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Resumen

El aumento de la variabilidad temporal de la repolarizacion se
ha relacionado con el desarrollo de arritmias ventriculares en el
sindrome de QT largo tipo 1 (LQTI), en particular bajo
estimulacion p-adrenérgica (f-AS). Sin embargo, los mecanismos
ionicos subyacentes no se conocen completamente. La
investigacion computacional de tales mecanismos requiere
primero del desarrollo de métodos capaces de reproducir las
observaciones experimentales. En este trabajo se propone un
método para la identificacion de modelos computacionales de
potencial de accion (AP) a partir de trazas de voltaje y se aplica
a la investigacion de la variabilidad de la repolarizacion en
LQT1I. El enfoque presentado combina el método Double Greedy
Dimension Reduction (DGDR) junto con Unscented Kalman
Filter (UKF) para la estimacion de conductancias ionicas y
niveles de fosforilacion de modelos acoplados de AP y -AS. La
aplicacion de este método DGDR-UKF' sobre trazas de AP
sintéticamente generadas para una poblacion de células LOTI
permite, estimar con precision los pardmetros del modelo, con
valores reducidos de incertidumbre y tiempo de convergencia en
la estimacion. Ademas, se comprueba que DGDR-UKF es capaz
de replicar de forma fiable la distribucion estadistica de la
duracion del AP y de su variabilidad a corto plazo, tanto en
condiciones basales como bajo p-AS, siendo los errores relativos
inferiores al 4%. Finalmente, la estimacion DGDR-UKF puede
reproducir fenomenos arritmogénicos como las alternancias de
AP. En conclusion, el método propuesto permite la
caracterizacion de la duracion de la repolarizacion y su
variabilidad en LOTI, lo que se espera pueda ayudar a dilucidar
los mecanismos subyacentes al desarrollo de arritmias inducidas
por -AS en LOTI.

1. Introduccion

El sindrome de QT largo (LQT) es una enfermedad
congénita que genera una prolongacion anormal del
intervalo QT y predispone a un alto riesgo de desarrollar
arritmias potencialmente mortales. La variante mas comun
de LQT es LQT tipo 1 (LQT1), en la cual méas del 90% de
los eventos letales ocurren durante episodios de estrés
fisico o emocional, generalmente asociados a una elevada
estimulacion simpatica [1]. Diferentes estudios in vivo ¢ in
vitro de LQT1 han descrito un vinculo entre el aumento de
la variabilidad espacio-temporal de la repolarizacion y el
mayor riesgo de sufrir arritmias ventriculares y muerte
cardiaca subita, en particular en respuesta a la estimulacion
adrenérgica (B-AS) [2]. Se requiere una mayor
investigacion acerca de los mecanismos ionicos implicados
en estas observaciones para poder establecer marcadores
capaces de anticipar el riesgo de arritmias, y desarrollar
terapias especificas para el sindrome LQT1.
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El modelado y la simulacion computacional se han
convertido en una herramienta de gran valor para
complementar la investigacion experimental y clinica,
contribuyendo a avanzar en la comprension de la
electrofisiologia cardiaca, tanto en condiciones fisiologicas
como patofisiologicas. En particular, se ha demostrado que
las metodologias para la estimaciéon de parametros de
modelos computacionales de potencial de accion (AP) a
partir de datos experimentales tienen gran potencial en el
desarrollo de modelos personalizados in silico. Estos
modelos permiten investigar mecanismos ionicos que
subyacen a ciertas propiedades electrofisiologicas y su
relacion con el riesgo arritmico, reduciendo asi el nimero
de experimentos, que se guiardn de acuerdo con las
predicciones obtenidas mediante simulacién
computacional. En estudios recientes, se ha demostrado
que los métodos de estimacion de parametros basados en
Double Greedy Dimension Reduction (DGDR) [3] y
Kalman Filter (UKF) [4] pueden identificar, con altos
niveles de precision, los parametros y variables de estado
de modelos ventriculares humanos de AP con
estocasticidad [5, 6].

En este trabajo evaluamos los métodos UKF y DGDR,
tanto de manera combinada como independiente, para la
identificacion de parametros de modelos acoplados de
electrofisiologia y sefializacion B-AS a partir de trazas de
voltaje AP de entrada. Sobre la base de esta identificacion,
establecemos la capacidad de los métodos para reproducir
la variabilidad de la repolarizacion espacio-temporal en el
sindrome LQT]1 y caracterizar fenémenos arritmogénicos
relacionados con el aumento de la variabilidad.

2. Materiales y Métodos
2.1. Poblacion de modelos de AP estocasticos

Tomando como base el modelo ventricular humano de
O’Hara et al. [7], se construy6 una poblacién de modelos
AP estocasticos, con representacion de variabilidad
espacio-temporal, variando las conductancias de las ocho
principales corrientes ionicas (Iks, Ikr, lto, IcaL, Ik1, INa, INaCa
e Inak) en el rango £100% de sus valores nominales.
Inicialmente se generaron 8000 modelos por el método de
Monte-Carlo, los cuales se redujeron a 2373 modelos tras
un proceso de calibracion basado en rangos fisiologicos de
propiedades electrofisiologicas [6]. Cada uno de estos
modelos calibrados representa una célula virtual con
distintas propiedades idnicas.

344



XXXVIII Congreso Anual de la Sociedad Espafiola de Ingenieria Biomédica. 25 —27 Nov, 2020

La respuesta a [B-AS se introdujo en los modelos
computacionales utilizando la formulacion descrita por Xie
et al. [8, 9], junto con las actualizaciones posteriores
descritas en [10]. Consideramos que los efectos de B-AS
son iguales para todas las células, excepto por la
fosforilacion de los tres sustratos celulares con un impacto
mas notable en el AP, es decir, Iks, Icae € Inak [10]. Los
factores de multiplicacion aplicados a los niveles de
fosforilacion por PKA de estos tres sustratos, denominados
fcar, fxs y fnak, se variaron en rangos que iban desde los
valores de referencia (sin [-AS) hasta los wvalores
alcanzados tras la aplicacion de una dosis de isoproterenol
de 1uM, la cual produce efectos maximos en el AP. Para la
generacion de esta poblacion de factores multiplicadores
también se uso el método de Monte-Carlo.

Por medio de la combinacion de las variaciones descritas
en las 8 conductancias idnicas y en 3 niveles de
fosforilacion, se construyo6 una poblacion de 2373 modelos
celulares estocasticos que representaban tanto las
condiciones basales como las de respuesta a [-AS.
Ademas, se model6 el sindrome LQTI1 a través de la
reduccion en un 90% de la conductancia de la corriente de
Iks.

2.2. Estimacion de parametros

Para cada traza de voltaje de entrada, que podria haber sido
eventualmente obtenida de forma experimental o generada
sintéticamente, se aplico el método de estimacién que
combina DGDR y UKF para inferir los parametros del
modelo computacional subyacente. Tal y como se ha
descrito en la seccion 2.1, estos parametros representan las
diferentes conductancias ionicas y niveles de fosforilacion
de un modelo electrofisiologico de AP con representacion
de B-AS.

DGDR es un método disefiado para el analisis de datos de
alta dimension [3]. En este trabajo se aplic6 en una primera
etapa para la estimacion de los parametros del modelo AP
por medio de la proyeccion de los datos de entrada en un
sub-espacio a través de una combinacion sparse lineal de
las entradas de un diccionario previamente definido. Este
diccionario estaba formado por diversos marcadores
derivados del AP, entre los que se incluian la duracion del
AP para diferentes porcentajes de repolarizacion, la
variabilidad a corto plazo (STV) de la duracion del AP, el
voltaje maximo, el potencial de reposo o las diferentes
componentes de la descomposicion wavelet, asi como las
combinaciones lineales de estos marcadores [6].

Las estimaciones de parametros obtenidas mediante la
aplicacion de DGDR se utilizaron en una segunda etapa
para inicializar las estimaciones del método basado en el
UKEF. Este método UKF permite estimar los parametros del
modelo AP por medio de la formulacion de
representaciones estado-espacio no lineales y de la
aproximacion de las distribuciones a posteriori de dichos
estados mediante la propagacion de los denominados
Sigma-Points [11]. Ademas, al final de cada latido, las
estimaciones obtenidas por UKF se actualizaron, en
términos de media y desviacion estdndar, combinandolas
con la estimacion por DGDR, evitando asi que la

estimacion pudiera caer en minimos locales lejanos de los
valores reales de los parametros.

Se evalud el comportamiento del método combinado
DGDR-UKEF en la poblacion calibrada experimentalmente
de modelos AP, previamente descrita en la seccion 2.1,
comparandose con los obtenidos por DGDR y UKF
individualmente, tanto en condiciones basales como en
respuesta a B-AS. Para este fin, la poblacion de modelos
AP se dividié en una subpoblacion de entrenamiento de
2.000 células virtuales y una subpoblacion de validacion de
373 células virtuales. En un paso posterior, se aplicaron las
condiciones LQT1 a las poblaciones de entrada y a las
generadas a partir de las estimaciones obtenidas,
comparando los resultados en términos de reproduccion de
los marcadores derivados del AP descritos en la siguiente
seccion.

2.3. Marcadores del AP

Los marcadores derivados del AP se calcularon a partir de
N latidos de las trazas de AP de entrada y las estimadas e
incluyeron: APD, calculada como la media de las
duraciones de AP al 90% de repolarizacion (APDyg) de los
latidos individuales, y STV, calculada como la distancia
media perpendicular a la linea de identidad en el grafico de
Poincaré del APDy [5]:

N
1
n=1

N-1

STV'= (N —-1V2

n=1

3. Resultados y Discusion
3.1. Variabilidad de repolarizacion en LQT1

La Fig. 1 muestra las graficas de Poincaré del APDy, para
dos células virtuales de la poblacion de modelos descrita
en la Seccién 2 (modelos #5 y #330) en los cuatro
escenarios considerados: basal, B-AS, LQT1 y LQT1 con
B-AS. A partir de las trazas de voltaje de cada una de estas
células se obtuvieron las diferentes estimaciones de las
conductancias idnicas y de los niveles de fosforilacion,
tanto en situacion basal como en respuesta a B-AS, para
cada uno de los métodos de estimacion DGDR, UKF y
DGDR-UKEF descritos en la Seccion 2.2. A partir de dichas
estimaciones se generaron nuevas trazas de AP estimadas,
para las cuales se presentan los graficos de Poincaré de
APDgy en la misma figura. Como puede observarse, el
método combinado DGDR-UKF permitidé estimar con
mayor precision los datos de entrada que los métodos
DGDR o UKF individualmente. Esta mejor estimacion
puede apreciarse no solo en términos del APDyy medio,
sino también de su variabilidad temporal. Tal como puede
observarse en la figura, el método combinado DGDR-UKF
proporcion6 unas nubes de puntos de los datos estimados
mucho mas semejantes a las de los datos de entrada. Tras
la simulacion de condiciones de LQT1 por medio de la
inhibiciéon de la corriente Igs, las diferencias entre los
distintos métodos de estimacidén se acentuaron todavia
mas, pudiendo observarse que el método DGDR-UKF
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Figura 1.Grdficos de Poincaré del APD9Y0 para dos células virtuales diferentes (modelo #5 y #330 de la poblacion definida en la
seccion 2.1), calculados a partir de la traza de voltaje de entrada (azul) y a partir de las trazas generadas a partir de las
estimaciones por DGDR (amarillo), UKF (morado) y DGDR-UKF (naranja) bajo cuatro condiciones: basal, p-AS, LOTI y
LOTI con S-AS

reproduce con mas alta fiabilidad tanto la duracion, APD,
como la variabilidad, STV, de la repolarizacion
ventricular.

El rendimiento superior del método combinado DGDR-
UKEF ilustrado en la Fig. 1 para dos células particulares, se
confirmé de forma generalizada en toda la poblacion de
células del estudio. La Fig. 2 muestra la funcién de
densidad de probabilidad del error calculado como la
diferencia del APD medio (andlogamente para STV) de las
trazas de AP de entrada y las trazas de AP estimadas. En el
caso de LQT1 con B-AS se produjo una reduccion del error
absoluto medio del APD de 45% y 25% con respecto a los
métodos individuales DGDR y UKF, respectivamente, y de
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Figura 2. Funciones de densidad de probabilidad del error
entre el APD (paneles superiores) y STV (paneles
inferiores) de entrada y el estimado para dos diferentes
escenarios, -AS (izquierda) y LQOTI con -AS (derecha)

47% y 27% para la desviacion estandar de dicho error
absoluto. También en la evaluacion de STV se produjo una
disminucion notable del error. Estas funciones de densidad
se presentan para dos de los escenarios analizados:
condicion B-AS y condicién LQT1 con B-AS. A partir de
estos resultados, puede concluirse que la metodologia
DGDR-UKEF es capaz de representar con mayor precision
la duracién y la variabilidad de la repolarizacion del AP en
comparacion con los métodos individuales DGDR y UKF.
Es importante resaltar que otros métodos propuestos en la
literatura, como los basados en Moment-Matching,
Genetic Algorithms o Gaussian Process Emulators, no
permiten la estimacion de los valores optimos de los
parametros del modelo para cada individuo (célula) de la
poblacion. Por otra parte, métodos basados en Markov
Chain Monte Carlo, que si permiten la estimacion
individual, tienen como gran desventaja el alto coste
computacional asociado a la estimacion.

Es interesante destacar que la combinacion DGDR-UKF
pudo reproducir fielmente los valores de APD y STV en
todos los modelos de la poblacion, independientemente de
si B-AS y LQT]1 se asociaron con un aumento, disminucion
o preservacion del APD. Esto es relevante, particularmente
considerando el alto nivel de variabilidad inter-individual
en tales respuestas, con cambios en el APD que van desde
los -86 ms a 12 ms en respuesta a f-AS en comparacion
con condiciones basales, de 1 ms a 196 ms en LQT1 en
comparacion con la condicion basal y de -24 ms a 178 ms
bajo LQT1 con B-AS en comparacion con basal sin $-AS.

3.2. Alternancias proarritimicas de la repolarizacion

bajo condiciones de LQT1

Para evaluar en mayor profundidad el rendimiento de los
métodos de estimacion analizados, se analizo6 su capacidad
para reproducir alternancias en el APD inducidas por la
estimulacién adrenérgica en condiciones de LQT1. La Fig.

346



XXXVIII Congreso Anual de la Sociedad Espaiiola de Ingenieria Biomédica. 25—27 Nov, 2020

3 muestra las trazas de entrada y las trazas de AP estimadas
para una célula virtual de la poblacion cuando se estimula
a una frecuencia de 5.3Hz. Como puede observarse en
dicha figura, los APD presentan valores alternados alto-
bajo-alto-bajo a esta frecuencia. Para esa misma célula, se
observaron alternancias de APD para todas las frecuencias
en el rango de 4.5 a 5.5 Hz. Este fenémeno pudo
reproducirse apropiadamente por el AP generado a partir
de la estimacion por DGDR-UKF, mostrando el patréon
alterno de la serie temporal de APD y a su vez
reproduciendo la morfologia de los APs de la traza de
entrada. Por otra parte, para esta misma célula virtual de la
Fig. 3, los métodos individuales DGDR y UKF no
produjeron alternancias para ninguna frecuencia de

507 1 200 ¢

Voltage (mV)

Time (s) Beat

Figura 3. Izquierda: AP de Entrada (azul) y AP generado a
partir de la estimacion por DGDR (naranja) para una
célula virtual de la poblacion de modelos descrita en la

Seccion 2, mostrando las alternancias del APD inducidas
porla B-AS bajo LOTI al estimularse a 5.3Hz. Derecha:
serie temporal de APD correspondiente.

estimulacion entre 2 y 10 Hz. Este resultado pone de
relieve la necesidad de contar con métodos de
identificacion robustos y precisos, ya que pequefios errores
en la estimacion de las conductancias de las corrientes
ionicas y/o de los niveles de fosforilacion en respuesta a [3-
AS pueden dar lugar a que los modelos AP no sean capaces
de reproducir los fendomenos proarritmicos relevantes
observados en los datos de entrada originales, como son las
alternancias de repolarizacion, o de reproducirlos pero en
un rango diferente de frecuencias de estimulacion, como se
observa en otras células de nuestra poblacion calibrada
experimentalmente. Finalmente es interesante resaltar que
aunque el patron de alternancias que se muestra en la Fig.
3 no es el tipico patron 1:1 de valores corto-largo, con todos
los APD cortos (respectivamente, largos) teniendo valores
similares, la serie temporal de APD muestra diferencias
entre los APD de latidos consecutivos superiores a los 14
ms en todos los casos.

4. Conclusiones

En este trabajo se ha evaluado una metodologia que
combina el método de reduccion de dimensiones DGDR y
el filtro UKF no lineal para la identificacion robusta y
fiable de modelos computacionales de electrofisiologia y
sefializacion B-adrenérgica a partir de trazas de voltaje de
entrada. Se ha probado que el método propuesto permite la
caracterizacion in silico de la duracion de la repolarizacion
y de su variabilidad espacio-temporal en condiciones que
representan el sindrome LQT1. De manera importante, el
método permite replicar fendmenos proarritmicos
observados en LQTI1 bajo B-AS, tales como las

alternancias de APD. Este trabajo sienta las bases para
futuras investigaciones encaminadas a dilucidar los
mecanismos i6nicos que subyacen a la generacion de
arritmias en el sindrome LQTI, particularmente en
respuesta a B-AS.
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