosa através da liberagao, para o tecido
adjacente, de vérios componentes préprios, em geral glicoproteinas (Fig. 1). O gra-
nuloma esquistossomético constitui o melhor exemplo existente na literatura sobre
reagao granulomatosa provocada por agente extracelular (Lenzi et al. 1991), que é
o ovo. O miracidio, forma larval que estd no interior do ovo, tem uma vida média
em torno de 21 dias (Prata, 1957). Portanto, o granuloma esquistossomético é uma
estrutura dindmica que tem inicio, meio e fim, caracterizando morfologicamente
fases de amadurecimento e de involugao.

O granuloma esquistossomotico esta perfeitamente ajustado ao conceito de caos
estruturado (Demo 2002; Lenzi & Romanha, 2003). E cadtico porque apresenta
propriedades nao-lineares, e é estruturado pelo fato que evolui de uma aparente des-
ordem (estdgio pré-granulomatoso) para um arranjo muito bem organizado (estdgio
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granulomatoso). Em trabalho anterior (Lenzi & Romanha, 2003), demonstraram
que ele satisfaz as seguintes caracteristicas de sistemas complexos: a) dinamismo;
b) reconstrugéo e irreversibilidade; ¢) homeostasia; d) auto-organizacao. Neste tra-
balho, serd mostrado, tendo como base a proposta de Holland (1995) para sistemas
complexos adaptativos (SAC), que o granuloma esquistossomético exibe também as
quatro propriedades e o trés mecanismos comuns a todos os SACs. Os principais
exemplos de SAC compreendem a evolugdo (biologia evolutiva), sistema nervoso
central, sistema imunoldgico, ontogénese (biologia do desenvolvimento), reacao in-
flamatéria (aguda e cronica), linguagem e Internet. A coeréncia e persisténcia de
cada sistema dependem de amplas interagoes, da agregagao de diversos elementos,
e do aprendizado e adaptacdo. Mesmo que cada um dos sistemas apresente dife-
rencas em detalhes, todos exibem o enigma central de manter a coeréncia durante
as mudancgas (Holland, 1995). O granuloma se encaixa como um tipo especial de
reagao inflamatoria cronica, no qual o comportamento do todo é mais do que a simp-
les soma do comportamento das partes. O seu comportamento depende da interagao
em rede dos agentes que o compoe (células e elementos da matriz extracelular). Os
agentes ao se agregarem podem adicionar novos niveis de hierarquia a organizagao
do granuloma como serd mostrado a seguir. Segundo Holland (1995), os sete aspec-
tos bésicos dos SACs sao subdivididos em quatro propriedades (agregacao, nao-
linearidade, fluéncia e diversidade) e trés mecanismos [(rotulagem (“tagging”),
modelos internos (implicitos e explicitos) e blocos de constru¢ao ou montagem.
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3.2.1 Agregacao

A formacao do granuloma envolve interagbes dinamicas e intrincadas entre célula-
célula e célula-matriz, que podem ser homo (moléculas idénticas) ou heterotipicas
(moléculas diferentes). De uma fase inicial desordenada, as células comecam a
arranjar-se em agregados selecionados (“sorting” ), formando agregados hierdrquicos,
denotando emergéncia da ordem a partir de uma desordem inicial (fase pré-granu-
lomatosa). Participam vérias familias de moléculas de adesdo celular (Cellular
adhesion molecules = CAMs) e de moléculas de adesdo ao substrato matricial (Sub-
strate Adhesion Molecules = SAMs). Na fase madura do granuloma, chamada fase
exsudativa-produtiva, caracterizada por uma grande riqueza de células migrantes
(componente exsudativo) e locais (fibroblastos e miofibroblastos), que produzem
véarios componentes da matriz extracelular (componente produtivo), o granuloma
mostra um arranjo em trés zonas distintas: central, para-central e periférica (Fig. 2).
Esse comportamento pode ser explicado pela hipdtese da adesao diferencial (Stein-
berg, 1996). Essa hipdtese postula que cada tipo de célula tem uma energia de
adesao caracteristica que, numa populacao mista, resulta em camadas celulares
arranjadas concentricamente, devido a diferencas entre forgcas de ades@ao celular.
Em outras palavras, quando dois tipos de células sao misturados, o tipo celular
com maior forga adesiva maximiza sua drea de contato com células semelhantes,
formando um agregado central, circundado por células com adesao mais fracas.
Entao essa teoria mostra que as células do granuloma nao se selecionam aleatoria-
mente, mas movem-se ativamente, criando regioes distintas e bem definidas, devido
a diferencas entre as moléculas de adesdo. Por exemplo, células dispersas e desor-
denadas ao redor de ovos caracteriza a fase pré-granulomatosa. Algumas células
(macréfagos) passam a migrar centripetamente para a proximidade do ovo central,
enquanto outras células (eosinéfilos, fibroblastos) posicionam-se em régides mais
externas. Esse comportamento celular estd de acordo com a proposigao de Stein-
berg (1963) sobre o modelo termodinamico de interagdo celular. Ele propoe que
células misturadas interagem para formar um agregado com a menor energia livre
interfacial. Isto é, as células procuram se organizar entre elas, visando o padrao ter-
modinamicamente mais estdvel. A configuracio de populagoes celulares conectadas
com a menor energia livre interfacial (= configuragdo na qual o nimero de ligagdes
célula-célula estd maximizado) é a esfera dentro da esfera, onde as células com me-
nor nimero de sitios de ligacao ficam externamente segregadas, envolvendo aquelas
com um numero maior de ligagoes. Entao, o granuloma consiste de uma comuni-
dade segregante de células mutuamente adesivas, onde as menos coesivas tendem
a envelopar, parcial ou completamente, a populagdo mais coesiva e em equilibrio
termodinamico (Fig. 3).

3.2.2 Rotulagem (“Tagging”)

O mecanismo da rotulagem estd diretamente relacionado a formacao de agregados
como exposto no item anterior. As moléculas de adesao e seus contrarreceptores
(homotipicos ou heterotipicos) comportam-se, respectivamente, como etiquetas ou
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rétulos, que interagem com seus respectivos perceptores do rétulo ou da etiqueta
(“tag query”). O mecanismo da rotulagem é a expressao de um comportamento
biossemiotico ou de percepgao de sinais, isto é, o granuloma pode também se com-
portar como uma entidade semidtica. Em sistemas biolégicos, é comum que os
veiculos dos signos sejam coisa fisicas, como moléculas ou conjunto de moléculas
(Emmeche & El-Hani, 2000). Um signo é constituido por um conjunto de relagoes
que pode ser representado pelo tridngulo semidtico, incluindo os seguintes elemen-
tos: o vefculo do signo (chamado por Pierce de “representamen”), o significado (para
Pierce, “interpretante”) e o referente (para Pierce, o “objeto”). No caso do granu-
loma, o objeto ou referente é a propria célula. O veiculo do signo ou representamen
é o conjunto de moléculas na superficie da célula que possibilita seu reconhecimento
como um determinado tipo de célula, e o interpretante corresponde ao significado
daqueles sinais moleculares para as células contrarreceptoras.

3.2.3 Modelos internos

Modelo interno se refere, segundo Holland (1995, 1999), ao mecanismo para ante-
cipacao. Ele dé o seguinte exemplo: Quando dirigimos um carro, regressando do tra-
balho para casa, temos em nossa cabega um modelo interno de percurso; se uma das
ruas estiver bloqueada, sabemos como tomar um caminho alternativo. A questao
é entender como um tal modelo é gerado e, uma vez formado, como é utilizado.
No caso do granuloma esquistossomotico, cada etapa parece antecipar a préxima:
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(estado pré-granulomatoso): reativo inicial — Exsudativo — (estado granuloma-
toso): Exsudativo-produtivo — produtivo recente — produtivo fibrético — invo-
lutivo — desintegracao. O que determina esse percurso evolutivo ainda é descon-
hecido, apesar dos padroes morfoldgicos estarem bem determinados. Essa idéia de
modelo interno lembra um pouco os algoritmos genéticos.

3.2.4 Blocos de construcao ou montagem

Segundo Holland (1995,1999), a idéia de blocos de construgdo ou de montagem é
a mesma dos blocos usados em brinquedos de criangas ou na montagem digital de
faces humanas: o numero de blocos é pequeno, mas diferentes combinagtes dos
mesmos podem gerar faces ou objetos variados. Em matematica, é a mesma nogao
dos geradores de um grupo finito. Em granuloma, pode-se exemplificar esse item,
mostrando a construgao progressiva de sua estrutura matricial, utilizando apenas
os coldgenos intersticiais I e III (Fig. 4). Na realidade, os blocos de montagem
da trama matricial sao mais variados, podendo compreender coldgenos I, III, TV,
fibronectina, laminina, tenascina, vitronectina, proteoglicanos e outros (Fig. 5).

3.2.5 Fluxos

Apesar do granuloma ser, em geral, uma estrutura avascular, isto é, destituida de
vasos sanguineos, ocorrem fluxos de células e de produtos nao celulares soliveis,
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tanto no sentido centripeto como centrifugo. Produtos do miracideo (larva que vive
no interior do ovo) costumam se difundir, em gradiente do centro para a periferia
(movimento centrifugo). Por outro lado, esses mesmos produtos, direta ou indire-
tamente, podem exercer um efeito quimioatrator, atraindo células da periferia para
o interior do granuloma (movimento centripeto). Além disso, ocorrem fluxos de
mensagens entre células aderidas, as quais passam a constituir verdadeiras redes
ou circuitos. Segundo Holland (1995, 1999), os fluxos podem derivar em dois efei-
tos positivos: efeito multiplicador e efeito de reciclagem. Exemplificou esses
efeitos, utilizando a floresta tropical como exemplo: Uma floresta tropical ocupa
um solo pobre e, apesar disso, em enorme riqueza biolégica. Como e por que 7
Em parte, isso se deve ao efeito multiplicador. De fato, um nutriente do solo é
utilizado em forma cooperativa, para evitar que seja lixiviado, isto é, arrastado de
volta ao solo pelas chuvas. O nutriente é também reciclado, passando, por exemplo,
de uma arvore para uma larva, dela para um péssaro e assim por diante. No caso do
granuloma esses dois efeitos nao estao bem estudados, conhecendo-se pouco sobre
o seu dinamismo celular, bioquimico, fluxo input (migragdo e proliferacdo local) e
output (apoptose, necrose) de células durante todo o processo de amadurecimento
e involugao (Fig. 6).

3.2.6 Diversidade

Como o granuloma é uma estrutura organizada, simulando a organizacdo de um
pequeno ser metazodrio (Lenzi et al., 1998), sua diversidade néo é acidental e nem
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aleatéria. Atualmente, conhece-se apenas a diversidade “macroscépica”’ do granu-
loma, expressa pela heterogeneidade de sua populacao celular, componentes da ma-
triz extracelular, de moléculas de adesao e fatores de crescimento e seus receptores
(Figs. 7 e 8). Contudo, novos equipamentos e procedimentos técnicos possibili-
tardo definir, em cada granuloma isolado, a totalidade de genes expressos (histo-
genomica), RNAs mensageiros (histotranscriptoma), proteinas (histoprotedmica),
interagoes entre proteinas (interactoma) e o conjunto de substratos, metabdlitos
e outra moléculas (metaboloma). Esses estudos poderdo ser feitos em granulo-
mas inteiros ou discriminados por zonas topograficas. A microdissecgdo por laser
possibilitard o estudo das trés zonas bem configuradas dos granulomas exsudativo-
produtivos.

3.2.7 Nao-linearidade

O granuloma, tanto em seu processo de formagao, quanto em sua tessitura interna,
resulta de processos nao-lineares. Portanto se caracteriza como uma totalidade
complexa e nao complicada, onde a decomposicao das partes desconstréi o todo, de
tal sorte que é impraticédvel, a partir das partes, refazer o mesmo todo (Demo, 2002).
Por essa razao, os modelos de granulomas in wvitro sao artificiais e nao reproduzem
a complexidade do granuloma in vivo. Em sistemas nao lineares importa a idéia de
emergéncia. Essa é, segundo Morin (1977), inseparavel da morfogénese sistémica,
isto é, da criagao de uma forma nova que constitui o todo: a unidade complexa
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organizada. Trata-se realmente de morfogénese, visto que o sistema constitui uma
realidade topoldgica, estrutural e qualitativamente nova no espago e no tempo.
A organizagao transforma uma diversidade descontinua de elementos numa forma
global. As emergéncias sdo as propriedades, globais e particulares, saidas dessa
formacao, insepardvel da transformagao dos elementos (Morin, 1977). As aquisigdes
e as perdas qualitativas indicam que os elementos que participam dum sistema (no
caso o granuloma) s@o transformados em partes de um todo. Com isso, segundo
Morin (1977) desemboca-se num principio sistémico-chave: a ligagdo entre formagao
e transformagao, constituindo um circuito ininterrupto na organizagao de seres e/ou
estruturas vivas.

3.3 Teleologia ou finalidade do granuloma

O granuloma opera como uma interface hibrida entre dois seres filogeneticamente
diferentes [um trematédeo (S. mansoni) + um hospedeiro invertebrado (molusco)
ou vertebrado (homem, camundongo, outros)], tentando favorecer uma coabitacao
simbiética entre eles (Lenzi et al., 1997). Ele nao se forma para atacar o ser
coabitante, mas serve para proteger o hospedeiro de produtos antigénicos
e/ou téxicos originados pelo agente granulomatogénico (miracidio no inte-
rior do ovo) (Reis & Andrade, 1987). Neste sentido, sua estrutura organdide estd
densamente arranjada, visando atuar como uma barreira eficiente. Além de inte-
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grinas e moléculas da super-familia das imunoglobulinas (Ritter & McKerrow 1996;
Jacobs & Van mark 1998, Jacobs et al., 1997a,b, 1998, Romanha, 1999), as células
do granuloma estdo também conectadas por: 1- jungdes comunicantes (“gap junc-
tion”). Essas jun¢oes conectam funcionalmente duas células adjacentes e sao for-
madas por conéxons [= estruturas tipo canais que possibilitam a passagem de pe-
quenas moléculas (~1.2 kDa) entre células|. Foram demostradas, pela primeira vez,
em granuloma por Lenzi & Romanha (submetido) através da detecgdo in situ de
conexina 43 (proteina que faz parte dos conéxons); 2- Jungoes de oclusdo (“tight
junction”) que controlam a passagem de substéncias entre duas células adjacen-
tes (via paracelular). No granuloma foram reveladas através de anticorpo contra
ocludina (= fosfoproteina integral de membrana que interage com uma proteina
transmembranosa da célula adjacente, chamada claudina) (Lenzi & Romanha, sub-
metido) 3- Moléculas de adesdao dependentes de Ca? como as caderinas, que juntam
célula-célula. Assim o granuloma se constitui numa estrutura esférica altamente
organizada, com consumo energético minimo e baixa entropia, que circunscreve o
ovo e seus produtos, atuando como uma barreira bioldgica eficiente, protegendo,
assim, os tecidos adjacentes.

Em suma, o granuloma se adequaria a idéia de “complexidade organizada”
(Weaver, 1948; Johnson, 2003), onde o sistema segue regras especificas e, através
de sua interagao, cria um macrocomportamento distinto, arrumando-se de forma
especifica ou, com o tempo, formando um padrao especifico. Esse tipo de compor-
tamento parece predominante na natureza.
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O problema de “complexidade desorganizada” seria mais adequado a resposta
inflamatdria classica. Ou seja, o sistema (ou a resposta) é complexo porque ha
muitos agentes se inter-relacionando, mas é desorganizado porque nao cria qualquer
comportamento de nivel superior, além de amplas tendéncias estatisticas (Johson,
2003)

3.4 Como estudar estruturas biolégicas complexas?
A necessidade de interacoes inter e transdis-
ciplinares no delineamento e configuracao de
modelos

3.4.1 O caminho do fim de uma era

“Os processos fisicos e quimicos, como aqueles biolégicos, compreendem elemen-
tos distintos (discretos). Todavia hd uma uniformidade bdsica dos processos fisicos
e quimicos mesmo em extensa escala de sua expressao. Biologia, em contraste,
dedica-se a processos amplamente diferentes, em vérias escalas de interacdo, em
sistemas vivos: de genes para proteinas, para células, para érgaos, para organismos,
para espécies, para ecossistemas. Sistemas biolégicos requerem, entao, a discri-
minagdo de cada escala. A vida explora a falta de homogeneidade da matéria para
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amplificar a complexidade” (Louzoun et al., 2001). Todavia, no tdltimo século,
a agenda da biologia tem sido, em sua maior parte, reducionista, trazendo contri-
buicoes importantes na descoberta e na inteleccao de um grande niimero de “pegas”
que participam na estrutura dos seres vivos. O grande feito reducionista foi a ca-
racterizacao da seqiiéncia do genoma humano. Estd, todavia, cada vez mais claro
que a progressao crescente do reducionismo, reduzindo ainda mais as informagoes
quimicas microscépicas referentes a sistemas vivos, nao sera satisfatéria para a inte-
leccao de sua fisiologia macroscopica. Em outras palavras, um programa continuo de
reducionismo molecular, por si s6, nao explicard a emergéncia de complexidade ma-
croscopica (Louzoun et al., 2001). Entao, impde-se uma pergunta? Como estudar
metodologicamente a complexidade dos sistemas vivos e de seus subsistemas (sis-
temas imunoldgico, nervoso, etc.) aproveitando ao mdximo os dados obtidos pela
andlises reducionistas 7 Os dados tradicionalmente obtidos sao metodologicamente
adequados para o estudo de sistemas complexos ou a comunidade de cientistas tera
que migrar para outra forma de pensar, de delinear seus experimentos e de traté-
los 7 Parece que numa fase de transicao, que podera durar o periodo de algumas
geracoes de cientistas, terd que ocorrer uma hibridacao metodolédgica e conceitual
entre reducionismo e biologia “organismica” , calcada em sistemas complexos. Pos-
teriormente, com surgimento de novas tecnologias adequadas para captura e andlise
mais integrais, dinamicas e, acima de tudo, relacionais, dos dados, ocorrera uma
“nova ciéncia, advinda de uma nova forma de fazer ciéncia”. Sera uma revolugao
epistemolégica | A transdisciplinaridade serd a regra !

3.4.2 O fenémeno da subdeterminacao (“undetermination”)
nos sistemas biolégicos

A diversidade e nao-linearidade dos sistemas biolégicos provocam o fenémeno da
subdeterminagao (“undetermination”), que, segundo Henry Atlan (2001), equivale
a geragao do mesmo efeito por milhares de diferentes estados complexos.
Atlan, em palestra na Fiocruz, Rio de Janeiro, em 2001, colocou o seguinte exemplo:
Uma rede de automacao de apenas dois estados (liga e desliga), composta por apenas
cinco unidades pode apresentar 2°(=32) estados totais [nimero de estados: ¢~ (¢ =
estados; N= unidades)] e nimero minimo de estruturas de conexdo (“connecting
structures”) de 225 (107) [ntimero de estruturas de conexao: p(N?) (p = diferentes
valores para a intensidade ou for¢a das conexoes)]. Segundo Atlan, somente nao
ocorre subdeterminacio se ¢ > p~ (¢ > p(N?)). Para trabalhar com tdo poucas
variaveis, o pesquisador é obrigado a reduzir artificialmente os fen6menos biologicos,
caindo num extremo reducionismo e artificialismo, muito distantes da “realidade”.

3.4.3 Como estudar, entao, os fendmenos biolégicos comple-
‘?
x0s

A seguir, serao arroladas algumas estratégias metodolégicas para estudar os fenome-
nos biolégicos, que, para nao ocorrer um primarismo como aqui exposto, deveriam
ser abordadas por matemédticos e/ou fisicos. Por isso, os autores ficariam muito
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gratos se recebessem criticas e sugestoes referentes a esse tépico. Mesmo assim, os
autores farao uma tentativa, ainda muito preliminar, de apresentar, sucintamente,
estratégias verificadas na literatura e/ou em prética no laboratério.

Analise bioestrutural

A natureza, apesar de sua grande variacao e diversidade, utiliza um ntiimero limitado
de formas geométricas e/ou de moléculas, criando o novo a partir de embaralha-
mentos diferentes e originais de formas e/ou moléculas primevas. Isso é aplicado
desde a escala molecular até a macroscépica e alguns padroes, tais como espirais,
pentégonos e triangulos sao preferencialmente empregados. Esses padroes aparecem
em estruturas que variam desde cristais altamente regulares até em proteinas relati-
vamente irregulares e em organismos tao diversos como virus, plancton e humanos.
Além disso, tanto matéria organica como inorganica sao constituidas pelos mesmos
blocos : dtomos de carbono, hidrogénio, oxigénio, nitrogénio e fésforo. A unica di-
ferenga é como os dtomos sdo arranjados em espaco tridimensional (Ingber, 1998).
O fen6émeno, no qual componentes se juntam para formar estruturas maiores e mais
estaveis, adquirindo novas propriedades, imprevisiveis a partir da caracteristica de
suas partes individuais, é chamado de auto-montagem (moléculas grandes organe-
las células tecidos organismos) (Ingber, 1998 ). Durante as ultimas décadas, al-
guns autores (Connelly & Back, 1998; Ingber, 1998) descobriram e exploraram um
intrigante e fundamental aspecto da auto-montagem, rotulado de tensegridade,
utilizado por uma grande variedade de sistemas naturais, incluindo atomos de car-
bono, moléculas de dgua, proteinas, virus, células, tecidos e mesmo humano e outras
formas de vida. O termo tensegridade se refere a um sistema que se estabiliza a si
mesmo mecanicamente, porque as forgas tensionais e compressivas estao distribuidas
e balanceadas dentro da estrutura. A tensegridade ocorre de forma clara no citoes-
queleto e parece comparecer também no granuloma esquistossomético (Fig. 9).

Outros padroes estruturais podem também ser identificados em fenémenos bio-
l6gicos, destacando-se a definicdo de fractais. Fractais de tipo difusao se aplicam
aos centros de fibrose descritos no granuloma esquistossomdético (Lenzi et al.,1999),
e parece haver uma certa relagao entre o arranjo fractal e o nivel de entropia tecidual
(hipdtese em andlise no laboratério) (Figs. 10, 11 e 12).

O arranjo espacial de certas moléculas é tao relevante que, recentemente, varias
doengas foram interpretadas como doengas conformacionais. Isto é, sao doencas
devidas primariamente & agregacao de formas aberrantes de proteinas individuais,
que trazem sérias repercussoes principalmente em figado e cérebro (cirrose em pa-
cientes com deficiéncia de alfa;-antitripsina, varios tipos de encefalopatias por an-
omalias conformacionais em vérias proteinas, incluindo a doenga de Parkinson Fa-
miliar e a Doenca de Elzheimer) (Carrell & Lomas, 2002)

Modelos de engenharia (“Engineering models”)

Um jovem cientista russo, Yuri Lazebnick (2002), em artigo cémico-dramético,
mostrou que a mentalidade ainda predominante na biologia, baseada em concepgao
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TENSEGRIDADES
SIMETRICAS
ESTAVEIS

Conelli & Back. Mathematics and Tensegrity.
Am.Scientist 86:142-151,1998

puramente linear de causa e efeito, ndo consegue sequer decifrar os problemas
eletronicos de um velho e simples radio fabricado na Russia. Ao contrario, o radio
seria facilmente concertado por um engenheiro eletrénico. Entao ele pergunta: O
que faz a diferenca ? Ele atribui a diferengas na linguagem utilizada por cada
grupo. A linguagem dos engenheiros possibilita identificar padroes familiares ou
modulos num diagrama de um aparelho nao familiar. A linguagem do engenheiro é
adequada para andlises quantitativas, incluindo modelagem, em oposicao a lingua-
gem do bidlogo, que costuma ser vaga (e.g. “O equilibrio entre proteinas Bel-2 pré
e anti-apoptdticas parece controlar a viabilidade celular, e parece se correlacionar
com a viabilidade de formar tumores”) e evita predigdes claras.

Equacgoes diferenciais

As equagoes diferenciais, junto com célculo até o nivel de diferenciagao parcial e
integrais multiplas, vetores e matrizes, probabilidade e estatistica, constituem a
principal base de quem deseja aplicar a matematica em biologia e entender os li-
vros de Biomatematica. As técnicas para equagdes diferenciais, sejam ordindrias ou
parciais, sdo muito empregadas em fenomenos biolégicos, destacando-se, como ex-
emplos, crescimento de bactérias em cultura, mistura de solugoes, modelo predador-
presa, difusao de moléculas através de membrana celular, propagacao de infeccao e
outros (Rowe, 1994; Britton, 2003).
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Tipo de estrutura
ou arranjo
colagénico
predominante em
granuloma
exsudativo-
produtivo

Redes sem escalas (“scale-free networks”) de Barabasi-Albert

Cientistas descobriram recentemente que a arquitetura subjacente a varios siste-
mas complexos é governada pelos mesmos principios organizadores. Um das ca-
racteristicas importantes dos sistemas complexos é serem estruturado através de
redes. Mas, segundo Barabdsi e Bonabeau (2003), os cientistas nunca compreen-
deram muito bem suas estruturas e propriedades. Nos tltimos anos, estudiosos de
vérias dreas descobriram que muitas redes (e.g. sistema metabdlico de uma célula)
sao dominadas por uma quantidade relativamente pequena de nds conectados a
muitos outros pontos. Os nds mais ocupados, denominados pélos de irradiagao e
convergeéncia, podem ter centenas ou mesmo milhoes de conexoes. Nesse sentido,
a rede parece ndo ter escala ( Barabési e Bonabeau, 2003). Essas redes, diferente-
mente das redes aleatdrias onde os nds obedecem a uma distribuicao em forma de
sino (a maioria dos nés possui aproximadamente a mesma quantidade de conexdes)
exibem uma distribui¢do segundo uma lei exponencial ( “Power Law Distribution”).
Isto é, a maior parte dos nés possui um pequeno numero de conexoes e alguns tém
uma quantidade imensa deles. Talvez algumas dreas cerebrais e de 6rgaos linféides
funcionem como nés de rede sem escala. O conhecimento das propriedades desse
tipo de rede sera importante em muitas areas, especialmente a medida que, além
da topologia das redes, passem a ser investigadas as dinamicas intricadas e muitas
vezes sutis que ocorrem em certos sistema complexos (Barabdsi e Bonabeau, 2003).
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| Centros de irradiagao de fibrose = fractais de difusao em granuloma ‘

Abordagem de conjunto segundo Stuart Kauffmann (2002)

Segundo Kauffmann (2002), os bidlogos moleculares estdo comecando a mudar a
forma de pensar sobre a célula. Costumava-se pensar sobre um gene, uma proteina
e agora se passou a considerar cascatas reguladoras, chamadas vias de desenvolvi-
mento. Assim o principal desafio da Bioinformética, segundo ele, serda desvendar
essas redes ou circuitos reguladores. E isso nao serd um problema exclusivo da Bio-
informética, pois havera necessidade de um casamento com novos instrumentos ma-
tematicos para resolver esse problema, gerando novas técnicas matematicas e com-
putacionais. A escala do problema poderd compreender 100.000 variaveis ! Entao
a solugado serd enfocar ciclo de estados ou atratores: o comportamento genérico
é transitério, fluindo para um ciclo ou atrator. Isso requererd computagao pode-
rosa; algoritmos adequados e grande inteleccao biomolecular. Isto é, serd
necessaria uma expansao significativa do conhecimento bioldgico. Paul Weiss, ao
fornecer uma defini¢ao geral de sistema e das propriedades dos sistemas adequadas
as caracteristicas dinamicas do ser vivo, lancou o seguinte pressuposto fundamental:
“As diferentes populacoes de unidades constituintes nao estao dispersas de maneira
difusa, nem misturadas ao acaso, mas distribuem-se elas préprias, por segregagao
e agregacao, segundo distribuiges caracteristicas que representam o “modelo de
campo” do sistema” . O modelo de campo do sistema equivale a um atrator, pois,
segundo Weiss, ele tende a conservar a sua configuracao e unidade durante as fases
de equilibrio estaciondrio, a despeito da relativa liberdade de movimento das subu-
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Esquema de fractais do tipo difusao

Fractal do tipo difusdo em
fibrose que ocorre no
interior de granuloma

nidades constituintes. Para Kauffmann (2002), os tipos celulares sdo atratores, caso
contrario teria a ordem de 1039990 diferentes tipos de células, quando, na realidade
ocorrem, aproximadamente, apenas 260.

Kauffmann (2002) propée também uma forma de inverter o problema, baseada
numa interagao estreita entre o trabalho computacional (“silico work”) e o trabalho
de bancada (“wet work”). Por exemplo, perante os dados de um microarranjo
génico (técnica que possibilita estudar, simultaneamente, a expressao de milhares
de genes), o pesquisador de bancada mostraria o comportamento do sistema e o
bioinformata deduzeria a logica e as conexoOes entre os genes.

Em imunologia, modelos in silico podem ser usados como “analogos digitais”
, criando, inclusive, “camundongos transgénicos digitais”, visando simulacao de
respostas imunoldgicas (Chakraborty et al. 2003).

3.5 Conclusoes gerais

Para os autores, o texto de Bialek & Bolstein, publicado na conceituada revista
Science (Fevereiro de 2004) parece ideal para concluir este trabalho: “Avancos
dramaticos na inteleccao da biologia, acoplado com avancos igualmente draméticos
nas técnicas experimentais e nas andlises computacionais, estdao transformando a
ciéncia da Biologia. A emergéncia de novas fronteiras de pesquisa em genémica fun-
cional, evolugao molecular, imagem intracelular e dindmica, neurociéncia, doengas
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complexas e integragao, em nivel de sistema, de sinalizacao-transdugao de sinais e
mecanismos reguladores, estdao demandando uma grande fracdo de bidlogos para
confrontar, profundamente, problemas quantitativos com idéias de ciéncias ma-
teméaticas. Ao mesmo tempo, um numero crescente de cientistas da fisica e da
engenharia estao percebendo que as fronteiras estimulantes de suas disciplinas re-
sidem no estudo dos fenémenos bioldgicos. A caracteristica dessa nova paisagem
intelectual é a necessidade de fortes Interagoes perpassando os limites das disciplinas
tradicionais”. Bialek e Botstein propoe, entao, nas escolas de biologia, um curriculo
introdutério e unificado de ciéncia, que incorpore matemaética e pensamento quan-
titativo.

Quanto aos modelos matemadticos (Bassanezi, 2002) é importante lembrar o dito
de Einstein: ”Os modelos devem ser o mais simples possivel, mas nao mais do
que isso”. Isso alerta para o uso e abuso da matematica em Biologia. Segundo
May (2004), talvez um dos abusos mais comum, e nem sempre facil de ser reconhe-
cido, decorre de situagoes onde os modelos matematicos sao construidos com uma
grande abundéncia de detalhes em alguns aspectos, enquanto outras importantes
facetas do problema estao obscuras ou entao um parametro vital é incerto quanto a
ordem de magnitude. O ideal serd propiciar, nos ambientes académicos, ambientes
favoraveis para a efetivagdo de uma forte e fluente relacao inter e transdisciplinar
entre bidlogos, matematicos e fisicos.
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