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Veja todos os t́ıtulos publicados nesta série na página
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Prefácio

O objetivo principal deste minicurso é apresentar algumas das ferramentas mate-
máticas utilizadas para modelar processos, fenômenos ou sistemas biológicos. As
ferramentas serão descritas da maneira mais simples posśıvel, e depois será feita pelo
menos uma aplicação como ilustração. A modelagem matemática é muito útil no
estudo de mecanismos que determinam o comportamento do sistema, bem como na
predição de comportamentos a serem observados quando são variados parâmetros.

A primeira aula, ministrada pelo prof. Dr. Reynaldo D. Pinto (IFUSP, SP),
apresentará modelos matemáticos que descrevem a atividade elétrica de neurônios
biológicos. Esses modelos são extremamente úteis, não só para testar as hipóteses
sobre o funcionamento das células, mas também para desenvolver dispositivos arti-
ficiais, capazes de simular e até substituir neurônios ou pequenos circuitos neurais
biológicos danificados. Dispositivos neurais artificiais também podem ser usados
para reconfigurar redes biológicas e produzir circuitos h́ıbridos com novas funções/ca-
pacidades ou ainda promover a troca de informação entre tecido neural vivo e um
computador digital, abrindo todo um novo horizonte de aplicações da neurociência.

A segunda aula, ministrada pelo prof. Dr José Carlos M. Mombach (Unisinos,
RS), apresentará uma introdução à teoria dos grafos que é utilizada para modelar
vários sistemas naturais complexos, como o metabolismo celular, ecossistemas e
outros. Será dada uma visão geral da área, com ênfase nas aplicações em bio-
informática envolvendo, especialmente, metabolismo celular, redes de protéınas e
regulação de transcrição gênica.

A terceira aula, ministrada pelo prof. Dr. Hemrique Lenzi (Fiocruz, RJ), abor-
dará os vários ńıveis de complexidade que podem ser considerados na modelagem
de sistemas biológicos.

vii





Conteúdo
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Caṕıtulo 1

Modelagem matemática do
comportamento elétrico de
neurônios e algumas
aplicações

Reynaldo Daniel Pinto1, Lab. Fenômenos Não-Lineares - Instituto de F́ısica da
USP, SP

1.1 Introdução

Uma das mais fascinantes fronteiras da ciência 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 consciência. Compreender o fun-
cionamento de um sistema nervoso, mesmo dos mais simples, constitui um gigan-
tesco desafio e muito esforço neste sentido tem sido feito pela comunidade cient́ıfica
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, não-estacionários e impreviśıveis. Todos os animais obtém
informações sobre o meio ambiente através de uma variedade de receptores que
convertem as informações em sinais elétricos. A informação destes sinais é trans-
formada pelo cérebro em percepção e/ou nas ações apropriadas. Essas tarefas são

1Parcialmente Financiado por FAPESP e CNPq
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realizadas usando apenas células nervosas capazes de produzir e processar impulsos
elétricos (neurônios) e suas conexões (sinapses).

O sistema nervoso é um dos sistemas mais complexos existentes na natureza.
Esta complexidade é o resultado não apenas da interação entre bilhões de neurônios
que operam de maneira não-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 substâncias neuro-
moduladoras produzidas pelo próprio sistema nervoso. Além disso, a complexidade
se revela em praticamente todos os ńıveis: mesmo as propriedades elétricas de um
único neurônio, quando isolado da interação sináptica com outras células, emergem
da interação de milhares de canais iônicos microscópicos que possuem regras não-
lineares de plasticidade e funcionamento, impossibilitando muitas vezes qualquer
análise formal reducionista.

Por todos esses motivos, construir modelos matemáticos satisfatórios para a ati-
vidade elétrica do sistema nervoso ou mesmo de um único neurônio biológico não
é uma tarefa fácil. Entretanto, a construção de modelos simplificados da atividade
elétrica de neurônios é muito importante para a compreensão dos principais meca-
nismos de geração de sinais em redes neurais e quais os detalhes fisiológicos mais
importantes para o seu funcionamento. Além disso, modelos simplificados podem
ser usados para desenvolver dispositivos artificiais capazes de simular e até substituir
neurônios ou pequenos circuitos neurais biológicos danificados. Dispositivos neurais
artificiais também podem ser usados para reconfigurar redes biológicas e produzir
circuitos h́ıbridos com novas funções/capacidades ou ainda promover a troca de in-
formação entre tecido neural vivo e um computador digital, abrindo todo um novo
horizonte de aplicações.

A abordagem neurofisiológica de um sistema nervoso segue duas linhas de pes-
quisa muito pouco interagentes. Enquanto uma abordagem biof́ısica ou de neurofi-
siologia celular procura obter uma compreensão detalhada dos mecanismos de canais
iônicos, sua estrutura, e sua função na transmissão de sinais entre células, a aborda-
gem sistêmica observa a resposta e as propriedades dessas células quando conectadas
em redes neurais relativamente intactas e procura explicar como as interações entre
esse grande número de células produz um determinado comportamento motor a
partir de um est́ımulo sensorial. Fazer a conexão entre os resultados obtidos com
estas diferentes abordagens é freqüentemente bastante dif́ıcil, em parte devido à
abordagem sistêmica basear-se em medidas extracelulares dos potenciais de ação
em um ou mais locais do sistema nervoso e, portanto medidas que podem apenas
demonstrar indiretamente os mecanismos sinápticos e celulares que produzem os
padrões elétricos observados e sua correlação.

Estas duas diferentes abordagens do funcionamento do sistema nervoso têm
um paralelo na construção de modelos formais. Iremos apresentar e discutir as
vantagens, limitações e aplicações de três abordagens utilizadas na modelagem da
atividade elétrica de neurônios biológicos: a modelagem macroscópica clássica, a
modelagem dinâmica e a modelagem microscópica estocástica.
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1.2 O Neurônio Biológico e a Equação da Mem-
brana

Os neurônios 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 núcleo e um grande número de fibras finas que se pro-
longam a partir desse corpo, conforme mostrado na figura 1.1. Cada neurônio
geralmente tem uma única fibra longa (o axônio), que em grandes animais pode ter
vários metros de comprimento, e um grande número de fibras mais curtas (dendri-
tos), que são intensamente ramificados e na maioria das vezes possuem menos de
1mm de comprimento [?, ?, ?].

Figura 1.1: Esquema de um neurônio motor bipolar. No corpo celular (ou soma),
de onde partem os dendritos e o axônio, ocorrem as principais reações relativas ao
metabolismo do neurônio, tais como a respiração celular e a śıntese das principais
substâncias vitais. O axônio é o principal caminho por onde o sinal do neurônio
é transmitido aos neurônios conectados a ele. O potencial de ação é gerado na
região de interface entre o axônio e o soma, chamada cone de implantação (“axon
hilock”).Os dendritos são responsáveis principalmente pela transmissão de sinais
provenientes de outros neurônios até o corpo celular.
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Nos vertebrados, o corpo celular do neurônio têm, geralmente, menos de 0,1 mm
de diâmetro e, as fibras, menos de 0,01 mm de espessura.

As fibras longas, os axônios, são as linhas de comunicação entre neurônios ou
entre um neurônio e o tecido muscular. O que comumente é conhecido como um
nervo, ou tronco nervoso, consiste de centenas ou milhares de axônios, cada um
com origem em um neurônio distinto. Um nervo não possui corpos celulares; estes
são encontrados no sistema nervoso central ou em grupamentos especiais conhecidos
como gânglios.

Os pontos nos quais as células e suas extensões fazem contato com outras células
nervosas são denominados sinapses e uma única célula nervosa pode, através das
sinapses, estar ligada a milhares de outros neurônios. Em sinapses qúımicas (as mais
comums) a transmissão de um impulso envolve a liberação de um neurotrasmissor
(sinal qúımico) e pode ocorrer apenas em uma direção, do axônio para a célula
adjacente, e não na direção contrária.

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

Figura 1.2: A) Representação de uma secção da membrana celular onde estão imer-
sos os canais iônicos, poros que permitem a passagem seletiva de ı́ons 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 qúımico devido à diferença de concentração iônica nos meios intra e
extracelular e o resistor representa o canal iônico e a resistência que ele proporciona
à passagem de ı́ons.

Quando penetramos em uma célula qualquer (inclusive células de vegetais) com
um “fio” ligado a um volt́ımetro, logo percebemos que existe uma diferença de
potencial entre o meio externo e o meio intracelular, chamada de potencial de mem-
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brana. A diferença entre as “células normais” e os neurônios (células nervosas),
é que estes podem alterar ativamente seu potencial de membrana e usar estas al-
terações para transmitir informação. Quando nenhum sinal está sendo gerado, o
potencial de membrana atinge um equiĺıbrio dinâmico, permanecendo negativo no
meio interno em relação ao meio exterior. Este potencial de equiĺıbrio é chamado
de potencial de repouso.

Se considerarmos uma diferença de potencial de 60 mV (potencial de repouso
t́ıpico em neurônios) entre as superf́ıcies 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 necessário para produzir uma descarga
elétrica (fáısca) no ar seco (1 kV/mm) - portanto a membrana celular é um isolante
muito bom!

O potencial de repouso é produzido por uma distribuição desigual de ı́ons dentro
e fora das células: dos tipos de ı́ons mais abundantes encontrados em ambos os lados
da membrana, sódio (Na+), cloro (Cl−) e cálcio (Ca+2) são encontrados em maior
concentração no meio extracelular, enquanto que potássio (K+ ) e ânions orgânicos
(A−) são encontrados em maior concentraccão no meio intracelular.

Muitas das protéınas que atravessam a membrana constituem poros que per-
mitem a passagem passiva de ı́ons por seu interior. Estas protéınas são chamadas
canais iônicos e podem possuir mais duas caracteŕısticas importantes: (i) seleti-
vidade a um determinado tipo de ı́on; (ii) através de mudanças conformacionais,
podem abrir ou fechar em resposta a sinais elétricos, mecânicos ou qúımicos.

A membrana celular dos neurônios é normalmente permeável apenas a ı́ons K+,
pois possui um grande número de canais iônicos seletivos a potássio que estão sempre
abertos. Há também canais seletivos a Na+ e a Cl− mas consideremos inicialmente
que estes estejam todos fechados e que a soma total de cargas positivas e negativas
é igual dentro e fora do neurônio e, portanto seu potencial de membrana é nulo.
Como os canais de potássio estão abertos, ı́ons K+ irão fluir para fora da célula na
direção de menor gradiente de concentração. Ao sairem, os ı́ons K+ produzem um
desequiĺıbrio de cargas elétricas (maior número de cargas positivas fora que dentro
do neurônio), gerando um campo elétrico que se opõe ao movimento de mais cargas
positivas para fora da célula. O valor do potencial elétrico necessário para opor
completamente o fluxo de ı́ons X devido à diferença de concentração é chamado de
potencial de Nernst do ı́on X e é dado por:

EX =
RT

zF
ln

[X+]ext

[X+]int
, (1.1)

onde R é a constante dos gases, T a temperatura em Kelvin, z é a carga do ı́on
e F é o Faraday (quantidade de carga de um mol de ı́ons monovalentes). Entre-
tanto, o númer total de ı́ons K+ necessário para estabelecer o potencial é muito
pequeno quando comparado ao número de ı́ons nos meios intra e extracelular, ou
seja, o potencial de membrana é estabelecido sem provocar mudanças significantes
no gradiente de concentração.

Se uma membrana for permeável a apenas um tipo de ı́on, o potencial de re-
pouso desta membrana será igual ao potencial de Nernst do ı́on. Por exemplo,
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consideremos o caso do axônio gigante da lula, uma das primeiras membranas ner-
vosas estudadas, que possui boa permeabilidade à passagem de ı́ons potássio e
[K+]int = 20[K+]ext. O potencial de Nernst do potássio (Ek) para esta membrana
é -75 mV. Intruduzindo um eletrodo e medindo o potencial real, um valor de -70
mV é encontrado, bastante próximo do valor de Ek.

Como além dos ı́ons K+a membrana é permeável a outros ı́ons, como Na+ e
Cl− (porém bem menos permeável que ao K+) o potencial de repouso da membrana
não é exatamente igual ao Ek. O potencial de repouso Vm pode ser obtido a partir
das permeabilidades (pi) da membrana e das concentrações de cada um dos ı́ons
usando a expressão de Goldman:

Vm =
RT

zF
ln

[K+]ext + (pNa

pK
)[Na+]ext + (pCl

pK
)[Cl−]int

[K+]int + (pNa

pK
)[Na+]int + (pCl

pK
)[Cl−]ext

. (1.2)

Como Vm não é igual ao potencial de Nernst de nenhum dos ı́ons individuais,
a membrana permanece em um estado de equiĺıbrio dinâmico, em que os ı́ons per-
manecem se movendo em sentido contrário a seu gradiente de concentração, porém
Vm permanece constante, pois a corrente total (devida a soma das correntes iônicas
de cada tipo de ı́on) é nula.

Como há corrente iônica mesmo durante o “repouso” é necessário algum me-
canismo para manter as diferenças de concentração dos ı́ons, evitando que elas se
anulem. Esta tarefa é executada nos neurônios biológicos por um tipo especial de
protéınas que existe na membrana, chamadas transportadores iônicos ou bombas
iô nicas. A mais comum destas protéınas é a sodio-potássio ATPase ou bomba
de sódio-potássio. Esta protéına usa um ATP (forma celular de energia) para em
um ciclo (que envolve algum tipo de movimento ou rotação da protéına) bombear
dois ı́ons Na+ para fora do neurônio, ao mesmo tempo em que trêśıons K+ são
bombeados para dentro [?], conforme mostrado na figura 1.3.

Como o esqueleto da membrana dos neurônios é formado por uma bicamada
isolante de 3 a 6 nm de espessura e há uma diferença de potencial, os ı́ons que pro-
duzem o potencial de membrana tendem a se concentrar nas superf́ıcies da mem-
brana. Sempre que um isolante fino separa cargas elétricas, ele atua como uma
capacitância. Ou seja, podemos associar uma capacitância C à membrana celular.
Nesse caso, a carga total acumulada nas superf́ıcies é dada por:

Q = C.Vm. (1.3)

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

dQ

dt
= C.

dVm(t)
dt

. (1.4)

Mas como dQ
dt = Itotal, temos para o potencial de membrana:
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Figura 1.3: Bomba de sódio-potássio: a energia da hidrólise do ATP é usada
para mover três ı́ons de sódio de dentro para fora, e simultaneamente, dois ı́ons
de potássio de fora para dentro da membrana celular. Este mecanismo se encarrega
de manter as diferenças de concentrações dos ı́ons, fundamentais na determinação
do potencial de membrana celular.

dVm(t)
dt

=
1
C

∑
Iı́on. (1.5)

Como o corpo celular, axônio e dendritos são estruturas extensas, nem a cor-
rente iônica (que depende no número de canais iônicos locais), nem o potencial de
membrana são 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:
Vm = Vm(−→r , t), onde −→r é o vetor que indica uma posição na membrana.
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1.3 Modelagem Macroscópica Clássica

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

Figura 1.4: Formato dos potenciais de ação de diferentes neurônios. Quando a
atividade elétrica de diferentes neurônios é medida, potenciais de ação de diferentes
amplitudes e durações são observados.

Os experimentos que levaram ao modelo de Hodgkin-Huxley foram feitos com
o axônio gigante da lula Loligo. Este axônio tem dimensões gigantescas (para uma
fibra nervosa), com aproximadamente meio miĺımetro de diâmetro (um axônio t́ıpico
do cortex de mamı́feros tem di âmetro 3 ordens de grandeza menor). Para eliminar
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Figura 1.5: Esquema do aparato utilizado para realizar o experimento de fixação
de voltagem (“voltage clamp”) em um axônio, onde são introduzidos dois eletro-
dos, um responsável por medir o potencial interno e o outro por injetar a corrente
elétrica. O potencial de membrana é medido pelo amplificador de voltagem (AV )
que é conectado ao eletrodo intracelular e ao terra do sistema, conectado ao banho
(meio externo). O sinal do potencial de membrana (Vm) é mostrado no osciloscópio
e é alimentado no terminal do amplificador de retorno (AFB). Este amplificador
tem duas entradas, uma para o potencial de membrana e o outro para o potencial
de comando (CP ), 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 diferença, injetando
uma corrente no eletrodo de corrente, mantendo o potencial interno sempre muito
próximo a CP .
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a complexidade introduzida pela distribuição espacial dos canais iônicos, um fio
axial condutor foi introduzido no axônio 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 dependência da posição onde é medido o potencial da
membrana. Deste modo, o axônio se comporta como um capacitor, isopotencial em
toda sua extensão. Hodgkin e Huxley (H-H) também desenvolveram uma técnica
que ficou conhecida como “voltage clamp”, em que a membrana do axônio é subme-
tida a um potencial elétrico fixo (Vclamp) e a corrente elétrica (Im) necessária para
manter este potencial é medida. Desta forma, variando Vclamp é posśıvel construir
uma curva Im vs. Vclamp como é normalmente feito para descobrir as caracteŕısticas
de componentes elétricos.

A corrente total da membrana Im é a soma das correntes dos diversos ı́ons mais
a corrente capacitiva:

Im(t) = Iı́ons(t) + Cm
dV (t)

dt
. (1.6)

Além do “voltage-clamp”, o uso de agentes farmacológicos, principalmente te-
trodotoxina - TTX e tetraetilamônio - TEA, bloqueadores de canais iônicos de sódio
e potássio, respectivamente, permitiu que H-H separassem a corrente iônica total
em suas componentes. Assim após um grande número de experimentos, Hodgkin
e Huxley postularam o seguinte modelo para a geração do potencial de ação no
axônio gigante da lula [?, ?]:

1. O potencial de ação envolve duas condutâncias iônicas principais da mem-
brana do axônio, uma condutância de sódio, GNa, e uma condutância de
potássio, GK . Estas condutâ ncias são independentes e o valor de cada uma
delas depende de modo n ão-linear do tempo e do potencial de membrana.
Há também uma terceira condutância, bem menor que as duas anteriores,
chamada condut ância de “fuga”, Gm, que é independente do potencial de
membrana. A corrente iônica que flui pela membrana é a soma das correntes
devido a essas condutâncias:

Iı́ons(t) = INa(t) + IK(t) + Ifuga(t).

2. Cada corrente iônica individual Ii(t) é linearmente relacionada (lei de Ohm)
com o saldo de potencial elétrico após considerarmos o potencial de Nernst
para o ı́on i:

Ii(t) = Gi (V (t) , t) . (V (t)− Ei) ,

onde o potencial iônico reverso Ei é dado pela equação de Nernst para o
ı́on espećıfico. Dependendo do balanço entre a diferença de concentração
dos ı́ons e do campo elétrico através da membrana, cada espécie iônica tem
uma “bateria” iônica 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 condutâncias iônicas principais é expressa como uma con-
dutância máxima, Gmáx

Na e Gmáx
K , multiplicada por um coeficiente numérico

que representa a fração da máxima condutância que se encontra aberta no
momento. Estes coeficientes são funções que H-H chamaram de variáveis de
ativação e inativação e estariam associados a “part́ıculas” de ativação e ina-
tivação, uma vez que H-H ainda não conheciam os canais iônicos, muito me-
nos detalhes de sua estrutura microscópica. Todas as propriedades cinéticas
do modelo encontram-se na descrição do funcionamento dessas part́ıculas hi-
potéticas.

Figura 1.6: Circuito elétrico equivalente para o funcionamento da membrana do
axônio gigante da lula. Hodgkin e Huxley elaboraram um modelo usando quatro
ramos paralelos: dois passivos (a capacitância Cm e a condutância de fuga Gm =
1/Rm) e dois dependentes do tempo e da tensão, representando os canais de sódio
e potássio.
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1.3.1 A corrente de potássio IK

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

IK = Gmáx
K .n4. (V − EK) , (1.7)

onde a condutância máxima Gmáx
K =36 mS/cm2, e a bateria para o potássio é

EK = −12 mV , em relação ao potencial de repouso do axônio, n descreve o estado
da part́ıcula de ativação fict́ıcia e é uma grandeza adimensional que assume valores
entre 0 e 1. De acordo com a convenção adotada atualmente em fisiologia (cor-
rente positiva é a que sai do neurônio), IK é uma corrente positiva para V ≥ EK .
Hoje sabemos que um canal iônico de potássio é uma protéına formada por quatro
subunidades idênticas, e que essas quatro unidades tem que estar “abertas” para
permitir o fluxo de ı́ons, o que justifica o expoente 4 a que H-H chegaram apenas
com seus ajustes a dados experimentais!!!

Figura 1.7: Os dados experimentais (ćırculos) e os valores calculados (linhas) de
GNa e GK no neurônio gigante da lula a 6, 3◦ C durante pulsos de despolarização
distantes do potencial de repouso. Para grandes mudanças de potencial, GNa rapi-
damente cresce e depois decai devido à inativação, enquanto GK permanece ativado.
Retirado de Hodgkin e Huxley (1958).
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Um modo intuitivo de entender o significado de n é considerá-lo como a proba-
bilidade de encontrar uma part́ıcula de ativação no estado permissivo (aberto) em
que os ı́ons podem passar e uma probabilidade 1− n de encontrá-la no estado não
permissivo (fechado), em que a passgaem de ı́ons é impedida. Se assumirmos que
apenas estes dois estados existem, (para uma part́ıcula única) e que a transição de
um ao outro é governada por uma cinética de primeira ordem, ela deve obedecer o
seguinte esquema:

n
βn−→←−αn

1− n, (1.8)

αn (βn) é a taxa, dependente de Vm, com que ocorrem as transições do estado
fechado para o aberto (aberto para o fechado) em unidades de 1/s. Este esquema
corresponde matematicamente a equação diferencial de primeira ordem:

dn

dt
= αn(V ).(1− n)− βn(V )n. (1.9)

A chave do modelo H-H, e parte mais árdua de seu trabalho de modelagem, foi
descrever quantitativamente a dependência em V das taxas de transição. Embora
H-H tenham feito toda a formulação do modelo usando as taxas de transição αn

e βn, uma maneira alternativa, que tem uma intrepretação f́ısica mais simples, é
reescrever a equação diferencial para n em termos de τn(V ), uma constante de
tempo dependente da voltagem e de n∞(V ), o valor “assintótico” de n, o valor que
n assumiria p/ t→∞ mantendo-se V constante:

dn

dt
=

n∞ − n

τn
, (1.10)

onde:

τn =
1

αn + βn
, (1.11)

e

n∞ =
αn

αn + βn
. (1.12)

Nesta descrição n tende exponencialmente a n∞ com constante de tempo τn.
As duas descrições, em termos de taxas de transição αn e βn ou em termos de τn e
n∞, são equivalentes.

Ao estudar o comportamento das condutâncias indivuduais, H-H perceberam
que a relação entre a condutância e o potencial de membrana apresenta uma transição
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brusca: abaixo de 20 mV, GK , a condutância da membrana ao potássio é multipli-
cada por 3 a cada variação de 5 mV do potencial de membrana; a sensibilidade de
GNa ,a condutância de sódio, é ainda maior: uma alteraç ão de 4 mV do potencial
de membrana é suficiente para multiplicar GNa por 4. Para valores ainda mais
despolarizados do potencial de membrana, ocorre uma saturação das condutâncias.
HH assumiram que as taxas de transição deviam reproduzir a sensibilidade das
condutâncias ao potencial de membrana e ajustaram aos dados experimentais as
funções:

αn(V ) =
10− V

100(exp( 10−V
10 )− 1)

,

βn(V ) = 0.125 exp(
−V

80
), (1.13)

onde V é a diferença entre o potencial de membrana e o potencial de repouso em
mV . Na figura 1.8 mostramos os gráficos de τn e n∞ em função de V . τn apresenta
valores má ximos nas proximidades do potencial de repouso enquanto é mais rápido
quando nos afastamos de V = 0. n∞ apresenta um crecimento monotônico com V .
A curva que relaciona GK com V apresenta uma transição ainda mais brusca, por
causa do expoente 4. Esse comportamento é t́ıpico de quase todas as condutâncias
iônicas, uma das poucas excessões é a chamada corrente retificadora anômala que é
ativada com a hiperpolarização da membrana.

1.3.2 A corrente de sódio INa

A dinâmica da corrente de sódio é mais complexa que a do potássio (figura 1.7).
Quando uma voltagem é estabelecida na membrana usando voltage-clamp a corrente
de sódio aumenta com o passar do tempo, atinge um valor máximo, mas ao invés
de se estabilizar como acontece com a corrente de potássio, ela volta a diminuir até
parar de fluir completamente. Para ajustar este comportamento, H-H postularam
além da existência de uma part́ıcula de ativação (m) para o sódio, uma part́ıcula
de inativação h:

INa = Gmáx
Na .m3.h. (V − ENa) , (1.14)

onde a condutância máxima Gmáx
Na = 120 mS

cm2 , e a bateria para o sódio é ENa =
115mV (em relação ao potencial de repouso do axônio). m e h são números adi-
mensionais entre 0 e 1. Pela convenção que adotamos a corrente de sódio é negativa
(́ıons Na+ entram no axônio) na faixa de relevância fisiológica (V < ENa).

A amplitude da corrente de sódio é determinada pelo estado de quatro part́ıculas
hipotéticas e suas transições entre os estados aberto ou fechado. Como as part́ıculas
são independentes, a probabilidade de encontrar três part́ıculas m e uma h abertas
é m3h. Novamente, sem nenhuma informação sobre a estrutura dos canais iônicos
de sódio, H-H acertaram o número de subunidades de ativação e inativação que
compõe um canal de sódio!
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Figura 1.8: (A) Constantes de tempo e (B) ativação e inativação em estado esta-
cionário em função do potencial de membrana relativo V para a ativação do sódio
m (linha cont́ınua), inativação h (linha tracejada) e ativação do potássio n (linha
pontilhada).
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A dinâmica das part́ıculas m e h foi modelada por HH por duas equações dife-
renciais de primeira ordem:

dm

dt
= αm(V ).(1−m)− βm(V ).m.

dh

dt
= αh(V ).(1− h)− βh(V ).h. (1.15)

As taxas de transição α e β, obtidas empiricamente, são:

αm(V ) =
25− V

10(exp( 25−V
10 )− 1)

,

βm(V ) = 4 exp(
−V

18
),

αh(V ) = 0.07 exp(
−V

20
),

βh(V ) =
1

exp( 30−V
10 ) + 1

. (1.16)

O comportamento das constantes de tempo (τm, τh) e os valores assintóticos
das variáveis de ativação e inativação ( m∞, h∞) em função de V é mostrado na
figura 1.9. τm e τh possuem o formato de sino, caracter ı́stico destas constan-
tes de tempo, m∞ cresce monotonicamente com V (caracteŕıstica das part́ıculas
de ativação) enquanto h∞ decresce monotonicamente, como deve ocorrer para
part́ıculas de inativação.

1.4 O modelo completo de Hodgkin-Huxley para
uma secção da membrana do axônio gigante
da lula

Como ocorre com outras membranas biológicas, o axônio gigante contém uma con-
dutância de “fuga” Gm, constante no tempo e independente de V . O valor medido
por H-H foi: Gm = 0.3 mS/cm 2. Essa condutância passiva também tem um
potencial reverso (Er ) assossiado a ela. H-H não mediram explicitamente Er mas
ajustaram-no para que a corrente total fosse nula para V = 0. Assim, o valor
Er = 10.6 mV foi obtido por:

GNa(0)ENa + GK(0)EK + GmEr = 0. (1.17)

Cm, a capacitância da membrana para o axônio, vale 1µFcm−2 e a resistência
efetiva da membrana, no potencial de repouso devida à condutância de fuga e à
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Figura 1.9: O potencial de ação juntamente com os valores das condutâncias dos
canais de sódio e potássio. A forma do potencial de ação é determinada pelas
modificações nas condutâncias dos canais de sódio e potássio.

pequena condutância ao sódio é 857Ω cm−2, equivalendo a uma constante de tempo
efetiva da membrana “passiva” de 0.85 ms.

Podemos escrever uma única equação para as correntes que fluem através de
uma secção da membrana axonal:

Cm
dV

dt
= Gmáx

Na m3h(ENa − V ) + Gmáx
K n4(EK − V ) + Gm(Er − V ) + Iext(t),(1.18)

onde Iext(t) é uma corrente externa, injetada por um eletrodo inserido no axônio.
Esta equação diferencial não-linear mais as três equações diferenciais lineares de
primeira ordem que especificam a evolução das taxas de transição e sua dependência
em V constituem o modelo clássico quadridimensional de H-H para uma secção do
axônio gigante da lula sob “space clamp”.

Este modelo é capaz de produzir potenciais de ação idênticos aos do axônio da
lula quando um pulso de corrente externo é injetado (figura 1.9) e também a curva
de frequência de disparos em função de uma corrente fixa injetada.

Se a membrana celular for apenas levemente perturbada com a injeção de uma
pequena corrente, ocorre que o potencial de membrana sofre uma pequena variação
mas logo tende a voltar para o potencial de repouso. No entanto, se a membrana é
suficientemente excitada (Iext > 0) ou inibida (Iext < 0), é desencadeado um pro-
cesso regenerativo que rapidamente despolariza mais ainda a membrana até inverter
sua polarização e em seguida retornar a membrana ao seu potencial de repouso. A
produção de potenciais de ação como resposta a uma inibição 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 perturbação acarreta o disparo de um potencial
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de ação [?], e se não for ultrapassado, o potencial de membrana simplesmente retorna
assintoticamente ao potencial de repouso. Este limiar é chamado de potencial de
disparo.

1.4.1 Limitações de modelos clássicos do tipo Hodgkin-Huxley

Apesar do grande sucesso em reproduzir o potencial de ação dos neurônios ob-
tido pelo modelo clássico H-H para a membrana axonal e sua grande popularidade
entre os neurocientistas, principalmente devido à correspondência direta entre os
parâmetros do modelo e valores que podem ser obtidos em experimentos, há li-
mitações em sua utilidade.

A principal limitação do modelo é que, como ele é baseado em experimentos
usando “space clamp” do potencial de membrana, as flutuações espaciais do po-
tencial de membrana e as diferentes densidades de canais iônicos não são leva-
das em conta. O resultado é um comportamento puramente determińıstico: dada
uma condição inicial e uma corrente injetada Iext(t), a sequência de potenciais de
ação produzida é completamente determinada e será sempre a mesma, desde que a
condição inicial e Iext(t) sejam repetidos. Isso é bem diferente do que ocorre com
axônios biológicos isolados submetidos a um sinal Iext(t) [?], conforme mostrado na
figura 1.10.

Figura 1.10: Reprodutibilidade do padrão de disparo de neurônios corticais causados
por correntes constantes e irregulares. (A) Neste exemplo, um pulso de corrente
cont́ınua supra-liminar provocou trens de potenciais de ação irregulares, mostrado
pelas diversas medidas superpostas. (B) A mesma célula foi novamente estimulada
repetidamente, mas com um est́ımulo irregular (rúıdo gaussiano) e apresentou uma
resposta mais regular. Retirado de Mainen e Sejnowski (1995).
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Um modelo tipo H-H clássico mais realista de um neurônio completo, deve
ser composto de vários compartimentos. Cada compartimento isopotencial é re-
sponsável por captar a dinâmica iônica de uma região especializada do neurônio.
Assim, para modelar um neurônio de modo mais acurado, são necessários vários
compartimentos conectados elétricamente: um compartimento axonal similar ao
modelo H-H original, um compartimento somático e um ou vários compartimentos
dendŕıticos [?].

Figura 1.11: Séries temporais experimentais do potencial de membrana celular do
neurônio lateral pilórico (LP) isolado de suas conexões sinápticas em quatro di-
ferentes.O neurônio apresenta um padrão irregular de oscilação do potencial de
membrana. Extráıdo de Falcke et al., 2000.

Mesmo quando não usamos vários compartimentos, o modelo precisa incluir a
dinâmica de outros canais iônicos que existem na membrana neural, que produzem
comportamentos mais complexos, como os mostrados na (na figura 1.11), além dos
canais responsáveis pela produção de potenciais de ação considerados no modelo
original de H-H. Nesses casos, mesmo um modelo de compartimento único de um
neurônio “simples” de invertebrado precisa de pelo menos tipos de canais iô nicos
diferentes, implicando na análise/simulação de 12 equações diferenciais não-lineares
acopladas [?] e na necessidade de ajustar cada uma das funções que definem a
ativação e inativação dos vários tipos de canais iônicos, conforme mostrado na
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figura 1.12.

Figura 1.12: Correntes iônicas de um modelo baseado em condutâncias clássicas
tipo H-H para um neurônio de crustáceo. Extráıdo de Prinz et al. (2003).

Um modelo complexo como este apresenta vários tipos de comportamento peri
ódico observados nos neurônios biológicos e já representa um desafio computacional,
principalmente se tentarmos acoplar vários desses neurônios em uma simulação de
rede. Apesar do grande número de equações não-lineares, o modelo não reproduz as
oscila ções irregulares encontradas em neurônios biológicos (figura 1.11) quando são
utilizados valores de parâmetros numéricos biológicamente plauśıveis, i.e., coerentes
com os valores das condutâncias e outras grandezas obtidas experimentalmente.

Novamente, o comportamento irregular é suprimido pela simplificação deter-
mińıstica e pela ausência da dependência espacial tanto do valor do potencial de
membrana quanto da distribuição de canias iônicos.

1.5 Modelagem Dinâmica

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

Diversas simplificações podem ser úteis para construir modelos com um número
reduzido de equações diferenciais e possibilitar a simulação computacional de redes
neurais compostas por vários neurônios.

Um modelo dinâmico bastante interessante da produção de potenciais de ação,
que usa apenas duas equações diferenciais de primeira ordem, foi proposto por
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Figura 1.13: (a) Corrente z necessária para produzir um degrau de voltagem (xp)
de 25 mV a partir de xp = 0 nos experimentos de Hindmarsh e Rose com neurônios
de Limnaea stagnalis. (b) Valores das correntes zxp(0) e zxp(∞) em função do
potencial fixado e respectivas funções ajustadas. Extráıdo de Hindmarsh e Rose,
1982.
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Hindmarsh e Rose (H-R) em 1982 [?]. O modelo H-R pode ser interpretado como
umageneralizaç ão das equações de Fitzhugh [?], mas pode ser desenvolvido part-
indo de prinćıpios básicos se assumirmos que a taxa de mudança do potencial de
membrana depende linearmente de z, uma corrente introduzida através de um ele-
trodo, e de y, uma corrente intŕınseca da membrana, e depende de maneira não
linear do próprio potencial de membrana:

dx

dt
= −a (f(x)− y − z) . (1.19)

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

dy

dt
= b(g(x)− y). (1.20)

Nestas equações, a e b são constantes e a equação para dy
dt tem este formato

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

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

Para diferentes valores do potencial fixado xp, H-R e mediram o valor da corrente
zxp(0) necessária para manter o potencial no ińıcio do “voltage clamp” e a corrente
assintótica zxp(∞).

Nestas condições,

zxp(0) = f(xp),
zxp(∞) = f(xp)− g(xp), (1.21)

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

f(x) = cx3 + dx2 + ex + h,

g(x) = f(x)− qerx + s, (1.22)

onde a - h, q, r e s são constantes, H-R reproduziram os potenciais de ação produ-
zidos pelos neurônios de Lymnaea como mostrado na figura 1.14.

Este modelo de apenas duas variáveis, apesar de não reproduzir detalhes do
formato dos potenciais de ação, foi capaz de capturar outras propriedades como o
fato dos potenciais de ação serem separados por um longo intervalo, como acontece
em neurônios bioló gicos e não era reproduzido por outros modelos simplificados
como o modelo de Fitzhugh [?]. Em 1984, H-R propuseram uma adaptação de
seu modelo bidimensional para permitir a reprodução do comportamento de de
neurônios que disparam potenciais de ação em salvas (“bursts”) [?].



1.5. MODELAGEM DINÂMICA 23

Figura 1.14: Comparação entre as formas dos potenciais de ação (a) medido e (b)
originado pelo modelo bidimensional de Hindmarsh e Rose, 1982.

A representação do modelo original de H-R, após a mudança de variáveis: v =
x, r = y, I = z, apresenta um único ponto fixo (foco instável) num espaço de
fases I − v, que corresponde ao cruzamento das curvas nulclinas: dv

dt = dx
dt = 0 e

dr
dt = dy

dt = 0, conforme mostrado na figura 1.15. O valor longo do intervalo entre
potenciais de ação é produzido pela proximidade das nulclinas quando v < 0. nesta
região a solução se move devagar ao longo do canal entre as nulclinas, durante
a hiperpolarização e rapidamente quando as nulclinas estão afastadas, durante o
potencial de ação.

A modificação do modelo para incluir o comportamento em salvas consistiu em
deformar “levemente” a nulclina dr

dt = 0 para que ela cruzasse novamente a nulclina
dv
dt = 0, produzindo mais dois pontos fixos no espaço 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 estável para o qual a dinâmica se dirige assintóticamente,
após produzir vários potenciais de ação.

Como as nulclinas continuam sempre próximas em v < 0, H-R introduziram
uma terceira equação diferencial em seu modelo, com uma dinâmica mais lenta, que
corresponderia a adicionar um valor a dr

dt que pudesse chavear o sistema entre duas
possibilidades: um único ponto fixo instável, correspondente a produção seguida de
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Figura 1.15: Curvas I−v do modelo H-R bidimensional: (a) para o modelo com um
único ponto fixo, (c) para o modelo com três pontos fixos; os respectivos espaços de
fase (r − v) em (b) e (d), mostrando o cruzamento das nulclinas de r e v.

potenciais de ação, e três pontos fixos, sendo um deles estável, para o qual o sistema
se dirige assintóticamente, correspondendo a uma hiperpolarização ou relaxamento,
conforme mostrado na figura 1.16.

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

dx

dt
= y − ax3 + bx2 + I − z,

dy

dt
= c− dx2 − y,

dz

dt
= r(s(x− x1)− z), (1.23)

onde x, y, e z são as variáveis dinâmicas que representam respectivamente o po-
tencial de membrana, uma corrente rápida e uma corrente lenta; todos os outros
parâmetros são constantes.
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Figura 1.16: (a) Representação esquemática do ciclo de uma salva de potenciais de
ação no modelo H-R; (b) e (c) são diagramas de fase do plano xy que correspondem
aos tempos assinalados como α e β em (a); (d) a (f) mostram detalhes do plano de
fase xy que correspondem respectivamente aos tempos γ a ε do ciclo da salva.
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Uma caracteŕıstica notável deste modelo simplificado, com apenas 3 eq. dife-
renciais, foi sua capacidade não apenas de apresentar salvas de potenciais de ação,
mas também sensibilidade às condições iniciais que produzem salvas de potenciais
de ação com tempos de duração irregulares como os encontrados em neurônios
biológicos.

Baseado-se nestas propriedades de produzir salvas irregulares, este modelo foi
adaptado com a adição de mais uma equação diferencial para tornar seu comporta-
mento ainda mais parecido com os neurônios biológicos do gânglio estomatogástrico
de crustáceos (encher de referencias).

O modelo H-R adaptado aos crustáceos reproduziu qualitativamente os mesmos
tipos de oscilação irregular encontrados nos neurônios biológicos, conforme pode ser
visto comparando a figura 1.17 com a figura 1.11.

Figura 1.17: Séries temporais obtidas com o modelo H-R implementado em circuito
eletrônico (superior) e projeções tridimensionais do atrator dinâmico caótico.

Como as equações diferenciais que compõe o modelo H-R são simples, envolvendo
apenas polinômios em x, elas podem ser simuladas utilizando circuitos eletrônicos
analógicos formados por multiplicadores e divisores de tensão e integradores. Um
modelo deste tipo pode ser chamado de computador analógico ou de “neurônio eletr
ônico” (EN). ENs baseados no modelo H-R [?] foram utilizados com sucesso para
restaurar o funcionamento de um circuito neural biológico danificado [?].

Muito embora um único EN conectado a neurônios biológicos ou ENs conectados
aos pares funcionem de modo muito similar a neurônios biológicos, eles não são
capazes de reproduzir o funcionamento de uma pequena rede neural, composta por
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três quatro neurônios, quando usamos apenas ENs. Isso acontece porque, apesar de
apresentarem salvas de duração bastante variável, as hiperpolarizações, que definem
a distância entre salvas, são muito parecidas e não permitem a mesma flexibilidade
apresentada pelos neurônios biológicos.

Além dessa limitação, este modelo também é definido por equações diferenciais
determińısticas, ou seja, não apresenta variabilidade na produção de potenciais de
ação quando submetido repetidamente a um mesmo sinal.

1.6 Modelagem Microscópica Estocástica

No modelo clássico H-H a variação dos valores das diversas condutâncias da mem-
brana são considerados como processos cont́ınuos e determińısticos. Entretando, os
processos de perfusão de ı́ons através da membrana não são nem cont́ınuos, nem
determińısticos [?]. Canais iônicos são elementos discretos com propriedades que só
podem ser dadas de maneira probabiĺıstica.

Como a membrana axonal é constitúıda por um número muito grande de canais
iônicos, da ordem de até centenas de milhares para o caso do sódio [?], acreditou-se
por muito tempo que o axônio tenderia a se comportar de modo determińıstico,
usando uma espécie de “média” do comportamento de todos os canais, justificando
a utilização de modelos determińısticos.

Vários trabalhos experimentais, como o apresentado em [?], tem mostrado que
o potencial de membrana macroscópio dos neurônios possuem caracteŕısticas que
não podem ser explicadas pelos modelos determińısticos da produção de potenciais
de ação.

A justificativa para usar um modelo estocástico para a dinâmica dos canais
iônicos vem do fato que, em condições normais e bem diferentes daquelas em que
o axônio inteiro se encontra em “space clamp”, os potenciais de ação são inicia-
dos em uma região bem pequena do axônio, chamada cone de implantação (“axon
hilock”). Esta região tem, tipicamente, 200 µm2 e possui aproximadamente 3500
canais seletivos a potássio e 12000 canais seletivos a sódio [?]. Se considerarmos
que o número de canais que se comportam de modo diferente da média seja da
ordem de

√
N

N canais, teŕıamos uma flutuação de aproximadamente 1%, que pode
ser muito importante quando consideramos um sistema dinâmico não-linear como
a membrana neuronal.

A modelagem estocástica parte dos mesmos prinćıpios utilizados pelo modelo H-
H clássico. H-H sugeriram um interpretação f́ısica para os expoentes que ajustaram
a suas equações, dizendo que o termo n4 indica que existem 4 portas independentes
e um canal de potássio só 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+possui quatro estruturas independentes
e apenas um estado que corresponde a todas as estruturas em uma conformação
aberta permite o fluxo de ı́ons através do canal, conforme mostrado na figura 1.18.

Analogamente, o termo m3h reflete a existência de 3 portas m e uma porta h
em um canal iônico seletivo a sódio e que todas estas portas devem estar abertas
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Figura 1.18: Representação da estrutura de um canal iônico de potássio revelando
as estruturas que funcionam como portas: as quatro estruturas tem que estar na
conformação espacial que corresponde a aberto para que os ı́ons possam fluir pelo
poro.

para permitir a passagem de um ı́on Na+.
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 dinâmica das transições entre os estados, conforme mostrado na
figura 1.19.

[ni] representa o número de canais com i portas abertas, portanto, [n4] é o
único estado que significa canais de K+ abertos. As taxas de transição entre os
estados, αn e βn são idênticas às taxas de transição entre as part́ıculas de ativação
originalmente propostas por H-H.

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

Neste caso, [mihj ] é o número de canais Na+ no estado mihj e o único estado
que corresponde a canais abertos é o [m3h1]. Novamente as taxas de transição αm,
βm, αh e βh são as taxas de transição do formalismo original clássico de H-H.
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Figura 1.19: Diagrama esquemático representando os cinco estados posśı veis que
um canal de potássio pode assumir e as taxas de transição entre cada par de esta-
dos. O ı́ndice indica o número de portas abertas do canal. O único estado que
corresponde a um canal aberto é o N4.

Figura 1.20: Diagrama esquemático representando os 8 estados posśıveis em que um
canal de sódio pode ser encontrado e as taxas de transição α e β entre os estados.
O único estado que corresponde a um canal que permite a passagem de ı́ons é o
m3h1.

No formalismo H-H estocástico as condutâncias do sódio e potássio são dadas
por:

GK(V, t) = γK [n4] ,
GNa(V, t) = γNa [m3h1] , (1.24)

onde γK e γNa são os valores das condutâncias de um único canal iônico de K+

ou Na+ no estado aberto.
Ou seja, o problema original de H-H era integrar 3 equações diferenciais para

obter os valores de n, m e h mais uma equaçã o diferencial para obter V , enquanto no
modelo estocástico há apenas uma equação diferencial a ser integrada. Entretando
a partir das taxas de transição temos que determinar, usando sorteios de n úmeros
aleatórios, se cada cada canal iônico permanece no estado em que está ou muda
para um estado próximo. Se considerarmos um numero de canais da ordem de
105 teŕıamos que sortear 105 n úmeros aleatórios a cada instante para determinar
a “sorte” da população total de canais iônicos, o que é até fact́ıvel, mas bastante
dispendioso em termos de tempo de computação.
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Na verdade este problema técnico é contornado usando métodos que calculam
qual o número total de canais que mudam de um estado para outro, reduzindo
bastante o tempo de computação. Se, em um dado instante de tempo t, há NA

canais no estado A, NB canais no estado B e a taxa de trasferência de canais
do estado A para o estado B vale r no instante t, então cada um dos canais no
estado A pode se transferir para o estado B no intervalo entre t e t + ∆t com uma
probabilidade p = r∆t. Assim, em cada passo de tempo ∆t podemos determinar
o número de canais que se movem de A para B, ∆nAB , escolhendo um número
aleatório de uma distribuição binomial:

prob (∆nAB) =
(

nA

∆nAB

)
p∆nAB (1− p)(nA−∆nAB). (1.25)

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

O modelo H-H estocástico do axônio reproduz os resultados de confiabilidade e
reprodutibilidade da sequência de potenciais de ação obtidos em experimentos com
neurônios biológicos quando sinais de corrente tipo degrau ou sinais com flutuação
são aplicados repetidamente ao neurônio, enquanto o modelo H-H determińıstico
do axônio repete sempre a mesma sequência de potenciais de ação para o mesmo
est́ımulo.

A variabilidade das respostas apresentadas pelos modelos estocástico podem ser
a chave para resolver os problemas de flexibilidade que modelos H-H determińısticos
e modelos dinâmicos tipo H-R apresentam. Entretanto um modelo completo do tipo
H-H estocástico para um neurô nio inteiro, necessita de pelo menos de 2 compar-
timentos: uma pequena área de membrana axonal conectada elétricamente a um
compartimento somático para produzir um potencial de membrana reaĺıstico. Além
disso, o tempo necessário para computação depende muito do número de canais dife-
rentes presentes no modelo, e a simulação estoc ástica é mais lenta que a integração
do modelo H-H determińıstico. As desvantagens dos modelos estocásticos são, em
sua maioria, de ordem técnica e devem ser solucionadas em um futuro próximo, com
o aparecimento de novas tecnologias computacionais mais velozes que as atuais.
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Figura 1.21: Comparação da confiabilidade e variabilidade dos padrões de disparos
de potenciais de ação entre um modelo axonal tipo H-H clássico e um modelo axonal
H-H estocástico; (A) representa a resposta dos modelos a um degrau de corrente
cont́ınua; (B) representa a resposta dos modelos a uma corrente que apresenta
flutuações 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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novich M.I. (2000): Synchronous behavior of two coupled electronic neurons,
Phys. Rev. E 62, 2644.

[14] Selverston A.I., Rabinovich M.I., Abarbanel H.D.I., Elson R., Szucs A., Pinto
R.D., Huerta R., Varona P. (2000), Reliable circuits from irregular neurons: A
dynamical approach to understanding central pattern generators, J. Physiol.
Paris 94, 357-374.

[15] Schneidman, E., Freedman, B., Segev,I. (1998): Ion channel stochasticity may
be critical in determining the reliability and precision of spike timing, Neural
Comput. 10, 1679-1703.

[16] Hille, B. (2001): Ionic Channels of Excitable Membranes. 3rd ed., Sinaur,
Sunderland. MA.



Caṕıtulo 2

Redes complexas e aplicações

José Carlos Mombach, Unisinos, RS

2.1 Introdução

Cada um de nós participa e tem a vida influenciada por alguma rede. Só recen-
temente começamos a desvendar a arquitetura das redes naturais que controlam
as interações entre os componentes de um sistema complexo, como por exemplo, a
rede de computadores na internet, a rede de reações qúımicas em uma célula (me-
tabolismo), as redes de distribuição elétrica, a rede de colaborações entre cientistas,
atores de cinema, parceiros sexuais e outras [?, ?, ?].

A nossa vida depende cada vez mais do bom funcionamento destas redes. Um
defeito numa pequena central de distribuição elétrica pode se alastrar e causar
blecautes em vários estados de um páıs. Um problema na central de processamento
da internet na Fapesp em São Paulo pode deixar o páıs inteiro sem acesso à internet.
A dispersão de doenças sérias como AIDS se deve, em maior parte, a pessoas com um
número enorme de parceiros sexuais. Esta influência das redes na nossa sociedade
começa a despertar um interesse crescente no entendimento de suas propriedades
topológicas e evolutivas. A topologia de uma rede determina como uma doença se
alastra e se uma rede de distribuição elétrica é estável.

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

O estudo de redes naturais pertence à teoria de grafos aleatórios, cujos resulta-
dos são bem conhecidos e, alguns dos mais importantes, serão apresentados aqui.
No entanto nossa intuição nos faz pensar que as redes naturais não podem ser com-
pletamente aleatórias e devem obedecer prinćıpios de construção. Que prinćıpios
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serão esses?
Algumas caracteŕısticas importantes das redes naturais são muito diferentes das

propriedades conhecidas para grafos aleatórios como, mundo pequeno, clusterização
e distribuição de conetividades. A caracteŕıstica de mundo pequeno é conhecida de
grafos aleatórios que apesar do grande tamanho que uma rede aleatória possa ter,
o comprimento médio de caminho entre dois nós quaisquer do grafo cresce muito
lentamente (logaritmicamente) com o seu número de nós. Implicando que sempre
há alguma trajetória curta unindo dois nós quaisquer sobre o grafo. O coeficiente
de clusterização está relacionado à formação de módulos altamente conectados no
interior de um grafo. Para redes naturais a formação destes módulos parece ser
freqüente, enquanto que para redes aleatórias eles são raros. Já a distribuição
de conetividades para um bom número de redes naturais tende a ter uma cauda
tipo lei de potência que caracteriza a ausência de uma escala t́ıpica no sistema,
diferentemente da distribuição para grafos aleatórios que obedece uma distribuição
de Poisson. A ausência de escala t́ıpica é um fenômeno bem conhecido da f́ısica
de fenômenos cŕıticos que ocorrem próximos a uma transição de fase de segunda
ordem. Por exemplo, para um sistema magnético na região cŕıtica, os estados dos
spins ficam todos fortemente correlacionados [?].

Nesta aula pretendo fornecer ao leigo no assunto uma visão sucinta sobre esta
nova e fascinante área das ciências. Aqui vou me dedicar aos aspectos topológicos,
deixando os aspectos dinâmicos para um segundo curso. Por questões de espaço,
não serão abordadas aqui várias outras redes como as de ecossistemas, das palavras
em um texto e outras. Sugerimos ao leitor interessado nestes sistemas que procure
as referências no final deste texto.

Na seção 2.2 apresento algumas propriedades topológicas de grafos aleatórios que
servirão para comparação com as redes complexas. Na seção 2.3 apresento alguns
resultados emṕıricos sobre redes naturais. Na seção 2.4 apresento alguns modelos
para descrever as redes complexas e na seção 2.5 as conclusões e perspectivas da
área.

2.2 Propriedades de Grafos Aleatórios

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

No que segue, listamos os resultados mais relevantes sobre a teoria de grafos
aleatórios que estão diretamente relacionados aos nossos interesses sobre redes com-
plexas e servirão como parâmetros de comparação entre os dois tipos de redes.

Um grafo aleatório é definido como um conjunto de N nós conectados por n
arestas que são escolhidas aleatoriamente entre as N(N − 1)/2 posśıveis arestas.
Existe um total de

Cn
N(N−1)/2 =

(N(N − 1)/2)!
n!(N(N − 1)/2− n)!

grafos diferentes que podem ser criados com N nós e n arestas, todos equiprováveis
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estatisticamente.
Um grafo aleatório também pode ser definido pelo modelo binomial, no qual

um par de nós qualquer é conectado com uma probabilidade p. Desta maneira, o
número esperado de arestas no grafo será

E(n) = p[N(N − 1)/2] .

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

P (k) ' e−〈k〉
〈k〉k
k!

. (2.1)

Onde 〈k〉 é a conetividade média do nós no grafo. Ver fig. 2.1 (Ab).
Duas grandezas úteis para comparar grafos aleatórios e redes complexas são o

comprimento médio de caminho lr, isto é, a distância média entre um par qualquer
de nós e o coeficiente de clusterização Cr. Estima-se que lr escale com N e 〈k〉 da
seguinte forma

lr ∼ ln(N)
ln(〈k〉) .

e

Cr = p =
〈k〉
N

.

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

O coeficiente de clusterização fornece uma medida estat́ıstica da formação de
circuitos altamente conectados entre os nós de um grafo. No caso de um grafo
aleatório, a formação destes circuitos é rara, pois dado um nó qualquer e seus
primeiros vizinhos, a probabilidade de que dois destes vizinhos sejam conectados é
igual a probabilidade de que dois nós selecionados aleatoriamente sejam conectados.
Já em redes complexas, isto não é raro e, em geral, C é muito maior que para redes
aleatórias. Além disso, C não depende de k em redes aleatórias 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 úteis que são as
distribuições de incidência e divergência de um nó que medem a freqüência média
com que as arestas chegam ou nascem de um nó, respectivamente.

Na tabela ?? apresento uma lista de valores destas grandezas estat́ısticas para
redes naturais comparada com os valores para redes aleatórias de mesmo N e 〈k〉.
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Figura 2.1: Modelos de redes. (Aa) Rede aleatória. (Ab) Distribuição de Poisson
da conetividade de uma rede aleatória. (Ac) Coeficiente de clusterização C inde-
pende de k em uma rede aleatória. (Ba) Rede com distribuição de conetividades
obedecendo lei de potência. (Bb) A distribuição de conetividades representada em
um gráfico Log-Log é linear. (Ac) Coeficiente de clusterização C independe da
conetividade k em uma rede com distribuição de conetividades obedecendo uma
lei de potência. (Ca) Rede hierárquica. Possui, simultaneamente, distribuição de
conetividades obedecendo uma lei de potência e C dependente de k. (Cb) A distri-
buição de conetividades representada em um gráfico Log-Log é linear. (Cc) C tem
dependência em k. Extráıdo de [?].
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2.3 Redes Complexas

2.3.1 “World Wide Web”e Estrutura F́ısica da Internet

O exemplo motivador do conceito de rede complexa é o conjunto de páginas da
“World Wide Web”(WWW) e os hyperlinks (chamemos de links, por simplicidade)
que conectam estas páginas. Nesta rede os nós representam as páginas e os links
entre as páginas representam as arestas do grafo. A rede é direcionada, pois os
links são unidirecionais, isto é, quando uma página tem um link para outra, não
necessariamente a segunda tem um link para a primeira. Determinou-se em uma
amostra com N = 2×108 da WWW que as distribuições de incidência e divergência
obedecem leis de potência com expoente 2.1 e 2.7 (ver tabela ??), respectivamente.
A fig. 2.2 apresenta as distribuições de incidência e divergência para a WWW.

Figura 2.2: Distribuições de (a) divergência e (b) incidência para uma amostra de
325729 nós da WWW. Extráıdo de [?].

Um resultado interessante sobre esta rede é o seu caminho médio l que corre-
sponde ao número médio de arestas percorridas em todos os caminhos que ligam
dois nós escolhidos aleatoriamente na rede. Através de uma análise de tamanho
finito, descobriu-se em uma amostra da WWW de tamanho N = 2 × 105 que a
relação entre l e o número de vértices N é logaŕıtmica e obedece aproximadamente
a relação:

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

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

O fato da distribuição de conetividades destas redes obedecerem uma lei de
potência, implica na existência de um número reduzido de nós de alt́ıssima cone-
tividade. Estes nós 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 página
na internet, utilizamos alguma ferramenta de busca como o Google ou Yahoo. Estas
ferramentas não passam de nós altamente conectados. Assim, se desejo encontrar
um caminho curto entre dois nós numa rede deste tipo, devo procurar algum hub,
pois a probabilidade de que o nó desejado esteja ligado a um hub é alta. Na
seção 2.3.6 são apresentadas outras propriedades destas redes.

A estrutura f́ısica de conexão entre roteadores da internet também apresenta
uma distribuição livre de escala. Uma rede de conexão entre, aproximadamente,
150.000 roteadores foi investigada e verificou-se uma lei de potência na distribuição
de conetividades com expoente ' 2.3 (ver fig. 2.3 (a) e tabela ??).

Rede N 〈k〉 l lr C Cr γin γdiv

WWW 2× 108 7.5 16 8.85 - - 2.1 2.72
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
Protéınas, 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 12.4 0.08 0.005 - -

Tabela 2.1: Grandezas estat́ısticas para vários tipos de redes. N é o número de
nós. 〈k〉 é a conetividade média. l é o comprimento médio de caminho para a rede
e lr é o comprimento médio de caminho para uma rede aleatória de mesmo N e
〈k〉. C é o coeficiente de clusterização médio da rede e Cr de uma rede aleatória de
mesmo N e 〈k〉. γin e γdiv são os expoentes das leis de potência das distribuições
de incidência e divergência, respectivamente, para as redes. Extráıdo de [?].
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Figura 2.3: Distribuições de conetividades para diferentes tipos de redes: (a) rede
de roteadores da internet, (b) rede de colaboração entre atores de cinema, (c) rede
de coautoria de artigos cient́ıficos entre f́ısicos e (d) entre neurocientistas. Extráıdo
de [?].
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2.3.2 Redes Metabólicas e de Interações entre Protéınas

Barabási e colaboradores estudaram o metabolismo de 43 organismos represen-
tando os 3 domı́nios da vida: bactérias, arqueobactérias e eucariotos. O metabo-
lismo é o conjunto de todas as reações qúımicas celulares. A rede foi definida com
os nós representando os metabólitos e as arestas sendo representadas por reações
qúımicas que produzem ou utilizam os metabólitos. Esta rede é direcionada, pois
as reações qúımicas tendem a ter uma direção preferencial, enquanto que algumas
são reverśıveis (bidirecionais). Eles descobriram que as distribuições de incidência
e divergência obedecem leis de potência com expoentes entre 2 e 2.4 para todos os
organismos estudados. l foi determinado como aproximadamente igual para os or-
ganismos com valor 3.3 (ver tabela ??), sendo uma caracteŕıstica exclusiva das redes
metabólicas. Na verdade, isto é surpreendente, pois há uma grande variação de ta-
manho das redes entre os organismos e, portanto esperava-se uma dependência entre
l e N . Os autores explicaram esta caracteŕıstica em um trabalho posterior onde eles
atribuem esta propriedade ao fato destas redes possuirem estrutura hierárquica (ver
seção 1.3.6 e figs. 1.1 (Ca-Cc)). O coeficiente de clusterização foi estudado apenas
no metabolismo da Escherichia coli (ver tabela ??).

Um outro tipo de rede molecular importante é a rede de interação entre protéınas
em uma célula. Protéınas trabalham associadas para executar muitas funções ce-
lulares e extracelulares. Para a levedura (Saccharomyces cerevisiae) já foram ma-
peadas interações para praticamente todas as suas protéınas. A distribuição de
conetividades destas interações entre as protéınas deste organismo segue uma lei de
potência com um corte exponencial. A fig. 2.4 apresenta a rede de interações entre
as protéınas do Saccharomyces cerevisiae. A rede mostrada corresponde ao maior
cluster conexo dentre as interações mapeadas experimentalmente.
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Figura 2.4: Rede de interações entre as protéınas do Saccharomyces cerevisiae. Os
nós são protéınas e as arestas são as interações determinadas experimentalmente
entre estas protéınas. A rede mostrada corresponde ao maior cluster conexo dentre
as interações mapeadas experimentalmente. Extráıdo de [?].

2.3.3 Redes Sociais

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

A rede de colaboração entre atores de cinema que contém informações desde o
final do século 19 foi investigada. Os nós desta rede representam os atores e as
arestas conectam os atores que atuaram em um mesmo filme. l para esta rede é
próximo a de um grafo aleatório de mesmo tamanho e conetividade média. No
entanto, C para esta rede é quase 100 vezes maior que o de um grafo aleatório
(tabela ??). A distribuição de conetividades tem uma cauda obedecendo uma lei
de potência (fig. 2.3 (b)).

Um outro tipo similar de rede envolve as coautorias de artigos cient́ıficos. Os
nós nesta rede correspondem aos cientistas e as arestas conectam cientistas que
são coautores de um artigo cient́ıfico. Esta rede apresenta uma distribuição de
conetividades tipo lei de potência (tabela ??). Nas figs. 2.3 (c-d) são apresentadas
as distribuições de conetividades para coautorias de artigos cient́ıficos entre f́ısicos
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e neurocientistas.
Uma rede que tem sucitado muito interesse pelas sua utilidade em saúde pública

é a que envolve parceiros sexuais. O entendimento em detalhe desta rede deve contri-
buir para o controle da dispersão de doenças. Um estudo sobre as relações sexuais
em uma rede com 2810 indiv́ıduos foi constrúıda na Suécia em 1996. Apesar do
seu tamanho pequeno, a distribuição de conetividades nesta rede também parece
obedecer uma lei de potência (tabela ??). Apesar do seu tamanho pequeno, a dis-
tribuição de conetividades nesta rede também parece obedecer uma lei de potência
(tabela ??).

Como vimos acima, a visão das redes está 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 distribuição elétrica do oeste dos
Estados Unidos e descobriram que ela obedece uma distribuição exponencial. A rede
estudada tem 4941 nós. Os nós nesta rede representam transformadores, geradores
e subestações. As arestas são as linhas de alta voltagem que conectam estes nós
(ver tabela ??).

2.3.5 Robustez a Remoção de Nós em Redes

A robustez é uma caracteŕıstica importante dos sistemas complexos, pois permite
que eles se adaptem às mudanças ambientais sem grandes alterações do seu estado
normal.

Em redes aleatórias, a remoção sistemática de nós leva à desintegração da rede.
Este processo se dá por uma transição de fase na qual a rede é quebrada em pequenas
ilhas que não se comunicam mais. As redes com distribuição de lei de potência na
conetividade são altamente robustas a remoções aleatórias de nós. Como a maio-
ria dos nós possui baixa conetividade, a probabilidade de uma remoção aleatória
escolher um hub é baixa e, desta maneira, nós pouco conectados são removidos na
maioria das vezes afetando muito pouco a rede. Como hubs são raros e possuem
alta conetividade, estas redes se mantém conectadas num cluster gigante, mesmo
se 80% dos nós são removidos, com os nós restantes sendo capazes de manter a
integridade da rede. Contudo se é feito um ataque sistemático de remoção de hubs,
estas redes se desintegram após a remoção de uns poucos hubs.

Análises de remoção sistemática de protéınas no Saccharomyces cerevisiae mo-
stram que protéınas com mais que 15 interações têm probabilidade maior que 60%
de serem essenciais, isto é, na sua ausência o organismo não sobrevive. Este fato
corrobora a importância de hubs no funcionamento das redes reais.
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2.3.6 Modularidade e Motivos em Redes

Muitos processos intra-celulares são realizados em estruturas modulares. A ńıvel
molecular, a modularidade é uma caracteŕıstica associada a grupos de moléculas
que trabalham juntas para realizar uma dada função. Nas células existem módulos
em complexos protéicos e complexos envolvendo RNA e protéınas que são essenciais
em processos de śıntese de protéınas, replicação do DNA e outros. O coeficiente
de clusterização C fornece uma medida do ńıvel de modularidade numa rede. Um
módulo corresponde a regiões com alta conetividade entre nós que é identificada
pela alta densidade de motivos de ordem 3 (triângulos, ver abaixo). Estas regiões
são evidenciadas pelo coeficiente de clusterização C que é uma função de k. Na
ausência de modularidade, uma rede real e uma aleatória possuem C independente
de k (ver figs. 2.1 (Ac-Bc)). Contudo, o coeficiente de clusterização médio C de redes
reais é, em geral, bem maior do que o de uma rede aleatória de mesmo tamanho e
conetividade média 〈k〉 (ver tabela ??).

As redes metabólicas têm C(k) obedecendo uma lei de potência (ver fig. 2.1 (Cc)).
Esta propriedade é conhecida como estrutura hierárquica e é devida ao fato destas
redes terem distribuição como lei de potência na conetividade e simultaneamente
terem C dependente de k (fig 2.1 (Cc). Isto indica que nós com uns poucos links
têm alto valor de C e pertencem a pequenos módulos altamente interconectados.
Em contraste, hubs altamente conectados têm baixo valor de C, pois eles têm um
papel diferente que é o de conectar diferentes módulos. Esta caracteŕıstica pode ser
entendida pela fig 2.1 (Ca) onde a rede apresenta uma estrutura auto-similar nas
conexões entre seus nós.

Uma das propriedades importantes dos grafos é a existência de subgrafos. Um
subgrafo é definido por um conjunto P1 de nós e um conjunto A1 de arestas de um
grafo G = {P, A}, se todos os nós em P1 são também nós de P e todas as arestas
em A1 são arestas de A. Os exemplos mais simples de subgrafos são ciclos. Um
ciclo de ordem k é um laço fechado de k arestas, se a cada duas arestas consecutivas
e somente estas têm um nó em comum. Assim, um triângulo é um subgrafo de
ordem 3, um quadrado um subgrafo de ordem 4 e assim por diante. Existem outros
tipos de subgrafos como árvores que não formam laços e subgrafos completos que
correspondem a subgrafos onde todos os nós estão completamente conectados.

A alta clusterização das redes reais indica a existência de estruturas locais al-
tamente conectadas que correspondem a subgrafos. Alguns subgrafos são conheci-
dos como motivos e aparecem em muito maior freqüência do que em uma versão
aleatória da rede. Esta versão aleatória é constrúıda preservando os nós e reconec-
tando todos eles com o mesmo número de arestas da versão original, mas com
probabilidade uniforme. Por exemplo, laços tipo “feed-forward”aparecem com alta
freqüência em redes regulatórias de transcrição gênica e fazem um papel análogo ao
de um circuito de controle que obedeça uma lógica booleana (ver fig. 2.5). Laços
com quatro nós são comuns em redes elétricas, mas não em sistemas biológicos.
Cada tipo de rede real possui seu conjunto caracteŕıstico de motivos. Nas redes
moleculares biológicas parece existir uma grande conservação destes motivos entre
organismos bem diferentes, indicando que eles têm relevância evolutiva.
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Figura 2.5: Ilustração do motivo “coherent feedforward loop”. (a) A transcrição do
fator X regula a transcrição do fator Y e ambos, conjuntamente, regulam o gene Z
que pode ser um operon. Sx e Sy são os indutores do genes X e Y, respectivamente.
O gene Z é expresso, apenas se X e Y são ativados, o que é equivalente a uma porta
lógica AND. (b) Exemplo, para a E. coli, este motivo é utilizado no sistema ara que
envolve a utilização da L-arabinose, onde Sx=cAMP e Sy=L-arabinose. Extráıdo
de [?].
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2.4 Modelos e Aplicações de Redes

2.4.1 Modelo de Barabási e Albert

Barabási e Albert propuseram um modelo que é capaz de explicar a lei de potência
na distribuição de conetividades. Os autores argumentam que há dois ingredientes
essenciais para que uma rede tenha esta carateŕıstica e que não estão presentes nos
grafos aleatórios: crescimento e conexão preferencial.

Redes naturais estão em constante crescimento, a WWW recebe mais e mais
páginas a cada dia, novos artigos cient́ıficos continuam a ser produzidos e assim por
diante. Assim, nas redes naturais, novos vértices são criados e conectados aos outros
já presentes. No modelo de grafos aleatórios supõe-se que o número de vértices
permanece constante e os nós são conectados de acordo com uma distribuição de
probabilidades uniforme. Já na WWW uma nova página tem maior probabilidade
de ser conectada a um site bem conectado.

O modelo proposto pelos autores inicia com um pequeno número inicial de
vértices m0 e a cada passo de tempo é adicionado um novo vértice com m ≤ m0

arestas que ligam o novo vértice a m diferentes vértices já presentes no sistema. A
conexão preferencial é introduzida assumindo que a probabilidade de que um novo
vértice será conectado a um vértice i é proporcional a conetividade ki deste vértice.
A rede evolui a um estado onde sua distribuição de conetividades toma a forma de
uma lei de potência com expoente ' 2.9.

Para verificar que crescimento e conexão preferencial são realmente necessários
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 caráter de
crescimento, mas a conexão preferencial é eliminada, supondo que um novo vértice
conecta-se com igual probabilidade a qualquer outro vértice do sistema. Este modelo
gera uma distribuição de conetividades exponencial. No modelo B a simulação 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, após um certo tempo T ∼ N2 todos os vértices
estão conectados. O fato dos modelos A e B falharem em reproduzir a distribuição
de lei de potência, indica que ambos os ingredientes são requeridos para a obtenção
desta propriedade.

Cálculos anaĺıticos sobre as propriedades topológicas deste modelo determi-
naram que l é menor neste tipo de rede do que em uma rede aleatória de mesmo
tamanho e conetividade média 〈k〉. Mostrando que elas são mais eficientes em
aproximarem os nós uns dos outros.

Encontrou-se que o coeficiente de clusterização é da ordem de cinco vezes maior
do que o de uma rede aleatória de mesmo N e 〈k〉.

2.4.2 Modelo de Grafo Bipartido para o Metabolismo

Lemke et al. desenvolveram uma metodologia in silico para predição das enzimas
essenciais do metabolismo de um organismo. Enzimas essenciais são aquelas que
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pertencem ao conjunto mı́nimo de protéınas necessárias para que um organismo seja
viável. Nem todas as protéınas codificadas num genoma são necessárias para um
organismo funcionar normalmente. No metabolismo também existe uma enorme
redundância funcional, pois há diversos caminhos metabólicos alternativos envolvi-
dos na produção de compostos importantes para os organismos. Um método que
seja capaz de indicar quais são enzimas essenciais é útil para a seleção de alvos
enzimáticos para drogas, no caso de organismos patogênicos, e na bioengenharia de
organismos geneticamente modificados.

Figura 2.6: Rede metabólica do Ureaplasma urealiticum. No grafo são mostradas
as enzimas e os metabólitos envolvidos nas reações catalisadas por elas.

O método utilizado para predizer a importância de uma enzima parte do genoma
anotado do organismo, onde são 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 posśıveis reações metabólicas que ocorrem neste organismo. A rede
metabólica é constrúıda em uma arquitetura diferente da proposta na seção 2.3.2
que não inclui as enzimas no grafo. Neste modelo as enzimas são inclúıdas no grafo
que é bipartido, isto é, há dois tipos de nós, um para os metabólitos e outro para
as enzimas (ver fig. 2.6 e fig. 2.7).

Para a predição de enzimas importantes, os autores introduzem o conceito de
“dano”(d) à rede metabólica simulada em computador pela remoção de uma en-
zima. Esta abordagem foi motivada por experimentos de mutagênese, onde genes
individuais que codificam enzimas em um organismo são desligados e verifica-se se
o indiv́ıduo mutante é viável, isto é, capaz de sobreviver sem o gene.

O algoritmo da simulação é definido da seguinte maneira: inicialmente escolhe-
se uma enzima e remove-se todos os metabólitos produzidos exclusivamente pela
reação catalisada pela enzima. O dano se propaga na rede e impede a ocorrência
de outras reações e produção de outros metabólitos (fig. 2.7). O número total de
metabólitos 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 E. coli foram analisadas neste estudo. As enzimas na si-
mulação são ordenadas de acordo com o seu dano e, dentro de cada grupo de mesmo
valor de dano, os autores contaram o número de enzimas que foram determinadas
experimentalmente como essenciais para a E. coli. A fig. 2.8 mostra que há forte
correlação (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
classificação das enzimas em dois grupos arbitrários: 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 não realizaram estudos
sobre a topologia da rede.
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Figura 2.7: Grafo esquemático do algoritmo utilizado no modelo de Lemke et al.
(ver Seção 1.4.2). Ćırculos grandes representam metabólitos e pequenos reações
qúımicas. A figura mostra o efeito da remoção de uma enzima na simulação e a
conseqüente cascata de reações bloqueadas.

2.4.3 Dano em redes de protéınas

Schmith et al. aplicaram o conceito de dano (seção 2.4.2) a redes de protéınas com o
objetivo de testar a hipótese de Barabási e colaboradores (seção 2.3.2) que propõem
que a conetividade de uma protéına seja uma boa medida de importância.

Em analogia ao conceito de dano em redes metabólicas, que procura determinar
o efeito da remoção das enzimas sobre o metabolismo, no modelo de Schmith et al.
o dano é realizado pela remoção de uma protéına do grafo e a contagem do número
de protéınas que são afetadas (desconectadas) do grafo. O organismo investigado
foi o S. cerevisiae.

Vários conjuntos de dados foram utilizados, alguns envolvendo não apenas as
interações f́ısicas entre protéınas, mas também interações entre as protéınas e o
DNA do organismo que correspondem a processos regulatórios.
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Figura 2.8: Histograma do número relativo de enzimas essenciais dentro dos grupos
classificados pelo dano predito pela simulação do modelo de Lemke et al. (ver
Seção 2.4.2). Maior dano implica em maior probabilidade da enzima ser essencial.

Nos processos celulares há, basicamente, três tipos posśıveis de interações entre
moléculas: interações entre protéınas, entre protéınas e metabólitos (metabolismo)
e entre protéınas e o DNA (regulação). A biologia busca determinar o mapea-
mento completo destas interações moleculares que constituem a maquinaria envol-
vida no que chamamos de vida. As redes de protéınas são apenas parte da rede
completa, chamada de integrada e, portanto não podem oferecer uma medida total-
mente confiável da importância de uma protéına. A pequena quantidade de dados
dispońıveis, hoje, permite apenas que se monte, parcialmente, uma rede integrada
de interações para algumas protéınas do S. cerevisiae .

Schmith et al. descobriram que para redes de protéınas a conetividade é uma
medida de importância melhor que o dano, mas no entanto quando consideramos
uma rede integrada, o dano torna-se uma melhor medida de importância. A fig. 2.9
mostra uma medida de correlação entre o número de protéınas essenciais versus
conetividade e dano na rede integrada do S. cerevisiae.
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Figura 2.9: Comparação da correlação do dano (Ld) e da conetividade (Lk) das
protéınas com a probabilidade de uma protéına ser essencial para a rede integrada
envolvendo várias protéınas do S. cerevisiae. Para a construção deste gráfico as
protéınas são 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
gráfico implica na existência de correlação entre as variáveis. Se a curva é convexa,
a correlação é positiva; se côncava, a correlação é negativa. A curva mostra que o
dano em redes integradas é uma medida que apresenta uma maior correlação com
essencialidade, especialmente para maiores altos de dano.

2.5 Conclusões e Perspectivas

Há mais ou menos 20 anos uma nova área de pesquisa, batizada de sistemas comple-
xos, começou a surgir nos meios acadêmicos. Esta área foi motivada pela aparente
similaridade no comportamento pouco previśıvel de sistemas envolvendo muitos
subsistemas e pertencentes a diferentes áreas do conhecimento como o processo de
dispersão de uma doença em uma sociedade, o crescimento da internet e outros que
vimos acima. Até pouco tempo não se tinha uma idéia precisa das caracteŕısticas
partilhadas pelos sistemas complexos, sabia-se que eles eram constitúıdos, em geral,
por subsistemas com comportamento não trivial formando uma teia (supostamente)
aleatória de interações de curto e longo alcance.

Somente há cinco anos, com o ińıcio das investigações experimentais sobre a
topologia das redes de interações dos sistemas complexos, começamos a desvendar a
arquitetura de construção destes sistemas que está longe de ser aleatória (seção 2.2)
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O modelo apresentado na seção 2.4.1 parece capturar alguns ingredientes básicos
para explicar a topologia das redes com distribuição de lei de potência nas conexões.
No entanto, ele representa uma primeira aproximação apenas. Por exemplo, a
biologia molecular não foi capaz ainda de identificar os mecanismos que expliquem
porque esta topologia está presente nas redes de interações entre protéınas. Além
disso, o fato de que algumas redes apresentem uma distribuição de conetividades
exponencial, não implica que elas sejam aleatórias (seção 2.2), na verdade sabe-se
que seu processo evolutivo é diferente.

Nossa abordagem aqui foi meramente topológica e, portanto, incompleta. Se
quisermos realmente entender a arquitetura destas redes temos que compreender o
processo dinâmico subjacente. Uma analogia útil é fornecida pelo estudo dos sis-
temas caóticos. Sabe-se que o comportamento impreviśıvel de um sistema caótico
está associado a um atrator estranho com estrutura fractal em seu espaço de fases.
Analogamente, a topologia destas redes representa um processo dinâmico não bem
entendido, da mesma maneira que um atrator fractal está associado a um com-
portamento caótico. Assim, temos que ir além da topologia para entendermos os
sistemas complexos; o modelo da seção 2.4.1 é um exemplo Progressos nesta direção
têm ocorrido e sugerimos as referências deste trabalho para um maior aprofunda-
mento no tema.

Para a biologia esta área parece ser o caminho para um entendimento integrado,
não reducionista, dos sistemas biológicos. Um exemplo interessante para ilustrar
este aspecto é a investigação do distúrbio bipolar (antigamente conhecido como ma-
nia depressiva) que acredita-se afete de 1 a 5% da população e é responsável por
quase metade das causas de suićıdio em adultos. Em 1996, três grupos de pesquisa
independentes publicaram trabalhos cient́ıficos reportando que a causa desta de-
sordem envolvia o cromossomo 11. Mais tarde descobriu-se que os cromossomos
6, 13 e 15 também estão envolvidos nesta patologia. Outro estudo identificou a
influência do cromossomo 18 e estudos mais recentes uma conexão com o cromos-
somo 4. Padrões similares foram encontrados na esquizofrenia. Claramente estamos
lidando com uma patologia da rede de comunicação de nossos genes, e para sermos
efetivos no entendimento de várias doenças genéticas, devemos reavaliar a busca
reducionista de causas em genes únicos.
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Caṕıtulo 3

Posśıveis ńıveis de
complexidade na modelagem
de sistemas biológicos -
Pode a matemática
coreografar a dança
biológica ?

Henrique L. Lenzi1, Waldemiro de Souza Romanha e Marcelo Pelajo-Machado,
FIOCRUZ, RJ

3.1 Introdução geral e conceitual (noções funda-
mentais que todo o matemático deve saber so-
bre ser vivo)

O fulcro da vida, que resulta de fenômenos biológicos complexos e adaptativos,
baseia-se numa dança criadora de conservação e mudan ça, de invariância e novi-
dade, de fecho e abertura. Isto é, a dan ça biológica se processa na efetividade da
ação, mantendo, contudo, cont́ınua a conservação do sistema envolvido. O agente
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dos fenômenos biológicos é o ser vivo, não interessa qual, que se comporta como
um agente adaptativo. A principal caracteŕıstica de um tal agente é que ele muda
seu comportamento com o tempo, em funç ão do que aprende com a experiência
(Holland, 1999). Então há uma unificação do problema da vida e do problema da
cognição. É a noção de cômputo que dá corpo e sentido à idéia de que a vida é
um processo cognitivo, precisamente no sentido em que a vida é um imenso pro-
cesso de cômputo de si própria (Cerutti,1995). A estrutura do organismo gera a
atividade de cômputo e ao mesmo tempo resulta dela (Cerutti,1995). Segundo Ma-
turana (2001), sistemas vivos são sistemas cognitivos, e a vida como um processo
é um processo de cognição. Esse processo depende de uma organização circular
como observada no sistema nervoso. Maturana e Varela (1994) preocupados em
encontrar uma descrição mais formal e mais completa da concepção de organização
circular, mesmo antes de construir um modelo matemático, lançaram a noção de
autopoese. Tendo esclarecido que seu interesse centrava-se na organização e não
na estrutura, passaram a definir a noção de autopoese como organização carac-
teŕıstica de todos os seres vivos. Essa organização se caracteriza como uma rede de
processos de produção, nos quais a função de cada componente consiste em partici-
par da produção ou da transformação de outros componentes da rede. Desse modo,
toda a rede, continuamente, de forma não hierárquica, ou hierárquica, a depender
do sistema ou do estado do sistema, “produz a si mesma” . Então o produto é igual
ao produtor, isto é, ela é produzida pelos seus componentes e, por sua vez, produz
esses componentes. Em suma, “o produto de sua operaç ão é a sua própria orga-
nização” (Maturana & Varela, 1994). Definiram organização como o conjunto de
relações 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 definição dessa organização é uma
descrição abstrata de relações e não identifica os componentes. Já a estrutura é a
configuração de relações concretas que caracteriza aquele sistema como um caso par-
ticular daquela classe, com aquela identidade ou organização. Portanto, estrutura
configura os componentes estruturais e as suas relações dentro de uma determinada
organização. Em outras palavras, a estrutura do sistema é a corporificação f́ısica
de sua organização. A estrutura do sistema pode alterar-se sem que se perca a
organização distinguida pelo observador. Um sistema autopoético, cuja forma de
organização é uma auto-organização, é também, segundo Maturana (1997), estru-
turalmente fechado, o que quer dizer que é imposśıvel determinar, de fora, o
que o sistema fará, ou seja, que é imposśıvel ter com ele uma interação instrutiva.
Os sistemas vivos, portanto, devem ser tratados como sistemas determinados pela
estrutura, definidos por determinadas organizações. Por isso, devem ser sistemas
nos quais tudo o que vier a acontecer será determinado no seu interior pela sua
estrutura. As interações por que passam irão apenas acionar as mudanças, mas não
irão especificar o que deve acontecer a eles. Isto é, segundo Maturana (2000), nada
pode acontecer a um sistema determinado pela estrutura, que não seja determinado
por ele – pela forma como ele é constrúıdo, pela sua estrutura. Uma tensão con-
stante atravessa assim a história do problema da auto-organização: a tensão entre
duas lógicas, que correspondem a dois pontos de vista. De um lado está o reconhe-
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cimento das regras de organização como internas ao sistema, que surge assim como
organizativamente fechado (embora termodinamicamente aberto). De outro lado,
o reconhecimento da existência, 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 autônomo, que corresponde
a um sistema cataĺıtico capaz de se reproduzir e de realizar um ou mais ciclos de
trabalho termodinâmico. Segundo ele, um agente molecular autônomo realiza dois
tipos diferentes de fechamento (“closures”): a - fechamento “cataĺıtico”, onde to-
das as reações a serem catalizadas são catalizadas por elementos moleculares do
sistema. b - fechamento de um conjunto de tarefas de trabalho de reprodução (“set
of propagating work tasks”) pelo qual o agente autônomo completa a construção
de uma cópia tosca de si mesmo. Kauffmann destaca que nenhum dos dois tipos de
fechamento pode ser definido “localmente”. Nenhuma reação particular, nenhuma
interação (espontânea ou não) entre diversos processos, bastam para especificar
os fechamentos descritos. Eles decorrem de propriedades tipicamente organizati-
vas do agente autônomo em seu ambiente. De fato, células atingem tal ordem de
fechamento em suas tarefas através da qual propagam sua organização. Em outras
palavras, as células transmitem organizações supramoleculares ao se reproduzirem
(Sternberg, 2000). Portanto, o genético não está no gene (Atlan, 1999). O que é
transmitido não é somente uma estrutura molecular estática, mas um estado de ati-
vidade funcional, isto é, uma certa expressão da significação funcional do conjunto
das estruturas celulares (Atlan, 1999). Este conceito impõe o desafio de pensar a
autonomia e a auto-organização dos sistemas (vivos e cognitivos) sem apelar para
a idéia de “ programa”, e, portanto, sem imaginar um ńıvel, localizado em alguma
parte, de controle do processo auto-organizador. Nem o ambiente (influência ex-
terna), nem uma parte do sistema (influência interna) podem desempenhar este
papel, mas sim o ciclo das interações constitutivas, o qual é, ao mesmo tempo,
causa e resultado das regulações (Ceruti,1995). Para que esse ciclo das interações
constitutivas opere em ńıvel de ser auto-cataĺıtico, requer uma diversidade cŕıtica
(Kauffmann, 1997; Csete & Doyle, 2002). Os seres vivos mais simples são os mi-
coplasmas, os quais contêm em torno de seiscentos genes codificando protéınas por
meio da maquinaria convencional. Por que razão, pergunta Kauffmann, as entida-
des vivas mais simples deveriam abrigar algo como seiscentos tipos de poĺımeros
e um metabolismo com talvez mil pequenas moléculas ? Não há ainda resposta,
mas apenas se sabe que é necessário atingir um ńıvel cŕıtico de diversidade molecu-
lar, a qual, quando ultrapassada gera a chance de existir um sistema coletivamente
auto-cataĺıtico (Kauffmann, 1997). Mesmo a Escherichia coli tem aproximadamente
4000 genes, dos quais menos de 300 são classificados como “essenciais” (Essencial
aqui se refere à viabilidade, em laboratório, de nocautes de genes individuais). A
razão provável desse “excesso” de complexidade decorre também da presença de re-
des regulatórias complexas necessárias para garantir robustez ao sistema (Csete &
Doyle, 2002). A robustez confere as seguintes propriedades ao sistema: desempenho
básico, habilidade para resistir ao trauma, versatilidade de interconexões toleradas,
reaproveitamento de módulos, sacrif́ıcio das partes e evolução gradativa para um
estado mais organizado (“evolvability”). Essas noções até aqui apresentadas são
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consistentes com a asserção de que a complexidade biológica não é dominada por
função mı́nima, mas por protocolos e alças reguladoras retroativas que conferem
robustez e “evolvability” aos seres vivos. Protocolos são regras destinadas ao geren-
ciamento suave e efetivo de relações e processos, isto é, compreendem as receitas,
arquiteturas, regras, interfaces, etiquetas, e códigos de conduta. Os módulos, 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, protéına, RNA polimerase, ri-
bosomo, etc., como módulos. Nesse sentido, Atlan (1999) propõe para o DNA uma
metáfora alternativa, onde as determinações genéticas que resultam da estrutura
seqüencial dos DNA funcionariam, não como um programa (protocolo), mas como
dados (módulos) memorizados, tratados e utilizados num processo dinâmico em que
ele, sim, desempenharia o papel de programa. Esse processo seria produzido pelo
conjunto das reações bioqúımicas acopladas do mecanismo celular. Então os pro-
tocolos e módulos estariam distribúıdos pela célula, que teria uma “inteligência”
citoplamática-nuclear e não apenas nuclear-genética (Sternberg, 2000).

A complexidade crescente nos sistemas vivos pode, por outro lado, ocasionar
novas e freqüentes fragilidades. Por exemplo, grandes organismos multicelulares
não são afetados pela morte de células isoladas, mas a falência de um sistema de
controle celular pode gerar doenças autoimunes fatais ou câncer (Csete & Doyle,
2002).

A heterogeneidade dos componentes de um sistema vivo não está 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 teórico da biologia,
opondo-se, ante a biologia molecular em ascensão, ao reducionismo, ao determinismo
da informação genética e à conquista da biologia pela cibernética (Dupuy, 1994).
Na sua obra, o prinćıpio de ordem hierárquica passa a ser um fundamento da estru-
tura conceitual de toda a investigação biológica. Os ńıveis da organização biológica
apresentam-se como sistemas dotados de uma dinâmica circular e auto-organizadora
e não como simples conjuntos de cadeias causais rigidamente programadas. A ca-
racteŕıstica fundamental da dinâmica dos sistemas (e, em particular, dos sistemas
vivos) é, todavia, identificada por P.Weiss na estabilidade relativa da ordem do
sistema global em oposição à geral variabilidade e indeterminação dos seus sub-
sistemas. Enquanto um sistema, no seu conjunto, se configura de modo bem de-
terminado no espaço e no tempo, os seus elementos constitutivos de ńıvel inferior
manifestam uma grande variabilidade de pormenores quanto à sua distribuição e às
suas inter-relações. Um sistema vivo é assim constitúıdo de maneira a poder absor-
ver as contingências que influenciam cada uma de suas partes constitutivas. Esse
caráter da dinâmica de um sistema é traduzido por Weiss através de uma simples
relação:

V s << (V a + V b + V c + ... + V n)
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(S = objeto com caracteŕıstica de sistema; a, b, c, ...n = elementos que compõe o
sistema; V a, V b, V c, ..V n = gama de variabilidade que cada um deles pode mani-
festar num determinado tempo; V s = gama de variabilidade do objetos no mesmo
tempo).

Então pode ser definido como um sistema se, e só se, a gama da sua variabilidade
for significativamente inferior à soma da gama de variabilidade de seus componentes
considerados individualmente. A fórmula pretende assim representar o elevado grau
de invariabilidade de um sistema global em relação ao elevado grau de variabilidade
dos seus componentes (Ceruti,1995). A dinâmica de um sistema não é, portanto,
redut́ıvel à soma das dinâmicas de seus componentes, não porque o todo constitua
uma entidade independente de suas partes, mas porque as partes, ao interagirem
entre si, criam v́ınculos rećıprocos que acabam por constituir as condições de fundo
nas quais se baseiam as leis da dinâmica do sistema. Essa retroage sobre os com-
portamentos de cada uma das partes, provocando constrições. Há sempre, e em
todo o sistema, e mesmo naqueles que suscitam emergências, imposições sobre as
partes, que impõem restrições e sujeições. Essas imposições, restrições ou sujeições,
fazem-lhes perder ou inibem neles qualidades ou propriedades. O todo é, portanto,
neste sentido, inferior à soma das partes (Morin, 1977). Sabe-se hoje que cada
célula de um organismo traz consigo a informação genética de todo o organismo
(genoma). Mas a maior parte dessa informação é reprimida; só a parte mais ı́nfima
correspondente à atividade especializada da célula pode exprimir-se (Morin, 1977).

Carlos Cirne-Lima (2003) destaca o processo circular e não linear que ocorre
na auto-organização dos sistemas e salienta os principais elementos de um sistema
de auto-organização: 1-Circularidade (retrodeterminação, realimentação, feedback);
2- Fechamento do sistema sob o aspecto organizacional e abertura sob o aspecto
energético; 3- Estabilidade conjugada com plasticidade. O sistema é plástico, ou
seja, ele está sujeito a perturbações, mas ele é também estável , isto é, quando
perturbado em sua organização, tende a se reconstituir e se recompor; 4- Seletivi-
dade na interação com o meio ambiente. A forma da seletividade é determinada
pela própria organização interna do sistema; 5- Capacidade de replicação e re-
produção. Isso marca uma das caracteŕısticas dos seres vivos, porém não existe só
neles. Também se faz presente em cristais, em processos autocataĺıticos, em pro-
cessos iterativos de formação de fractais, etc. 6-Engendramento de novas formas de
organização. Ilya Prigogine (1984, 1989, 1997) demonstrou que sistemas dinâmicos
dissipativos de auto-organização, quando fora de seu ponto de equiĺıbrio, apresen-
tam, em teoria, uma bifurcação: o sistema pode se dissipar e desaparecer ou, então,
pode como que “escolher” e engendrar uma nova forma de auto-organização.

A autonomia de um sistema pode efetivamente defenir-se como a capacidade
do sistema em subordinar todas as suas mudanças estruturais à conservação da in-
variância da sua organização, isto é, à conservação do fecho dos ciclos que definem
a organização (Ceruti, 1995). É a própria definição da noção de adaptação que
está em jogo, e que sofre uma profunda transformação na sua definição tradicio-
nal, onde o ambiente é considerado como primário e origem (causa) das mudanças
do sistema. O esquema input/output é o dominante, sendo a adaptação definida
como uma resposta do sistema às exigências do ambiente. Na nova acepção de
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adaptação realiza-se, pelo contrário, uma verdadeira mudança de perspectiva, e o
que passa a ser primário na definição da noção de adaptação é a conservação da
autonomia do sistema, isto é, a conservação do fecho dos ciclos vitais que defi-
nem a sua organização (Ceruti, 1995). A organização é indissociável da adaptação,
definida em termos de estabilidade das trocas entre um sistema organizado e o
seu ambiente. Para Piaget (1967) a forma ćıclica do sistema caracteriza a sua
organização [(A × A′) → (B × B′) → (C × C ′) → . . . (Z × Z ′) → (A × A′)],
ao passo que a permanência das interações [(A × A′)] etc. caracteriza sua ad-
aptação. No caso da ocorrência de perturbações, resta ao organismo introduzir
modificações compensadoras (assimilação e acomodação), conservando o ciclo que
define sua organização, ou, então, não consegue compensar, se desestrutura e morre.
Por exemplo, perante uma perturbação B′′ que obriga a substituição de B′, o
organismo pode introduzir uma modificação compensadora, convertendo o B em
B2[(A×A′) → (B2×B′′) → (C × C ′) . . .], garantindo a sobrevivência do sistema.

3.2 Granuloma como exemplo de estrutura bioló-
gica e posśıvel alvo de modelagem matemática

A Esquistossomose por Schistosoma mansoni é uma infecção ou doença resultante
da penetração de cercárias pela pele, as quais se convertem em esquistossômulos,
passam pelos pulmões, e, após vários circuitos migratórios na corrente sangúınea,
estabelecem-se no interior de vasos venosos do f́ıgado, onde amadurecem para ver-
mes adultos machos e fêmeas. Esses, após acasalamento, migram, por mecanismos
desconhecidos, contra a corrente circulatória, alojando-se em vasos venosos me-
sentéricos, próximos ao intestino, onde colocam ovos. Parte dos ovos é eliminada
pelo lúmen intestinal e parte fica retida em vários órgãos (parede intestinal, f́ıgado,
pâncreas, pulmões e outros), provocando uma reação inflamatória peculiar, cha-
mada de reação granulomatosa ou granuloma. O granuloma esquistossomótico é
uma coleção compacta e organizada de células migrantes, que junto com células do
órgão afetado, dispõem-se em meio a componentes de uma matriz extracelular hete-
rogênea, formando uma estrutura esférica, que circunda cada ovo individualmente.
Por essa razão, o ovo, neste caso, é rotulado como o agente granulomatogênico, isto
é, capaz de provocar a reação granulomatosa através da liberação, para o tecido
adjacente, de vários componentes próprios, em geral glicoprotéınas (Fig. 1). O gra-
nuloma esquistossomótico constitui o melhor exemplo existente na literatura sobre
reação granulomatosa provocada por agente extracelular (Lenzi et al. 1991), que é
o ovo. O miraćıdio, forma larval que está no interior do ovo, tem uma vida média
em torno de 21 dias (Prata, 1957). Portanto, o granuloma esquistossomótico é uma
estrutura dinâmica que tem ińıcio, meio e fim, caracterizando morfologicamente
fases de amadurecimento e de involução.

O granuloma esquistossomótico está perfeitamente ajustado ao conceito de caos
estruturado (Demo 2002; Lenzi & Romanha, 2003). É caótico porque apresenta
propriedades não-lineares, e é estruturado pelo fato que evolui de uma aparente des-
ordem (estágio pré-granulomatoso) para um arranjo muito bem organizado (estágio
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granulomatoso). Em trabalho anterior (Lenzi & Romanha, 2003), demonstraram
que ele satisfaz as seguintes caracteŕısticas de sistemas complexos: a) dinamismo;
b) reconstrução e irreversibilidade; c) homeostasia; d) auto-organização. Neste tra-
balho, será mostrado, tendo como base a proposta de Holland (1995) para sistemas
complexos adaptativos (SAC), que o granuloma esquistossomótico exibe também as
quatro propriedades e o três mecanismos comuns a todos os SACs. Os principais
exemplos de SAC compreendem a evolução (biologia evolutiva), sistema nervoso
central, sistema imunológico, ontogênese (biologia do desenvolvimento), reação in-
flamatória (aguda e crônica), linguagem e Internet. A coerência e persistência de
cada sistema dependem de amplas interações, da agregação de diversos elementos,
e do aprendizado e adaptação. Mesmo que cada um dos sistemas apresente dife-
renças em detalhes, todos exibem o enigma central de manter a coerência durante
as mudanças (Holland, 1995). O granuloma se encaixa como um tipo especial de
reação inflamatória crônica, no qual o comportamento do todo é mais do que a simp-
les soma do comportamento das partes. O seu comportamento depende da interação
em rede dos agentes que o compõe (células e elementos da matriz extracelular). Os
agentes ao se agregarem podem adicionar novos ńıveis de hierarquia à organização
do granuloma como será mostrado a seguir. Segundo Holland (1995), os sete aspec-
tos básicos dos SACs são subdivididos em quatro propriedades (agregação, não-
linearidade, fluência e diversidade) e três mecanismos [(rotulagem (“tagging”),
modelos internos (impĺıcitos e expĺıcitos) e blocos de construção ou montagem.
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3.2.1 Agregação

A formação do granuloma envolve interações dinâmicas e intrincadas entre célula-
célula e célula-matriz, que podem ser homo (moléculas idênticas) ou heterot́ıpicas
(moléculas diferentes). De uma fase inicial desordenada, as células começam a
arranjar-se em agregados selecionados (“sorting” ), formando agregados hierárquicos,
denotando emergência da ordem a partir de uma desordem inicial (fase pré-granu-
lomatosa). Participam várias famı́lias de moléculas de adesão celular (Cellular
adhesion molecules = CAMs) e de moléculas de adesão 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
vários componentes da matriz extracelular (componente produtivo), o granuloma
mostra um arranjo em três zonas distintas: central, para-central e periférica (Fig. 2).
Esse comportamento pode ser explicado pela hipótese da adesão diferencial (Stein-
berg, 1996). Essa hipótese postula que cada tipo de célula tem uma energia de
adesão caracteŕıstica que, numa população mista, resulta em camadas celulares
arranjadas concentricamente, devido a diferenças entre forças de adesão celular.
Em outras palavras, quando dois tipos de células são misturados, o tipo celular
com maior força adesiva maximiza sua área de contato com células semelhantes,
formando um agregado central, circundado por células com adesão mais fracas.
Então essa teoria mostra que as células do granuloma não se selecionam aleatoria-
mente, mas movem-se ativamente, criando regiões distintas e bem definidas, devido
a diferenças entre as moléculas de adesão. Por exemplo, células dispersas e desor-
denadas ao redor de ovos caracteriza a fase pré-granulomatosa. Algumas células
(macrófagos) passam a migrar centripetamente para a proximidade do ovo central,
enquanto outras células (eosinófilos, fibroblastos) posicionam-se em régiões mais
externas. Esse comportamento celular está de acordo com a proposição de Stein-
berg (1963) sobre o modelo termodinâmico de interação celular. Ele propõe 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 padrão ter-
modinamicamente mais estável. A configuração de populações celulares conectadas
com a menor energia livre interfacial (= configuração na qual o número de ligações
célula-célula está maximizado) é a esfera dentro da esfera, onde as células com me-
nor número de śıtios de ligação ficam externamente segregadas, envolvendo aquelas
com um número maior de ligações. Então, o granuloma consiste de uma comuni-
dade segregante de células mutuamente adesivas, onde as menos coesivas tendem
a envelopar, parcial ou completamente, a população mais coesiva e em equiĺıbrio
termodinâmico (Fig. 3).

3.2.2 Rotulagem (“Tagging”)

O mecanismo da rotulagem está diretamente relacionado à formação de agregados
como exposto no item anterior. As moléculas de adesão e seus contrarreceptores
(homot́ıpicos ou heterot́ıpicos) comportam-se, respectivamente, como etiquetas ou
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rótulos, que interagem com seus respectivos perceptores do rótulo ou da etiqueta
(“tag query”). O mecanismo da rotulagem é a expressão de um comportamento
biossemiótico ou de percepção de sinais, isto é, o granuloma pode também se com-
portar como uma entidade semiótica. Em sistemas biológicos, é comum que os
véıculos dos signos sejam coisa f́ısicas, como moléculas ou conjunto de moléculas
(Emmeche & El-Hani, 2000). Um signo é constitúıdo por um conjunto de relações
que pode ser representado pelo triângulo semiótico, incluindo os seguintes elemen-
tos: o véıculo 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 própria célula. O véıculo do signo ou representamen
é o conjunto de moléculas na superf́ıcie 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-
cipação. Ele dá o seguinte exemplo: Quando dirigimos um carro, regressando do tra-
balho para casa, temos em nossa cabeça um modelo interno de percurso; se uma das
ruas estiver bloqueada, sabemos como tomar um caminho alternativo. A questão
é entender como um tal modelo é gerado e, uma vez formado, como é utilizado.
No caso do granuloma esquistossomótico, cada etapa parece antecipar a próxima:
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(estado pré-granulomatoso): reativo inicial → Exsudativo → (estado granuloma-
toso): Exsudativo-produtivo → produtivo recente → produtivo fibrótico → invo-
lutivo → desintegração. O que determina esse percurso evolutivo ainda é descon-
hecido, apesar dos padrões morfológicos estarem bem determinados. Essa idéia de
modelo interno lembra um pouco os algoritmos genéticos.

3.2.4 Blocos de construção ou montagem

Segundo Holland (1995,1999), a idéia de blocos de construção ou de montagem é
a mesma dos blocos usados em brinquedos de crianças ou na montagem digital de
faces humanas: o número de blocos é pequeno, mas diferentes combinações dos
mesmos podem gerar faces ou objetos variados. Em matemática, é a mesma noção
dos geradores de um grupo finito. Em granuloma, pode-se exemplificar esse item,
mostrando a construção progressiva de sua estrutura matricial, utilizando apenas
os colágenos intersticiais I e III (Fig. 4). Na realidade, os blocos de montagem
da trama matricial são mais variados, podendo compreender colágenos I, III, IV,
fibronectina, laminina, tenascina, vitronectina, proteoglicanos e outros (Fig. 5).

3.2.5 Fluxos

Apesar do granuloma ser, em geral, uma estrutura avascular, isto é, destitúıda de
vasos sangúıneos, ocorrem fluxos de células e de produtos não celulares solúveis,
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tanto no sentido centŕıpeto como centŕıfugo. Produtos do miraćıdeo (larva que vive
no interior do ovo) costumam se difundir, em gradiente do centro para a periferia
(movimento centŕıfugo). 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 centŕıpeto). 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 biológica. Como e por que ?
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 árvore para uma larva, dela para um pássaro e assim por diante. No caso do
granuloma esses dois efeitos não estão bem estudados, conhecendo-se pouco sobre
o seu dinamismo celular, bioqúımico, fluxo input (migração e proliferação local) e
output (apoptose, necrose) de células durante todo o processo de amadurecimento
e involução (Fig. 6).

3.2.6 Diversidade

Como o granuloma é uma estrutura organizada, simulando a organização de um
pequeno ser metazoário (Lenzi et al., 1998), sua diversidade não é acidental e nem
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aleatória. Atualmente, conhece-se apenas a diversidade “macroscópica” do granu-
loma, expressa pela heterogeneidade de sua população celular, componentes da ma-
triz extracelular, de moléculas de adesão e fatores de crescimento e seus receptores
(Figs. 7 e 8). Contudo, novos equipamentos e procedimentos técnicos possibili-
tarão definir, em cada granuloma isolado, a totalidade de genes expressos (histo-
genômica), RNAs mensageiros (histotranscriptoma), protéınas (histoproteômica),
interações entre protéınas (interactoma) e o conjunto de substratos, metabólitos
e outra moléculas (metaboloma). Esses estudos poderão ser feitos em granulo-
mas inteiros ou discriminados por zonas topográficas. A microdissecção por laser
possibilitará o estudo das três zonas bem configuradas dos granulomas exsudativo-
produtivos.

3.2.7 Não-linearidade

O granuloma, tanto em seu processo de formação, quanto em sua tessitura interna,
resulta de processos não-lineares. Portanto se caracteriza como uma totalidade
complexa e não complicada, onde a decomposição das partes desconstrói o todo, de
tal sorte que é impraticável, a partir das partes, refazer o mesmo todo (Demo, 2002).
Por essa razão, os modelos de granulomas in vitro são artificiais e não reproduzem
a complexidade do granuloma in vivo. Em sistemas não lineares importa a idéia de
emergência. Essa é, segundo Morin (1977), inseparável da morfogênese sistêmica,
isto é, da criação de uma forma nova que constitui o todo: a unidade complexa
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organizada. Trata-se realmente de morfogênese, visto que o sistema constitui uma
realidade topológica, estrutural e qualitativamente nova no espaço e no tempo.
A organização transforma uma diversidade descont́ınua de elementos numa forma
global. As emergências são as propriedades, globais e particulares, sáıdas dessa
formação, inseparável da transformação dos elementos (Morin, 1977). As aquisições
e as perdas qualitativas indicam que os elementos que participam dum sistema (no
caso o granuloma) são transformados em partes de um todo. Com isso, segundo
Morin (1977) desemboca-se num prinćıpio sistêmico-chave: a ligação entre formação
e transformação, constituindo um circuito ininterrupto na organização de seres e/ou
estruturas vivas.

3.3 Teleologia ou finalidade do granuloma

O granuloma opera como uma interface h́ıbrida entre dois seres filogeneticamente
diferentes [um trematódeo (S. mansoni) + um hospedeiro invertebrado (molusco)
ou vertebrado (homem, camundongo, outros)], tentando favorecer uma coabitação
simbiótica entre eles (Lenzi et al., 1997). Ele não se forma para atacar o ser
coabitante, mas serve para proteger o hospedeiro de produtos antigênicos
e/ou tóxicos originados pelo agente granulomatogênico (miraćıdio no inte-
rior do ovo) (Reis & Andrade, 1987). Neste sentido, sua estrutura organóide está
densamente arranjada, visando atuar como uma barreira eficiente. Além de inte-
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grinas e moléculas da super-famı́lia das imunoglobulinas (Ritter & McKerrow 1996;
Jacobs & Van mark 1998, Jacobs et al., 1997a,b, 1998, Romanha, 1999), as células
do granuloma estão também conectadas por: 1- junções comunicantes (“gap junc-
tion”). Essas junções conectam funcionalmente duas células adjacentes e são 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 detecção in situ de
conexina 43 (protéına que faz parte dos conéxons); 2- Junções de oclusão (“tight
junction”) que controlam a passagem de substâncias entre duas células adjacen-
tes (via paracelular). No granuloma foram reveladas através de anticorpo contra
ocludina (= fosfoprotéına integral de membrana que interage com uma protéına
transmembranosa da célula adjacente, chamada claudina) (Lenzi & Romanha, sub-
metido) 3- Moléculas de adesão dependentes de Ca2 como as caderinas, que juntam
célula-célula. Assim o granuloma se constitui numa estrutura esférica altamente
organizada, com consumo energético mı́nimo e baixa entropia, que circunscreve o
ovo e seus produtos, atuando como uma barreira biológica eficiente, protegendo,
assim, os tecidos adjacentes.

Em suma, o granuloma se adequaria à idéia de “complexidade organizada”
(Weaver, 1948; Johnson, 2003), onde o sistema segue regras espećıficas e, através
de sua interação, cria um macrocomportamento distinto, arrumando-se de forma
espećıfica ou, com o tempo, formando um padrão espećıfico. Esse tipo de compor-
tamento parece predominante na natureza.
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O problema de “complexidade desorganizada” seria mais adequado à resposta
inflamatória clássica. Ou seja, o sistema (ou a resposta) é complexo porque há
muitos agentes se inter-relacionando, mas é desorganizado porque não cria qualquer
comportamento de ńıvel superior, além de amplas tendências estat́ısticas (Johson,
2003)

3.4 Como estudar estruturas biológicas complexas?
A necessidade de interações inter e transdis-
ciplinares no delineamento e configuração de
modelos

3.4.1 O caminho do fim de uma era

“Os processos f́ısicos e qúımicos, como aqueles biológicos, compreendem elemen-
tos distintos (discretos). Todavia há uma uniformidade básica dos processos f́ısicos
e qúımicos mesmo em extensa escala de sua expressão. Biologia, em contraste,
dedica-se a processos amplamente diferentes, em várias escalas de interação, em
sistemas vivos: de genes para protéınas, para células, para órgãos, para organismos,
para espécies, para ecossistemas. Sistemas biológicos requerem, então, a discri-
minação 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 último século,
a agenda da biologia tem sido, em sua maior parte, reducionista, trazendo contri-
buições importantes na descoberta e na intelecção de um grande número de “peças”
que participam na estrutura dos seres vivos. O grande feito reducionista foi a ca-
racterização da seqüência do genoma humano. Está, todavia, cada vez mais claro
que a progressão crescente do reducionismo, reduzindo ainda mais as informações
qúımicas microscópicas referentes a sistemas vivos, não será satisfatória para a inte-
lecção de sua fisiologia macroscópica. Em outras palavras, um programa cont́ınuo de
reducionismo molecular, por si só, não explicará a emergência de complexidade ma-
croscópica (Louzoun et al., 2001). Então, impõe-se uma pergunta? Como estudar
metodologicamente a complexidade dos sistemas vivos e de seus subsistemas (sis-
temas imunológico, nervoso, etc.) aproveitando ao máximo os dados obtidos pela
análises reducionistas ? Os dados tradicionalmente obtidos são metodologicamente
adequados para o estudo de sistemas complexos ou a comunidade de cientistas terá
que migrar para outra forma de pensar, de delinear seus experimentos e de tratá-
los ? Parece que numa fase de transição, que poderá durar o peŕıodo de algumas
gerações de cientistas, terá que ocorrer uma hibridação metodológica e conceitual
entre reducionismo e biologia “orgańısmica” , calcada em sistemas complexos. Pos-
teriormente, com surgimento de novas tecnologias adequadas para captura e análise
mais integrais, dinâmicas e, acima de tudo, relacionais, dos dados, ocorrerá uma
“nova ciência, advinda de uma nova forma de fazer ciência”. Será uma revolução
epistemológica ! A transdisciplinaridade será a regra !

3.4.2 O fenômeno da subdeterminação (“undetermination”)
nos sistemas biológicos

A diversidade e não-linearidade dos sistemas biológicos provocam o fenômeno da
subdeterminação (“undetermination”), que, segundo Henry Atlan (2001), equivale
à geração 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 automação de apenas dois estados (liga e desliga), composta por apenas
cinco unidades pode apresentar 25(=32) estados totais [número de estados: qN (q =
estados; N= unidades)] e número mı́nimo de estruturas de conexão (“connecting
structures”) de 225 (107) [número de estruturas de conexão: p(N2) (p = diferentes
valores para a intensidade ou força das conexões)]. Segundo Atlan, somente não
ocorre subdeterminação se q ≥ pN (qN ≥ p(N2)). Para trabalhar com tão poucas
variáveis, o pesquisador é obrigado a reduzir artificialmente os fenômenos biológicos,
caindo num extremo reducionismo e artificialismo, muito distantes da “realidade”.

3.4.3 Como estudar, então, os fenômenos biológicos comple-
xos ?

A seguir, serão arroladas algumas estratégias metodológicas para estudar os fenôme-
nos biológicos, que, para não ocorrer um primarismo como aqui exposto, deveriam
ser abordadas por matemáticos e/ou f́ısicos. Por isso, os autores ficariam muito
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gratos se recebessem cŕıticas e sugestões referentes a esse tópico. Mesmo assim, os
autores farão uma tentativa, ainda muito preliminar, de apresentar, sucintamente,
estratégias verificadas na literatura e/ou em prática no laboratório.

Análise bioestrutural

A natureza, apesar de sua grande variação e diversidade, utiliza um número 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 macroscópica e alguns padrões, tais como espirais,
pentágonos e triângulos são preferencialmente empregados. Esses padrões aparecem
em estruturas que variam desde cristais altamente regulares até em protéınas relati-
vamente irregulares e em organismos tão diversos como v́ırus, plâncton e humanos.
Além disso, tanto matéria orgânica como inorgânica são constitúıdas pelos mesmos
blocos : átomos de carbono, hidrogênio, oxigênio, nitrogênio e fósforo. A única di-
ferença é como os átomos são arranjados em espaço tridimensional (Ingber, 1998).
O fenômeno, no qual componentes se juntam para formar estruturas maiores e mais
estáveis, adquirindo novas propriedades, impreviśıveis a partir da caracteŕıstica de
suas partes individuais, é chamado de auto-montagem (moléculas grandes organe-
las células tecidos organismos) (Ingber, 1998 ). Durante as últimas 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 átomos de car-
bono, moléculas de água, protéınas, v́ırus, 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 forças tensionais e compressivas estão distribúıdas
e balanceadas dentro da estrutura. A tensegridade ocorre de forma clara no citoes-
queleto e parece comparecer também no granuloma esquistossomótico (Fig. 9).

Outros padrões estruturais podem também ser identificados em fenômenos bio-
lógicos, destacando-se a definição de fractais. Fractais de tipo difusão se aplicam
aos centros de fibrose descritos no granuloma esquistossomótico (Lenzi et al.,1999),
e parece haver uma certa relação entre o arranjo fractal e o ńıvel de entropia tecidual
(hipótese em análise no laboratório) (Figs. 10, 11 e 12).

O arranjo espacial de certas moléculas é tão relevante que, recentemente, várias
doenças foram interpretadas como doenças conformacionais. Isto é, são doenças
devidas primariamente à agregação de formas aberrantes de protéınas individuais,
que trazem sérias repercussões principalmente em f́ıgado e cérebro (cirrose em pa-
cientes com deficiência de alfa1-antitripsina, vários tipos de encefalopatias por an-
omalias conformacionais em várias protéınas, incluindo a doença de Parkinson Fa-
miliar e a Doença de Elzheimer) (Carrell & Lomas, 2002)

Modelos de engenharia (“Engineering models”)

Um jovem cientista russo, Yuri Lazebnick (2002), em artigo cômico-dramático,
mostrou que a mentalidade ainda predominante na biologia, baseada em concepção
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puramente linear de causa e efeito, não consegue sequer decifrar os problemas
eletrônicos de um velho e simples rádio fabricado na Rússia. Ao contrário, o rádio
seria facilmente concertado por um engenheiro eletrônico. Então ele pergunta: O
que faz a diferença ? Ele atribui a diferenças na linguagem utilizada por cada
grupo. A linguagem dos engenheiros possibilita identificar padrões familiares ou
módulos num diagrama de um aparelho não familiar. A linguagem do engenheiro é
adequada para análises quantitativas, incluindo modelagem, em oposição à lingua-
gem do biólogo, que costuma ser vaga (e.g. “O equiĺıbrio entre protéınas Bcl-2 pró
e anti-apoptóticas parece controlar a viabilidade celular, e parece se correlacionar
com a viabilidade de formar tumores”) e evita predições claras.

Equações diferenciais

As equações diferenciais, junto com cálculo até o ńıvel de diferenciação parcial e
integrais múltiplas, vetores e matrizes, probabilidade e estat́ıstica, constituem a
principal base de quem deseja aplicar a matemática em biologia e entender os li-
vros de Biomatemática. As técnicas para equações diferenciais, sejam ordinárias ou
parciais, são muito empregadas em fenômenos biológicos, destacando-se, como ex-
emplos, crescimento de bactérias em cultura, mistura de soluções, modelo predador-
presa, difusão de moléculas através de membrana celular, propagação de infecção e
outros (Rowe, 1994; Britton, 2003).
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Redes sem escalas (“scale-free networks”) de Barabási-Albert

Cientistas descobriram recentemente que a arquitetura subjacente a vários siste-
mas complexos é governada pelos mesmos prinćıpios organizadores. Um das ca-
racteŕısticas importantes dos sistemas complexos é serem estruturado através de
redes. Mas, segundo Barabási e Bonabeau (2003), os cientistas nunca compreen-
deram muito bem suas estruturas e propriedades. Nos últimos anos, estudiosos de
várias áreas descobriram que muitas redes (e.g. sistema metabólico de uma célula)
são dominadas por uma quantidade relativamente pequena de nós conectados a
muitos outros pontos. Os nós mais ocupados, denominados pólos de irradiação e
convergência, podem ter centenas ou mesmo milhões de conexões. Nesse sentido,
a rede parece não ter escala ( Barabási e Bonabeau, 2003). Essas redes, diferente-
mente das redes aleatórias onde os nós obedecem a uma distribuição em forma de
sino (a maioria dos nós possui aproximadamente a mesma quantidade de conexões)
exibem uma distribuição segundo uma lei exponencial (“Power Law Distribution”).
Isto é, a maior parte dos nós possui um pequeno número de conexões e alguns têm
uma quantidade imensa deles. Talvez algumas áreas cerebrais e de órgãos linfóides
funcionem como nós de rede sem escala. O conhecimento das propriedades desse
tipo de rede será importante em muitas áreas, especialmente à medida que, além
da topologia das redes, passem a ser investigadas as dinâmicas intricadas e muitas
vezes sutis que ocorrem em certos sistema complexos (Barabási e Bonabeau, 2003).
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Abordagem de conjunto segundo Stuart Kauffmann (2002)

Segundo Kauffmann (2002), os biólogos moleculares estão começando a mudar a
forma de pensar sobre a célula. Costumava-se pensar sobre um gene, uma protéına
e agora se passou a considerar cascatas reguladoras, chamadas vias de desenvolvi-
mento. Assim o principal desafio da Bioinformática, segundo ele, será desvendar
essas redes ou circuitos reguladores. E isso não será um problema exclusivo da Bio-
informática, pois haverá necessidade de um casamento com novos instrumentos ma-
temáticos para resolver esse problema, gerando novas técnicas matemáticas e com-
putacionais. A escala do problema poderá compreender 100.000 variáveis ! Então
a solução será enfocar ciclo de estados ou atratores: o comportamento genérico
é transitório, fluindo para um ciclo ou atrator. Isso requererá computação pode-
rosa; algoritmos adequados e grande intelecção biomolecular. Isto é, será
necessária uma expansão significativa do conhecimento biológico. Paul Weiss, ao
fornecer uma definição geral de sistema e das propriedades dos sistemas adequadas
às caracteŕısticas dinâmicas do ser vivo, lançou o seguinte pressuposto fundamental:
“As diferentes populações de unidades constituintes não estão dispersas de maneira
difusa, nem misturadas ao acaso, mas distribuem-se elas próprias, por segregação
e agregação, segundo distribuições caracteŕısticas 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 configuração e unidade durante as fases
de equiĺıbrio estacionário, a despeito da relativa liberdade de movimento das subu-
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nidades constituintes. Para Kauffmann (2002), os tipos celulares são atratores, caso
contrário teria a ordem de 1030.000 diferentes tipos de células, quando, na realidade
ocorrem, aproximadamente, apenas 260.

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

Em imunologia, modelos in silico podem ser usados como “análogos digitais”
, criando, inclusive, “camundongos transgênicos digitais”, visando simulação de
respostas imunológicas (Chakraborty et al. 2003).

3.5 Conclusões gerais

Para os autores, o texto de Bialek & Bolstein, publicado na conceituada revista
Science (Fevereiro de 2004) parece ideal para concluir este trabalho: “Avanços
dramáticos na intelecção da biologia, acoplado com avanços igualmente dramáticos
nas técnicas experimentais e nas análises computacionais, estão transformando a
ciência da Biologia. A emergência de novas fronteiras de pesquisa em genômica fun-
cional, evolução molecular, imagem intracelular e dinâmica, neurociência, doenças
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complexas e integração, em ńıvel de sistema, de sinalização-transdução de sinais e
mecanismos reguladores, estão demandando uma grande fração de biólogos para
confrontar, profundamente, problemas quantitativos com idéias de ciências ma-
temáticas. Ao mesmo tempo, um número crescente de cientistas da f́ısica e da
engenharia estão percebendo que as fronteiras estimulantes de suas disciplinas re-
sidem no estudo dos fenômenos biológicos. A caracteŕıstica dessa nova paisagem
intelectual é a necessidade de fortes Interações perpassando os limites das disciplinas
tradicionais”. Bialek e Botstein propõe, então, nas escolas de biologia, um curŕıculo
introdutório e unificado de ciência, que incorpore matemática e pensamento quan-
titativo.

Quanto aos modelos matemáticos (Bassanezi, 2002) é importante lembrar o dito
de Einstein: ”Os modelos devem ser o mais simples posśıvel, mas não mais do
que isso”. Isso alerta para o uso e abuso da matemática em Biologia. Segundo
May (2004), talvez um dos abusos mais comum, e nem sempre fácil de ser reconhe-
cido, decorre de situações onde os modelos matemáticos são constrúıdos com uma
grande abundância de detalhes em alguns aspectos, enquanto outras importantes
facetas do problema estão obscuras ou então um parâmetro vital é incerto quanto à
ordem de magnitude. O ideal será propiciar, nos ambientes acadêmicos, ambientes
favoráveis para a efetivação de uma forte e fluente relação inter e transdisciplinar
entre biólogos, matemáticos e f́ısicos.
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Índice
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Corrente/canal de sódio 14, 27, 28, 29
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