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Dedico esse trabalho a minha mae,
Velir, essa grande mulher, que me
ensinou ‘“a sempre pedir licenga,

mas nunca deixar de entrar.”



“Agora o brago ndo é mais um braco erguido num grito de gol. Agora o braco
é uma linha , um traco. Um rastro estrelado e brilhante. E todas as figuras sdo
assim: desenhos de luz, agrupamentos de pontos , de particulas! Um quadro de

impulso nos processamentos vitais. E assim, dizem, recontam a vida. (...)"

Fernando Faro
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Resumo

BARBOSA, Aline Amabile Viol, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de 2011.
Modelo de miiltiplas escalas para a dinimica de crescimento de estruturas biologicas
ramificadas. Orientador: Marcelo Lobato Martins. Co-Orientadores: Silvio da Costa Fer-

reira Junior e Marcio Santos Rocha.

A caracterizacao de estruturas fractais e a busca por mecanismos ou regras universais
para descri¢do de diversos fendmenos ndo-linares fez com que a comunidade cientifica se
voltasse para uma drea que pode ser considerada uma das pioneiras na interdiciplinaridade:
os Sistemas Complexos. Praticamente toda disciplina possui em seu dominio fendmenos
complexos. Uma das linha de destaque dessa drea sdo as simulagdes em autdmatos celu-
lares, principalmente quando voltada para estudos de auto-organizagcdo em seres vivos. O
presente trabalho propde uma modelagem em autdomatos celulares para simulacio de cresci-
mento de estruturas ramificadas no organismo animal guiadas pelas interagdes caracteristicas
da migragdo celular. Nosso modelo foi baseado na angiogénese e na neurdgenese, estrutu-
ras que sdo aparentemente distintas, mas que na verdade pertencem a um mesmo grupo se
classificados quanto as regras de interacOes locais e seus comportamentos emergentes. Esse
modelo pode ser de grande utilidade no estudo de doencgas relacionadas ao sistema nervoso

e de terapias de combate ao cancer.
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Abstract

BARBOSA, Aline Amabile Viol, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa, July, 2011. Mul-
tiscale model for the dynamics of growth of biological branching structures. Adviser:
Marcelo Lobato Martins . Co-Advisers: Silvio da Costa Ferreira Junior and Marcio Santos
Rocha.

The characterization of fractals and the search for general rules and mechanisms for
description of non-linear phenomena brought the attention of the scientific community to
the interdisciplinary area of complex systems. Complex phenomena can be found in almost
every branch of natural science. One example is the simulation using cellular automata of
self-organization in life. This work focuses on cellular automata models to simulate the
growth of branched structures in animal body guided by the characteristics of interactions in
cell migration. Our models are guided by the dynamics of angiogenesis and neurogenesis,
apparently two different mechanisms that can be classified under the same rules regarding
local interactions and emergent behaviors. The proposed models can be very useful in studies

of neurological diseases and cancer therapies.
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Capitulo 1

Introducao

A fisica de Sistemas Complexos se define pelo estudo de fendmenos que possuem
um grande ndmero de agentes similares que interagem localmente entre si, sem um controle
central, e exibem emergéncia de comportamentos, ou seja, uma auto-organizacao dificil de
antecipar avaliando cada comportamento local. Essa auto-organizagdo, que € a principal
caracteristica dos sistemas complexos [1], fez com que a fisica expandisse seus objetos de
estudos para outras dreas da natureza e para as ci€ncias humanas. Nas tltimas décadas sur-
giram na literatura vdrios estudos de comportamentos sociais, econdmicos e de estruturas
presentes na natureza cujo desenvolvimento caracteriza-se dessa forma ndo-linear.

Uma das principais areas que tem se beneficiado com esses estudos € a biologia, em
especial no estudo de seres eucaridticos multicelulares. Esses seres se organizam por uma,
ou milhares de estruturas de natureza complexa. A compreensdo das regras que regem a
formacdo dessas estruturas € importante, entre outras questdes, para conhecimento de nossa
propria natureza e de outros animais, € principalmente, para o auxilio na busca de terapias
para vdrias doencas.

O presente trabalho tem a pretensdo de apresentar um modelo que busca simular es-
truturas de natureza ramificada no organismo animal. Em especial, volta-se para dois temas
considerados focos centrais na biologia contemporanea: a angiogénese tumoral e a neuro-
génese. Essas estruturas, quando analisadas em uma visao de fisica de sistemas complexos,
apresentam uma natureza muito similar, tanto com relacdo a troca de informag¢des com o
meio, como na dindmica de suas estruturas basicas.

Em organismos multicelulares a auto-organizagdo ocorre de escalas supracelulares
a escalas subcelulares e moleculares [2], exigindo que a modelagem que a descreva tenha

um carater de multiplas escalas. No entanto, a abrangéncia de todas as escalas, na maior



CAPITULO 1. INTRODUCAO 2

parte dos casos, pode tornar o modelo intratdvel computacionalmente. Em nosso caso, por
exemplo, nos limitamos a escala mesoscopica (nivel celular) e macroscépica (nivel do te-
cido) e consideramos o comportamento emergente das escalas inferiores. Isso ndo prejudica
o modelo visto que nosso interesse estd na morfologia € nos comportamentos supracelu-
lares. Em suma, para estudar essas estruturas bioldgicas criamos um modelo matematico-
computacional de multiplas escalas e bidimensional baseado em Automatos Celulares.

A popularidade da Fisica de Sistemas Complexos € atribuida a essa grande possi-
bilidade de comunicac¢do interdiciplinar. A interdiciplinaridade pode ser reconhecida, em
pequena escala, em alguns momentos da histéria da ciéncia. No entanto, nas dltimas dé-
cadas ela tem se intensificado devido a necessidades naturais do préprio desenrrolar do co-
nhecimento cientifico. Como o fendmeno da interdicipliaridade, tal como vivenciamos, é
inédito, € necessdrio que, para atuar nessas regides de fronteira, o pesquisador tenha consci-
éncia de seu contexto: de limites a possibilidades de atuacdo. A filosofia da linguagem nos
oferece uma visdo bastante plausivel ao analisar esse contexto. No préximo capitulo faze-
mos uma pequena andlise epistemoldgica, com intencao de entender melhor as fronteiras em
que atuamos. Em seguida apresentamos uma revisao sobre Automatos Celulares e andlise
de fractalidade, seguidos de uma breve revisdo sobre os estimulos bioldgicos responsaveis
pela idealizagdao de nosso modelo. Por fim, apresentamos o nosso modelo com algumas

aplicagdes e nossas perspectivas.



Capitulo 2

Uma breve analise epistemologica

O presente capitulo visa esclarecer alguns pontos de carater epistemoldgico relacio-
nados a nossa pesquisa. O que permite um fisico tratar de assuntos aparentemente tao fora
do seu dominio de conhecimento como a biologia? Um modelo computacional pode ser ca-
paz de representar uma realidade tdo complexa como fendmenos que ocorrem no organismo
animal? A proposta € tentar compreender a validade e limites das simulacOes de diversas
naturezas, que muitos ja denominam como "experimentos in silico". Qual a rela¢do, por
exemplo, da imagem de uma célula vista no microscopio, uma equacao que representa uma
célula e a relidade ontoldgica desta célula? Para responder essas perguntas vamos partir da
discussao sobre a funcdo da linguagem no contexto cientifico. A partir desse fio inicial ten-
taremos compreender melhor o papel da interdiciplinariedade e, por fim, a natureza de um

modelo.
2.1 Linguagem

Linguagem pode ser definida como um sistema de signos que se destina a estabelecer
veiculos para a troca de informagdo sobre o mundo. Toda linguagem se baseia em signos e

toda nossa percep¢do de mundo é moldada através destes. Segundo Peirce!, signos podem

'Charles Sanders Peirce (1839-1884), formado em fisica e matemética pela Universidade de Harvard e em
quimica pela Lawrence Scientific School, deixou contribuicdes em multiplas dreas do conhecimento: 16gica,
semidtica, astronomia, matematica, teoria e historia da ciéncia, econometria,entre outros.
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ser entendidos como qualquer coisa que se refira a um objeto de forma convencional [3].
Antes de discutir o papel da linguagem nas estruturas e limitacdes da ciéncia € necessario
compreender o seu limite devido a restricdes da nossa propria percep¢dao de mundo.

A nossa percepcao do mundo ndo € necessariamente um representacio exata daquilo
que € externo a nds. Vamos considerar, por exemplo, uma percep¢ao visual: ao observar
um objeto, o que entra em contato conosco € a luz refletida por ele que, atravessando nossa
retina, estimula nervos 6ticos e a partir desse estimulo cria-se uma rede de processos neuro-
nais para se formar a imagem do objeto. Nessa perspectiva, a imagem que assimilamos é um
produto do cérebro humano, o que sugere que exista um distanciamento entre objeto em si e
o que podemos conhecer dele.

O instinto primordial que induz a nossa constru¢do do mundo externo é a sobrevi-
véncia. Buscamos, através da razdo, uma constru¢do de mundo que permita interagdes bem
sucedidas com o mundo exterior. Gracas a imagem construida por nosso sistema nervoso é
possivel decidir qual a resposta adequada que deve ser dada ao meio em cada situacdo. Essa
construgdo € aprimorada constantemente com a experiéncia, ou seja, toda interacao e sobre-
vivéncia no mundo envolve constantemente a dialética “mundo construido” versus “mundo
externo”. Assim, ndo s6 as hipdteses cientificas, mas toda a imagem perceptiva que temos
do mundo ¢é testada no confronto com a experiéncia. [4].

De acordo com Peirce a linguagem pode ser divida em trés categorias, denominadas
“Categorias Universais dos Signos”. A primeira corresponde ao fendmeno no seu estado
puro que se apresenta a consciéncia, a sensa¢do que ainda nao é elaborada racionalmente
(emocgdo diante da beleza, por exemplo). A segunda corresponde ao conflito da conscién-
cia com o fendmeno, buscando entendé-lo. A terceira € a interpretacao e generalizagdo dos
fendmenos, o registro simbdlico, a convencionalizac@o. A ciéncia tem seu papel fundamen-
tal nessa dltima categoria, no processo de significacao e andlise.

Foucault ? propde que fendmenos e objetos sio linguisticamente neutros, desta forma,
permitem vdrias perspectivas de abordagens. Cada uma dessas perspectivas permite um de-
terminado tipo de descri¢do. Essa condi¢do é denominada de “principio da pluralidade
descritiva”. Segundo esse principio podem existir infinitos discursos distintos sobre uma
mesma realidade. Assim, a complexidade de um fato ndo estd relacionado a alguma pro-
priedade intrinseca a ele, mas sim a riqueza de perspectivas da linguagem adotada em cada
descricdo. Como ndo € possivel criar uma linguagem com a descricdo fundamental da natu-
reza, todos os tipos de significa¢do sido igualmente vdlidos. O mais interessante é que cada

linguagem tem seu “principio interior de proliferacao”. Cada estrutura linguistica tem sua

2Michael Foucault (1926-1984) licenciado em filosofia e psicologia pela universidade de Sorbonne (Pa-
ris).Com grande engajamento politico, publicou vérias obras importantes principalmente para sociologia, pisi-
cologia e filosofia.
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prépria liberdade de dedugdo e anélise. Isso significa que, de um mesmo fénomeno, pode-se
obter diferentes informagdes (ou uma mesma informacdo com diferentes graus de complexi-
dade), dependendo da linguagem em que € analisado [5]. Como sera visto adiante, a no¢ao
de verdade esta relacionada com a eficiéncia de um emulamento ou descri¢do, € ndo com a
idéia ontoldgica de espelhamento ideal de fendmenos ou objetos.

Nessa perspectiva, as estruturas 16gicas em que sdo baseadas cada drea da ciéncia, e
0 senso comum possuem a mesma validade, no sentido que ambas lancam mao de modelos.
Segundo Foucault, o modelo do meio externo feito pelo senso comum € tao elaborado, e tdo
interiorizado, que torna dificil entende-lo com um modelo, uma leitura baseada em signos
formulados pelo nosso racionalismo a partir das nossas percepgdes. Ja as estruturas l6gicas
da ciéncia tornam a noc¢ao de modelo mais clara, pois as significagdes, assim como as regras
de proliferacdo da linguagem, sio bem estabelecidas, facilitando a analise e refutabilidade *
de cada teoria.

Com essa nogao, de significacdo do mundo e pelo “principio de prolifera¢do interna”
de cada linguagem, o conhecimento cientifico se dividiu em diversas dreas: biologia, geo-
grafia, fisica, sociologia, entre outros. Cada disciplina dessa possui suas proprias estruturas
de andlise, e dedica-se a fendmenos e objetos distintos. Essa divisdo trouxe grandes avangos
para o conhecimento, porém, existem inimeros fendmenos que se encontram nos limiares
das disciplinas, e que ndo podem ser satisfatoriamente compreendidos por meio de uma s6
forma de significacdo. Nesse momento, se faz necessario definir uma interrelacdo entre as
linguagens das distintas dreas do nosso conhecimento, para que as andlises e observacdes
sejam complementares. Esse intercambio pode ser melhor otimizado se compreendermos o

papel das disciplinas e como o vinculo pode ser realizado.

2.2 A interdiciplinariedade e seu papel no desenvolvimento

cientifico

A compartimentalizacido dos saberes em disciplinas esta intrisecamente relacionada
ao método analitico. Em linhas gerais, esse método busca decompor a realidade em suas
partes constituitivas. O sucesso inicial dessa especializa¢do conduziu o conhecimento a uma

verticalizacdo em niveis cada vez mais profundos, em busca do maior detalhamento da rea-

3Esse termo surge com Karl Popper, na corrente da filosofia da ciéncia denominada Falsificacionismo.
Segundo essa corrente uma teoria cientifica ndo pode ser verificada, no mdximo corroborada. E ainda, para
uma teoria ser valida ela precisa poder ser falsificavel, ou seja, deve ser estruturada de forma que ela possa ser
refutada por algum experimento. Mais detalhes podem ser encontrados na referéncia [8]
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lidade. Isso, sem dividas, trouxe grandes avancos para a ciéncia e para o desenvolvimento
tecnoldgico. No entanto, a realidade ndo € disciplinar e muitos segmentos de realidade fi-
cam fora desse recorte de disciplinas. Fendmenos complexos, assimétricos, cadticos, auto-
organizados, conflitantes, exigem um descondicionamento do olhar, uma nova abordagem
que seja mais sensivel aos fendmenos. A proposta € “afrouxar” os limites das disciplinas em
busca de maior dominio desses fendmenos, que ndo estdo no escopo de nenhuma disciplina
exatamente *.

Segundo Margutti > podemos compreender o desenvolvimento desse processo a partir

das seguintes formas de relacdo disciplinar:

e Monodisciplinaridade: Estuda o objeto a partir do ponto de vista de uma disciplina,

onde cada disciplina tem sua "matéria prima".

e Multidisciplinaridade: Cada disciplina traz uma contribui¢do para um mesmo fato,

porém elas sdo completamente desconectadas.

e Interdisciplinaridade: E o primeiro passo para o caminho da transdisciplinaridade,
cada disciplina permanece fundamentada em suas préoprias bases, porém ha uma ten-
tativa de articulacdo. Trata-se de uma interagdo dinamica, de auto-regulacdo e retro-

alimentacao, entre as disciplinas [6].

e Transdiciplinaridade: E o objetivo final. Considerada como a superacio das fronteiras
disciplinares. Um novo paradigma que pense a realidade sem os paradoxos gerados
pelo excesso de credibilidade no método analitico. O surgimento de abordagens sisté-

micas que fornecam um fio condutor que permita a livre articulacdo das disciplinas.

A transdiciplinaridade ¢ ainda uma idealizacdo. Trata-se de um conceito vazio ao
ser preenchido ao longo das pesquisas interdiciplinares. O objetivo € fazer vérias dareas do
conhecimento trabalharem conjuntamente e esperar a emergéncia de um conhecimento novo
que supere as barreiras disciplinares [6].

E importante ressaltar que a base da transdisciplinaridade é a disciplina. Assim, o
desenvolvimento objetivado ndo se faz em um caminho contra-disciplinar. Para que a trans-

disciplinaridade ndo se torne um conceito metaférico, mistico, é preciso que esta tenha uma

“Entrevista do Prof. Paulo Margutti concedida ao Prof. José Baldissera, pode ser encontrada no site
http://www.fafich.ufmg.br/ margutti

>Paulo Roberto Margutti Pinto é professor titular do Departamento de Filosofia da Fafich/UFMG e Ph.D.
em Filosofia pela Universidade de Edimburgo, Escécia. Trabalha nas dreas de 16gica, argumentacio e filosofia
da linguagem.
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forte ancoragem nas disciplinas. Nas palavras de Foulcaut, ao argumentar sobre a histéria
do conhecimento [5] ,"todo limite ndo € mais talvez que um corte arbitrario num conjunto
indefinidamente movel". Assim pode ser visto o mapeamento disciplinar. Intenciona-se criar
um novo paradigma que, sem negar o que ja foi construido acerca dos métodos para adquirir
o conhecimento, mas complementando-os, permita abranger 0os campos que estao nas zonas
difusas dos limites disciplinares [6].

Outra no¢ao importante € que a idéia desse didlogo € justamente o conflito. Conflitar
idéias e defini¢des, buscar um entendimento comum, trazendo a luz de uma linguagem gené-
rica, o conhecimento adquirido no cerne de cada 4rea envolvida e assim provocar retdricas,
de forma que haja uma constru¢do mutua do conhecimento, otimizando as possibilidades de
andlise que a dindmica da linguagem de cada area € capaz de oferecer.

O presente trabalho se propde a essa abordagem interdisciplinar. Tratamos com uns
dos principais “vildes” da ciéncia analitica deterministica: a auto-organizacdo e a estocasti-
cidade. Tendo como objeto de estudos entidades que sdo melhor fundamentadas na biologia,
e a partir de dados bioldgicos, tentamos fazer uma abordagem em fisica estatistica usando
métodos computacionais. Vdrios trabalhos com essa mesma relagdo apresentaram resultados
de sucesso, tanto em nosso grupo quanto na literatura em geral [2]. Assim essa interrelagao
(fisica-biologia-computagdo) torna-se cada vez mais bem fundamentada no ambito de otimi-

zac¢do de intercomunicagdo e de processos.

2.3 Modelagem

Em um modelo cientifico representa-se a estrutura essencial de um sistema. Modelo
¢ um conjunto de entes e interacdes definidos dentro de uma determinada linguagem com
um objetivo central. Entendemos por sistema qualquer fendmeno, objeto ou evento que se
deseja observar no mundo: dindmica dos corpos celeste, sindpses neurais, ecossistemas, ani-
mais, maquinas, etc. Estrutura essencial sdo as caracteristicas relevantes para o problema a
ser analisado. Por exemplo, se queremos projetar um modelo de avido que voe mais rapido,
nao temos que nos preocupar em definir a cor do avido no modelo, definimos somente aquilo
que € essencial para solucionar a questao aerodinamica.

Para que um modelo seja valido € necessdrio que a sua resposta a estimulos ou ques-
toes, corroborem com as respostas do sistema em que foi inspirado. Segundo Margutti [4], €
importante compreender que um modelo ndo € uma cépia da realidade e sim uma estrutura

conjectural capaz de emular razoavelmente o comportamento de um sistema. Note que uma
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definicao parecida foi usada na discussao sobre linguagem. A divisao liguagem-modelo, ndo
€ clara na pratica. Um modelo s6 pode ser construido através de uma linguagem. Em con-
trapartida, a propria linguagem lanca m@o de modelos para se estruturar. Logo, liguagem e
modelo sao conceitos completamente interdependentes.

Uma modelagem se faz em quatro etapas:

1. Observagdo: Sensoriamos o sistema real através de sensores artificiais (como micros-
copio, termOmetro, sismégrafo, entre outros) ou naturais (como audicdo, visao, tato,

olfato, paladar).

2. Interpretacdo: A segunda etapa consiste em criar uma imagem mental sobre o objeto.
Isso é feito de forma natural por nossa mente, que cria um molde utilizando o co-
nhecimento prévio de outras experiéncias, seja cientificas ou do senso comum. Essa

imagem pode ser considerada a primeira versdao do modelo.

3. Transformacgdo: Para tornar o modelo tratdvel, transformamos para uma linguagem
mais adequada. Nesse processo selecionam-se as caracteristicas relevantes ao pro-

blema em questdo, de forma a otimizar e tornar mais pratico o processo de andlise.

4. Verificagdo: Incita-se o0 modelo com questdes para testar sua validade. Se a resposta
fornecida pelo modelo € compativel com o sistema real consideramos o modelo plau-
sivel. Se as respostas divergirem, voltamos a etapa de transformagdo. Se ainda diver-
girem, € necessdrio retornar a primeira etapa ou reavaliar as informacdes interpretadas.

Esse ciclo ocorre, em geral, vérias vezes até que o modelo seja considerado valido.

Para lidar com a nocao de verdade de um modelo € preciso lembrar que estes sdo
avaliados pela capacidade de capturar as estruturas essenciais que se pretendeu modelar. O
modelo deve possuir sucetibilidade para solu¢des aproximadamente exatas, ou plausivel. A
tradicional nocdo de “verdade” ndo € utilizada na andlise de um modelo, e sim usamos o
termo “corroboravel” [8]. Um modelo € bom, se ele corrobora com a realidade em todas as
verificagdes feitas. Nesse ponto temos a liberdade de realizar estudos baseados nas situagdes
idealizadas no modelo, tornando possivel a compreensdo de estruturas similares nas situa-
coes realistas, no entanto, menos trataveis [7].

Para lidar com esse grande nimero de possibilidades de modelos para descrever um
mesmo fendmeno, faz-se necessario lancar mao de alguns critérios extras de escolha. Um
critério bastante aceito foi proposto por William de Ockham no século XIV. Ele define que

o melhor modelo a ser adotado é o mais simples que contenha a estrutura essencial. Ou
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seja, se mais de um modelo fornece a mesma resposta, serd adotado o mais simples, aquele
que envolve o menor nimero de varidveis e premissas. Essa conceito ficou conhecido como
Navalha de Ocakham.

Esperamos, nesse capitulo, ter esclarecido alguns pontos do limite ontolégico do pro-
cesso de significacdo, estruturada através da linguagem, e da sua importancia para a constru-
¢do do conhecimento. A pluralidade dessas significacdes auxilia na exploracdo do mundo de
varias formas distintas, possibilitando um detalhamento mais aprofundado dos fendmenos.
Essa € a visdo guia dos cientistas que buscam a interdisciplinaridade e € através dessas lentes

que propomos o presente trabalho.



Capitulo 3

Automatos Celulares

A modelagem via Autdmatos Celulares (AC) tem sido uma estratégia com crescente
destaque no estudo de fendmenos de comportamento dindmico e formagdo de padrdes, seja
nas ciéncias naturais ou sociais. Proposto inicialmente por John Von Neumann e Stanislaw
Ulam, em meados do ultimo século, para a modelagem de sistemas biol6gicos com caracte-
risticas de auto reproducao [9], difundiu-se rapidamente devido a sua capacidade de simular
sistemas com alto grau de complexidade, dentre esses, alguns dos quais chegam a ser intra-
taveis por outros métodos.

A base da teoria de AC é a mesma que molda todas as andlise de Sistemas Comple-
xos: a idéia de que comportamentos locais em uma escala mais basica definem o comporta-
mento numa escala superior, ou seja, pode-se compreender comportamentos globais somente
conhecendo-se as regras de interacdo local entre elementos constituintes do sistema.

Os ACs sdao modelos discretos no espago € no tempo cuja evolucdo € regida por regras
simples. O espago € constituido por componentes individuais denominadas células ou sitios.
Todos os sitios sdo idénticos e obedecem as mesmas regras de evoluc¢do temporal, sendo o
tempo discreto, definido como passos no algoritmo. As regras relacionam o estado de cada
sitio com seu estado em um passo de tempo anterior e com o estado de seus vizinhos, sendo
que os vizinhos podem ser definidos de acordo com as necessidades do modelo.

Em suma, Automatos Celulares podem ser entendidos como um conjunto de com-
ponentes autdonomos, identicamente programados que interagem entre si. Sao representados
computacionalmente por uma matriz (ou vetor), no qual cada automato € representado por
um elemento de matriz, indexado no tempo e no espaco. Um modelo de AC € classificado

segundo sua geometria, tipo de vizinhancga e tipo de regras, como descrito a seguir [12].
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3.1 Geometria

Um AC pode possuir n-dimensdes. No entanto, se as coordenadas espaciais do mo-
delo representam um espaco fisico, os AC’s podem ser de 1D, 2D ou 3D (figura 3.1 ). Fre-
quentemente sua estrutura € regular, ou seja, todas as células possuem o mesmo tamanho e
forma e estdo distribuidas em uma rede ou malha. Quanto a forma das células, ¢ livre, desde
que possa ser disposta em uma rede. Comumente utiliza-se redes quadradas, mas podem ser

também triangular, hexagonais, entre outras (figura 3.2 ).

Figura 3.1: Representacao de redes de 1D, 2D e 3D, respectivamente.

Figura 3.2: Algumas formas de redes:quadrada, hexagonal e triangular, respectivamente.

3.2 Vizinhanca

Vizinhos de um sitio sdo aqueles que interagem diretamente com este. Podemos defi-
nir primeiros vizinhos, segundos vizinhos, e assim sucessivamente (figura 3.3). A vizinhanga

também deve ser padrdo para todos os sitios, mas € livre para ser definida de acordo com a
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necessidade de cada simulacdo, ndo precisando, necessariamente, ser isotropica ou espaci-
almente localizada. A limitacdo na definicdo da vizinhanga estd relacionada simplesmente
com a dimensdo do AC. Alguns tipos de vizinhanca pra 2D sdo frequentemente encontrados

na literatura, tal como a de Neumann, de Moore € aleatéria (ver 3.3).

[a] [b] [c]

Figura 3.3: Vizinhan¢a de um sitio. Os sitios em azul representam os primeiros vizinhos e
os verdes os segundos vizinhos. [a] Vizinhanca de Moore; [b] Vizinhanca de Neumann; [c]
Vizinhanca Aleatdrios

Para que as propriedades de todos os sitios sejam idénticas € necessério definir con-
dicdes de contorno. Essas condi¢des também variam de acordo com o problema, mas é
comum, ao simular um espaco continuo, definir condicdes de contorno periddicas. Para uma
vizinhang¢a de Neumann, por exemplo, define-se o vizinho localizado a direita do dltimo sitio
da linha como o primeiro sitio da linha, e vice versa. O mesmo € feito com os primeiros e
ultimos sitios de cada coluna. O espaco formado compara-se a um tordide como represen-
tado na figura 3.4[a], na qual pode ser observado também condic¢des sde contorno para outras

redes.

[b]

Figura 3.4: Condig¢Ges de contorno (cc). [a]:Toréide, c.c. periddicas para uma rede quadrada
bidimensional.[b]:Esfera, c.c. periddicas para uma rede hexagonal. [c]: Anel,c.c. periddicas
para uma rede unidimensional.
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3.3 Tipo de regra

Como ja foi dito, as regras sdo locais e relacionam o novo estado de um sitio com
os estados de seus vizinhos e/ou com o seu proprio estado anterior. As regras podem ser
deterministicas ou estocasticas. Com regras deterministicas pode-se prever com exatidao
um estado futuro se o estado atual é bem definido. Ja com regras estocdsticas, o estado
futuro depende de uma fun¢do probabilidade. Mais detalhes sobre cada tipo de regra serdo

ilustrados a seguir, na descri¢do de dois exemplos que se segue.

3.4 Algumas aplicacoes em automatos celulares

3.4.1 Jogo da Vida

O famoso modelo entitulado "Jogo da Vida"foi criado na década de 70 por John Hor-
ton Conway [13] . Trata-se de um modelo que visa simular processos da vida real fazendo
analogias com as alternancias de uma sociedade de organismos. Em uma rede quadrada bidi-
mensional e com vizinhanca de Moore, define-se dois estados antagdnicos (1-0, vivo-morto,
ocupado-vazio) e uma configuracdo inicial aleatéria. A evoluc@o temporal obedece as se-

guintes regras, que sao chamadas de "leis genéticas":

1. Sobrevivéncia: Todo sitio com dois ou trés vizinhos vivos (1 ou ocupados) sobrevive

até a proxima geragao;

2. Morte: Todo sitio com quatro vizinhos vivos morre (€ retirado) por superpopulacio;

um sitio com um ou nenhum vizinho morre por isolamento;

3. Nascimento: Toda célula vazia adjacente a, exatamente, trés vizinhos vivos torna-se

um sitio vivo.

Um exemplo da evolugdo dindmica dessas regras pode ser visto na figura 3.5. E impor-
tante ressaltar que as regras sao aplicadas simultaneamente a todos os sitios, ou seja, em um

mesmo instante ocorrem nascimentos € mortes. Com isso cada passo de tempo caracteriza a
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“histéria de vida”, uma geracao de uma populagio.

Figura 3.5: Demonstrac¢do da evolug¢do do Jogo da Vida. Os ndmeros sao refentes as regras
citadas no texto.

Essas regras geram evolugdes que contemplam a ocorréncia das seguintes formas de
comportamento: a populagcdo pode desaparecer completamente (por superlotacdo ou por ser
muito dispersa), pode tornar-se estitica espacialmente, ou manter-se dindmicamente estavel
(figuras 3.6). Além disso as regras foram feitas de forma que ndo exista nenhuma prova

trivial de que qualquer configuracgdo inicial possa crescer ilimitadamente.

[a]

[b]

[c]

Figura 3.6: Comportamentos estaveis no jogo da vida. [a] Padrdo estético, [b] e [c] padrdes
oscilatérios
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3.4.2 Modelo de ruptura dielétrica (DBM) paralelo

Exemplos de Automatos Celulares estocdsticos podem ser encontrados em larga es-
cala na modelagem de fendmenos de crescimento, tal como Eden, DLA (diffusion limited
agregation), DBM (dieletric breakdown model),que sdo modelos que simulam agregados,
entre outros [14]. Na presente secao, serd apresentada o modelo de ruptura dielétrica DBM.
Esse exemplo foi escolhido devido a sua extrema relevancia para o presente trabalho, po-
dendo ser considerado como uma semente, o ponto de partida para criagdo de nosso modelo.

A ruptura diélétrica em gases, liquidos e sélidos ocorre como um “fio” de descarga
com forte tendéncia a ramifica¢des e padrdes estocdsticos, como pode ser observado na figura
3.7. Niemeyer at al. [15] propuseram um modelo simples capaz de simular esses estruturas.
Trata-se de um modelo em Automato Celular estocdstico e ndo-trivial. Considera-se uma
rede quadrada com um ponto central representando um dos eletrodos, e o outro eletrodo é
modelado como um circulo circunscrito ao ponto a uma distancia considerdvel deste como

ilustrado na figura 3.8.

Figura 3.7: Exemplo de ruptura dielétrica em um disco de plasma.

As regras definidas no modelo sdo as seguintes:

1. O eletrodo central é considerado como o primeiro ponto (sitio ocupado) do agregado.
Nesse ponto o potencial € igual a zero, enquanto no circulo entorno, que representa o

outro eletrodo, o potencial € igual a um. Essas sdo as condi¢des de contorno.

2. Com essas condi¢des de contorno, € possivel solucionar a equagdo de Laplace para o
potencial que é dada por:
V20 =0 (3.1)
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Figura 3.8: Ilustragcdo do modelo DBM. Os pontos pretos representam os sitios ocupados, os
brancos os sitios candidatos ao crescimento. A condicao inicial € dada pelo condutor central
que € representado por um sitio ocupado com ¢ = 0 e o em torno tomado por ¢ = 1. [15]

Essa equacao permite definir o potencial em cada ponto do espaco. Sua forma discreta

para uma rede quadrada pode ser escrita como:
1
Dik = Z(¢i+1,k + Gic1k + i1 + Pik—1) (3.2)

Itera-se essa equacdo até que se obtenha uma convergéncia satisfatoria.

3. Em cada passo de tempo um sitio ocupado € adicionado ao agregado. Os sitios can-
didatos a serem ocupados (sitios de crescimento) podem ser observados na figura 3.8,
representados pelos pontos brancos, sendo os pontos pretos os sitios jd ocupados. A
cada um desses sitios candidatos associa-se uma probabilidade de agregacao (ou cres-
cimento) que depende da diferenca de potencial entre ele e o sitio do agregado ao qual
ele poderia se conectar. Essa probabilidade € dada por:

i g

O somatério no denominador € um termo de normalizacdo e refere-se a todas as pro-
babilidades de crescimento. O expoente 1 € um parametro que interfere na densidade
do padrdo, mas a ele ndo € dado nenhum atributo fisico real. Um sitio de crescimento
€ escolhido ao acaso com igual chance. Em seguida um niimero aleatério z com pro-
babilidade uniformemente distribuida € gerado e comparado com a probabilidade de
crescimento p(i, k — ¢, k). Se z < p(i, k — i, k") o sitio de crescimento é ocupado.

Sendo o sitio de crescimento permanece vazio e essa regra € repetida até que um sitio
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de crescimento seja ocupado. Padroes DBM com diferentes 1 podem ser observados

na figura 3.9.

4. Apds a ocupacdo retorna-se a regra 2 e todo procedimento € repetido.

[a] [b]

[c]

Figura 3.9: Estruturas DBM gerada em uma rede quadrada 500x500. [a] n = 1.0, [b]
n=0.5[c]lp=0



Capitulo 4

Meétodos de estimativa de dimensao

fractal

Um conceito importante para o presente trabalho e para a fisica de sistemas comple-
xos € o conceito de fractal. Um dos primeiros questionamentos sobre estruturas fractais foi
feito por Mandelbrod [16] que ao observar certas formas da natureza percebeu que nio po-
dia classifica-las de acordo com os objetos da geometria Euclidiana tradicional (como retas,
esferas, planos, etc). Essas estruturas, aparentemente irregulares, sdo muito frequentes na
natureza, sejam na morfologia como neur6nios, bacias hidrgraficas, colonias de bactérias,
nuvens, ou nos processos dinamicos, como trafego de redes,variacdo da funcdo cardiovascu-
lar (HRV) entre outros [17].

Um objeto fractal é aquele que apresenta auto-similaridade em vérias ou todas as
escalas, ou seja, a parte € semelhante ao todo. A auto-similaridade pode ser exata (frac-
tais deterministicos), ou estatistica (ndo-deterministicos). Como a Geometria Euclidiana
nao descreve adequadamente essas estrutura, surgiu a necessidade de se criar uma forma de
classifica-las. Nessa perspectiva foi definida a Dimensao Fractal, que fornece uma idéia da
quantidade de "matéria"do conjunto. Ao contriario das dimensdes topoldgicas na geometria
Euclidiana, as dimensdes fractais podem ser fraciondrias. Por exemplo, uma estrutura fractal
que ocupa duas dimensdes, apresentard uma dimensao fractal entre 1 e 2; j4 uma forma que
ocupa o espaco tridimensional apresentard uma dimensao fractal fraciondria entre 2 e 3 e,
obviamente, se estiver em uma linha, entre O e 1.

Existem diversas formas de determinar a dimensao fractal, grande parte delas basea-
das na Dimensao de cobertura de Housdorff [18] . A compreensdo dessa técnica de andlise
¢ extremamente simples. Considere uma linha de comprimento L e uma outra linha menor,

de comprimento u. Para sobrepor a linha L, até cobri-la completamente, sdo necessdrias
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N = L/u linhas de comprimento u. A mesma andlise pode ser feita em duas dimensdes,
para cobrir um quadrado de lado L, sdo necessérios N = (L/u)? e 0 mesmo se repete em 3
dimensdes. Assim obtemos a relagio N = (L/u)P. Aplicando-se o logaritmo de ambos os

lados dessa relagdo temos
In(N)

D=t

4.1)

onde D é a dimensio fractal de cobertura de Housdorff. E fécil observar que para um objeto
compacto, D € igual a dimensdo topoldgica. Essa € a base para a maioria dos métodos
presentes na literatura. Nem todo método pode ser aplicado a qualquer tipo de estrutura.
Cada método se baseia em um tipo de medicao diferente, assim € preciso selecionar o melhor

método para cada situacdo. A seguir, dois dos principais métodos utilizados na literatura.

4.1 Contagem de caixas ( BoxCounting )

O método de contagem de caixas € de aplicacdo geral e encerra a préopria definicao da
dimensao de cobertura. Ele € um dos mais usados na literatura, devido a sua simplicidade.
Consiste em sobrepor a estrutura uma malha de caixas (quadrados ou cubos) de dimensao
linear ¢ e contar quantos sdo necessdrios para cobrir toda a estrutura. A relacio do nimero

de caixas que contém a estrutura (N) com a dimensao fractal (D) é dada por

N~ P 4.2)
Logo a dimensao fractal é dada por
In(N.
D = —lim 1) (4.3)
e—0 In(e)

Na prética, o procedimento consiste em definir varios tamanhos de caixas e tracar um
gréfico log-log de N x ¢, obtendo assim a dimensao fractal através da inclinacdo da parte

linear desse gréfico.
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4.2 Massa Raio

O método Massa Raio consiste em sobrepor circulos circuscritos na estrutura e contar
a quantidade de pontos da estrutura interiores a cada circulo. A quantidade de pontos (m,.) €

o raio do circulo (r), relacionam-se da seguinte forma:

m,. ~ rP 4.4)

Logo a dimensao fractal pode ser obtida por:

4.5)

Tragando-se o grafico log-log de m,.xr, obtem-se a dimensao fractal através do co-
eficiente angular da sua por¢do linear. Para realizar esse célculo, varios circulos podem ser
utilizados, sorteando-se os centros aleatoriamente e a dimensao fractal € definida pela média

dos resultados para cada centro.

Figura 4.1: Método Massa Raio com sobreposi¢do de circulos.

Na figura 4.2 encontra-se a determinacdo da dimensdo fractal, pelo método Massa
Raio para estruturas geradas pelo modelo DBM descrito anteriormente. O método massa
raio é adequado para estruturas que possuem uma simetria global circular ou esférica. Se
esse nao for o caso, os valores da dimensao fractal que ele fornece sao muito menos acurados

do que aqueles calculados via método da contagem de caixas.
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[a]

[c]

Figura 4.2: Gréfico log x log para calcular a dimensao fractal (D) pelo método Massa Raio
das estruturas DBM apresentadas na 3.9.[a] n = 0.0, D=2.0, [b] n = 0.5, D=1.88, [c]
n =1.0,D=1.74



Capitulo 5
Motivacao biologica

Processos de crescimento de vdrias estruturas ramificadas presentes no organismo
animal respeitam regras muito parecidas, mesmo possuindo naturezas aparentemente distin-
tas. Estudos encontrados na literatura mostram que as caracteristicas morfolégicas dessas
estruturas definem-se pela mesma natureza de troca de informacdes das células com o meio,
onde as singularidades de cada uma sao frutos do processo de estimulo-resposta de cada es-
trutura com seu meio especifico. Analisaremos dois desses processos que, a primeira vista,
sdo completamente distintos: a angiogénese tumoral e a neurogénese. Para melhor enten-
dimento da formacdo de estruturas ramificadas € importante compreender como ocorre a

migracao celular e a importancia desta nesses processos.

5.1 Migracao celular

A migragdo celular € um processo fundamental no desenvolvimento animal e sua
fisiologia. A capacidade de se mover das células € a chave para a compreensao da morfo-
génese de grande parte das estruturas bioldgicas e de vérias doencas. Algumas células sdo
capazes de migrar durante toda sua vida (como as células do sistema imune), mas a maioria
das células que podem mover-se o fazem em um tempo especifico de desenvolvimento ou
em determinadas situagdes especificas [19]. Migragdo celular € resultado de vérios compor-
tamentos interdependentes: repetidas protusdes geradas por conformagdes do citoesqueleto
celular, polarizagdes, formagdo de contato adesivo, retragdes e contragdo celular. Essa mi-
gracao ocorre por uma troca de informagdes do meio intracelular com o meio externo.

Células podem migrar sozinhas ou coletivamente. A migracdo coletiva (de interesse

do presente trabalho) ocorre em vdrios contextos: vascularizagdo, tecidos epiteliais, for-
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macao de crista neural, néfrons, estrutura alveolar, entre outros (figura 5.1). Esse tipo de
migragdo caracteriza-se por possuir, em geral, células (ou estruturas) guia (figura 5.2), que
sdo células com caracteristicas especificas de locomog¢ao e matém contato com as demais cé-
lulas conduzindo-as, possibilitando assim a formacao de estruturas extremamente elaboradas
[19].

Figura 5.1: Esquema de uma migracdo coletiva conduzida por uma célula guia. Figura
retirada da ref. [20]

Dois fatores principais que induzem e conduzem a migrac¢ao celular sdo os chamados
fatores de crescimento soluveis (FC) e a interagdo com moléculas presas a matriz extrace-
lular (MEC) [24]. Sinais guias do meio criam ‘“dicas” para direcionar a célula ao alvo. Em
uma andlise visual simples ja € possivel perceber que os sinais guias afetam a formacgao e o

direcionamento das protusao celulares (Ver Fig. 5.3) [25].

O processo de migracdo € de grande complexidade. Em resposta aos sinais guias as
células apresentam pequenas protusdes, que sdo resultado de polimerizacdo de filamentos de
actina dentro da membrana. E essas protusdes sdo chamadas lamelopddios e filopddios. Tais
estruturas sao estabilizadas pela formacao de complexos adesivos no substrato da matriz ex-
tracelular, que s@o um conjunto de receptores de integrinas, filamentos de actinas e proteinas
associadas a membrana plasmatica [27]. Detalhes desse processo com dependéncia tempo-
ral e espacial sdo ainda pouco conhecidos. No entanto, hd um consenso de que a sinalizacdo
dual por FCs e MECs e a forte correlacdo entre eles determina o nivel 6timo de uma dada
resposta celular. Assim, focaremos nossas andlise em uma escala no nivel celular, visto que
podemos tratar a rede complexa de interagdes e as dindmicas a nivel sub-celuar considerando
seus fénomenos emergentes.

Estimulos por FCs ! sdo denominados quimiotaxia. FCs sdo protefnas ou hormonios
capazes de estimular crescimento, migragcdo e diferenciacao celular. Tratam-se, em grande

parte, de substancias difusivas que permitem interagao a longo alcance. Geralmente secre-

'FCs podem ser difusivos ou matriz-ligante, mas no presente texto sempre que tratarmos de FCs estaremos
nos referindo aos FCs difusivos visto que os outros podem ser inclusos na interagdo com a MEC.
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[a]

[b]

Figura 5.2: Estruturas Guias. [a] Célula guia endotelial (zip cell),[b] Cone de Crescimento
presentes nos neuritos. E possivel observar a semelhanca entre as duas estruturas, que ndo
sO possuem a mesma func¢do, como o mecanismo de locomogdo (protusdes de filopddios) €
o mesmo. Fig. de [21] e [22], respectivamente.

tados pelas células ou estruturas alvo, sdo seletivas a determinados receptores das células,
tornando assim praticamente especifica a sinaliza¢do. Além da acdo direta na célula, os FCs
atuam na MEC estimulando receptores dessa que auxiliam a guiar a migragao celular, assim
os FCs podem ser considerados como "combustiveis"que incentivam a migracao. [27].
Haptotaxia € a denominac¢do dada a todo processo de interacdo com a matriz extrace-
lular ou substrato, ou seja, a intera¢ao de curto alcance. As MECs sao compostas principal-
mente por proteinas estruturais, como coldgenos e elastinas, proteinas especializadas, como
fibrilina, fibronectina e proteoglicanos que, entre outras funcdes, sao responsdveis pela rigi-
dez da matriz (resisténcia a invasdo celular), controle de enzimas pro e anti proteases, além
de permitir que outras proteinas e fatores de crescimento se liguem na membrana. Proteases
sdo proteinas de grande importancia tanto no desenvolvimento natural como em patologias

(Alzheimer, cncer, etc) que sdo responsaveis, basicamente, pela degradagdo da matriz.

A nao-homogeneidade das MECs afeta fortemente a migracdo celular. As diversas
e complexas interacdes célula-MEC podem ser resumidas em dois comportamentos: adesdao

celular e invasdo do tecido. Existem também substincia que se fixam na MEC e “potencia-
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Figura 5.3: Um neurito sendo guiado por uma substancia difusiva liberada pela pipeta (p).
As figuras da direita sdo antes da exposicdo e da esqueda apds a exposi¢cdo. Em ambas as
imagens a substancia difusiva € a mesma, mas age em ambientes com caracteristicas distintas
o que faz com que na superior atue como substancia atrativa e na inferior como repulsiva.
Figura da ref. [26]

lizam” a acdo dos quimioatratores, essas substincias sao chamadas quimiocinéticas.

Com base nesses comportamentos emergentes de microinteragdes e dinamica sub-
celular € possivel compreender o mecanismo de migracdo de uma célula animal em um
organismo vivo e em experimentos in vitro, auxiliando na melhor compreensao da formagao

de estruturas, tal como nos estudos de vérias doengas.

5.2 Angiogénese tumoral

Cancer € o nome dado a um conjunto de doencas que se caracterizam por proriferacio
excessiva de células geneticamente danificadas e invasdo de tecidos normais.

Algumas células do organismo animal sdo renovadas varias vezes durante toda a vida.
Algumas células ao se dividirem (mitose) podem apresentar o DNA danificado. No entanto,o
préprio organismo possui diversos mecanismos para eliminar essas células (como apoptose
e intervencdo do sistema imune). Quando esses mecanismos de reparo falham essas células
podem se transformar em tumores que podem ser benignos, formando agregados isolados,
ou malignos (invasivos), que invadem tecidos sauddveis. Uma célula danificada sofre su-
cessivas mutagdes antes de se transformar em célula maligna, portanto, o processo que vai
desde o surgimento de uma célula danificada até a detec¢do do cancer pode demorar décadas.
Detalhes desse processo podem ser encontrados na referéncia [28].

Células tumorais, além de possuir proliferacdo excessiva, sdo caracterizadas por ad-
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quirir formas e orientacdes anormais. Tumores sdo classificados de acordo com a localiza-
¢do, que influéncia também na sua forma. Cada tipo de tumor pode ter um niimero diferente
de fases de progressdo. Contudo um tumor até a fase in situ (ver a figura 5.4) absorve nu-
trientes pelas bordas o que torna seu crescimento limitado. Para sobreviver a escassez de
nutrientes o tumor tende a criar trés camadas: um nucleo necrosado, uma camada quiescente
e uma camada mais externa ativa. Segundo Folkman um carcinoma (tumor de origem epte-
lial mais comumente encontrado, localizado em superficies externas ou cavidades), resiste a
um estado de falta de nutrientes com essa conformagao morfoldgica até dois milimetros de

didmentro por meses ou até anos [23].

Figura 5.4: Progressdao de um carcinoma. Até a fase in sifu o tumor cresce sem alterar a
estrutura vascular. A partir de uma certa dimensao ( ~ 2mm) ele é vascularizado, seu cresci-
mento torna-se ilimitado e as células tumorais podem alcancar qualquer regido do organismo.
Ap0s a vascularizacdo o tumor € considerado maligno. Fig. de [30]

A solucdo para o tumor sair desse estado de dorméncia e continuar seu desenvol-
vimento € induzir o crescimento de novos vasos sanguineos. Essa nova vascularizacdo é
conhecida como angiogénese ou neovasculogénese. A angiogénese tem um efeito duplo so-
bre o crescimento tumoral: a perfusdo fornece nutrientes e oxigénio de forma ilimitada e as
células endoteliais recém formadas estimulam o crescimento de células tumorais adjacentes
por meio da secre¢do de fatores de crescimento. A angiogénese € um requisito ndo sé para
o crescimento tumoral, mas também para a metéstase (invasao e colonizagdo de tecidos dis-
tantes). Sem acesso a vascularizacao, as células tumorais ndo podem disseminar para tecidos
distantes, o que impossibilita o surgimento de tumores secuddrios em outras regides do or-
ganismo.

Em tecidos saudaveis de individuos adultos a vasculariza¢do ndo tende a variar, salvo
em situacdes especiais de curta duracao, tal como o ciclo menstrual feminino. No entanto
vdrias situacOes patoldgicas, além do cancer, podem requisitar a formacdo de novos vasos,
como isquemias, cortes teciduais, entre outros.

Tanto o tumor quanto o tecido hospedeiro produzem varias substancias pré e anti-
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angiogénicas. Varios FCs atuam na angiogénese do cancer, mas os considerados mais im-
portantes, sdo a familia de VEGFs (fatores de crescimento vascular endotelial). Existem
varias formas de VEGFs, que sdo produzidos principalmente em situacdes de hipoxia (baixo
teor de oxigé€nio) da célula ou deficiéncia de glicose [30]. Os VEGFs podem ser difusivos, ou
ligar-se a matriz extracelular. O VEGF-A, difusivo, tem um papel central tanto na vasculo-
génese quanto na angiogénese. Esse ultimo, tratado apenas por VEGF, sera nosso arquétipo
de substéncia difusiva ativadora de crescimento na modelagem do processo da angiogénese.
O componente essencial do vaso sanguineo sdo as células endoteliais. Todo vaso,
de artéria a pequenos capilares, é constituido de uma monocamada de células endoteliais
arranjadas em um mosaico em torno a um limen por onde passa o sangue. Externo ao tecido
endotelial existe uma menbrana basal que separa as células endoteliais do tecido conectivo
(ver fig.5.5). Essa membrana ajuda a manter o tecido endotelial em estado quiescente. O que
nao ocorre no caso de vasos tumorais que podem crescer continuamente além de serem mais

permedveis, devido a produ¢ao aumentada de VEGF, que os vasos normais [28].

Figura 5.5: Representacdo esquemdtica de um vaso sanguineo. A estrutura basica consiste
nas células endoteliais justapostas, envoltas pela membrana basal. Fig. adaptada da ref. [29]

A vasculogénese diferencia-se da angiogénese pelo processo de formagdo. A pri-
meira ocorre por diferenciagdo de células embriondrias em células endoteliais e sua subse-
quentemente organizacdo dentro da rede vascular primitiva. Ja a segunda ocorre pelo bro-
tamento de veias ja existentes. O VEGF estimula a mobilizacao de células precusoras de
células endoteliais (EPCs ?), e intensifica a proliferacdo e diferenciacdo dessas células no lo-
cal da angiogénese. Entdo, as células guias endoteliais degradam a membrana basal do vaso
progenitor por metaproteinases € migram em direcdo ao gradiente de VEGF conduzindo o
crescimento endotelial (ver figura 5.6). Assim a angiogénese extende a circulagdo para re-

gides com falta de nutrientes pelo controle da migragao e proliferacao das células endoteliais

Em uma andlise geral pode-se definir o processo de brotamento da seguinte forma:

2EPCs sdo células tronco,semelhantes aos angioblastos, armazenadas na medula éssea de um adulto.
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as células endoteliais recebem estimulo do VEGF e entram em atividade secretando enzi-
mas meteloproteoliticas (MMPs) que degradam inicialmente a membrana basal e, depois do
extravasamento, a MEC, criando um caminho para se moverem. Essa degradacdo deve ser
balanceada pois uma degradagdo excessiva impede a formacao do tubo vascular pois esse
depende, além dos estimulos, da adesdo célula substrato. Esse processo é possivel por causa
de vadrias proteinas presentes na matriz celular ligadas a estabilizacdo e desestabiliza¢do do
contato matriz-célula e de proteinases e meteoprloteinases que sao importantes para o remo-
delamento da matriz. Importante lembrar que a constru¢do dos vasos se faz por migracao
coletiva de células endoteliais, ou seja, todo brotamento possui células guias ( fig. 5.2 [a])
que, migram e proliferam-se, seguidas pelas demais células, permitindo a formacao dessas

estruturas ramificadas (ver fig. 5.7) [29].

Figura 5.6: Esquema do processo de brotamento em um vaso maduro. Figura adaptada de

ref. [19]

Figura 5.7: Angiogénese em uma lesdo conjuntiva. Figura de ref. [28]

5.3 Neurogénese

A formagdo dos nervos e crista neural se dd por um processo de migragcao parecida

com a migragdo coletiva, no entanto cada célula neural é independente, de forma que a co-
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nexao ¢ feita por sinalizacdes especificas. O surpreendente esta no fato de que, se descermos
uma escala e analisarmos cada neuroénio em si, encontramos a mesma natureza dindmica da
migragdo coletiva para o crescimento do axonio (responséavel por “arrastar” o corpo celular
e criar as estruturas neurais) e dos dendritos.

O cérebro animal possui grande diversidade de formas de células neurais. Apesar de
acreditar-se que a forma neural ocupa um papel importante no funcionamento do neurdnio,
a morfologia neural ainda € pouco explorada na literatura. Vamos tentar compreender como
se d4 essa variedade de formas, de acordo com o desenvolvimento embriondrio e principal-
mente pela influéncia do meio em que ocorre a diferenciagao.

Na embriogénese, logo ap6s a formacgdo do tubo neural, grandes transformagdes mor-
fogenéticas ocorrem devido, em grande parte, a intensa atividade proliferativa por que pas-
sam as células precussoras dos neurdnios e dos gliécitos *. Os precursores das células neu-
ronais atravessam rapidamente as etapas do ciclo celular, e ao se dividirem, apenas uma das
células filhas recomeca o ciclo celular, a outra migra para fora das proximidades do ven-
triculo. Desse modo, a parede do tubo neural, que inicialmente ¢ formada por uma Unica
camada de células, passa a ser constituida por varias camadas que, finalmente, originardo
as regides laminadas do sistema nervoso, como acontece com o cortex cerebral. As células
também formam aglomerados que vao dar origem aos nicleos do sistema nervoso. Algumas
células que migram ndo iniciam o processo de diferenciacdo, permanecendo quiescentes até
a fase adulta do organismo, sendo capazes de reiniciar a proliferagdo. Esse fato contradiz
o mito de que o sistema nervoso nao apresenta capacidade regenerativa. De fato, a maioria
dos neurdnios adultos sdo incapazes de proliferar. Mas foi constatado, nos tltimos anos, que

o Sistema Nervoso Central de animais adultos apresenta células-tronco *

em alguns locais
estratégicos, capazes de proliferar e gerar novos neuronios [31] [32].

Logo que a célula precussora de um neurdnio para de se dividir, inicia-se um movi-
mento migratdrio que leva o neurdnio juvenil ao local onde ele se estabelecerd. Isso ocorre
com as células de todo sistema nervoso: Sistema Nervoso Central (cérebro e medula) ou
Crista Neural (estrutura que dard origem ao sistema nervoso periférico).

Assim que os neurdnios estabelecem seus locais definitivos inicia-se a diferenciagao.
A diferencia¢cdo nada mais € que a expressao de fendtipos neuronais com relacdo a aspectos

morfolégicos, bioquimicos e funcionais. No plano morforlégico, o corpo celular cresce em

30s gliécitos (glia ou neuroglia), juntamente com os neurdnios, compdem a estrutura fundamental do sis-
tema nervoso. S@o numerosos e apresentam diferentes tipos morfolégicos com fungdes variadas, tais como
atuar na orienta¢do do crescimento dos neur6nios, na comunicacio entre eles, na defesa e reconhecimento de
situagdes patoldgicas, entre outras funcdes. Mais detalhes ver [33]

*Células troncos sio células capazes de se replicar e diferenciar em varias células distintas. Ao contrério
das células-tronco embriondrias, uma células-tronco adulta tem plasticidade limitada. Elas estdo localizadas na
medula 6ssea ou em lugares estratégicos chamados nichos [28].
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volume e vao se formando os neuritos, ramificagdes que partem do soma (ou corpo celular).
Muiltiplos caminhos de diferenciacdo podem ser possiveis devido a interacao entre as células.
Alguns grupos de células diferenciadas passam a secretar moléculas difusivas que atuam a
distancia sobre outro grupo de células levando-as a modificar seus padrdes de expressao ge-
nética. O resultado disso € que esse segundo grupo de células passa a se diferenciar por um
caminho distinto do primeiro. Assim, a medida que o nimero de células vai aumentando, o
nimero e a diversidade de interagdes celulares e o nimero de morfologias também cresce.
O que diferencia os neurdnios das outras células é sua morfologia adaptada para o
processamento de informagdes e a variedade dos seus tipos morfologicos. Na figura 5.8

podem ser observados alguns tipos.

Figura 5.8: Alguns tipos de neurdnios. Fig. adaptada de [33]

A estrutura ramificada que parte do soma ¢ denominada dendrito. Os dendritos sdo
responsdveis por receber informacdes provenientes dos demais neurdnios. Essas informa-
¢oes sdo decodificadas pela célula e reenviadas a outras células através do axonio, neutrito
mais longo que ramifica-se pouco duarante o trajeto e muito na sua porcdo terminal. Essa
estrutura € unica em cada neurdnio. O fato de o axdnio ser responsavel pela emissao de sinais
da célula para varios outros neurdnios do circuito justifica a necessidade da intensa ramifi-
cacgdo terminal, também conhecida como telodendro (do grego, significa "ramos distantes"),
como pode ser observada na fig. 5.9. Através do axdnio e dos dendritos (que juntos sdo
denominados neuritos), os neurdnios se associam em circuitos, ou redes neurais, formando

complexas estruturas de informacdes [33].

Tanto o axd6nio quanto os dendritos crescem conduzidos por estruturas guias que,
tal como as células guias da migracao coletiva, além de alta mobilidade, possuem senso-
res para detectar moléculas sinalizadoras de direcdo. Essas estruturas sdo chamadas cones
de crescimento. O cone de crescimento é uma estrutura altamente dindmica que interpreta

sinais guias conectando os neuritos a um caminho. Os cones também sdo compostos por fi-
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Figura 5.9: Estrutura de um neur6nio. Fig. de[34]

lamentos de actina que preenchem a regido peripical, chamados lamelopddios e por pacotes
de actina que projetam-se para fora, formando uma borda ramificada, denominados filop6-
dios. A combinagdo dessas actinas com os microttibulos, outros filamentos intermediarios e
proteinas consideradas motores moleculares constroem a dindmica celular do citoesqueleto.
Essa estrutura do citoesqueleto possibilita ao neurdnio, além de sua integridade estrutural,
habilidade para gerar for¢cas para migragdo e variagdo morfoldgica. Os cones de crecimento
sdo capazes de detectar um nimero muito pequeno de moléculas sinalizadoras e discrimi-
nar direcdes com base em uma unica molécula. Salvo algumas diferengas nos receptores de
superficie e alguns detalhes na composicao do citoesqueleto, pode-se considerar os cones
do axénio e dos dendritos como estruturas similares. E importante resaltar que os cones de
crescimento s@o autdbnomos e contém toda a maquinaria necessdria para trocar informagdes
com o meio. Eles sdo capazes de se mover, in vitro ou in vivo, mesmo estando isolados,
desconectados do soma. A estrutura interna do cone de crescimento pode ser observada na
figura 5.2.

Enquanto o corpo celular (também conhecido como sdmato ou soma) de neurdnios
maduros sdo estacionarios, seus neuritos sdo altamente moveis devido a atividade dos cones.

No inicio do desenvolvimento neuronal o processo de brotamento e crescimento dos neuri-
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tos alcanca distancias curtas e, ainda nesta fase do crescimento, o processo € similar para
dendritos e axonios.

A migracdo e o crescimento neural sdo guiados por vérios fatores de repulsdo ou
atracdo que agem sobre os cones de crescimento. Através de seus receptores os cones de
crescimento reconhecem pistas existentes no meio que guiam seu caminho: avancam, des-
viam, retraem (ver fig. 5.10). Um cone que emerge de um neur6nio se defronta com a MEC,
que possui composi¢ao variada, contendo moléculas adesivas, promotoras ou mesmo inibi-
doras do crescimento. As moléculas de adesdo dividem-se em duas grandes familias: as
caderinas, glicoproteinas cuja acdo depende da concentragdo de cdlcio intracelular, e as imu-
noglobinas, proteinas semelhantes aos anticorpos do sistema imune. Além das moléculas de
adesdo existem moléculas presentes na MEC que afastam o cone de crescimento, chamadas
de moléculas de repulsdo por contato. Em seu desenvolvimento o neur6nio ndo sé interage
com a matriz, mas também modifica-a, secretando proteinases capazes de degrada-la. Essa é
a resposta do cone as barreiras que dificultam o crescimento presentes na matriz [35]. Existe
ainda um outro grupo de substincias guias que atuam a longa distancia. Esses guias sdo
geralmente secretados pelas células situadas préximas ao trajeto do cone, criando assim um
gradiente atrator ou repulsor. E importante salientar que uma mesma molécula sinalizadora
pode ter acdes distintas sobre diferentes células, dependendo dos receptores presentes na

membrana do cone [33].

Figura 5.10: Potenciais quimicos difusivos guiam o crescimento dos neuritos. Eles podem
ser [a] atrativos ou [b] repulsivos Fig. [33]

Note que, em acordo com nossa hipétese, a estrutura basica do desenvolvimento dos

processos de angiogénese e neurogénese que acabamos de descrever é muito parecida. Desde
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possuir estruturas guias (cone de crescimento e célula guia) como condutores independentes,
até o fato de cada processo ser controlado por sinais difusivos e pela interacdo com a matriz

extracelular. Podemos generalizar esses processos como:

e Estruturas guias identificam moléculas difusivas ou outros potencias (potenciais elé-

tricos, por exemplo) que atuam de forma quimiotética.

e Elas respondem a esses estimulos tentando avancar pela MEC, degradando-a e intera-

gindo com as moléculas ali presentes.

e Como resultado dessas interagdes ocorre a migragao/extensao dirigida pela concentra-
¢do dos sinais difusivos ou a retragdo de ramificagdes ou a proliferagcdo das células ou

estruturas guias.

Com base nessa visdo construiremos nosso modelo. Considerando que se trata de
propor mecanismos formados de estruturas fractais complexas com base em informacdes
locais, € completamente vidvel o uso de Autdomatos Celulares, modelagem apresentada no

capitulo 3.



Capitulo 6

Modelo de crescimento para estruturas

ramificadas de natureza biologica

Nosso modelo para o crescimento de estruturas ramificadas foi baseado nos proces-
sos comuns envolvidos na angiogénese e neurogénese. A dindmica de crescimento dessas
estruturas pode ser descrita, como discutido no capitulo anterior, por duas formas de intera-
¢coes envolvidas na migracdo celular: a quimiotaxia e a haptotaxia. Como essas interacdes
sdo gerais para toda migracdo celular, estimamos que o modelo possa ser utilizado em ou-
tros processos de crescimento ramificado. A modelagem € feita em autdomatos celulares, em
uma rede quadrada L x L e envolve multiplas escalas. Representa-se a escala subcelular
e molecular por comportamentos emergentes, no entanto, o modelo € descrito em uma es-
cala mesoscdpica (nivel celular) e macroscopica (difusdo no tecido). O cardter de multiplas
escalas aparece também no tempo e se caracteriza de acordo com cada aplicacdo. A estru-
tura em crescimento compde-se basicamente de dois tipos de sub-estruturas: uma guia, que
responde aos estimulos (representando cones de crescimento ou células guias) e outra que
simplesmente prolifera, ou retrai "seguindo"a primeira (células endoteliais ou neuritos). As
estruturas-guias respondem a um potencial difusivo (atrativo ou repulsivo) e interagem com
a matriz extracelular, como serd detalhado a seguir. As secdes posteriores serdo dedicadas a
aplicacdo do modelo a angiogénese tumoral e neurogénese.

Devido a dificuldade de obter dados bioldgicos quantitativos, nossas andlises, até o
presente momento, estdo restritas a uma observagdo qualitativa. Esse fato ndo € limitante
para qualificacdo do modelo, visto que este trata da morfologia das estruturas e esta € pri-

meiramente avaliada em seu aspecto visual.
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6.1 O modelo

6.1.1 Quimiotaxia

Como descrito no capitulo anterior, a quimiotaxia define-se como a resposta as subs-
tancias difusivas ou outros potenciais. Esses potenciais, em geral, possuem fontes que de-
pendem de algum estimulo para a produgdo de agentes quimiotéticos. Porém, em alguns
casos, a produgdo nas fontes pode ser considerada fixa, devido ao seu tempo de variacao ser
longo, ou a variacdo ser minima, se comparado com tempo de crescimento da estrutura. A

variagdao do campo potencial € definida de acordo com a seguinte equagdo de difusao:

oV (r)
ot

em que [ € a fonte, ( € o consumo, D o coeficiente de difusio, r a posi¢do na rede e t o

= DV?V(r) — (V(r) + B 6.1)

tempo. Se tomarmos:

Dt
A2

_ (A7
(D

2
_ o P o= 6.2)

! = 5D A

¢ el
e /A = 1 por defini¢do (refere-se a distiancia entre os sitios), temos a equacdo de difusio

adimensional:
oV (r)

ot

E importante ressaltar que os pardmetros ¢’ ¢ 4’ sdo inversamente proporcionais ao coefici-

=V (r)=(V(r)+ 8 (6.3)

ente de difusdo. Para facilitar a leitura abriremos mao dos apdstrofos nas equagdes adiante.

Usando-se o método de elementos finitos e, pelo critério de convergéncia % < %, tomando-
se % = }1, essa equacao pode ser discretizada gerando a seguinte relacao:

Ve (i, 3)=Vili, j) = i(Vt(i,jH)H/Z(HLj)+V£(i,j—1)+Vi(i—1,J’)-4V(i,j)—CVt(i>J’)+ﬁ)
(6.4)

¢ e B podem ser redimensionados absorvendo o fator 1/4. Combinando-se os métodos de ite-

racdo de Newton e Gauss-Seidel temos uma convergéncia mais rapida, otimizando o tempo
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de simulacdo. Assim, o potencial em cada ponto pode ser dado pela equagao (6.5):

t

Sig 6.5)

Vir(i5) = Vili.d) = s
i) = Vil d) = B raviag)

eig = 7+ D)+ Vi 1,5) + Vi (6] = 1)+ Vi (i = 1,5) =4V (0, 5)) = Va6, j) + 5

O potencial difusivo atua nas estruturas-guias, principalmente, de forma indireta. Sua
concentracdo local (na vizinhanga da estrutura-guia) € associada a uma probabilidade (P(i,j))
de acdo positiva (crescimento ou bifurcacdo). Essa probabilidade é comparada a um nimero
aleatdrio . Se P > ~y a guia aceita o estimulo para realizar a acdo. A probabilidade de acdo

positiva € dada por:

_ AV(L.?’))2

P(i,j)=1—¢ = %prob (6.6)

Em que AV € a diferenca entre o potencial do sitio vizinho e o potencial na estrutura-
guia (definida no modelo como nulo).

Com isso temos regras que asseguram um crescimento direcionado para o maior gra-
diente de potencial. Além de fontes atrativas pode-se criar também fontes de inibidores de
crescimento (ou substancias repulsivas). Basta inserir uma fonte em que o potencial é nulo
sobre ela, ou seja, um sumidouro. Os sumidoros funcionam como fontes negativas de poten-
cial. Biologicamente podemos associar nosso potencial a emergéncia de todos os fatores com
caracteristicas difusivas que atuam na regido, uma sobreposicao de varios campos atrativos
e repulsivos. As fontes e sumidouros criam uma “topografia” do potencial que direciona o
crescimento (ver figura 6.1). Na figura 6.2 podem ser observados ambos os comportamentos

(atragdo e repulsdo).
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[a]

[b]

Figura 6.1: A figura [a] apresenta um campo de potencial com fontes pontuais. As regides
mais escuras sdo fontes atrativas e as claras repulsivas. A figura [b] apresenta uma linha de
fonte atrativa com sumidouros nas bordas. As figuras a direita sdo 0os mesmos potenciais
representados em 3D.

6.1.2 Haptotaxia

A Matriz Extra-Celular (MEC) € representada no modelo por uma densidade local
que varia de 1 (densidade médxima) a O (densidade minima). Essa densidade ndo representa
somente a densidade propriamente dita da matriz (polissacarideos, glicoproteinas), refere-se
também a concentragdo das moléculas presentes nesta que atuam na migragdo. Em suma, a
densidade apresentada no modelo € a emergéncia de todos os fatores de interacao local. Com
essas consideragcdes entendemos que as MEC’s ndo sao homogéneas. A distribui¢io de den-
sidade no modelo ainda é um ponto em estudo. Uma discussdo um pouco mais aprofundada
pode ser encontrada no apéndice A. Para as simulagdes aqui analisadas usamos simplesmente
uma distribui¢do gaussiana de densidades locais variando em um dado intervalo (M EC,,;,,
MEC,42)-

Como foi visto no capitulo anterior, ao receber estimulo de crescimento as estruturas-

guias degradam a MEC. Essa degradacdo € proporcional a concentracio local das quimiota-
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Figura 6.2: A figura superior mostra um crescimento com uma linha de fonte na margem da
direita. A figura inferior apresenta um crescimento com 0Os mesmos parametros € a mesma
fonte, mas com a presenga de fontes repulsoras difusivas. Rede 500 x 500

xinas (Fatores de crescimento: VEGF, NGF, etc). A distribui¢do das substancias de degrada-
¢ao (metaloproteinases, colagenases, etc) € tal que sua concentragdo decai exponencialmente
com a distincia da estrutura-guia e com um alcance maximo (7,,,;) definido de acordo com
a estrutura estudada, como pode ser observado na figura 6.3. A degradagdo segue a seguinte
equacao:

Vt(igng))2
a

MEGy(i, j) = MEC, (i, j)e i 6.7)

Td = \/(Z —ig)* + (J — Jg)? (0 <7 < Tna)
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em que V' (i4, j,) € a concentragdo de substancias quimiotdticas na estrutura-guia, r a dis-
tancia do sitio a esta e 6; o pardmetro relacionado a resposta da estrutura-guia ao estimulo

para producdo das substincias que vao degradar a matriz.

Figura 6.3: Atuacdo da degradacdo da MEC em func¢do da distancia da estrutura-guia para
MEC; = 1. Note que a densidade da MEC cresce exponencialmente com a distancia, que
implica que a degradagdo decai com essa forma.

A MEC se remodela para se adaptar a nova estrutura que se forma, nao sé admitindo
a degradagdo, como recuperando suas caracteristicas iniciais nas regidoes onde a degradacdo
ndo estd mais ocorrendo, entorno a estrutura. A regeneracdo também ocorre em funcdo
da concentracdo de substancias quimiotaticas (ver figura 6.4), de acordo com a seguinte

equagao:

V (i,5) )2

MEC(i,5); = MEC(i, )i—1+ | MEC(i,5) — MEC(i, j)o | e o (6.8)

M EC; é o valor inicial da MEC, antes da invasdo da estrutura, e 6, o pardmetro relacionado

a capacidade da MEC de se recuperar. A recuperagdo ocorre somente onde ndo hé a presenca
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de sitios ocupados ou primeiros vizinhos das estruturas-guias. Ou seja, onde a atividade de

degradacdo nao € mais intensa (ver figura 6.5).

Figura 6.4: Recuperagdo da MEC em fun¢ao do potencial local.



CAPITULO 6. MODELO DE CRESCIMENTO PARA ESTRUTURAS
RAMIFICADAS DE NATUREZA BIOLOGICA 41

[a] [b]

[c] [d]

Figura 6.5: Estrutura crescendo em uma MEC inicialmente homogénea. A figura [a] e [b]
apresentam a estrutura crescendo em tempos distintos submetida a uma linha de fonte na
extremidade oposta. As figuras [c] e [d] é a representacdo da MEC referente as figuras [a] e
[b] respectivamente. Note que na parte inferior da estrutura, onde a presenca de estruturas-
guia é menor, a matriz apresenta uma recuperagao adaptando a nova estrutura). A escala de
densidade pode ser observada a direita de [d].

Inibidores de acdo local podem ser associados as equagdes de interagdo com a MEC.
Uma forma de fazer isso € inserir um termo, localmente, no denominador da exponencial
da equacdo (6.7). Esse termo age dificultando a degradacdo da MEC. Essa inibicdo matriz-

ligante (alcance local) pode ser observada na figura 6.6.
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Figura 6.6: Os parametros e as fontes sdo os mesmos da figura 6.2. O quadrado na primeira
figura mostra a regido com a presenca de inibidor matriz-ligante. A figura abaixo apresenta
0 mesmo processo sem a marcagdo da regido com inibidor. Rede 500 x 500.

6.1.3 Dinamica

A dinamica do modelo se faz através dos seguintes passos:

1. Itera-se a equacdo de difusdo até uma convergéncia satisfatéria (nos nossos modelos

usamos um limite de convergéncia até a quarta casa decimal(107) ).

2. Seleciona-se uma estrutura-guia e sorteia-se um vizinho (iv,jv). A vizinhanga utilizada
no modelo € a de Moore (ver fig. 3.3) devido ao maior grau de liberdade propiciado

por essa.

3. A estrutura guia pode realizar uma acao: retrac¢do, avango ou bifurcacdo (proliferacdo)
de acordo com as condi¢des apresentadas pelo sitio vizinho escolhido. Especifica-

mente:

e Analisa-se primeiro se hd necessidade de retragdo. A estrutura retrai se a con-
centragdo das substincias quimiotdticas V' (iv, ju) < 6., ou se a densidade

MEC(iv, jv) < Aper (que seria um limite minimo para a adeséo da estrutura)

e Define-se a probabilidade de a¢do positiva de acordo com a equacao (6.6). Sorteia-
se um numero aleatério 7, se P(iv, jv) > 7 a estrutura ird avancar ou bifurcar.

Assim temos:

- Bifurcagdo: Se a densidade \,.tr < M EC (iy;z, Juiz) < Apif @ estrutura-guia
divide-se e as duas novas estruturas-guias ocupam os sitios vizinhos ao sitio

escolhido.
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— Avango: Se a densidade M EC (iy;s, Juiz) < Acresce @ €Strutura avanga para o

sitio vizinho escolhido.

Os limites da MEC para retracdo, avanco ou bifurcacao podem ser observados na
figura 6.7.

4. Os sitios distantes da atividade das estruturas-guias se remodelam de acordo com a

equacao (6.8)
5. As estruturas-guias degradam a matriz de acordo com a equagao (6.7)

6. ApOs varrer todos o sitios ocupados pelas estruturas-guias volta-se ao primeiro item

para um novo passo de tempo.

Figura 6.7: Representacdo dos limiares da densidade de matriz extracelular para cada agdo:
avanco, retracdo e bifurcacdo. Variacdo da densidade de 1 (vermelho) a O (violeta).
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6.2 Aplicando o modelo: Angiogénese tumoral

O modelo de angiogénese tumoral € uma extensdo de um modelo, também de multi-
plas escalas para o crescimento de tumores construido por nosso grupo. Uma breve descri¢ao
desse modelo pode ser vista no apéndice B. Nele o tumor € inicialmente avascular e se ali-
menta pela difusdo de nutrientes de um vaso proximo. Nossa intencao € extrapolar a fase in
situ e dar dinamica ao tecido endotelial para que ocorra a nova vascularizacgao.

A unido das duas dindmicas de crescimento (tumor e vasos) ocorre através das se-

guintes condi¢des:

e (Cada célula tumoral tem um limiar minimo de nutrientes até que entre em estado de
hipéxia. A célula tumoral nesse estado libera uma substancia difusiva, quimiotatica
para as células endoteliais (VEGF). Assim temos o que chamamos de fonte dependente

de estimulo. A producdo dos quimioatratores segue a seguinte equagao:

(6.9)

86,9 = A, (95 + ’VQ) (M(i,j) = 7)?

) 05+ (M) =)
Em que 3 ¢ a fonte da equagdo (6.1), 03 é o pardmetro relacionado a resposta das
células tumorais a hipéxia, M(i,j) a concentracdo local de nutrientes (ver Apéndice B)
e v € o limiar de hipdxia por célula cancerosa. Se a concentragdo local M(i,j), dividida
pelo nimero de células cancerosas no sitio for maoir que v tem-se § = 0, senio,

obedece a equacao descrita acima.

e A célula-guia endotelial pode brotar de qualquer regiao do vaso original. Isso € possi-
vel no modelo cobrindo todo o vaso com células-guia, que competem fazendo com que
a regido onde haverd o brotamento se selecione naturalmente. A dinamica € a descrita

na se¢ao 6.1.

e Todas as células endoteliais e células-guia sdo sumidouros de quimiotaxinas (VEGF)

e fontes de nutrientes.

Para observarmos o comportamento da angiogénese aplicamos a dinamica de cres-
cimento endotelial a um tumor compacto, fixo, ou seja, crescido previamente. Usamos um
vaso inicial circuscrevendo a cé€lula “semente” do tumor a uma distancia L/2, sendo L x L a

dimensao da rede, onde L = 400. O resultado pode ser observado na figura 6.8.
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Figura 6.8: Simulacdo de angiogénese tumoral aplicada a um padrdo de carcinoma fixo.
Rede 400X400

O padrdo foi gerado em um tempo suficientemente grande para a estrutura estabi-
lizar. Note que esse comportamento se assemelha mais com a angiogénese de uma lesdo,
ou uma substituicao de um vaso isquémico (microinfartos, por exemplo). Isso ocorre nessa
simula¢do devido ao fato de usarmos um tumor com suas dimensdes fixas, o que nao ocorre

na realidade com tumores.

Figura 6.9: Simulacdo da angiogénese de um tumor compacto. A seta indica novos brota-
mentos.
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Figura 6.10: Tumor mamdrio em camundongo com dimensdo quase equivalente ao seu ta-
manho. Foto do site http://www.lbah.com

Figura 6.11: Angiogénese em um carcinoma conjuntivo. Foto do site www.cancerocular.com

Para um tumor inicialmente avascular e com a mesma configura¢io, geramos o cres-
cimento mutuo do tumor e da vasculatura. Na figura 6.9 pode-se observar esse crescimento.
Note que com a vascularizacdo o numero de células cresce, aumentando a competi¢do por
nutrientes. Assim, a todo momento, as células que constituem o tumor entram em hipdxia,
requisitando novos vasos. Um tumor vascularizado nio tem limite de crescimento (ver fig.
6.10). Observe que os brotamentos ndao cessam como na simulagdo anterior e por isso a rede
angiogénica tumoral tem um aspecto mais complexo (ver fig. 6.2).

O modelo de crescimento de tumores avasculares apresenta vérias morfologias distin-
tas que representam diferentes tumores (ver fig. B.2). Essas morfologias, no modelo, estdo
relacionadas com o consumo de nutrientes, ou seja, o tumor se ramifica como uma forma de
contornar a falta de nutrientes. No entanto, no organismo esses tumores também apresentam

vasculariza¢do. Aplicamos, entdo nosso modelo a um sistema com parametros que geram
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um tumor ramificado. Como pode ser observado na figura 6.12 o tumor ndo perde suas

caracteristicas morfoldgicas, continuando ramificado mas com padrdes mais assimétricos.

Figura 6.12: Angiogénese em um padrdo ramificado em tempos de desenvolvimento distin-
tos. Note a caracteristica essencial da estrutura ndo se perde.
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6.3 Aplicando o modelo: Neurogénese

Como vimos no capitulo 5, no inicio do desenvolvimento neuronal o processo para
dentritos e axonios é similar. Pretendemos simular esse momento do crescimento: o sdbmato
esta estaciondrio e os neuritos estdo se desenvolvendo de acordo com a sinalizagao de meio.
Como ndo possuimos ainda um levantamento de parametros experimentais, as simulagcdes
que serdo apresentadas a seguir sdo qualitativas, com intuito de demonstrar as possibilidades
do modelo, tal como sua capacidade de descrever o desenvolvimentos de tais estruturas.

As simulacdes apresentadas a seguir foram feitas em redes quadradas 600 x 600, com
um corpo celular arredondado ocupando 30 sitios circusncritos por cones de crescimento.
As densidades das MECs variam de 0.8 a 1.0. Toda dinamica ocorre como descrito na se¢ao
6.1. A selecdo de quantos neuritos irdo emergir do soma ocorre de forma natural, de acordo
com o ambiente em que o neurdnio estd exposto e dos paramentros de resposta. A figura
6.13 apresenta essa variacdo de nimeros de neuritos. Esse comportamento corrobora com
o esperado, ja que a morfologia de um neurdnio depende justamente do meio em que esse
se desenvolve, que no modelo seriam a MEC e o campo difusivo e de sua expressao génica,

representados no modelo pelos parametros de resposta.

Considerando uma fonte de substancias quimioatrativas fixas, concluimos que os
principais pardmetros que influenciam na forma do neur6nio sdo os parametros 6, (ver equa-
¢do (6.7)) sob a MEC e 0, (ver equacdo (6.6)), que estdo relacionadas com as agdes po-
sitivas de acd@o (avango ou bifurcacdo). Ambos podem ser entendidos como uma expressao
da resposta da célula ao estimulo do potencial difusivo (NGF’s). O primeiro relacionado a
atracdo propriamente dita e o segundo a producdo de substancias de degradacdo. Observe na
figura 6.14 algumas variacdes relacionadas com o parametro 6, e na figura 6.15 variacdes de

morfologias relacionados a variacdo de 6,,p.

Uma outra forma que encontramos para avaliar o comportamento de nosso modelo
para simulagdo de neur6nios foi reproduzir o experimento in vitro apresentado na figura 5.3.
Trata-se de uma interferéncia na dire¢do do crescimento de um neurito inserindo, com uma
pipeta, substancias quimioatrativas e quimiorepulsivas [26]. A simula¢cdo desse comporta-
mento pode ser observada na figura 6.16. Como nosso experimento € in silico podemos
observar qual seria a dire¢ao natural do neur6nio sem os estimulos extras € comparar com o

desvio causado por esses.
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Foi visto também no capitulo anterior que um neurdnio ndo sé estd sujeito a substan-
cias que estimulam seus crescimento, como também sdo fontes de quimioatratores que atuam
sobre outros neurdnios. Esse fato € responsavel pela grande diversidade neuronal e a com-
plexidade de suas redes. Para representar esse comportamento, criamos duas redes distintas
de potencial difusivo. Uma rede responsdvel pelo crescimento do neurdnio que sera fonte de
quimiatratores para os demais neur6nios e outra rede onde ird difundir esses quimioatrato-
res gerados pelo neur6nio fonte. Consideramos que cada cone de crescimento do primeiro
neuronio ¢ uma fonte, tal que, em cada sitio em que ha a presenca de cone de crescimento
o potencial da segnda rede € igual a 1. A rede passa por iteracdes de difusdo como a outra,
e o crescimento dos demais neurdnios responde somente a esse segundo potencial. Observe
um dos padrdes gerados na figura 6.17, onde o neurdnio central cresce seguindo uma fonte
circular externa (V=1) e libera substancias quimiotrativas para os demais neurénios. Por
fim, pode ser observado na figura 6.18 algumas comparagdes com morfologias de neurdnio

j& conhecidas pela literutura.

Essas sdo algumas andlises de cardter qualitativo da aplica¢do do nosso modelo a neu-
rogénese. O estudo da neurogénese e da morfologia neuronal é de grande importancia para
a ciéncia, no auxilio da busca por terapias para patologias tal como Alzheimer, Parkinson,

esclerose e na compreensdo das estruturas neurais em geral.
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[a]

[c]

[b]

[d]

Figura 6.13: Selecdo do niimero de neuritos de acordo com o ambiente e pardmetros de
controle. Nas duas figuras superiores o corpo estd sujeito a fonte linear: na extremidade
superior e, superior e inferior, respectivamente. Nas demais figuras a fonte € circular. Os
parametros usados estdo descritos na Tabela da Apéndice C.
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[a] [b]

[c] [d]

Figura 6.14: Variacdes da morfologia neuronal em fun¢do da variacdo do parametro 6,, que
cresce de [a] para [d], diminuindo a degradacdo. Os parametros usados estdo descritos na
Tabela do Apéndice C.
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[a] [b]

[c] [d]

Figura 6.15: Variacdes da morfologia neuronal em fungdo da variacdo do parametro 0,,,
o parametro decresce de [a] para [d], aumentando a probabilidade. Os parametros usados
estdo descritos na Tabela 6.1.
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[a]
[b]

[c]

Figura 6.16: Interferéncia na dire¢cdo do crescimento de um neurito por inser¢do de uma
fonte de substancia atrativa [b] e repulsiva [c]. A figura [a] mostra a dire¢do original sem as
fontes.
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Figura 6.17: Crescimento de neuronios (laterais, N2, N3) tendo como fonte de substancia
quimiotdxica um outro neuronio (central, N1). A dinamica de crescimento dos trés neurénios
ocorre simultaneamente. Parametros descritos na Tabela do Apéndice C
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Figura 6.18: Comparacdo de alguns padrdes com morfologias de neurdnios conhecidos pela
literatura. Fig. da coluna da direita retirada de www.sciencephoto.com



Capitulo 7
Conclusoes e perspectivas

No presente trabalho foi proposto um modelo para simular o crescimento de estrutu-
ras ramificadas encontradas no organismo animal, com foco na neurogé€nese e angiogénese.
E possivel encontrar na literatura outros modelos matematico-computacionais relacionados
a tais assuntos. Entretanto, a maioria deles ndo considera a dindmica dos entes constituintes
de cada estrutura ou ndo engloba os dois comportamentos basicos, envolvido nesses proces-
sos: a quimiotaxia e a haptotaxia. O nosso modelo apresentou uma resposta satisfatoria as
avaliacOes qualitativas a que foi submetido, tanto na neurogénese como na angiogénese tu-
moral. O proximo passo sera relacionar os parametros a dados reais, ajustando as escalas de
tempo e espaco, realacionando taxas de difusao e respostas a estimulos de forma adequada
e, dando continuidade aos estudo apresentado no Apéndice A,de modo a criar um método
que defina uma MEC mais realista de acordo com cada estrutura a ser modelada. Com isso
poderemos fazer andlises quantitativas, tal como dimensao fractal (apresentada no Capitulo
4) e que possam ser comparadas com dados reais e permitam outras formas de validacao do
modelo.

O modelo aplicado a angiogénese tumoral pode ser de grande utilidade no estudo de
terapias de combate ao cancer. Inibir a angiogénese € uma das possibilidades para evitar a
metastase e até mesmo eliminar o tumor por caréncia de nutrientes [37]. O estudo de terapias
contra o cancer, a partir do modelo descrito no apéndice B, ja tem sido feito por nosso grupo
[38] [39]. Com a inclusdo da angiogénese, as possibilidades desses estudos aumentam consi-
deravelmente. O modelo foi criado inicialmente para tumores in situ. Como esse relaciona a
morfologia do tumor com a disponibilidade de nutrientes, uma das possiveis limita¢des para
adotar o modelo para outras fases do tumor seria a perda da morfologia, descaracterizando
os tumores ramificados. No entanto, podemos perceber que essa caracteristica ndo se perde

com a nova vascularizacdo, sugerindo que o as morfologias observadas para o crescimento
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de tumores avasculares podem abrager as demais etapas do desenvolvimento tumoral.

A neurogénese em adultos, recém descoberta, tornou-se a chave para o avanco no
estudos de terapias para pequenas lesdes cerebrais e na medula, doencgas degenerativas e até
mesmo depressoes [40] [41]. Um controle do microambiente onde ird se desenvolver uma
célula-tronco no individuo adulto pode ser uma saida para regeneracio de regides afetadas
por patologias como Alzheimmer, por exemplo, e até mesmo evitar a prograssdo dessas.
Nosso modelo apresenta a capacidade de simular esses microambientes para o controle do
crescimento neuronal.

Apresentando uma resposta satisfatdria aos testes iniciais, baseado na haptotaxia e
quimiotaxia celular, nosso modelo parece ser capaz de capturar a “estrutura essencial” da
dinamica de crescimento das estruturas simuladas, questdo fundamental para a valid de um
modelo, como discutido no capitulo 2. A vantagem do modelo computacional é sua possibili-
dade de fazer analises que ndo sdo possiveis in vitro € a otimizagdo do tempo de estudos, sem
falar na reducdo do nimero de cobaias para testes, visto que, muitas propostas de terapias
j& podem sair recém modeladas dos experimentos in silico para s6 entdo serem submetida a
testes em experimentos reais. Dessa forma unimos dreas do conhecimento com distintas lin-
guagens em fun¢do de um dominio global dos fendmenos de interesse, multiplicando assim,
nosso conhecimento sobre natureza animal e auxiliando no estudo de terapias de diversas

doencas.
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Apéndice A

Uma analise preliminar da matriz

extracelular

A matriz extracelular (MEC) é um complexo de glicoproteinas, coldgenos, protegli-
canos e fatores de crescimento. As MECs variam de acordo com a regido e sdo responsaveis
por ocupar os espacos onde ndo ha células, dar resisténcia ao tecido, ser fonte de estimu-
los, veiculo para migragao celular, entre outros. As intera¢des célula-MEC sido cruciais para
determinar o padrdo de comportamento de uma célula, tais como crescimento, migracao,
diferenciacdo e morte. A adesdo célula-matriz depende de sinais bioquimicos e de caracte-
risticas mecanicas. A migragdo celular é diminuida se a adesao célula-matriz for muito forte,
ou muito fraca, assim a situa¢do mais favoravel para migragdo seria uma adesao imtermedia-
ria [42].

A interacdo com a matriz no processo de migracdo pode ser resumida nos seguintes
passos: a MEC ¢é degradada por enzimas secretadas pela célula; a célula se locomove na
regido da MEC degradada e se adere a matriz via receptores especificos da superficie celular
[43]. Varios fatores participam dessa intera¢do, no entanto em nosso modelo tentamos captar
somente o comportamento emergente dessa diversidade de fatores. Sabe-se que tanto em ca-
rater mecanico quanto bioquimico, as MECs ndo sdo homogéneas. Mas como representar a
heterogeneidade desse comportamento emergente? Esse € um estudo em que ainda estamos
trabalhando.

Pretendemos criar um método que permita analisar matrizes especificas relacionadas
a cada fendmeno de crescimento que desejamos representar. Esse ndo € um processo sim-
ples, ndo sé pela complexidade de sua natuzera como também pelas limitacdes dos métodos
experimentais de andlise. Um primeiro estudo foi feito sobre uma imagem de um embrido

de galinha com aproximadamente 50 horas de vida, feita por Microscopia de Campo Claro
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(cedida pelo Laboratério de Sistemas Biologicos do departamento de fisica da UFMG). A
imagem, que ainda ndo € ideal para a andlise em questdo, serve de base para iniciarmos a
constru¢do de um método de andlise da matriz extracelular.

Selecionamos uma regido da drea pelucia livre de vascularizacdo (ver figura A.1 )
para ser nosso molde de MEC. Assumindo -se que as regides mais densas (regides mais
escuras da imagem) contém uma maior quantidade de fatores que influenciam mecénica e
quimicamente a migracao celular, consideramos a densidade definida em nosso modelo pro-
porcional a densidade da imagem. Assim, fazendo a leitura dos “pixels” da figura em escala
de cinza encontramos a distribuicdo de densidade apresentada na figura A.2. Note que a

curva pode ser aproximada por uma combina¢do de fun¢des gaussianas.

Figura A.1: Imagem feita por Microscopia de Campo Claro de um embrido de galinha com
aproximadamente 50 horas de vida.

Simulamos uma MEC com a mesma distribui¢do de densidade encontrada na regido
da matriz extracelular analisada. Comparando a figura A.3 [a] com o recorte da figura A.1
€ possivel perceber que a topografia de densidade ainda ndo estd bem representada. O fator
critico estd relacionado a falta de correlacdo local, ou seja, a densidade da MEC niao deve
variar consideravelmente na vizinhanca de cada ponto. Uma alternativa para solucionar essa
falta de correlacdo local € gerar a distribui¢do gaussiana em uma rede Voronoi ! que pode
ser observada na figura A.3 [b]. Lembramos que a inten¢do nao € reproduzir exatamente a

matriz e sim coletar caracteristicas relevantes dessa.

Para testar e aprimorar esse método precisamos analisar uma regido de matriz mo-

'Rede ou diagrama de Voronoi consiste na divisio de determinado espaco da seguinte forma: distribui-se
pontos, com valores distintos (em nosso caso esses valores também sao aleatdrios e obedecem uma distribuicio
gaussiana), aleatoriamente nesse espago. Os valores das demais coordenadas do espaco sdo associados a esses
pontos de acordo com a proximidade. Cada coodenada assume o valor do ponto mais préximo.
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Figura A.2: Distribuicao de densidade da matriz selecionada na fig. A.1. A equagdo da curva
de ajuste é uma combinacio de gaussianas: N = ae?P~06)° 4 ¢ed(P-043)° "o que N € 0
nimero de pontos com a densidade D.

mentos antes do crescimento da estrutura. Sendo assim nossos estudos sobre matriz extra-
celular estdo limitados ainda a busca de novos dados experimentais que possam fornecer

informacdes mais precisas.
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[b]

Figura A.3: A figura [a] apresenta uma matriz com a funcdo distribuicdo encontrada na
andlise do recorte da MEC do embrido. A figura [b] consiste em rede Voronoi com a mesma
funcdo de distribuicio de densidade. Ambas as imagem foram geradas em redes 500 x 500.



Apéndice B

Modelo multiescalar para o crescimento

de tumores avasculares

O modelo usado em nossas simulagdes para angiogénese tumoral foi criado por Fer-
reira et al. [30] inicialmente para simular o crescimento de tumores avasculares. Considera a
dinamica de crescimento em escalas no nivel celular e do tecido (difusao). O modelo inclui
morte, proliferacdo e mobilidade celular que sd@o controladas pelas concentracdes locais de
nutrientes (oxigénio, aminodcidos, glicose, etc) e parametros de resposta celular. O modelo
original consiste em uma rede quadrada L x L com condi¢des de contorno considerando um
capilar em uma extremidade do tecido, fluxo nulo de nutrientes na outra e condi¢ao de con-
torno periddica na dire¢do perpendicular ao tecido endotelial. A rede é ocupada por células
normais e uma célula cancerosa inicial que ird gerar todo o aglomerado tumoral. Um sitio
pode ser ocupado ou por uma tnica célula normal ou necrética ou por varias células tumo-
rais. Uma ilustracio esquemtica do modelo pode ser observada na figura B.1.

O modelo € composto de dois tipos de nutrientes: nutrientes essenciais (N), que res-
tringem de forma significativa a proliferacao celular, e nutrientes ndo essenciais (M), que
restrigem a atividade celular mas ndo restrigem, significativamente, a proliferacdo. Ambos
os tipos de nutrientes se difundem no tecido de acordo com a equagao:

0p(x,t)

T DV2¢(z,t) — vp(z,t)on (7, ) — My (, t)o.(x,t) (B.1)

no qual o segundo termo esté relacionado ao consumo de nutrientes pelas células normais,
cujo ndmero € o, (0, = 1 ou g,, = 0). O ultimo termo estd relacionado ao consumo pelas
células cancerosas, com o, sendo o numero de células cancerosas no sitio (g, > 0). A

representa o quanto a célula cancerosa consome mais do que a célula normal local.



Uma célula cancerosa, aleatoriamente escolhida, pode realizar uma das trés agdes:
morte, migracdo e proliferagdo. Cada uma dessas acdes tem sua probabilidade associada.
Escolhida aleatoriamente uma ac¢do, ela ocorre se a probabilidade for maior que um nimero

entre 0 e 1 gerado aleatoriamente. As probabilidades sdo dadas por:

e Divisio:

Pyio(2) = 1 — exp|— (M)] (B2)

Uc(z)ediv
Se a célula filha da divisdo estiver no interior do tumor, ela ocupa o mesmo sitio que
a célula que a gerou. Caso esteja na borda, ird invadir um dos seus sitios vizinhos,

ocupados por uma célula normal ou necrética.

e Migracio:

Prou(z) = 1 — cap|—o(x) <M(‘”))2J (B.3)

GWOU
Se a célula estiver dentro do tumor ela se move para um dos sitios vizinhos. Se estiver
na borda e for Unica no sitio, ela se move trocando de lugar com a célula normal
ou necrotica do sitio vizinho, escolhido aleatoriamente. Ja se houver mais células
cancerosas no mesmo sitio, ela ocupa o sitio de uma das células vizinhas (normal ou

necrotica) que ird ser eliminada.

e Morte:

Paal) = expl- (M)] B.4)

Oc¢ (l’) Qdel

Nesse caso, faz-se simplesmente 0. — 0. — 1. Se 0. = 1 uma célula necrética ocupa

0 sitio 0, = 1.

As varidveis 0;,, 0,00 € O4e s30 parametros que controlam a forma de cada probabi-

lidade. Alguns padrdes gerados podem ser observados na figura B.2
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Figura B.1: Esquema do tecido alimentado por um capilar na extremidade. O tecido é re-
presentado por uma rede quadrada, cada sitio pode estar ocupado por uma célula normal ou
necrdética, ou uma ou varias células cancerosas. Uma célula cancerosa pode morrer, dividir
ou migrar de acordo com a probabilidade correspondente a cada acdo. Ref. [44]
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Figura B.2: Comparacio entre algumas morfologias de tumores (esquerda) e padrdes ge-
rados pelo modelo (direita).(a) Padrao papilar de um papiloma escamoso. (c) Carcinoma
basocelular compacto. (e)Padriao difuso de um plasmocito e (g) Filamentos celulares tipicos
de um tricoblastoma. Ref. [30]
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Apéndice C

Tabela de parametros

Figuras Acresce  Abif  Aret 04 Orec Oprob Oret

6.8 095 0.80 107* 0.10 05.0 5.107% 1072

6.9 0.95 0.80 107* 0.10 05.0 5.107% 1072
6.10 0.95 0.90 107* 100.0 5.00 5.107% 1072
6.13 [a] 0.80 0.75 102 1.50 0.50 5.1072 10~*
6.13 [b] 0.97 090 1072 150 0.50 5.107% 1073
6.13 [c] 0.97 0.87 107* 0.01 10.50 2.107% 10~*
6.13 [d] 0.80 0.50 10~® 1.00 10.5 4.107* 1073
6.14 [a] 093 0.77 001 004 050 1072 10°*
6.14 [b] 093 0.77 001 040 050 1072 10°*
6.14 [c] 0.93 0.77 001 400 050 1072 10°*
6.14 [d] 0.93 0.77 0.01 40.00 050 1072 10~*
6.15 [a] 0.90 0.85 030 080 050 107* 10°*
6.15 [b] 0.90 0.85 030 0.80 050 5.107% 10~*
6.15 [c] 0.90 0.85 030 080 050 1072 107*
6.15 [d] 0.90 0.85 030 080 050 0.10 10°*
6.16 0.97 085 050 0.10 050 050 107*
6.17 N1 0.96 0.94 040 0.001 050 10=° 107!
6.17N2N3 096 090 0.40 0.001 050 1072 1073

Tabela de Parametros referentes as figuras das secdes 2 e 3
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