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Simulações computacionais de arritmias card́ıacas em

ambientes de computação de alto desempenho do tipo
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RESUMO

Os modelos computacionais tornaram-se ferramentas valiosas para o estudo e compreensão

dos fenômenos da eletrofisiologia card́ıaca. No entanto, a elevada complexidade dos

processos biof́ısicos e o ńıvel microscópico de detalhes exigem complexos modelos

computacionais. Aspectos-chave da eletrofisiologia card́ıaca, tais como condução lenta

e bloqueio de condução tem sido tema de pesquisa de muitos estudos, uma vez que estão

fortemente relacionados à arritmia card́ıaca. No entanto, ao reproduzir estes fenômenos

os modelos necessitam de uma discretização sub-celular para a solução das equações

diferenciais e uma condutividade eléctrica do tecido não uniforme e heterogênea. Devido

aos elevados custos computacionais de simulações que reproduzem a microestrutura

fina do tecido card́ıaco, estudos prévios têm considerado experimentos de tecido de

pequenas dimensões e têm utilizados modelos simples de células card́ıacas. Neste trabalho,

desenvolvemos um modelo (modelo microscópico) da eletrofisiologia card́ıaca que capta a

microestrutura do tecido card́ıaco usando uma discretização espacial muito fina (8µm) e

utilizamos um modelo celular moderno e complexo baseado em Cadeias de Markov para

a caracterização da estrutura e dinâmica dos canais iônicos. Para lidar com os desafios

computacionais, o modelo foi paralelizado usando uma abordagem h́ıbrida: a computação

em cluster e GPGPUs (General-purpose computing on Graphics Processing Units). Nossa

implementação paralela deste modelo, utilizando uma plataforma multi-GPU, foi capaz de

reduzir os tempos de execução das simulações de mais de 6 dias (em um único processador)

para 21 minutos (em um pequeno cluster de 8 nós equipado com 16 GPUs). Além disso,

para diminuir ainda mais o custo computacional, foi desenvolvido um modelo discreto

equivalente ao modelo microscópico. Este novo modelo foi paralelizado usando a mesma

abordagem do modelo microscópico e foi capaz de executar simulações que demoravam

21 minutos em apenas 65 segundos. Acreditamos que esta nova implementação paralela

abre caminho para a investigação de muitas questões em aberto associadas à natureza

complexa e discreta da propagação dos potenciais de ação no tecido card́ıaco.

Palavras-chave: Eletrofisiologia card́ıaca. Equações diferenciais. Multi-GPU.

Arritmia card́ıaca.



ABSTRACT

Computer models have become valuable tools for the study and comprehension of the

complex phenomena of cardiac electrophysiology. However, the high complexity of the

biophysical processes and the microscopic level of details demand complex mathematical

and computational models. Key aspects of cardiac electrophysiology, such as slow

conduction, conduction block and saltatory effects have been the research topic of many

studies since they are strongly related to cardiac arrhythmia. However, to reproduce these

phenomena the numerical models need to use sub-cellular discretization for the solution

of the PDEs and nonuniform, heterogeneous tissue electric conductivity. Due to the

high computational costs of simulations that reproduce the fine microstructure of cardiac

tissue, previous studies have considered tissue experiments of small or moderate sizes

and used simple cardiac cell models. In this work we develop a cardiac electrophysiology

model (microscopic model) that captures the microstructure of cardiac tissue by using

a very fine spatial discretization (8µm) and uses a very modern and complex cell model

based on Markov Chains for the characterization of ion channel’s structure and dynamics.

To cope with the computational challenges, the model was parallelized using a hybrid

approach: cluster computing and GPGPUs (General-purpose computing on graphics

processing units). Our parallel implementation of this model using a Multi-GPU platform

was able to reduce the execution times of the simulations from more than 6 days (on a

single processor) to 21 minutes (on a small 8-node cluster equipped with 16 GPUs).

Furthermore, in order to decrease further the computational cost we have developed a

discrete model equivalent to the microscopic one. This new model was also parallelized

using the same approach as the microscopic model and was able to perform simulations

that took 21 minutes to be executed in just 65 seconds. We believe that this new parallel

implementation paves the way for the investigation of many open questions associated to

the complex and discrete propagation nature of action potentials on cardiac tissue.

Keywords: Cardiac electrophysiology. Differential equations. Multi-GPU. Cardiac

arrhythmia.
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4.1 O Modelo Microscópico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.1.1 Modelagem da microestrutura card́ıaca . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
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junctions. Esta figura apresenta um exemplo de como as diferentes gap
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natureza discreta da propagação do potencial de ação, ou seja, a influência

da microestrutura card́ıaca em uma simulação com tecido de tamanho grande. 72

5.3 Formação de uma onda em espiral após um est́ımulo usando o protocolo S1-

S2 em diferentes instantes de tempo : A) t = 80ms, B) t = 100ms, C)

t = 112ms e D) t = 120ms. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

5.4 Propagação do potencial de ação (potencial transmembrânico) após um

est́ımulo central sobre um tecido de 1cm × 1cm de tamanho, utilizando

o modelo discreto, em diferentes instantes de tempo. A) t = 1ms, B)

t = 7ms, C) t = 13ms e D) t = 19ms. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
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1 INTRODUÇÃO

As doenças card́ıacas são responsáveis por um terço de todas as mortes no mundo [1]. A

deformação mecânica do coração está diretamente relacionada à eletrofisiologia card́ıaca.

Portanto, o conhecimento da eletrofisiologia card́ıaca é essencial para compreender muitos

aspectos do comportamento fisiológico e fisiopatológico do coração [2]. Os processos

biof́ısicos que estão envolvidos em muitas arritmias, que são disfunções que afetam o

padrão excitatório do coração, podem ser estudados através da modelagem do coração. Os

modelos computacionais da eletrofisiologia card́ıaca [3, 4] se tornaram ferramentas valiosas

para o estudo e compreensão de tais fenômenos complexos, pois permitem que diferentes

informações adquiridas a partir de diferentes escalas f́ısicas e experimentos possam ser

combinados afim de gerar uma imagem melhor da funcionalidade do sistema como um

todo. Não surpreendentemente, a alta complexidade dos processos biof́ısicos se traduz

em complexos modelos matemáticos e computacionais. Modelos card́ıacos modernos são

descritos por sistema de equações diferenciais parciais (EDPs) não-lineares que podem

resultar em um problema com milhões de incógnitas.

Modelos matemáticos para eletrofisiologia celular são um componente chave da

modelagem card́ıaca. Eles servem tanto como ferramentas de investigação independentes,

para investigar o comportamento de miócitos card́ıacos individuais, quanto como um

componente essencial da simulação do tecido e do órgão baseado nos modelos do bidomı́nio

ou do monodomı́nio [4]. Os modelos celulares podem ser escritos como um sistema genérico

de equações diferenciais ordinárias (EDOs) não-lineares e podem variar em complexidade

desde simples modelos fenomenológicos [5] (baseados em duas variáveis) para modelos

complexos que descrevem um grande número de processos fisiológicos detalhados [6]

(baseados em 40 até 80 variáveis diferenciais). Modelos simples se concentram na geração

do potencial de ação (PA), que se propaga de célula para célula gerando uma onda

elétrica que se propaga pelo coração. Modelos complexos levam em conta não somente a

geração do PA, mas também descrevem como esse fenômeno está relacionado à homeostase

card́ıaca e levam em conta também diferentes componentes sub-celulares, tais como os

canais iônicos da membrana celular. Os avanços da genética, biologia molecular e dos

experimentos da eletrofisiologia têm fornecido novos dados e informações relacionadas
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com a estrutura e função dos canais iônicos. Modelos baseados em Cadeias de Markov

têm sido cada vez mais utilizados para descrever tanto a função quanto a estrutura dos

canais iônicos. Estes modelos baseados em Cadeias de Markov permitiram simulações

de anomalias estruturais devido a doenças genéticas e aos efeitos de fármacos em canais

iônicos [7, 8, 9]. Infelizmente, estes modernos modelos de miócitos card́ıacos apresentam

desafios diferentes tanto para os métodos numéricos, devido à natureza stiff das EDOs

introduzidas pelas Cadeias de Markov, quanto para a computação de alto desempenho,

devido ao tamanho dos problemas, uma vez que o número de variáveis diferenciais sobe

de um par para quase uma centena[10].

No ńıvel do tecido o modelo do bidomı́nio [4] é considerado como sendo a descrição mais

completa da atividade elétrica. Este sistema não-linear de EDPs pode ser simplificado

para o modelo conhecido como modelo do monodomı́nio, que pode ser menos preciso, mas

também é menos exigente computacionalmente do que o modelo bidomı́nio. Infelizmente,

as simulações de grande escala, tais como os resultantes da discretização de um coração

inteiro, continuam a ser um grande desafio computacional. Além disso, os aspectos chave

da eletrofisiologia card́ıaca, tais como a condução lenta, bloqueio da condução e efeitos

saltatórios ou efeitos dente de serra exigem uma discretização sub-celular para a solução

das EDPs e uma condutividade elétrica do tecido não uniforme e heterogênea. Estes

aspectos da eletrofisiologia card́ıaca estão fortemente relacionados com a arritmia card́ıaca,

a reentrada, a fibrilação ou desfibrilação, e têm sido o tema de pesquisa de muitos estudos

[11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20].

No entanto, a necessidade de uma discretização sub-celular para a solução das EDPs

e uma condutividade elétrica do tecido não uniforme e heterogênea têm impedido o

estudo dos fenômenos acima mencionados em simulações do tecido card́ıaco em grande

escala. Além disso, devido aos elevados custos computacionais associados às simulações

destes modelos microscópicos de tecidos card́ıacos, trabalhos anteriores adotaram modelos

simples de miócitos, em vez dos modernos modelos baseados em Cadeias de Markov [6, 10].

Neste trabalho, apresentamos uma solução para este problema, com base em

plataformas Multi-GPU (clusters equipados com unidades de processamento gráfico), que

permitem simulações rápidas de modelos microscópicos do tecido combinados com modelos

modernos e complexos dos miócitos. A solução é baseada na fusão de dois diferentes

ambientes de computação de alto desempenho que já foram utilizadas em trabalhos
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anteriores para modelagem card́ıaca [21, 22, 23, 24]: Agregados de computadores; e

Unidade de processamento gráfico de propósito geral ou GPGPU (do inglês General-

purpose computing on graphics processing units) [25, 26, 27, 28, 29, 30]. Desenvolvemos

um modelo bidimensional que é baseado em um trabalho anterior de Spach e colaboradores

[11, 17] que leva em conta a microestrutura do tecido card́ıaco, a distribuição heterogênea

das junções comunicantes, gap junctions (ver figura 1.1), e uma discretização de 8

µm. Este modelo microscópico de tecido foi combinado com o modelo de Bondarenko

e colaboradores [6] que é um modelo moderno e complexo de miócitos baseado em

em Cadeias de Markov. Nossa implementação paralela deste modelo, utilizando uma

plataforma multi-GPU foi capaz de reduzir os tempos de execução das simulações de mais

de 6 dias (em um único processador) para 21 minutos (em um pequeno cluster de 8 nós

equipado com 16 GPUs - 2 GPUs por nó). Como resultado, usando esta implementação

paralela fomos capazes de simular a formação de ondas em espiral, uma forma de atividade

reentrante auto-sustentada fortemente associada à arritmia card́ıaca. Tanto quanto é do

nosso conhecimento, esta é a primeira vez que as ondas em espiral são simuladas utilizando

um modelo card́ıaco que inclui a microestrutura do tecido card́ıaco e utiliza um modelo

moderno e complexo de miócito.

O tecido card́ıaco é formado por células excitáveis chamadas miócitos. Os miócitos

são distribúıdos de forma heterogêneas e estão ligados por gap junctions. A matriz

extracelular, gap junctions não condutoras, vasos sangúıneos e células não excitáveis

incorporados no tecido, podem perturbar o acoplamento das gap junctions entre os

miócitos [31]. A presença de ligações não-condutoras no tecido card́ıaco pode afetar

fortemente a propagação de ondas e aumenta o risco de arritmias [31].

A origem da arritmia é, naturalmente, devido a múltiplos fatores, envolvendo uma

interação entre o acoplamento das gap junctions, a excitabilidade da membrana e a

arquitetura das células e dos tecidos [32]. Diversas doenças estão associadas à mudanças

na distribuição de gap junctions e estas alterações levam a um aumento de incidência de

episódios de arritmia card́ıaca.

Com objetivo de compreender e estudar o fenômeno da arritmia, em particular

fenômenos de reentrada, geramos centenas de cenários através de um método estocástico

para perturbar a distribuição das gap junction, ou seja, para perturbar o acoplamento

entre os miócitos. Porém devido a esta natureza estocástica do método e a necessidade
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de gerar muitos cenários, um grande número de simulações se torna necessária, e com isso

o custo computacional mesmo diminúıdo pela versão paralela se torna muito alto.

Por isso, com o objetivo de diminuir ainda mais o alto custo computacional,

desenvolvemos um modelo discreto equivalente ao modelo microscópico, calculando a

condutividade célula a célula do modelo microscópico. Este modelo discreto mostrou-

se computacionalmente muito menos custoso que o modelo microscópico, uma vez que

simulações como a geração de ondas em espiral, que antes demoravam em torno de 5

horas (em um pequeno cluster de 8 nós equipado com 16 GPUs - 2 GPUs por nó),

demoram apenas alguns minutos utilizando o modelo discreto paralelo.

Figura 1.1: Microestrutura do tecido card́ıaco onde podemos ver o citoplasma, a
membrana celular e as gap junctions conectando duas células. Adaptado de [33].
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2 MODELAGEM DA

ELETROFISIOLOGIA CARDÍACA

2.1 Introdução

Uma arritmia é uma desordem que envolve o sistema elétrico do coração. Tal desordem

leva a batimentos card́ıacos que são muito rápidos, muito lentos, ou apenas irregulares e

podem resultar em sintomas de fadiga, tonturas, desmaios, palpitações card́ıacas, e até

mesmo parada card́ıaca súbita [34]. Estes problemas elétricos do coração são diferentes

dos envolvendo as artérias e músculos do coração.

Eletrofisiologia card́ıaca, em termos simples, é o estudo dos impulsos elétricos do

coração. É uma sub-especialidade da Cardiologia dedicada exclusivamente ao tratamento

de arritmias.

Este caṕıtulo apresenta conceitos básicos sobre a eletrofisiologia card́ıaca e sobre a

modelagem matemática de células e tecidos card́ıacos.

2.2 O Coração e o Potencial de Ação

O coração humano tem a função de gerar batimentos ŕıtmicos, em média 70 vezes por

minuto, 24 horas por dia, durante 80 anos ou mais, o que resulta em cerca de 3 bilhões

de contrações da musculatura card́ıaca que devem ocorrer sem falhas.

O coração é uma bomba eletromecânica, e para bombear o sangue, necessita de

um est́ımulo elétrico. Estes est́ımulos são entregues a cada célula card́ıaca (células

especializadas eletricamente ativas) através de uma sofisticada rede de distribuição

composta por nervos especiais chamado de sistema de condução, permitindo então a

contração do coração.

Qualquer perda de atividade elétrica, até mesmo por alguns segundos, resulta em

śıncope, e a perda de atividade elétrica por alguns minutos pode resultar em morte [35].

O coração é dividido em duas partes, a direita e a esquerda, cada uma delas composta

por um átrio e um ventŕıculo.



19

Os átrios têm a função de servir como reservatório e via de entrada do sangue para

os ventŕıculos, além disso funcionam como uma bomba fraca, que auxiliam a impulsionar

o sangue para o ventŕıculo. Os ventŕıculos, por sua vez, fornecem a principal força para

propelir o sangue através das circulações pulmonar e periférica[36].

Como podemos observar na figura 2.1, o sangue passa pelo coração duas vezes antes de

completar um ciclo completo. Primeiramente, o átrio direito recebe o sangue desoxigenado

do corpo e o leva para o ventŕıculo direito que bombeia-o para os pulmões, esta parte é

conhecida como circulação pulmonar. Lá o sangue libera gás carbônico e é oxigenado,

retorna ao coração para o átrio esquerdo, que então o leva para o ventŕıculo esquerdo,

onde finalmente é bombeado para o resto do corpo, esta etapa é a circulação periférica.

Figura 2.1: Fluxo sangúıneo. Adaptado de [36].

O tecido muscular card́ıaco é composto por células, chamadas de miócitos, que

pertencem a uma classe especial de células conhecidas como excitáveis. Os miócitos

card́ıacos possuem potencial de ação caracteŕıstico.

Os miócitos card́ıacos se organizam ligando-se uns aos outras em série, na forma de

fibras musculares estriadas [37].

Como podemos observar na figura 2.2 os discos intercalados, ou discos Z, são na

verdade membranas celulares que separam células individuais umas das outras.

Nessas regiões em que as membranas celulares se fundem, é onde se formam as gap

junctions. Essas gap junctions são muito permeáveis e possibilitam a difusão de ı́ons e

outras pequenas moléculas de uma célula para outra. Desta maneira, o tecido muscular
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card́ıaco é um sinćıcio de muitas células interligadas.

Figura 2.2: Figura mostrando os discos Z de um sarcômero.

Quando células card́ıacas são excitadas eletricamente, sofrem uma variação temporal

do seu potencial transmembrânico, que é a diferença de potencial através da membrana,

causadas por correntes iônicas que cruzam os canais iônicos. Este fenômeno denominado

potencial de ação se propaga para as outras células através das gap junctions e serve como

ativador do processo de contração das células.

A figura 2.3 mostra o potencial de ação card́ıaco destacando as fases de cada região,

a polaridade da célula, e correntes de entrada e sáıda de ı́ons em cada fase do potencial

de ação.

A entrada de sódio durante da fase B implica em um potencial de membrana positivo

em relação ao potencial de equiĺıbrio para o potássio, desta forma, canais transitórios de

sódio se abrem causando uma corrente de sáıda deste ı́on, auxiliando na repolarização da

célula e contribuindo para o pico da fase C. Porém esses canais transitórios rapidamente

se inativam. Durante a fase D, ou platô, há uma corrente despolarizante de cálcio,

cuja entrada do ı́on cálcio estimula a liberação do cálcio armazenado no ret́ıculo

sarcoplasmático da célula, ocasionando um aumento do ńıvel de cálcio no meio intracelular

e promovendo a contração do cardiomiócito. Durante o repouso, a concentração de

cálcio é mantida baixa no interior da célula por meio da recaptura ativa do cálcio

pelo ret́ıculo sarcoplasmático e pela atuação de um trocador sódio-cálcio na membrana

celular. A entrada de cálcio nesta fase é contrabalançada principalmente por uma corrente

repolarizante de potássio. Os canais de cálcio se inativam com o tempo, enquanto mais

canais retificadores de potássio se abrem. Um maior número de canais abertos de potássio

resulta na repolarização da célula (fase E). Todo o processo, entre a abertura dos canais
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Figura 2.3: Potencial de ação card́ıaco passando pelas fases: (A) Repouso, (B)
Despolarização, (C) Repolarização Inicial, (D) Platô, (E) Repolarização e (A) Repouso.
As correntes iônicas relacionadas com a mudança de potencial em cada fase são mostradas
na parte inferior da figura.

de sódio e a repolarização, dura algumas centenas de milissegundos, porém a duração

do potencial de ação varia para cada espécie. A cada potencial de ação, o cardiomiócito

ganha ı́ons de sódio e perde ı́ons de potássio. No entanto, a manutenção da homeostase

(prinćıpio que estabelece que, dentro de determinados limites, o organismo tende a manter

a estabilidade do meio interno, apesar das variações no meio externo) intracelular é

garantida pelo mecanismo de bomba Na+ −K+, que retira três ı́ons de sódio da célula

para cada dois ı́ons de potássio que entram, atuando também no processo de repolarização

celular.

O nódulo sino-atrial, ou sinusal, é uma estrutura anatômica do coração responsável

pela geração dos impulsos card́ıacos normais. A condução do impulso é dependente da

direção, ocorrendo mais rápido no sentido longitudinal (ao longo das células) do que no

transversal, pois os cardiomiócitos, com formato longo e fino, são conectados por um

maior número de gap junctions nas pontas.

Uma caracteŕıstica importante do potencial de ação é o peŕıodo refratário,

caracterizado como o peŕıodo de tempo no qual a célula não pode ser reexcitada. O

peŕıodo refratário acompanha o potencial de ação na membrana. Tem como efeito limitar
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a frequência de potenciais de ação, além de promover a unidirecionalidade da propagação

do potencial de ação. O peŕıodo refratário divide-se em absoluto e relativo. No absoluto,

qualquer est́ımulo para gerar potencial de ação é inútil, pois os canais de sódio estão

inativos. No relativo, alguns destes canais já estarão ativos, mas nem todos. Com isso

já é posśıvel gerar potenciais de ação, mas as correntes injetadas precisam ter valores

maiores do que o usual para que isso ocorra. Durante esse peŕıodo, o limiar de corrente

para geração de um potencial de ação fica acima do valor normal, indo de um valor muito

grande no ińıcio do peŕıodo até o valor normal no fim dele. A transição entre os dois

peŕıodos ocorre aproximadamente quando a repolarização do potencial de ação atinge o

potencial limiar excitatório. Nas células miocárdicas, o peŕıodo refratário é estendido por

um platô, que é mantido pelo influxo de ı́ons cálcio na célula. Esse alargamento do peŕıodo

refratário permite um maior descanso destas células, além de participar na sincronização

dos batimentos.

Caso ocorra um atraso suficientemente grande na propagação de uma corrente em

uma determinada área do tecido gerado por alguma anormalidade (presença de ligações

não condutoras), algumas regiões podem sair do peŕıodo refratário e podem acabar sendo

reexcitadas, gerando uma padrão desordenado na propagação que pode vir a resultar no

fenômeno da arritmia de reentrada [38].

2.3 Membrana Celular

As células são envoltas por uma membrana que é uma estrutura que serve como uma

barreira separando o meio intracelular do meio extracelular, ou seja, a membrana controla

o fluxo das substâncias que entram e saem do citoplasma.

Esta membrana é constitúıda de uma bicamada fosfoliṕıdica como mostra a figura 2.4,

onde cada liṕıdio (figura 2.5) é composto por duas extremidades hidrofóbicas, ligadas a

uma extremidade hidrof́ılica[39].

Devido a estas caracteŕısticas anfipática (uma extremidade hidrof́ılica e a outra

hidrofóbica)[40] em um meio aquoso, as extremidades hidrofóbicas do liṕıdio repelidas

pela água se voltam para dentro da bicamada enquanto a extremidade hidrof́ılica se volta

para fora, constituindo assim uma barreira natural que impede a passagem de moléculas

carregadas[41].
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Figura 2.4: Membrana plasmática.

Figura 2.5: Fosfoliṕıdio.

Além da bicamada fosfoliṕıdica, a membrana também é formada por pequenas frações

de açúcares e por protéınas, que formam os canais iônicos, que são estruturas responsáveis

por controlar o fluxo dos ı́ons através da membrana.

Ambos os meios intracelular e extracelular são soluções aquosas compostas por sais

dissolvidos, principalmente NaCl e KCl, os quais se dissociam em ı́ons Na+, K+ e Cl−

[42].

A diferença nas concentrações desses ı́ons gera a diferença de potencial através da

membrana.

2.4 Difusão e Lei de Fick

A difusão é um movimento aleatório que depende da energia térmica de um sistema de

part́ıculas e da diferença de concentração entre duas regiões, de modo que o fluxo de

part́ıculas de uma região de maior concentração para outra de menor concentração pode
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ser entendido como difusão simples ou transporte passivo de part́ıculas.

Quando um sistema apresenta uma diferença no número de moléculas por unidade

de volume (concentração), dentro e fora da membrana, se apresenta um gradiente de

concentração que é proporcional ao número de part́ıculas que atravessam a membrana

por unidade de tempo. Podemos definir uma área unitária perpendicular à direção de

difusão, onde a constante de proporcionalidade está dada pelo coeficiente de difusão das

moléculas que atravessam a membrana [35]. Esse processo é conhecido como Lei de Fick

e sua representação matemática é dada pela equação 2.1:

JF = −D∇c (2.1)

onde ∇c é o gradiente de concentração do ı́on c, D é o coeficiente de difusão do meio,

JF é o fluxo dos ı́ons.

2.5 Potencial de Equiĺıbrio de Nernst

A diferença de cargas entre os meios intracelular e extracelular gera uma diferença

de potencial que por sua vez gera um campo elétrico, e este campo elétrico gera um

força, fazendo com que os ı́ons se desloquem no sentido oposto ao da difusão, corforme

representado pela equação 2.2:

JP = −m z

|z|
c∇V (2.2)

onde m é a mobilidade do ı́on, z é a carga do ı́on, |z| é a valência do ı́on, c é a concentração

do ı́on, e ∇V é o gradiente do potencial elétrico.

Quando os dois fluxos se igualam um equiĺıbrio é alcançado, conforme ilustrado pela

equação 2.3.

J = JF + JP = 0 (2.3)

A mobilidade iônica está relacionada ao coeficiente de difusão[43]. Esta relação foi

determinada por Einstein [44] e é dada pela equação 2.4:

m = D
|z|F
RT

(2.4)
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onde F é a constante de Faraday, R é a constante ideal dos gases, e T é a temperatura

absoluta.

Utilizando a relação de Einstein na equação 2.3 chegamos à seguinte expressão:

−D
(
∇c+

zF

RT
c∇V

)
= 0 (2.5)

Simplificando a equação para o caso unidimensional de um canal iônico de

comprimento L, chegamos na equação 2.6:

dc

dx
+
zF

RT
c
dV

dx
= 0 (2.6)

Dividindo os dois lados da equação por c, e integrando a expressão com x = 0 a x = L

temos a equação 2.7:

∫ c(x=L)

c(x=0)

1

c
dc+

∫ V (x=L)

V (x=0)

zF

RT
dV = 0 (2.7)

calculando as integrais finalmente chegamos a equação 2.8:

ln(c)|c(x=L)
c(x=0) = − zF

RT
[V (x = L)− V (x = 0)] (2.8)

Com isso, considerando o potencial transmembrânico como a diferença entre os

potenciais dos meios intracelular e extracelular, Vm = Vi−Ve, obtemos a seguinte equação:

Veq =
RT

zF
ln

(
ce
ci

)
(2.9)

onde ce e ci são as concentrações extracelular e intracelular do ı́on c. O potencial Veq,

para qual o fluxo é zero, é denominado potencial de equiĺıbrio de Nernst.

2.6 Modelo Elétrico para a Membrana

A membrana, que funciona como um isolante, é formada por duas camadas de liṕıdeos

que separam os meios condutores intra e extracelular. Portanto, a membrana atua como

um capacitor como podemos ver na figura 2.6.

A capacitância de um capacitor é medida pelo quociente da quantidade de carga
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Figura 2.6: Membrana como um capacitor.

armazenada pela diferença de potencial que existe entre as placas:

Cm =
Q

V
(2.10)

onde Cm é a capacitância, Q é a carga, e V é a diferença de potencial.

Um modelo de circuito elétrico simplificado para a membrana plasmática pode ser

encontrado na figura 2.7. Neste modelo assume-se que a membrana funciona como

um capacitor em paralelo com um resistor, que não necessariamente tem caracteŕısticas

lineares. Este resistor representa as correntes iônicas que atravessam a membrana.

Aplicando a lei dos nós de Kirchoff obtemos a seguinte equação:

Cm
dV

dt
+ Iion = 0 (2.11)

onde V = Vi − Ve.

2.7 Canais Iônicos

Canais iônicos são poros formados por protéınas que ajudam a estabelecer e controlam

a diferença de potencial através da membrana plasmática da célula, permitindo assim o

fluxo seletivo de ı́ons. Quando o potencial transmembrânico é diferente do potencial de

Nernst (equação 2.9), uma corrente de ı́ons passa por estes canais.

A condutância destes canais aos ı́ons depende do potencial transmembrânico, já que

mudanças neste potencial geram alterações na conformação das protéınas que os compõem
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Figura 2.7: Modelo elétrico para a membrana.

e mudam a permeabilidade do canal[40].

Dois modelos serão apresentados para modelar a relação entre as correntes iônicas e o

potencial transmembrânico.

O primeiro é conhecido como modelo linear, pois a relação entre corrente e voltagem

neste modelo é linear, e é dado pela equação:

I = G(V − Veq) (2.12)

onde G é a condutância do canal dada pelo inverso da resistência. A determinação deste

parâmetro pode ter diferentes abordagens, podendo ser considerado uma constante, função

do tempo, do potencial elétrico ou até mesmo de concentrações iônicas[40].

O segundo modelo para a relação entre a corrente iônica e o potencial transmembrânico

é a equação não-linear de Goldman-Hodgkin-Katz (GHK), que é deduzido a partir da

hipótese de que o campo elétrico é constante na membrana [45], e é dado pela equação:

I = PS
z2F 2

RT
V
ci − ce exp(−zFV

RT
)

1− exp(−zFV
RT

)
(2.13)

onde PS = D
L

é a permeabilidade da membrana ao ı́on considerado, e ci e ce são as

concentrações interna e externa deste ı́on.
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Tanto no modelo linear quanto no modelo GHK a corrente iônica é igual a zero quando

o potencial transmembrânico é igual ao potencial de Nernst do ı́on em questão. Estes

modelos representam correntes em canais isolados e abertos.

No entanto, nas células, esses canais aparecem em conjuntos e são formados por

subunidades que podem estar abertas ou fechadas, de maneira que só é posśıvel fluir

corrente em um canal quando todas as subunidades estiverem abertas.

Podemos representar esta caracteŕıstica assumindo que um determinado canal pode

estar em um estado aberto O ou em um estado fechado C , e que a taxa de transição de

um estado para o outro é uma função do potencial transmembrânico Vm.

A equação abaixo representa a transição dos estados fechado C e aberto O.

C
α−⇀↽−
β
O (2.14)

Sendo X a quantidade de canais abertos, podemos definir a variação de X no tempo

da seguinte maneira:

dX

dt
= α(Vm)(1−X)− β(Vm)X (2.15)

onde α(Vm) é a taxa de transição do estado fechado C para o estado aberto O e β(Vm)

é a taxa de transição do estado aberto para fechado.

Como mencionado anteriormente os canais são formados por subunidades.

Considerando que um canal tem n subunidades independentes e lembrando que um

canal só está aberto quando todas subunidades estão abertas, e considerando todas as

subunidades iguais, podemos dizer que a probabilidade deste canal estar aberto é dada

por:

O = Xn (2.16)

onde X é dado pela equação 2.15.

Para o caso das subunidades não serem consideradas iguais e terem diferentes taxas

de transição para os estado aberto O e fechado C, podemos deduzir a equação de

probabilidade de abertura da seguinte forma: dado um canal com m subunidades do

tipo X com taxas αX e βX e n subunidades Y com taxas αY e βY , a equação resultante
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é apresentada pela equação 2.17:

O = XmY n (2.17)

Esta equação pode ser estendida de forma análoga para quaisquer números de

subunidades diferentes.

Utilizando a equação 2.17 para abertura dos canais e um modelo de corrente linear,

podemos definir a equação para a corrente iônica como:

I = GmaxO(V − Veq) (2.18)

onde Gmax é a condutância máxima que é alcançada quando todos os canais estão no

estado aberto.

2.8 Modelo Celular de Hodgkin e Huxley

Com o objetivo de reproduzir o potencial de ação de axônios gigantes de lula, o modelo

de Hodgkin-Huxley foi proposto na década de 50 por Hodgkin e Huxley [46].

Embora não tenha sido desenvolvido para células card́ıacas, este é um importante

modelo pois foi utilizado como base para o desenvolvimento de diversos outros modelos

[40].

Como podemos observar na figura 2.8 este modelo é composto por três correntes,

uma corrente de sódio INa, uma corrente de potássio IK , e uma corrente de fuga IL que

representa as outras correntes agrupadas, de forma que:

Iion = INa + IK + IL. (2.19)

As equações para cada uma das correntes são:

INa = gNam
3h(V − VNa) (2.20)

IK = gKn
4(V − VK) (2.21)

IL = gL(V − VL) (2.22)
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Figura 2.8: Circuito do modelo de Hodgkin e Huxley. Figura adaptada de [47].

onde gNa, gK , e gL são as condutâncias máximas para cada um dos canais, VNa, VK ,

e VL são os potenciais de equiĺıbrio de Nernst para cada um dos canais, m, h e n são as

probabilidades de cada subunidade dos canais iônicos estar aberta. O canal de sódio é

composto por três subunidades m e uma h, o canal de potássio é composto por quatro

subunidades n, e a corrente de fuga não possui subunidades. As subunidades estão de

acordo com a equação 2.15.

Substituindo as correntes na equação 2.11 obtemos a seguinte equação:

−Cm
dV

dt
= gNam

3h(V − VNa) + gKn
4(V − VK) + gL(V − VL) + Iext (2.23)

onde Iext é uma corrente externa aplicada.

2.9 Modelo Celular de Bondarenko

O modelo de Bondarenko e colaboradores (BDK) foi o primeiro modelo apresentado para

os miócitos ventriculares de rato [6]. Ao todo, o modelo possui 41 Equações Diferenciais

Ordinárias (EDOs) que representam as correntes iônicas.

O termo que representa a corrente iônica Iion neste modelo consiste na soma de 15
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correntes transmembrânicas (figura 2.9), e é dado pela equação abaixo:

Iion = ICaL + Ip(Ca) + INaCa + ICab + INa + INab + INaK

+IKto,f + IKto,s + IK1 + IKs + IKur + IKss + IKr + ICl,Ca, (2.24)

onde:

• ICaL é a corrente de cálcio Ca2+ do tipo L,

• Ip(Ca) é a corrente máxima da bomba de cálcio(Ca2),

• INaCa é o trocador sódio Na+ e cálcio Ca2+,

• INa é a corrente rápida de sódio Na+,

• INab e ICab são as correntes de fundo de sódio Na+ e cálcio Ca2+,

• INaK é a bomba Na+/K+,

• IKto,s e IKto,f são a inativação lenta e rápida da corrente K+ transiente de sáıda,

• IK1 é a corrente K+ retificadora de entrada,

• IKr e IKs são as correntes rápidas e lentas de K+,

• IKur é a corrente K+ de retificação ultra rápida,

• IKss é a corrente K+ do estado estacionário e

• ICl,Ca é a corrente cloro-cálcio.

Os canais iônicos são representados por cadeias de Markov. Pode-se chamar de

processo de Markov um sistema finito e discreto formado por estados, onde existem

probabilidades de transição entre os estados. Uma cadeia de Markov é a execução repetida

de um processo de Markov. Em uma cadeia de Markov o próximo estado será escolhido

aleatoriamente, dependendo apenas do estado atual. A figura 2.10 mostra um diagrama

de estado representando a cadeia de Markov para o canal de sódio. CNa1, CNa2, CNa3,

ONa, IFNa, I1Na, I2Na, ICNa2, ICNa3 representam estados onde:

• CNa1, CNa2, CNa3 representam canal fechado,
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Figura 2.9: Circuito do modelo BDK. Figura adaptada de [47].

• ONa representa canal aberto,

• IFNa representa inativação rápida,

• I1Na, I2Na representam inativação intermediária,

• ICNa2, ICNa3 representam inativação

Figura 2.10: Diagrama de estado da cadeia de Markov para o canal de sódio.

2.10 Modelos para o Tecido

Esta seção irá descrever como as células estão interconectadas formando o tecido card́ıaco

pelo qual a onda elétrica se propaga, assim como discutirá as propriedades condutivas

da estrutura do tecido. Para isso dois modelos serão apresentados, o Monodomı́nio e o

Bidomı́nio, que diferem quanto ao número de domı́nios utilizados para o fluxo de corrente

elétrica.
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2.10.1 Modelo do Bidomı́nio

Uma primeira abordagem para modelar o tecido trata cada célula como uma unidade

separada e assim controla a variação de potencial tanto no meio intracelular quanto

no meio extracelular. Entretanto, o grande número de células do coração torna essa

abordagem extremamente custosa em termos de recursos computacionais.

O alto custo computacional faz com que tal abordagem seja ainda pouco explorada,

sendo em seu lugar utilizadas abordagens que fazem uma aprocimação cont́ınua do tecido.

O modelo do bidomı́nio utiliza essa abordagem e leva este nome porque representa o tecido

card́ıaco como dois domı́nios cont́ınuos, o meio intracelular e o meio extracelular.

O modelo do Bidomı́nio descreve a estrutura do tecido de uma forma homogenizada

[42], na qual as equações resultantes descrevem o fenômeno de forma macroscópica, o que

é bastante adequado para a maioria das situações[48].

No domı́nio intracelular as células estão interconectadas entre si através de gap

junctions, enquanto no extracelular a corrente elétrica flui nos espaços entre as células.

Em cada um dos domı́nios define-se um potencial elétrico, e cada ponto pode ser visto

como uma quantidade média sobre um pequeno volume. Assim, cada ponto no espaço

contém uma fração em cada um desses meios e consequentemente dois potenciais elétricos

e duas correntes.

Podemos definir Vi e ii como o potencial e a corrente intracelular respectivamente e

Ve e ie como o potencial e a corrente extracelular.

A relação entre os potenciais e as correntes é dada pela Lei de Ohm, com isso temos:

ii = −Di∇Vi (2.25)

ie = −De∇Ve (2.26)

onde Di eDe são os tensores de condutividade de cada domı́nio. A corrente total em

um ponto qualquer it = ii + ie não pode variar a não ser que fontes externas sejam

introduzidas. Esta corrente é conservada, desta forma:

∇it = ∇ · (Di∇Vi +De∇Ve) = 0 (2.27)

Em todos os pontos do domı́nio podemos definir um potencial transmembrânico Vm e
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uma corrente transmembrânica im:

Vm = Vi − Ve (2.28)

im = ∇ · (Di∇Vi) = −∇ · (De∇Ve) (2.29)

De acordo com o modelo da membrana, descrito previamente, a corrente

transmembrânica tem uma parcela iônica e uma parcela capacitiva, desta forma podemos

escrever:

im = ∇ · (Di∇Vi) = β

(
Cm

∂Vm
∂t

+ Iion

)
(2.30)

onde β é a relação superf́ıcie/volume da membrana, que é necessária para converter

corrente transmembrânica por área em corrente transmembrânica por volume.

As Equações 2.27 e 2.30 são conhecidas como equações do bidomı́nio. Estas equações

foram formuladas na década de 1970 por Tung e Geselowitz [49] e podem ser reescritas

com uma substituição de variáveis, eliminando o potencial intracelular Vi e incluindo o

potencial transmembrânico Vm:

∇ · (Di∇Vm) +∇ · (Di∇Ve) = β

(
Cm

∂Vm
∂t

+ Iion

)
(2.31)

∇ · (Di∇Vm) +∇ · ((Di +De)∇Ve) = 0 (2.32)

Estas equações são a formulação mais difundida para a modelagem da propagação

elétrica em tecidos card́ıacos [50].

2.10.2 Modelo do Monodomı́nio

O modelo Bidomı́nio é um sistema de equações diferenciais parciais de dif́ıcil resolução[48].

Entretanto, é posśıvel simplificar o mesmo e obter um modelo mais simples, o modelo

do monodomı́nio. O modelo do monodomı́nio é uma simplificação do bidomı́nio que

considera que o meio extracelular não afeta a atividade elétrica, ou seja, Ve = 0. Adotando

esta simplificação temos que Vm = Vi.

Com isso utilizando a equação 2.31 temos:

∇ · (Di∇Vm) = β

(
Cm

∂Vm
∂t

+ Iion

)
(2.33)
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Outra maneira mais geral de se obter a equação do monodomı́nio é assumir a mesma

taxa de anisotropia entre os meios intracelular e extracelular, ou seja, De = αDi onde α é

uma constante [40]. Mais detalhes sobre esta forma de obter a equação do monodomı́nio

podem ser encontrados no trabalho de Rocha [48].

Esta equação não é capaz de reproduzir certos fenômenos que as equações do bidomı́nio

conseguem, entretanto, o esforço computacional para sua resolução é bem menor. Por

conta disso, esta equação é empregada em diversos trabalhos [48, 51].
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3 COMPUTAÇÃO PARALELA

Computação paralela é uma forma de computação em que várias intruções são executadas

simultaneamente [52], operando sob o prinćıpio de que grande problemas geralmente

podem ser divididos em problemas menores, que então são resolvidos concorrentemente

(ou em paralelo, caso exista hardware dispońıvel).

A computação paralela tem como principal objetivo aumentar o desempenho e reduzir

o tempo para se obter o resultado da computação [53].

Como já mencionado em caṕıtulos anteriores, modelos card́ıacos que levam em conta

detalhes microscópicos demandam uma discretização a ńıvel sub-celular. Com essa

necessidade de discretização a ńıvel sub-celular, juntamente com a utilização de modelos

celulares complexos, como o modelo BDK, o sistema computacional resultante torna-se

extremamente custoso. Por isso é essencial a utilização de técnicas de computação paralela

afim de aumentar o desempenho e reduzir o tempo das simulações.

Neste caṕıtulo serão abordadas de modo introdutório as principais arquiteturas para

computação paralela, assim como as principais ferramentas que foram utilizadas neste

trabalho para o desenvolvimento das versões paralelas do código, em particular as

ferramentas MPI e CUDA.

3.1 Arquiteturas de Computação Paralela

3.1.1 Arquiteturas de Memória Compartilhada

SMP (Symmetric Multi-Processing) refere-se a arquitetura de computadores

multiprocessadores onde dois ou mais processadores idênticos estão conectados a

uma única memória principal compartilhada (figura 3.1) e são controlados por um único

sistema operacional.

Os sistemas multiprocessadores mais comuns hoje usam uma arquitetura SMP. No

caso de processadores multi-núcleos, a arquitetura SMP se aplica aos núcleos, tratando-

os como processadores separados.

Como os multiprocessadores compartilham a memória, existe um único espaço de
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endereçamento, o que significa que cada posição de memória possui um endereço único,

independente do núcleo que o esteja referenciando [54].

O gargalo na escalabilidade dos SMP está no consumo de banda e energia decorrentes

da interconexão de vários processadores à memória e aos discos [55].

Sistemas SMP permitem que qualquer processador trabalhe em qualquer tarefa, não

importando onde que ela esteja localizada, ou seja, qualquer processador pode acessar

qualquer local da memória e qualquer dispositivo de Entrada/Sáıda.

Com suporte do sistema operacional, sistemas SMP podem mover tarefas entre os

processadores facilmente, permitindo-se balancear a carga de trabalho eficientemente.

Figura 3.1: SMP - Symmetric Multi-Processing.

3.1.2 Arquiteturas de Memória Distribúıda

Na arquitetura de memória distribuida, ou multicomputadores, os processadores possuem

maior independência entre si, havendo pouco ou nenhum compartilhamento de recursos.

Cada nó em um multicomputador é um computador independente, com memória e disco

próprios, como podemos observar na figura 3.2. Neste tipo de arquitetura o controle de

paralelismo é feito pela aplicação [56].

Como cada computador possui uma memória local única, opera de forma independente

e cada mudança realizada na memória local não surte efeito nas memórias dos demais

computadores.

Os processadores em computadores diferentes interagem passando mensagens, por

isso a rede de comunicação tem um papel importante nesta arquitetura. Quanto maior o

tempo necessário para que os dados sejam trocados, maior será o impacto no tempo total

de processamento.
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Assim, multicomputadores tipicamente empregam redes de comunicação de baixa

latência e protocolos especiais de comunicação com o objetivo de reduzir o impacto no

tempo de processamento da aplicação.

Um escalonador pode ser usado para controlar a distribuicao de tarefas em um

multicomputador. Cabe ao escalonador determinar quais aplicacoes executarão em quais

nós. Ou seja, não se pode utilizar um nó que não tenha sido alocado à aplicação pelo

escalonador.

Figura 3.2: Exemplo do papel de um escalonador em um multiprocessador.

3.1.3 Memória Compartilhada vs. Memória Distribúıda

Esta seção fará um comparativo entre as vantagens e desvantagens das duas arquiteturas

apresentadas.

Como vantagens dos sistemas que utilizam memória compartilhada podemos citar:

• menor tempo de acesso à memória, devido principalmente a proximidade f́ısica com

que qualquer posição de memória se encontra em relação aos núcleos;

• são mais fáceis de programar que máquinas que se comunicam por troca de

mensagens, já que a forma de programação se aproxima daquela feita em sistemas

convencionais;

• maior facilidade no compartilhamento de dados entre as distintas partes de uma

aplicação, visto que os mesmos já se encontram em memória e esta é compartilhada

por todos os núcleos.

E como desvantagens:
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• a responsabilidade do programador em sincronizar o acesso aos dados de sua

aplicação;

• o menor número de núcleos de processamento que podem ser empregados

simultaneamente na resolução problemas;

• o uso de um barramento de interconexão, restringindo o acesso à memória a um

núcleo/processador por vez. Esta limitação pode reduzir a escalabilidade desta

classe de sistemas;

• o hardware utilizado é mais complexo.

Como vantagens dos sistemas que utilizam memória distribúıda podemos citar:

• facilidade para realizar o crescimento incremental do hardware. Novos computadores

podem ser agregados ao sistema existente, aumentando seu poder computacional;

• alta disponibilidade. Cada computador escravo é uma unidade independente e, se

algum deles falhar, não afeta os demais ou a disponibilidade inteira do sistema.

E como desvantagens:

• a latência de comunicação entre máquinas é superior, por isso há uma dependência

do sistema de comunicação, que pode tornar-se um limitador do desempenho das

aplicações executadas nesta arquitetura;

• a programação é mais complexa, pois a comunicação de dados entre os computadores

fica a cargo do programador.

3.2 MPI

MPI (Message Passing Interface)[57] é um padrão de sub-rotinas de comunicação, que

é utilizado no desenvolvimento de programas para serem executados em mais de um

processador, simultaneamente. Existem várias modalidades de computação paralela,

e dependendo do problema que se está tentando resolver, pode ser necessário passar

informações entre os vários processadores ou nós de um cluster, e o MPI oferece uma

infraestrutura para essa tarefa. O objetivo de MPI é prover um amplo padrão para
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escrever programas com passagem de mensagens de forma prática, portátil, eficiente e

flex́ıvel. Cada fabricante de computadores é responsável por desenvolver e otimizar uma

biblioteca MPI para o seu ambiente paralelo de processamento [58]. Pode ser utilizado

em programas FORTRAN, C ou C++.

No padrão MPI, uma aplicação é constitúıda por um ou mais processos que se

comunicam, através de funções para o envio e recebimento de mensagens entre os

processos. Inicialmente, na maioria das implementações, um conjunto fixo de processos é

criado. Porém, esses processos podem executar diferentes programas. Três passos básicos

devem ser seguidos para desenvolver uma aplicação MPI:

• inicialização do ambiente para comunicação;

• comunicação de dados entre processadores; e quando a comunicação for terminada,

• finalização do sistema de troca de mensagens.

Apesar de MPI ser composto por um amplo conjunto de rotinas, é posśıvel escrever

vários programas utilizando apenas seis dessas funções, que servem basicamente para:

iniciar, terminar, executar e identificar processos, enviar e receber mensagens. Um

exemplo de código utilizando estas funções básicas do MPI pode ser encontrado no

Apêndice A.

3.3 GPGPU e CUDA

A GPU é a unidade de processamento gráfico, um sistema especializado em processar

imagens através de uma combinação de um processador e um memória de alta velocidade

(GRAM) [59]. GPGPU é um acrônimo de General-Purpose Computation on Graphics

Processing Units (Computação de Propósito Geral na Unidade de Processamento Gráfico)

e também é conhecida como GPU Computing (computação GPU). O objetivo da GPGPU

é aproveitar o processador da placa de v́ıdeo (GPU) para realizar tarefas de propósito geral

que normalmente seriam realizadas pela CPU.

As unidades de processamento gráfico são hoje um dos sistemas multiprocessador mais

poderosos em uso. Como podemos observar na figura 3.3 a quantidade de unidades de

processamento presente nas GPUs é muito superior a quantidade presente nas CPUs. Por

isso elas se tornaram uma opção interessante para o desenvolvimento de aplicações em
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Figura 3.3: Comparação entre arquitetura de CPU e GPU. Figura adaptada de [60].
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sistemas paralelos. Além disso as GPUs possuem um modelo de programação paralelo

expĺıcito e possuem um desempenho muito maior para alguns tipos de processamentos

de dados quando comparados com uma CPU. Portanto, se explica o aumento do uso de

GPUs para executar aplicações paralelas de alto desempenho [61].

A GPU é projetada com a responsabilidade principal de lidar com o processamento

gráfico do computador. Deste modo, as funcionalidades oferecidas para o desenvolvimento

de aplicações eram voltadas unicamente para o processamento e a manipulação de

imagens, tornando dif́ıcil a sua aplicação para a realização de computação de propósito

geral. Devido a esta dificuldade de desenvolvimento de aplicações de propósito geral na

GPU foi criada uma “biblioteca” conhecida como CUDA[60] que oferece uma interface

para programação em linguagens conhecidas como C e C++.

Para desenvolver um aplicativo, o programador deve criar uma função paralela

chamada kernel. Um kernel é uma função C especial que pode ser chamada pela CPU, mas

é executada simultaneamente na GPU por várias threads. Cada thread é executada por

um processador de fluxo da GPU. Eles estão agrupados em blocos de threads ou apenas

blocos. Os blocos podem ser de uma, duas ou três dimensões. Um conjunto de blocos de

segmentos formam um grid, que pode ser de uma ou de duas dimensões. Quando a CPU

chama o kernel, ela deve especificar quantos blocos e segmentos serão criados na GPU para

executar o kernel. A sintaxe que especifica o número de threads que serão criadas para

executar um kernel é formalmente conhecido como a configuração de execução e é flex́ıvel

para suportar a hierarquia de threads do CUDA, blocos de threads e grids de blocos. Uma

vez que todas as threads em um grid executam o mesmo código, um conjunto de números

de identificação único é usado para distinguir as threads e para definir a porção apropriada

dos dados que cada uma deve processar. Estas threads possuem duas coordenadas únicas,

chamadas blockId e threadId. Os valores dessas coordenadas são atribúıdos às threads pelo

sistema de execução do CUDA. Estas duas variáveis internas podem ser acessadas dentro

das funções do kernel e retornam os valores apropriados que identificam um bloco e uma

thread, respectivamente. Todas as threads dentro de um único bloco podem sincronizar

umas com as outras por meio de um operador de barreira especial, chamado syncthread.

Além do mais, as threads têm acesso a uma memória compartilhada por bloco de alta

velocidade, que permite a comunicação inter-thread. Threads de blocos diferentes no

mesmo grid somente podem coordenar suas execuções com o uso de operações atômicas
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de memória global. Nenhuma suposição é feita sobre a ordem de execução dos blocos de

threads, o que significa que um kernel deve executar corretamente, não importa a ordem

em que os blocos são escalonados pelo hardware para serem executados.

Um código CUDA geralmente segue alguns passos:

1. Inicialização do dispositivo;

2. Alocação de memória da GPU. Isso pode ser feito por exemplo com a função:

cudaMalloc((void **) &a_d, size);

onde &a d é o ponteiro para a memória alocada no dispositivo e size é o tamanho

em bytes a ser alocado;

3. Transferências dos dados para o dispositivo GPU. A função:

cudaMemcpy(a_d, a_h, size, cudaMemcpyHostToDevice)

realiza este procedimento, copiando o valor total de size bytes de a h para a d;

4. Chamada ao kernel a ser executado na GPU simultaneamente por várias threads.

Um exemplo de chamada de um kernel é:

square_array <<< n_blocks, block_size >>> ( a_d, N );

é um exemplo de chamada de um kernel. Detalhes da implementação desta função

podem ser vistos na figura 3.4;

5. Transferências dos dados do dispositivo GPU de volta para a CPU. A função:

cudaMemcpy(a_h, a_d, size, cudaMemcpyDeviceToHost)

realiza este procedimento, copiando o valor total de size bytes de a d para a h;

A figura 3.4 mostra um exemplo de código CUDA.
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Figura 3.4: Exemplo de código C com CUDA, para elevar ao quadrado todos os valores
de um vetor. A)Código C para um núcleo CUDA. B) Código C para o host.
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4 MÉTODOS

4.1 O Modelo Microscópico

4.1.1 Modelagem da microestrutura card́ıaca

Um modelo bidimensional microscópico foi desenvolvido baseado no trabalho anterior de

Spach e colaboradores [11, 17] e leva em conta a microestrutura do tecido card́ıaco, a

distribuição heterogênea das gap junctions e uma discretização de 8 µm × 8 µm [62].

Um modelo básico para conexões de miócitos foi desenvolvido e é apresentado na figura

4.1. Esta unidade básica é formada pela conexão de 32 miócitos card́ıacos com diferentes

formas e número de células vizinhas. Os valores médios e DP (desvio padrão) para o

comprimento e largura da célula são 120.9±27.8µm e 18.3±3.5µm, respectivamente [62].

Estes valores são similares aos encontrados na literatura: comprimento = 140µm e largura

= 19µm [63]; comprimento = 134µm e largura = 18µm [64]; comprimento = 100µm e

largura = 17.32µm [20]. Em média, cada miócito se conecta a outros 6 miócitos vizinhos.

O nosso modelo bidimensional considera uma profundidade homogênea d = 8µm [11, 17].

Figura 4.1: Unidade básica representando uma distribuição de miócitos card́ıacos com um
total de 32 células. As células são mostrados em diferentes cores alternadas ao longo do
eixo x. A unidade de base se estende por um total de 648 µm na direção longitudinal,
contra 144 µm na direção transversal.

Esta unidade básica foi criada de tal modo que permite a geração de tecidos maiores,

através da conexão de múltiplas instâncias desta unidade. A figura 4.2 mostra como as

unidades básicas são conectadas.

A figura 4.3 apresenta um exemplo de como as conexões entre os diferentes miócitos

podem ser organizadas. O código foi desenvolvido de forma flex́ıvel, de modo que
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Figura 4.2: Seis unidades básicas sendo combinadas para formar um tecido maior.

permite ao usuário configurar os valores de condutividade ou condutância de cada volume

discretizado V oli,j (com área = h × h) para as faces norte (σxi,j+1/2
), sul (σxi,j−1/2

), oeste

(σxi−1/2,j
) e leste (σxi+1/2,j

) do volume. Estes podem ser quaisquer valores não negativos.

Neste trabalho, vamos definir a discretização h como 8µm. Além disso, com base no

trabalho de Spach e colaboradores [11, 17], escolhemos apenas cinco tipos posśıveis de

conexões entre volumes vizinhos que são: membrana (σm = 0.0), citoplasma (σc =

0.4µS/µm), plicate gap junction (Gp = 0.5µS), interplicate gap junction (Gi = 0.33µS),

e combined plicate gap junction (Gc = 0.062µS). Usamos σ para condutividade e G

para condutância. Para as simulações apresentadas neste trabalho, a distribuição das

diferentes gap junctions dentro dos 32 miócitos não foi gerada aleatoriamente. Em vez

disso, a distribuição das gap junctions da unidade básica foi escolhida manualmente para

reproduzir a distribuição apresentada antes em [11, 17]. Com essa configuração e valores

de condutividade encontramos uma velocidade de propagação ao longo das fibras de cerca

de 410µm/ms (LP ), e de 130µm/ms no sentido transversal à direção das fibras (TP ). Isso

resulta em uma proporção LP/TP de 0.32, que está próximo da proporção de propagação

encontrada em [11].
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Figura 4.3: Neste trabalho, existem apenas cinco tipos posśıveis de conexões entre
volumes vizinhos que são: membrana, o que indica ausência de fluxo entre os volumes
vizinhos; citoplasma, o que indica que os volumes vizinhos estão dentro da mesma célula;
e três posśıveis tipos de gap junctions, plicate, interplicate, e combined plicate. Para as
simulações apresentadas neste trabalho, a distribuição das gap junctions da unidade básica
foi escolhida manualmente para reproduzir a distribuição apresentada antes em [11, 17].
Esta figura apresenta um exemplo de como as diferentes gap junctions são distribúıdas
em três miócitos vizinhos que pertencem à unidade básica.

4.1.2 O modelo heterogêneo do monodomı́nio

Os potenciais de ação propagam-se através do tecido card́ıaco, porque o espaço intracelular

das células card́ıacas estão eletricamente acoplados por gap junctions. Neste trabalho,

nós não consideramos os efeitos da matriz extracelular. Portanto, o fenômeno pode ser

descrito matematicamente por uma equação diferencial parcial (EDP) do tipo reação-

difusão chamada modelo do monodomı́nio que foi apresentada no caṕıtulo 2, seção 2.10.2,

sendo representada pelas equações:

βCm
∂V (x, y, t)

∂t
+ βIion(V (x, y, t),η(x, y, t)) = ∇ · (σ(x, y)∇V (x, y, t)) + Istim(x, y, t)

(4.1)

∂η(x, y, t)

∂t
= f(V (x, y, t),η(x, y, t)) (4.2)

onde V é a variável de interesse e representa o potencial transmembrânico, ou seja a

diferença entre o potencial intracelular para o extracelular; η é um vetor de variáveis
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de estado que também influenciam a geração e propagação da onda elétrica, e inclui,

geralmente, a concentração intracelular de diferentes ı́ons (K+, Na+, Ca2+) e a

permeabilidade dos diferentes canais iônicos da membrana; β é a razão superf́ıcie-volume

das células do coração; Cm é a capacitância da membrana, Iion é a corrente total iônica,

que é uma função de V e um vetor de variáveis de estado η, Istim é a corrente devida a

um est́ımulo externo e σ é o tensor de condutividade do monodomı́nio. Assumimos que

o limite do tecido é isolado, ou seja, sem fluxo no contorno (n · σ∇V = 0 em ∂Ω).

Neste trabalho, o moderno e complexo modelo BDK apresentado no caṕıtulo 2, seção

2.9, que descreve a atividade elétrica das células do ventŕıculo esquerdo de ratos, foi

considerado para simular a cinética de Iion nas equações 4.1 e 4.2.

4.1.3 Discretização numérica no espaço e no tempo

O método dos volumes finitos (MVF) é um método matemático utilizado para obter

uma versão discreta das equações diferenciais parciais (EDPs). Este método é apropriado

para simulações numéricas de vários tipos de leis de conservação (eĺıptica, parabólica ou

hiperbólica) [65]. Tal como o método dos elementos finitos (MEF), o MVF pode ser usado

em vários tipos de geometria, usando malhas estruturadas ou não estruturadas e gera

esquemas numéricos robustos. O desenvolvimento do método está intrinsecamente ligado

ao conceito de fluxo entre as regiões ou volumes adjacentes, isto é, que se baseia no cálculo

numérico de fluxos ĺıquidos para dentro ou para fora de um volume de controle. Para

alguns problemas isotrópicos discretizados com malhas espaciais regulares, a discretização

obtida com o MVF é muito semelhante à obtida com o método padrão de diferenças finitas

(MDF).

Esta seção apresenta uma breve descrição da aplicação do MVF no tempo e a

discretização espacial das equações heterogêneas do monodomı́nio. Uma informação

detalhada sobre o MVF aplicado à solução do monodomı́nio pode ser encontrada em

[66, 67].

4.1.3.1 Discretização temporal

As partes de reação e difusão das equações do monodomı́nio foram divididas pela aplicação

do operador de divisão de Godunov [68]. Assim, cada passo de tempo envolve a solução
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de dois problemas distintos: um sistema não linear de EDOs

∂V

∂t
=

1

Cm
[−Iion(V,η) + Istim] (4.3)

∂η

∂t
= f(V,η) (4.4)

e uma EDP parabólica

β

(
Cm

∂V

∂t

)
= ∇ · (σ∇V ) (4.5)

Uma vez que a discretização espacial do nosso modelo, h, é extremamente pequena, a

condição de Courant-Friedrichs-Lewy (condição de CFL) [69] que garante a estabilidade

numérica é muito restritiva. Portanto, para a EDP foi utilizado o esquema de Euler

impĺıcito incondicionalmente estável. A derivada no tempo é mostrada na equação 4.5,

que opera em V e é aproximada por um esquema de Euller impĺıcito de primeira ordem:

∂V

∂t
=
V n+1 − V n

∆tp
, (4.6)

onde V n representa o potencial transmembrânico no tempo tn e ∆tp é o passo de tempo

usado para avançar a equação diferencial parcial no tempo.

Para a discretização do sistema não-linear de EDOs notamos que a sua natureza stiff

exige passos de tempo muito pequenos. Para os modelos simples baseados na formulação

de Hodgkin-Huxley, este problema é normalmente superado utilizando o método de Rush-

Larsen (RL) [70]. No entanto, para os modelos mais modernos e complexos que são

altamente baseados em Cadeias de Markov, o método RL parece ser ineficaz por não

permitir passos de tempo maiores durante a integração numérica. Para o caso do modelo

BDK, testamos ambos os métodos, de Euler e RL, e ambos exigiram o mesmo passo

tempo, ∆to = 0.0001 ms por questões de estabilidade. Como o método de RL é mais

caro por passo de tempo do que o método de Euler, neste trabalho foi utilizado o método

simples de Euler expĺıcito para a discretização das EDOs não-lineares.

No entanto, como já dito anteriormente, usamos intervalos de tempo diferentes para

a solução dos dois diferentes problemas desacoplados, a EDP e as EDOs. Uma vez que

utilizar um método incondicionalmente estável para a EDP, o passo de tempo ∆tp poderia
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ser muito maior do que o utilizado para a solução do sistema linear de EDOs, ∆to = 0.0001

ms. Neste trabalho, utilizamos ∆tp = 0.01 ms, ou seja, cem vezes maior do que ∆to. Isso

não introduziu qualquer erro numérico significativo. Calculamos o erro relativo L2 do

potencial transmembrânico entre uma solução que usa o mesmo passo de tempo para a

EDO e para a EDP, ∆to = ∆tp = 0.0001 ms, Vmref
e uma solução que usa ∆to = 0.0001

ms e ∆tp = 0.01 ms, V :

erro =

√
nt∑
i=1

nv∑
j=1

(
V (i, j)− Vmref

(i, j)
)2

√
nt∑
i=1

nv∑
j=1

Vmref
(i, j)2

, (4.7)

onde nt é o número de passos de tempo e nv é o número total de volumes discretizados.

Para a simulação de um tecido de tamanho 0.5×0.5 cm durante 20 ms (est́ımulo no centro

do tecido) o erro encontrado foi de 0.01%.

4.1.3.2 Discretização espacial

O termo difusão na equação 4.5 deve ser discretizado no espaço. Para isso, vamos

considerar o seguinte:

J = −σ∇V (4.8)

onde J (µA/cm2) expressa a densidade de fluxo de corrente intracelular e

∇ · J = −Iv. (4.9)

Nesta equação, Iv(µA/cm
3) é uma corrente volumétrica e corresponde ao lado esquerdo

da equação 4.5, servindo como base para a solução dos volumes finitos.

Para a discretização do espaço, vamos considerar uma malha uniforme bidimensional,

constitúıda por quadriláteros regulares (chamados “volumes”). Localizado no centro de

cada volume temos um nó. A quantidade de interesse V é associada a cada nó da malha.

Depois de definida a geometria da malha e dividindo o domı́nio em volumes de controle,

as equações espećıficas do MVF podem ser apresentadas. A equação 4.9 pode ser integrada

espacialmente ao longo de um volume individual Vi,j de tamanho h2 d, levando a:

∫
Ω

∇ · Jdv = −
∫

Ω

Iv dv. (4.10)
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Aplicando o teorema da divergência temos:

∫
Ω

∇ · Jdv =

∫
∂Ω

J · ~ξds, (4.11)

onde ~ξ é o vetor unitário normal ao contorno ∂Ω. Em seguida, temos:

∫
∂Ω

J · ~ξds = −
∫

Ω

Ivdv. (4.12)

Finalmente, assumindo que Iv representa um valor médio em cada um quadrilátero

espećıfico, e substituindo a equação 4.5 na equação 4.12, obtemos:

β

(
Cm

∂V

∂t

) ∣∣∣∣
(i,j)

=
−
∫
∂Ω Ji,j · ~ξds
h2 d

. (4.13)

Para este problema bidimensional particular, constitúıdo por um grid uniforme de

quadriláteros com lados h, o cálculo de Ji,j pode ser subdividido como uma soma de

fluxos nas faces:

∫
∂Ω

Ji,j · ~ξds = (Ixi+1/2,j
− Ixi−1/2,j

+ Iyi,j+1/2
− Iyi,j−1/2

) (4.14)

onde Ixm,n e Iym,n são calculados nas faces ((m,n) = (i+ 1/2, j), (i− 1/2, j), (i, j + 1/2),

ou (i, j − 1/2)) como segue. Para este caso, nós definimos um valor de condutividade

na face (m,n), por exemplo, a condutividade intracelular ou citoplasmática, σc, como

apresentado na seção 4.1.1. Com isso temos:

Ixm,n = −σc(m,n)
∂V

∂x

∣∣∣∣
(m,n)

hd

Iym,n = −σc(m,n)
∂V

∂y

∣∣∣∣
(m,n)

hd. (4.15)

Em outra situação, nós definimos um valor de condutância para a face (m,n), por

exemplo, uma condutância de gap junction G, como apresentado na seção 4.1.1, assim
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temos:

Ixm,n = −G(m,n)∆xV

∣∣∣∣
(m,n)

Iym,n = −G(m,n)∆yV

∣∣∣∣
(m,n)

. (4.16)

Usando diferença finita centrada temos para equação 4.15:

∂V

∂x

∣∣∣∣
(i+1/2,j)

=
Vi+1,j − Vi,j

h

∂V

∂y

∣∣∣∣
(i,j+1/2)

=
Vi,j+1 − Vi,j

h
(4.17)

Para a equação 4.16, temos:

∆xV

∣∣∣∣
(i+1/2,j)

= Vi+1,j − Vi,j

∆yV

∣∣∣∣
(i,j+1/2)

= Vi,j+1 − Vi,j (4.18)

Equações para
∂V

∂x

∣∣∣∣
(i−1/2,j)

,
∂V

∂y

∣∣∣∣
(i,j−1/2)

, ∆xV

∣∣∣∣
(i−1/2,j)

e ∆yV

∣∣∣∣
(i,j+1/2)

podem ser obtidas

analogamente.

Rearranjando e substituindo as discretizações das equações 4.6 e 4.14 em 4.13 e

decompondo os operadores, tal como descrito pelas equações 4.3, 4.4 e 4.5 chegamos

em:

(σi+1/2,j + σi−1/2,j + σi,j+1/2 + σi,j−1/2 + α)V ∗
i,j − σi,j−1/2V

∗
i,j−1 − σi+1/2,jV

∗
i+1,j

− σi,j+1/2V
∗
i,j+1 − σi−1/2,jV

∗
i−1,j (4.19)

= αV n
i,j

Cm
V n+1
i,j − V ∗

i,j

∆to
= −Iion(V ∗

i,j,η
n)

ηn+1 − ηn

∆to
= f(ηn, V ∗, t) (4.20)

onde α = (βCmh
2)/∆tp, n é o passo atual, ∗ é um passo intermediário e n+1 é o próximo
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passo de tempo. Além disso σ pode representar qualquer uma das condutâncias das gap

junctions (Gp, Gi, Gc) dividida pela profundidade d ou qualquer valor de condutividade

(σc, σm) definido para cada face do volume, tal como descrito na seção 4.1.1. Isto define

as equações para cada volume finito V oli,j. Primeiramente, resolvemos o sistema linear

associado à equação 4.19 para avançar ∆tp no tempo e, então posteriormente, resolvemos o

sistema não-linear de EDOs associado às equações 4.20 No vezes até termos No ∆to = ∆tp.

4.2 O Modelo Discreto

Estudos recentes sobre a natureza discreta ou descont́ınua da propagação do potencial

de ação têm evitado os desafios computacionais que surgem dos modelos microscópicos

através do desenvolvimento e utilização de modelos discretos, em que cada um dos miócitos

card́ıacos é representado por um único ponto (célula) em contato com os miócitos vizinhos

através de condutividades discretas [71, 72]. Esta descrição tem permitido o estudo dos

efeitos que distribuições aleatórias de condutividades tem na velocidade de condução e

na formação de padrões de reentrada no tecido card́ıaco. Os modelos discretos foram

introduzidos por Keener [73] para descrever a propagação elétrica em um cabo 1D de nc

células conectadas para o caso do baixo acoplamento das gap junctions. Neste modelo, as

células são assumidas como isopotenciais. Portanto, apenas as condutâncias das gap

junctions são consideradas para a ligação de miócitos vizinhos, isto é, a resistência

do citoplasma é considerada insignificante. Recentemente, em um trabalho de Costa

[74] modelos discretos e microscópicos de um cabo 1D de células conectadas foram

comparados.

Neste trabalho, foi desenvolvido um modelo discreto equivalente ao modelo

microscópico apresentado na seção 4.1. Para isso, utilizando a microestrutura card́ıaca

apresentada na seção 4.1.1 e identificando os vizinhos (ligações) de cada célula, foi

calculado a condutância entre cada ligação e uma nova malha foi gerada. As equações que

regem a propagação dos potenciais de ação no tecido card́ıaco são as mesmas utilizadas

no modelo microscópico apresentado na seção 4.1.2 (equações 4.1, 4.2):
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βCm
∂V (x, y, t)

∂t
+ βIion(V (x, y, t),η(x, y, t)) = ∇ · (σ(x, y)∇V (x, y, t)) + Istim(x, y, t)

∂η(x, y, t)

∂t
= f(V (x, y, t),η(x, y, t))

4.2.1 Discretização numérica no espaço e no tempo

A discretização temporal é feita da mesma maneira que no modelo microscópico (seção

4.1.3.1). Já a discretização espacial muda. No modelo microscópico t́ınhamos uma malha

uniforme bidimensional, constitúıda por quadriláteros regulares (chamados “volumes”)

de lado l = h, agora temos células inteiras constituindo cada nó da malha, e cada célula

com uma geometria diferente e um diferente número de células vizinhas. Como não

há alteração na discretização temporal com relação ao modelo microscópico, precisamos

refazer somente a discretização espacial.

4.2.1.1 Discretização espacial

O termo difusão na equação 4.5 deve ser discretizado no espaço. Para isso, vamos

considerar o seguinte:

J = −σ∇V (4.21)

onde J (µA/cm2) expressa a densidade de fluxo de corrente intracelular e

∇ · J = −Iv. (4.22)

Nesta equação, Iv(µA/cm
3) é uma corrente volumétrica e corresponde ao lado esquerdo

da equação 4.5, servindo como base para a solução dos volumes finitos.

Para a discretização do espaço, uma malha bidimensional é constrúıda a partir da

malha utilizada no modelo microscópico; cada nó da malha representa uma célula. A

quantidade de interesse V é associada a cada nó da malha, ou seja, a cada célula.

Para gerar esta nova malha discreta foi desenvolvida uma aplicação que tem

como entrada a malha microscópica montada a partir das unidade básicas que foram

apresentadas anteriormente na seção 4.1.1. A partir desta malha, a aplicação identifica

cada célula, seu ponto de referência no espaço (foi utilizado o centro da célula) e seus
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vizinhos, ou seja suas ligações. Uma célula é considerada vizinha de outra se ela tem ao

menos uma gap junction. A figura 4.4B mostra a malha discreta resultante para uma

unidade básica da malha microscópica.

Figura 4.4: Transformação da malha microscópica A) em discreta B).

Cada célula representa um volume de tamanho Aid, onde Ai é a área da célula i e

d a profundidade. Depois de definida a geometria da malha e dividindo o domı́nio em

volumes, as equações espećıficas do MVF podem ser apresentadas. A equação 4.22 pode

ser integrada espacialmente ao longo de um volume individual Vi levando a:

∫
Ω

∇ · Jdv = −
∫

Ω

Iv dv. (4.23)

Aplicando o teorema da divergência temos:

∫
Ω

∇ · Jdv =

∫
∂Ω

J · ~ξds, (4.24)

onde ~ξ é o vetor unitário normal ao contorno ∂Ω. Em seguida, temos:

∫
∂Ω

J · ~ξds = −
∫

Ω

Ivdv. (4.25)

Finalmente, assumindo que Iv representa um valor médio em cada célula, e
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substituindo a equação 4.5 na equação 4.25, obtemos:

β

(
Cm

∂V

∂t

) ∣∣∣∣
i

=
−
∫
∂Ω
Ji · ~ξds
Ai d

. (4.26)

O cálculo de Ji pode ser subdividido como um somatório dos fluxos vindo dos vizinhos:

∫
∂Ω

Ji · ~ξds =
n∑
j=1

Ii,j (4.27)

onde n é o número de vizinhos da célula i, e j é o ı́ndice do vizinho. Definindo um

valor de condutância para ligação de cada par i, j de células, temos:

Ii,j = −G(i, j)∆V

∣∣∣∣
(i,j)

(4.28)

Ainda na equação 4.28, temos que:

∆V

∣∣∣∣
(i,j)

= Vj − Vi (4.29)

Rearranjando e substituindo as discretizações das equações 4.6 e 4.27 na equação 4.26

e decompondo os operadores, tal como descrito pelas equações 4.3, 4.4 e 4.5 chegamos

em:

(

n∑
j=1

((Gi,j)) + α)V ∗
i − (

n∑
j=1

(Gi,j ∗ Vj)) = αV n
i (4.30)

Cm
V n+1
i − V ∗

i

∆to
= −Iion(V ∗

i ,η
n)

ηn+1 − ηn

∆to
= f(ηn, V ∗, t) (4.31)

onde α = (βCmAid)/∆tp, n é o passo atual, ∗ é um passo intermediário e n+1 é o próximo

passo de tempo. Isto define as equações para cada volume finito V oli. Primeiramente,

resolvemos o sistema linear associado à equação 4.30 para avançar ∆tp no tempo e, então

posteriormente, resolvemos o sistema não-linear de EDOs associado às equações 4.31 No

vezes até termos No ∆to = ∆tp.
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4.2.2 Cálculo da condutância entre células vizinhas

Para a resolução do modelo discreto definido na seção anterior, precisamos ainda calcular

os valores de condutância das ligações, ou seja, calcular Gi,j da equação 4.30.

Isso foi feito aplicando o conceito de associação de resistores em paralelo à

microstrutura definida na seção 4.1.1 para cada par de células vizinhas.

Da associação de resistores temos:

1

Ri,j

=
n∑
k=1

(
1

Ri,j,k

) (4.32)

onde Ri,j é a resistência equivalente e n é o total de gap junctions que liga a célula i

à célula j. O termo Ri,j,k foi calculado como uma associação de resistores em série:

Ri,j,k = disti,j,k ∗
1

(σh)
+

1

Gk

(4.33)

onde disti,j,k é o total de volumes ligados por citoplasma que a corrente precisa

atravessar para ir da célula i até a célula j passando pela gap junction k, sendo calculado

pela equação:

disti,j,k = (|pri,x − gpi,k,x|+ |pri,y − gpi,k,y|) + (|prj,x − gpj,k,x|+ |prj,y − gpj,k,y|) (4.34)

Onde pri é uma coordenada bidimensional representando o volume do ponto de

referência da célula i e gpi,k é uma coordenada bidimensional representando o volume que

contém a gap junction de ligação k na célula i. Deve-se ressaltar que estas coordenadas

são ı́ndices dos volumes na malha que representa as células i e j, portanto não tem unidade

de comprimento. Dessa forma cada volume ligado por citoplasma ou por gap junction

representa um resistor.

De forma simples o termo dist ∗ 1

(σh)
representa a resistência citoplasmática total

que a corrente enfrenta para ir da célula i até a célula j, ou vice-versa. O termo
1

Gk

representa a resistência da gap junction. Os valores de condutividade do citoplasma

sigma e condutância G para cada tipo de gap junction são os mesmos definidos na seção

4.1.1.
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Com isso agora podemos calcular a condutância Gi,j que é o inverso da resistência.

Gi,j =
1

Ri,j

(4.35)

Para melhor entendimento deste procedimento, segue um exemplo do cálculo de Gi,j.

A figura 4.5 mostra a microestrutura das duas células vizinhas utilizadas neste exemplo,

bem como seus respectivos pontos de referência. Vamos considerar i = 1 e j = 2, portanto

calcularemos G1,2 ou G2,1 já que G1,2 = G2,1. Os pontos pr1 e pr2, são as coordenadas

bidimensionais dos pontos de referência das células 1 e 2 respectivamente.

Figura 4.5: Microestrutura de duas células vizinhas, mostrando seus pontos de referência
(pontos vermelhos) e suas gap junctions (pontos verdes e amarelos)

Os pontos que estão marcados de verde (interplicate gap junctions) e amarelo

(combined plicate gap junctions) na figura 4.5 são os volumes que possuem gap junction.

Como podemos observar temos duas gap junctions do tipo interplicate e uma do tipo

combined plicate. Com isso para a célula 1 temos:

pr1 = (10, 5)

gp1,1 = (3, 3)

gp1,2 = (5, 3)

gp1,3 = (8, 3)

E para a célula 2:
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pr2 = (7, 1)

gp2,1 = (3, 2)

gp2,2 = (5, 2)

gp2,3 = (8, 2)

Como mencionado anteriormente, estes valores são os ı́ndices dos volumes que possuem

gap junction e do volume que é ponto de referência.

Agora para cada uma das três gap junctions aplicamos a equação 4.34, e chegamos

em:

dist1,2,1 = 14

dist1,2,2 = 10

dist1,2,3 = 6

O próximo passo é calcular a resistência associada a cada gap junction utilizando a

equação 4.33, lembrando que os valores de σ e G de cada tipo de gap junction foram

definidos na seção 4.1.1.

R1,2,1 = 6530.30kΩ

R1,2,2 = 18629.03kΩ

R1,2,3 = 4530.30kΩ

Com estes valores agora podemos aplicar a equação 4.32 e encontrar a resistência

equivalente.

R1,2 = 2338.85kΩ

Finalmente aplicando a equação 4.35 chegamos em:

G1,2 = 0.000427561mS
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4.3 Implementações numéricas paralelas

Simulações em grande escala, tais como as resultantes de uma discretização espacial fina de

um tecido, são computacionalmente caras. Por exemplo, quando uma discretização 8µm é

utilizada em um tecido de 1cm×1cm, e o modelo BDK, que possui 41 variáveis diferenciais,

é utilizado como modelo de células card́ıacas, um total de 1250× 1250× 41 = 64, 062, 500

incógnitas devem ser calculadas a cada passo de tempo. Além disso, para simular 100 ms

de atividade elétrica card́ıaca 64 milhões de incógnitas do sistema não linear de EDOs

devem ser calculadas um milhão de vezes (com ∆to = 0.0001 ms) e a EDP com 1.5 milhão

de incógnitas deve ser computada dez mil vezes.

Para lidar com esse alto custo computacional, duas ferramentas distintas de

computação paralela apresentadas no caṕıtulo 2, seção 3, foram utilizadas em conjunto:

MPI e GPGPU.

4.3.1 Implementação em agregados de computadores

A implementação em Cluster é uma implementação paralela feita para ser executada em

um agregado de computadores. A implementação em Cluster usa as bibliotecas PETSc

[75] e MPI [57]. Ela usa um gradiente conjugado em paralelo pré-condicionado com ILU(0)

(com bloco de Jacobi em paralelo) para resolver o sistema linear associado à discretização

do EDP do modelo do monodomı́nio. Mais detalhes sobre esta implementação paralela

podem ser encontrados em nossos artigos anteriores sobre o tema [21, 22, 23, 24, 62].

Para resolver os sistemas não-lineares de EDOs, o método de Euler expĺıcito foi

utilizado. Este é um problema embaraçosamente paralelo. Nenhuma dependência existe

entre as soluções dos diferentes sistemas de EDOs de cada volume finito V oli,j. Portanto,

é muito simples de implementar uma versão em paralelo do código: cada processo MPI

é responsável por computar uma fração Np do número total de volumes da simulação,

onde Np é o número de processos envolvidos na computação.

4.3.2 Implementação Multi-GPU

Na implementação Multi-GPU decidimos manter a abordagem de agregado de

computadores para a solução do sistema linear associado à discretização do EDP do

modelo do monodomı́nio. Portanto, a implementação Multi-GPU também resolve a
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EDP discretizada com o gradiente conjugado em paralelo pré-condicionado com ILU(0)

(com bloco de Jacobi em paralelo) dispońıvel na biblioteca PETSc.

No entanto, foram utilizadas múltiplas GPUs para acelerar a solução dos sistemas de

EDOs. Esta é uma estratégia diferente das utilizadas anteriormente para as equações

completas do bidomı́nio (EDP eĺıptica, EDP parabólica e sistemas de EDOs) que foram

completamente implementadas em uma única GPU [30], ou para as equações completas

do monodomı́nio (EDP parabólica e sistemas de EDOs) que foram completamente

implementadas em uma única GPU [25, 26, 29].

A motivação para a escolha de uma estratégia diferente é baseada em vários motivos.

Conforme apresentado em [29], o modelo do monodomı́nio pode ser acelerado 35 vezes

utilizando uma única GPU, quando comparado com uma implementação paralela em

OpenMP [76] executando em um computador quad-core. No entanto, este aumento

de velocidade final obtido pela GPU vem de um aumento de velocidade próximo a 10

vezes para a solução da EDP e um aumento de velocidade próximo a 450 vezes para

a solução dos sistemas não lineares de EDOs. Hoje em dia, como a arquitetura de

vários núcleos se desenvolve rapidamente, pode-se encontrar facilmente no mercado um

único computador equipado com 64 núcleos de processamento. Portanto, acreditamos

que a resolução da EDP baseada em implementações paralelas nessas novas máquinas

empregando bibliotecas como MPI ou OpenMP possam superar uma implementação em

uma única GPU. Por outro lado, para a solução paralela dos sistemas não lineares de

EDOs, uma única GPU ainda supera facilmente estes novos computadores baseados

em vários núcleos. Isto nos leva a focar em implementações de GPU para as soluções

paralelas de milhões de sistemas não-lineares de EDOs. Uma segunda motivação

está relacionada com os precondicionadores que podem ser facilmente e eficientemente

implementados para o método do gradiente conjugado em GPUs. Para as equações do

bidomı́nio, precondicionadores geométricos multigrid eficientes [30] foram implementados

em uma única GPU, e sofisticados precondicionadores algébricos multigrid [77] foram

implementados em uma plataforma multi-GPU. No entanto, ambas as implementações só

são viáveis para a solução do sistema linear associado à EDP eĺıptica das equações do

bidomı́nio. Precondicionadores multigrid são muito caros e acabam sendo uma opção

ineficiente para a solução da EDP parabólica, que é o tipo de EDP do modelo do

monodomı́nio. Até agora, o precondicionador w-Jacobi, o mais barato, mas ineficaz
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tem sido a melhor escolha para implementações GPU quando se trata da solução da

EDP parabólica [29, 77]. No entanto, sabe-se bem que precondicionadores LU (ILU)

incompletos combinados com Bloco de Jacobi ou métodos aditivos de Schwarz de

decomposição de domı́nio [23] superam em muito precondicionadores do tipo Jacobi na

computação em agregados para a solução da EDP do modelo do monodomı́nio. Este

argumento favorece implementações em agregados como a melhor escolha para a solução

paralela da EDP parabólica do modelo do monodomı́nio [78]. Finalmente, uma terceira

e última motivação está relacionada com o problema particular que propomos investigar

neste trabalho: modelos que revelam a microestrutura do tecido card́ıaco. Outro trabalho

recente apresenta uma implementação para o modelo do bidomı́nio em plataformas multi-

GPU [79]. Ambas as EDPs e sistemas de EDOs foram implementadas em GPUs utilizando

métodos expĺıcitos, relaxamento de Jacobi e Euler expĺıcito, respectivamente. Notamos

que para o nosso modelo de tecido microscópico com discretização espacial de 8µm, a

utilização de um solver expĺıcito e barato para a EDP seria muito ineficiente devido a

graves restrições impostas pelas condições de estabilidade de CFL [69]. Portanto, mais

uma vez, este argumento também favorece implementações em agregados baseadas em

métodos impĺıcitos para a solução paralela da EDP parabólica do modelo do monodomı́nio.

A implementação Multi-GPU utiliza CUDA[80] para implementar a solução

numérica do modelo celular card́ıaco BDK.

Como mencionado anteriormente no caṕıtulo 2, seção 3.3, um kernel é uma função

C especial que pode ser chamada pela CPU, mas é executada simultaneamente na GPU

por várias threads. Dois núcleos kernel() foram desenvolvidos para resolver cada um dos

sistemas de EDOs relacionadas com o modelo BDK. O primeiro kernel é responsável pelo

estabelecimento das condições iniciais dos sistemas de EDOs, enquanto o segundo integra

os sistemas de EDOs em cada intervalo de tempo.

Ambas as implementações do kernel foram otimizadas de várias maneiras diferentes.

As variáveis de estado de M células card́ıacas foram armazenadas em um vetor chamado

SV , cujo tamanho é igual a M ∗Neq, onde Neq é o número de equações diferenciais do

modelo iônico (neste trabalho, Neq é igual a 41). O vetor SV foi organizado de tal modo

que as primeiras M entradas correspondem à primeira variável de estado, as M entradas

seguintes correspondem à próxima variável de estado, e assim por diante. Além disso,

para todos os modelos iônicos, as primeiras M entradas do vetor SV correspondem ao
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potencial transmembrânico V . Durante a solução dos sistemas de EDPs, após a integração

dos sistemas de EDOs, o potencial transmembrânico de cada nó deve ser passado para o

solver do PETSC. Devido à organização de memória escolhida para o vetor SV , esta é uma

tarefa simples desde que, como afirmado anteriormente, as primeiras M entradas do vetor

correspondam ao potencial transmembrânico V de cada nó. Esta organização nos permite

evitar operações extras de memória entre CPU e GPU, melhorando o desempenho. Outra

escolha de implementação que causou um impacto positivo no desempenho foi a forma

como o vetor SV foi alocado. O vetor SV foi alocado na memória global da GPU usando

a rotina cudaMallocPitch que pertence à API do CUDA. Esta rotina pode preencher a

alocação, a fim de garantir que os endereços de memória correspondentes de qualquer

dada linha irão continuar a satisfazer os requisitos de alinhamento para as operações de

coalescência executadas pelo hardware. Em suma, uma coalescência estrita requer que

uma thread j de um conjunto de n threads tenha que acessar u[j] se u[0] é acessado pela

thread 0, ou seja, todo acesso a dados tem distância fixa de n elementos. Portanto, no

primeiro kernel, para definir as condições iniciais, cada thread define os valores de todas

as suas variáveis de estado. O kernel que resolve o sistema de EDOs opera de forma

semelhante, ou seja, cada thread calcula e atualiza suas variáveis de estado e escreve em

sua posição correta de memória que corresponde a suas variáveis. Além disso, o segundo

kernel foi otimizado para utilizar as operações de memória locais tanto quanto posśıvel.

Cada processo MPI chama, durante a sua execução, os dois núcleos CUDA, uma vez

que a) dois ou mais processos MPI podem ser lançados na mesma máquina, e b) cada

máquina tem apenas dois dispositivos GPU. Dessa forma, os processos irão escolher qual

dispositivo usar através de um esquema round-robin. Assim, um dispositivo GPU pode

ser utilizado em simultâneo por dois ou mais processos MPI.

A decomposição linear do domı́nio foi utilizada na implementação paralela. O domı́nio

do tecido foi linearmente decomposto em Np subdomı́nios não sobrepostos (ou Np

Tarefas, T1 a TNp, veja figura 4.6), onde Np é o número de processos MPI ou núcleos

de processamento. A solução paralela da EDP é implementada via PETSc [21], com cada

núcleo de processamento p responsável por atualizar as variáveis associadas ao subdomı́nio

Tp. No nosso ambiente computacional cada máquina ou nó tem mais núcleos de CPU (8)

do que GPUs (2). Por conseguinte, para a solução das EDOs cada dispositivo GPU será

responsável pelo processamento de mais de uma tarefa. As tarefas atribúıdas a um nó
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Figura 4.6: Decomposição linear paralela do tecido. Exemplo para o caso de dois nós
(cada um com 8 núcleos e 2 dispositivos GPU, ou seja um total de 16 núcleos de CPU e
quatro dispositivos GPU). Cada núcleo de CPU processa uma tarefa. Quatro tarefas são
atribúıdas a cada dispositivo GPU. Por exemplo, no Nó 0, a GPU 0 processa as tarefas
T1, T3, T5 e T7, e a GPU 1 processa as tarefas T2, T4, T6 e T8.
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são distribúıdos para as GPUs em um esquema round-robin.

A figura 4.6 apresenta como o domı́nio do tecido será particionado para Np = 16 e

duas máquinas (cada uma com 8 núcleos e 2 dispositivos GPU) sendo utilizadas.

Quatro tarefas são atribúıdas a cada dispositivo GPU. Por exemplo, no Nó 0, a GPU

0 processa as tarefas T1, T3, T5 e T7, e a GPU 1 processa as tarefas T2, T4, T6 e T8.

Para a solução das EDOs ambas as versões sequenciais e paralelas (CUDA) do código

utilizam precisão simples. Para a solução da EDP utiliza-se precisão dupla. Para o caso

de simulações do monodomı́nio, como foi mostrado em [25], o uso de precisão simples em

CUDA não afeta a precisão numérica do solver.

4.4 Experimentos de arritmia card́ıaca

4.4.1 Reentrada em onda espiral e o Protocolo S1-S2

Existem vários mecanismos de indução de reentrada [81, 82]. A teoria do ponto cŕıtico

introduzido por [81] explica as condições necessárias para o ińıcio de uma onda em espiral

no miocárdio. A condição principal é a existência de um ponto cŕıtico.

Podemos gerar reentrada utilizando um procedimento que explora esta caracteŕıstica.

Primeiro aplicando um est́ımulo S1 na quarta parte esquerda do tecido (ver figura 4.7),

com isso o potencial de ação se propaga para a direita e o tecido passa através das

fases consecutivas de despolarização(excitação), platô, e repolarização antes de voltar ao

repouso.

Figura 4.7: Est́ımulo S1.
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O tecido está no peŕıodo refratário durante o platô e o ińıcio da fase de repolarização.

Um est́ımulo S2 é aplicado no quadrante inferior esquerdo (ver figura 4.8) no momento

em que parte da metade esquerda já tenha sáıdo do peŕıodo refratário mas a metade direita

ainda esteja no peŕıodo refratário. Isso faz com que a parte do tecido já fora do peŕıodo

refratário responda ao est́ımulo e uma nova frente de onda surja se propagando para

cima. À medida que a outra parte do tecido se recupera do est́ımulo S1 (sai do peŕıodo

refratário), a frente de onda gira no sentido horário e continua a propagar ao longo das

fibras na direção oposta. Este procedimento para indução de reentrada é conhecido como

protocolo S1-S2.

Figura 4.8: Est́ımulo S2.

Winfree [81] chama o peŕıodo de tempo durante o qual a aplicação de um est́ımulo

prematuro apropriado induz a reentrada de fase cŕıtica.

Existem inúmeras outras maneiras para induzir a reentrada em um meio excitável, na

próxima seção será apresentado uma outra forma de se produzir reentrada.

4.4.2 Remodelagem de gap junctions

4.4.2.1 Introdução

O papel das gap junctions como vias para a propagação ordenada de fluxo de corrente

elétrica entre células, necessário para a contração sincronizada no coração saudável, nos

leva a questionar o quanto as alterações da organização das gap junctions e da expressão

de conexina pode contribuir para uma condução anormal e para a arritmia no coração

humano doente [83, 84].
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A origem da arritmia é, naturalmente, devido a múltiplos fatores, envolvendo uma

interação entre o acoplamento da gap junctions, a excitabilidade da membrana e a

arquitetura das células e dos tecidos [32].

Alterações relacionadas às gap junctions foram relatadas em um ventŕıculo doente:

distúrbios na distribuição das gap junctions e ńıveis reduzidos de seu componente

principal, a conexina 43 [85].

A perturbação da distribuição normal e ordenada da conexina 43 das gap junctions foi

relatada pela primeira vez na zona de fronteira das cicatrizes do miocárdio ocasionadas

por um infarto do miocárdio em pacientes no estágio final da doença card́ıaca isquêmica

[83].

Uma forma menos drástica da remodelação estrutural é associada com miocárdio

hibernante no ventŕıculo humano [86].

O termo “miocárdio hibernante” denota uma condição em pacientes com doença

arterial coronariana em que uma região do miocárdio mostra contração deficiente [87].

No “miocárdio hibernante” a quantidade total de conexina 43 é reduzida [86]. Estas

observações destacaram a possibilidade de uma ligação entre alterações das conexinas 43

e a contração ventricular comprometida na doença de coração [85].

Além destes, diversos outros fatores e doenças associadas à mudanças de organização

das gap junctions, bem como estudos que mostram um aumento na incidência de arritmias

devido à estas mudanças na distribuição das gap junctions já foram relatados em outros

trabalhos [85, 15, 83], mas não é objetivo deste trabalho aprofundar no assunto.

Devido a esta relação entre arritmia card́ıaca e mudanças de organização das gap

junctions, com o objetivo de reproduzir este aumento de incidência de arritmias, foi

desenvolvido um método para remodelar as ligações entre os miócitos.

4.4.2.2 Implementação

No modelo discreto duas abordagens foram utilizadas para modificar a ligação entre os

miócitos. Para ambas as abordagens um parâmetro φ é definido, onde φ é um número real

entre 0 e 1, que representa uma probabilidade. Na primeira abordagem, para cada célula

é gerado aleatoriamente um número real entre 0 e 1, caso este número seja menor que φ,

a célula passa a não mais conduzir corrente elétrica para seus vizinhos, se torna isolante.

Na prática, isto é feito removendo todas as suas ligações. Na segunda abordagem em vez
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de cada célula ter uma probabilidade φ de se tornar isolante, é cada ligação que tem uma

probabilidade φ de ser removida, isto é feito da mesma forma que na abordagem anterior,

ou seja, gerando aleatoriamente um número real entre 0 e 1 e caso este número seja menor

que φ a ligação é removida.

A figura 4.9A, mostra o código da implementação da primeira abordagem, e a 4.9B

mostra o código da implementação da segunda abordagem.

No modelo microscópico ainda podemos implementar uma terceira abordagem, que é

remover gap junctions de acordo com uma probabilidade φ. Note que esta abordagem é

diferente da segunda abordagem pois pode haver, e normalmente há, mais que uma gap

junction entre duas células vizinhas, ou seja a remoção de uma gap junction não implica

na remoção da ligação entre as duas células, somente diminui a capacidade de conduzir a

corrente elétrica entre elas.

Segue abaixo um pseudocódigo para a implementação desta abordagem:

Para cada célula c faça{

Para cada gap junction gj de c faça{

rd = sorteia(0, 1);

Se (rd < phi) faça{

remove gj;

}

}

}
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Figura 4.9: Código C++ implementado para o corte de ligações, em A) cada célula tem
uma probabilidade φ de se tornar isolante (perder todas a suas ligações), já em B) é cada
ligação que tem uma probabilidade φ de ser removida.
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5 RESULTADOS

Os experimentos foram realizadas em um conjunto de 8 computadores SMP. Cada

computador contém dois processadores quad-core Intel Xeon E5620 e 12 GB de memória

RAM. Todos os nós executaram com o sistema operacional Linux na versão 2.6.18-

194.17.4.el5. Os códigos foram compilados usando o gcc 4.1.2 e o CUDA 3.2. Cada

nó contém dois Tesla C1060. A placa Tesla C1060 tem 240 núcleos CUDA e 4 GB de

memória global.

Os valores utilizados para β e Cm foram definidos como 0.14 cm−1 e 1.0µF/cm2,

respectivamente [62]. O passo de tempo utilizado para resolver o sistema linear associado

à equação 4.19 foi definido como ∆tp = 0.01ms e para resolver o sistema não-linear de

EDOs associado às equações 4.20 foi definido como ∆to = 0.0001 ms.

Todos os testes para medir tempo foram realizados cinco vezes, os desvios padrões

foram pequenos, resultando em um coeficiente de variação menor que 2% em todos os

casos. O tempo médio de execução, em segundos, foi então utilizado para calcular o

aumento de velocidade, definido como o tempo de execução sequencial, dividido pelo

tempo de execução paralela.

5.1 Modelo Microscópico Paralelo

As simulações feitas com o modelo microscópico foram realizadas com uma discretização

espacial de 8µm, e valores de condutividade heterogêneos, tal como descrito na seção 4.1.1.

Duas configurações diferentes de tecidos card́ıaco foram usadas para testar o modelo

e as implementações paralelas: a simulação de 10ms utilizando um tecido card́ıaco de

0.5cm×0.5cm de tamanho que foi estimulado no centro; e a simulação de 10ms utilizando

um tecido card́ıaco de 1.0cm× 1.0cm de tamanho que foi estimulado no centro.

A figura 5.1 mostra a propagação de um est́ımulo central sobre o tecido de tamanho

1cm × 1cm em diferentes instantes de tempo. Como esperado, macroscopicamente, a

propagação parece muito suave e cont́ınua. No entanto, ao destacar uma região menor

de tamanho 1mm× 1mm, veja a figura 5.2, já podemos observar a natureza discreta da

propagação, ou seja, a influência da microestrutura card́ıaca na propagação dos potenciais
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de ação.

Figura 5.1: Propagação do potencial de ação (potencial transmembrânico) após um
est́ımulo central sobre um tecido de 1cm × 1cm de tamanho em diferentes instantes de
tempo. A) t = 1ms, B) t = 7ms, C) t = 13ms e D) t = 19ms.

A tabela 5.1 apresenta os tempos de execução das implementações paralelas para o

experimento com um tecido quadrado de 0.5cm×0.5cm. A tabela 5.2 apresenta os ganhos

de velocidade para este mesmo experimento.

Como se pode observar, o tempo gasto resolvendo as EDOs é responsável por quase

90% do tempo de execução. Também pode ser observado que, embora os aumentos de

velocidade obtidos com a implementação Cluster sejam consideráveis e quase lineares

(perto de 61 com 64 núcleos), o tempo de execução total permanece elevado. Em

relação a implementação Multi-GPU os resultados são muito melhores. Deve-se ressaltar

que, embora 64 tenham sido utilizados na simulação, somente 16 dispositivos GPGPU

estão dispońıveis para a execução da simulação, assim 8 processadores compartilham
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Figura 5.2: A) Potencial transmembrânico em t = 7ms após um est́ımulo central sobre
um tecido de 1cm× 1cm de tamanho. B) Detalhes microscópicos que revelam a natureza
discreta da propagação do potencial de ação, ou seja, a influência da microestrutura
card́ıaca em uma simulação com tecido de tamanho grande.

2 dispositivos GPGPU por máquina. Como se pode observar, o speedup (ganho de

velocidade) obtido foi enorme, a simulação utilizando a implementação Multi-GPU em

8 máquinas foi cerca de 343 vezes mais rápida que a mesma simulação executada em um

processador de núcleo único. O tempo de execução cai de 1.6 dias (usando um único

núcleo de processamento) para apenas 6.7 minutos (utilizando a plataforma multi-GPU

de 8 nós).

Tabela 5.1: Tempo médio de execução das implementações paralelas para um tecido de
0.5cm× 0.5cm. Os tempos de execução são apresentados em segundos.

Implementação paralela Núcleos Tempo total Tempo EDO Tempo EDP
Cluster 1 137964 132590 5264
Cluster 8 18492 17210 1262
Cluster 16 9922 9316 595
Cluster 32 4198 3884 311
Cluster 64 2283 2087 191
Multi-GPU 64 + 16 GPUs 401.84 209.4 187
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Tabela 5.2: Speedup das implementações paralelas para um tecido de 0.5cm× 0.5cm. Os
tempos de execução são apresentados em segundos.

Implementação paralela Núcleos Speedup
Cluster 8 7.5
Cluster 16 13.9
Cluster 32 32.9
Cluster 64 60.4
Multi-GPU 64 + 16 GPUs 343

Tabela 5.3: Tempo médio de execução das implementações paralelas para um tecido de
1.0cm× 1.0cm. Os tempos de execução são apresentados em segundos.

Implementação paralela Núcleos Tempo total Tempo EDO Tempo EDP
Cluster 1 546507 523331 23177
Cluster 64 8934 8313 607
Multi-GPU 64 + 16 GPUs 1302 682 611

Tabela 5.4: Speedup das implementações paralelas para um tecido de 1.0cm× 1.0cm. Os
tempos de execução são apresentados em segundos.

Implementação paralela Núcleos Speedup
Cluster 64 61.2
Multi-GPU 64 + 16 GPUs 420

A tabela 5.3 apresenta os tempos de execução das implementações paralelas para o

experimento com um tecido quadrado de 1cm × 1cm. A tabela 5.4 apresenta os ganhos

de velocidade para este mesmo experimento. Mais uma vez, os speedups obtidos com

a implementação Cluster foram quase lineares (61 com 64 núcleos). Em relação à

implementação Multi-GPU os resultados mais uma vez também foram muito melhores.

Como se pode observar, o speedup obtido foi enorme, a simulação utilizando a

implementação Multi-GPU em 8 máquinas foi cerca de 420 vezes mais rápida que a

mesma simulação executada em um processador de núcleo único.

O tempo de execução diminui de mais de 6 dias (usando um núcleo de processamento)

para apenas 21 minutos (utilizando a plataforma multi-GPU de 8 nós). Podemos

observar também que a implementação Multi-GPU foi quase 7 vezes mais rápida que a

implementação Cluster quando executando em 8 computadores.
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5.2 Simulação de reentrada em espiral utilizando

protocolo S1-S2

A implementação paralela abre a possibilidade de simular formações de ondas em espirais

(uma forma de atividade reentrante auto-sustentada fortemente associado com arritmia

card́ıaca), que demandariam grande tempo de computação para serem simuladas em uma

versão sequencial do código, veja figura 5.3.

Tanto quanto é do nosso conhecimento, esta é a primeira vez que as ondas em espiral

são simulados utilizando um modelo card́ıaco que leva em conta a microestrutura do tecido

card́ıaco e um modelo de miócitos moderno e complexo. Utilizando o protocolo S1-S2,

apresentado na seção 4.4.1, após algumas tentativas para encontrar a janela vulnerável

correta conseguimos gerar uma onda espiral sustentada.

Para este experimento foi necessário executar o modelo por 200ms, utilizando um

tecido card́ıaco de 1.0cm× 1.0cm. Como apresentado na tabela 5.3, a execução de 10ms

deste modelo utilizando um tecido card́ıaco de 1.0cm× 1.0cm, em um único processador,

demorou mais de 6 dias, portanto sem a implementação Multi-GPU paralela, cada

execução teria demorado mais de 126 dias utilizando um computador de núcleo único ou

pouco mais de 4 dias usando nossa implementação Cluster em execução com 64 núcleos,

mas sem a GPUs. Já com a implementação Multi-GPU paralela utilizando 8 máquinas

(cada uma com 8 núcleos e 2 dispositivos GPU), cada execução demorou pouco mais de

7 horas.
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Figura 5.3: Formação de uma onda em espiral após um est́ımulo usando o protocolo S1-
S2 em diferentes instantes de tempo : A) t = 80ms, B) t = 100ms, C) t = 112ms e D)
t = 120ms.

5.3 Modelo Discreto Paralelo

Para comparar o ganho de velocidade do modelo discreto com relação ao modelo

microscópico, foram realizadas simulações de 10ms utilizando um tecido card́ıaco de

1cm× 1cm de tamanho que foi estimulado no centro.

A figura 5.4 mostra a propagação de um est́ımulo central sobre o tecido de tamanho

1cm × 1cm em diferentes instantes de tempo. Este mesmo experimento também foi

realizado no modelo microscópico como mostra a figura 5.2. A única diferença entre as

soluções é que na solução discreta a propagação é menos suave, uma vez que no modelo

discreto um único potencial transmembrânico é associado a célula, enquanto no modelo

microscópico cada volume da célula possui um potencial. Ampliando uma região das

figuras podemos notar essa diferença como mostra a figura 5.5.
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Figura 5.4: Propagação do potencial de ação (potencial transmembrânico) após um
est́ımulo central sobre um tecido de 1cm×1cm de tamanho, utilizando o modelo discreto,
em diferentes instantes de tempo. A) t = 1ms, B) t = 7ms, C) t = 13ms e D) t = 19ms.

Figura 5.5: Diferença entre os modelos: A) microscópico, B) discreto.
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A tabela 5.5 apresenta os tempos de execução e aceleração da implementações paralela

do modelo discreto.

Tabela 5.5: Tempo médio de execução e aceleração da implementação paralela do modelo
discreto. Os tempos de execução são apresentados em segundos.

Implementação paralela Núcleos Tempo total Aceleração
Sequencial Microscópico 1 546507 −
Multi-GPU Microscópico 64 + 16 GPUs 1302 420
Multi-GPU Discreto 64 + 16 GPUs 65 8408

Como se pode observar, o ganho de velocidade em relação ao modelo microscópico foi

muito alto, cerca de 8408 vezes mais rápida que a mesma simulação utilizando o modelo

microscópico executada em um processador de núcleo único. O tempo de execução diminui

de mais de 6 dias (usando um núcleo de processamento) para apenas 65 segundos.

5.4 Simulação de reentrada utilizando remodelagem

de gap junctions

Com este modelo discreto paralelo, muito mais veloz, podemos agora realizar experimentos

que exigem um grande número de simulações, como simular reentrada através da

remodelagem de gap junctions tal como descrito na seção 4.4.2.

Para modificar a ligação entre os miócitos, foi utilizada nesse experimento a primeira

abordagem apresentada na seção 4.4.2.2, onde para cada célula é gerado aleatoriamente

um número real entre 0 e 1, caso este número seja menor que um parâmetro φ definido,

a célula passa a não mais conduzir corrente elétrica para seus vizinhos, se torna isolante.

A geração de reentrada utilizando este método é altamente dependente deste

parâmetro φ, pois se ele for muito alto o potencial de ação não consegue se propagar pelo

tecido, uma vez que existem muitas células isolantes no caminho. Já se o parâmetro for

muito baixo há pouca alteração no propagação normal do potencial de ação e dificilmente

ocorrerá reentrada.

Devido a esta sensibilidade ao parâmetro φ, centenas de simulações foram realizadas

para diferentes valores de φ. Para cada valor de φ foram executadas 100 simulações. A

tabela 5.6 mostra o valor de φ e percentagem das simulações que geraram algum tipo de

reentrada com este valor.
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Tabela 5.6: Percentagem de simulações que geraram algum tipo de reentrada para cada
valor de φ.

φ 0.44 0.45 0.46 0.47 0.48 0.49 0.50 0.51 0.52 0.53
0% 6% 10% 23% 33% 21% 13% 5% 1% 0%

A figura 5.6 mostra uma simulação em que houve reentrada. Para esta simulação

temos: φ = 0.48; tecido de tamanho 1cm×1cm; e um est́ımulo inicial é aplicado na borda

esquerda do tecido. Podemos notar na figura que após o est́ımulo inicial (A) a onda se

propaga pelo tecido de maneira irregular (B). Em (C) podemos observar células que não

foram estimuladas pela frente de onda sendo estimuladas e em (D) ocorre uma reentrada,

células que foram excitadas pelo est́ımulo inicial são novamente excitadas.

Figura 5.6: Formação de reentrada utilizando remodelagem de gap junctions em instantes
de tempo : A) t = 2ms, B) t = 44ms, C) t = 82ms e D) t = 122ms.
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6 DISCUSSÃO E TRABALHOS

FUTUROS

Nossos resultados mostram que a implementação Multi-GPU paralela descrita na Seção

4.3.2 foi capaz de acelerar significativamente a solução numérica de um modelo de

electrofisiologia card́ıaca que capta a microestrutura do tecido card́ıaco (utilizando uma

discretização espacial muito fina) e baseia-se em um modelo celular card́ıaco moderno

e complexo (com a formulação de Cadeia de Markov que tem sido extensivamente

utilizada para a caracterização de canais iônicos, ver 2.9). Speedups de cerca de 420

vezes foram obtidos, reduzindo os tempos de execução de mais de 6 dias (com um núcleo

de processamento) para apenas 21 minutos (utilizando a plataforma multi-GPU de 8 nós).

A implementação do modelo discreto paralelo equivalente ao modelo microscópico reduziu

ainda mais este tempo, para apenas 65 segundos. A implementação Multi-GPU h́ıbrida

apresentada neste trabalho é ainda mais atraente quando se considera que as arquiteturas

de GPUs e de processadores multicore vão continuar a evoluir em um ritmo acelerado.

No entanto, acreditamos que a implementação paralela pode ser melhorada. Por

exemplo, na implementação atual, os núcleos estão ociosos enquanto aguardam os

resultados das EDOs não-lineares que estão sendo determinados pela GPU. Como trabalho

futuro, pretendemos avaliar técnicas de balanceamento de carga diferentes para distribuir

melhor as tarefas paralelas entre dispositivos GPU e núcleos de CPU e fazer um uso mais

eficiente de todos os recursos computacionais. Outra melhoria posśıvel está relacionada

com o paralelismo multi-ńıvel introduzido para a solução das equações do bidomı́nio

[24] que combina o paralelismo de tarefas (via pipeline) e o paralelismo de dados (via

decomposição de dados). Acreditamos que uma combinação similar de paralelismo

de dados e de tarefa pode ser também explorada para a solução das equações do

monodomı́nio, aumentando ainda mais a eficiência paralela de algoritmos.

Com o desenvolvimento do modelo discreto em paralelo, conseguimos reproduzir

fenômenos de reentrada, relacionados à arritmia. No entanto, muitos experimentos ainda

podem ser feitos, como por exemplo, realizar mais experimentos de reentrada com as

outras abordagens apresentadas na seção 4.4.2.
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Além disso, acreditamos que a realização de simulações comparando os modelos

discreto com modelos microscópico nos proporcionará um melhor entendimento dos

benef́ıcios e limitações de cada um deles.



81

7 CONCLUSÃO

Doenças cardiovasculares estão relacionadas a um alto ı́ndice de mortalidade no mundo.

Dentre as doenças cardiovasculares, as relacionadas à eletrofisiologia card́ıaca estão entre

as principais causas de morte. Essas disfunções elétricas são denominadas arritmias

card́ıacas. A modelagem computacional do coração tornou-se uma ferramenta importante

no teste de novas drogas e no desenvolvimento de novos equipamentos e técnicas de

diagnóstico. Porém, os modelos modernos são de grande complexidade e as simulações

numéricas são computacionalmente muito custosas.

Neste trabalho desenvolvemos um modelo microscópico de eletrofisiologia card́ıaca que

capta a microestrutura do tecido card́ıaco, utilizando uma discretização espacial muito

fina. Além disso, utilizamos um modelo celular moderno e complexo baseado em Cadeias

de Markov para a caracterização da dinâmica de estruturas e elementos subcelulares, como

os canais iônicos.

Para lidar com os desafios computacionais, o modelo foi paralelizado usando uma

abordagem h́ıbrida: a computação em agregados de computadores e GPGPUs, e um

modelo equivalente discreto, muito menos custoso computacionalmente, foi desenvolvido.

Diferentes experimentos foram realizados neste trabalho para os testes de desempenho.

Nós mostramos que em todos os casos, a nossa aplicação multi-GPU paralela foi capaz de

reduzir significativamente os tempos de execução das simulações, além disso mostramos

também que houve um enorme ganho de velocidade com a utilização do modelo discreto.

Com esse aumento de desempenho proporcionado pelo modelo discreto em conjunto

com a implementação multi-GPU, simulamos diferentes cenários que reproduziram

arritmias card́ıacas do tipo reentrada. Acreditamos que esta nova implementação abre

caminho para a investigação de muitas questões em aberto associadas à natureza complexa

das arritmias card́ıacas.
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APÊNDICE A - Exemplo de Código

MPI

/∗ Este programa soma todas os e lementos de um vetor usando pa ra l e l i smo MPI

.

∗ O proce s so r a i z envia uma parte do vetor para cada proce s so f i l h o .

∗ Em seguida cada proce s so c a l c u l a a soma da porç ão da matr iz a t r i b u ı́ d a

∗ à e l e s , e os p ro c e s s o s f i l h o s enviam suas somas p a r c i a i s de vo l t a para

o

5 ∗ proce s so ra i z , que c a l c u l a a soma g l o b a l .

∗/

#inc lude <s t d i o . h>

#inc lude <mpi . h>

10

#d e f i n e max rows 100000

#d e f i n e send data tag 2001

#d e f i n e r e t u r n d a t a t ag 2002

15 i n t array [ max rows ] ;

i n t array2 [ max rows ] ;

main ( i n t argc , char ∗∗ argv ) {

long i n t sum , par t i a l sum ;

20 MPI Status s t a t u s ;

i n t my id , r o o t p ro c e s s , i e r r , i , num rows , num procs ,

an id , num rows to rece ive , avg rows per proce s s ,

sender , num rows received , s tar t row , end row , num rows to send ;

25 // i n i c i a o MPI e c r i a os p ro c e s s o s .

i e r r = MPI Init(&argc , &argv ) ;

r o o t p r o c e s s = 0 ;

30
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// descobre o ID do proce s so e quantos p ro c e s s o s foram i n i c i a d o s .

i e r r = MPI Comm rank(MPI COMM WORLD, &my id ) ;

i e r r = MPI Comm size (MPI COMM WORLD, &num procs ) ;

35

i f ( my id == r o o t p r o c e s s ) {

// proce s so r a i z

40 p r i n t f ( ” Entre com a quantidade de números a serem somados : ” ) ;

s can f ( ”%i ” , &num rows ) ;

i f ( num rows > max rows ) {

p r i n t f ( ”Números demais .\n” ) ;

45 e x i t (1 ) ;

}

avg rows pe r p roc e s s = num rows / num procs ;

50 // i n i c i a l i z a um vetor

f o r ( i = 0 ; i < num rows ; i++) {

array [ i ] = i + 1 ;

}

55

// d i s t r i b u i parte do vetor para cada proce s so f i l h o

f o r ( an id = 1 ; an id < num procs ; an id++) {

s t a r t r ow = an id ∗ avg rows pe r p roc e s s + 1 ;

60 end row = ( an id + 1) ∗ avg rows pe r p roc e s s ;

i f ( ( num rows − end row ) < avg rows pe r p roc e s s )

end row = num rows − 1 ;

65 num rows to send = end row − s t a r t r ow + 1 ;

i e r r = MPI Send ( &num rows to send , 1 , MPI INT ,

an id , send data tag , MPI COMM WORLD) ;
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70 i e r r = MPI Send ( &array [ s t a r t r ow ] , num rows to send , MPI INT ,

an id , send data tag , MPI COMM WORLD) ;

}

// c a l c u l a a soma dos v a l o r e s da parte do vetor que lhe f o i a t r i b u ı́ d o

75

sum = 0 ;

f o r ( i = 0 ; i < avg rows pe r p roc e s s + 1 ; i++) {

sum += array [ i ] ;

}

80

p r i n t f ( ”Soma %i ca l cu l ada pe lo proce s so r a i z \n” , sum) ;

/∗ c o l e t a a soma p a r c i a l de cada proce s so f i l h o e imprime ,

∗ depo i s c a l c u l a a soma g l o b a l e imprime∗/

85

f o r ( an id = 1 ; an id < num procs ; an id++) {

i e r r = MPI Recv ( &part ia l sum , 1 , MPI LONG, MPI ANY SOURCE,

re turn data tag , MPI COMM WORLD, &s t a t u s ) ;

90

sender = s t a t u s .MPI SOURCE;

p r i n t f ( ”Soma p a r c i a l %i retornada pe lo proce s so %i \n” , part ia l sum ,

sender ) ;

95 sum += par t i a l sum ;

}

p r i n t f ( ”A soma g l o b a l é : %i \n” , sum) ;

}

100

e l s e {

// proce s so esc ravo

105 i e r r = MPI Recv ( &num rows to rece ive , 1 , MPI INT ,

roo t p ro c e s s , send data tag , MPI COMM WORLD, &s t a t u s ) ;
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i e r r = MPI Recv ( &array2 , num rows to rece ive , MPI INT ,

roo t p ro c e s s , send data tag , MPI COMM WORLD, &s t a t u s ) ;

110

num rows rece ived = num rows to rece ive ;

// c a l c u l a a soma dos v a l o r e s da parte do vetor que lhe f o i a t r i b u ı́ d o

115 par t i a l sum = 0 ;

f o r ( i = 0 ; i < num rows rece ived ; i++) {

par t i a l sum += array2 [ i ] ;

}

120 // envia a soma p a r c i a l para o proce s so r a i z

i e r r = MPI Send ( &part ia l sum , 1 , MPI LONG, roo t p ro c e s s ,

r e turn data tag , MPI COMM WORLD) ;

}

125 i e r r = MPI Final ize ( ) ;

}

mpi.cpp
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