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Resumo

ROSEMBACH, Tiago Venzel, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, marco de 2017.
Migracao de células MDCK em cultura: Uma caracterizagao quantitativa.
Orientador: Marcelo Lobato Martins. Coorientadores: Anésia Aparecida dos Santos e
Mércio Santos Rocha.

O estudo da matéria ativa tem atraido grande interesse na atualidade. Em especial,
a chamada matéria “ativa viva”’ vem sendo largamente estudada em razao dos padroes
e/ou interagdes que sdo responsaveis por orientar e coordenar diversos processos, tais
como, a cicatrizagao de feridas, a formagdo de tumores, a aglomeragao de bactérias/cé-
lulas, entre outros. Todos estes esforgos visam compreender tais fendmenos emergentes e
auto-organizados que poderao ser usados na prevencao e no combate de diversos males, no
desenvolvimento de novos materiais, processos de producgao de energia e transporte de ma-
téria.O presente projeto de pesquisa teve como objetivo caracterizar quantitativamente a
migracao coletiva de células MDCK n vitro. Ele foi dividido em duas frentes de trabalho:
a primeira consistiu em produzir e estudar amostras de células MDCK cultivadas com
diversas densidades. A segunda frente de trabalho consistiu em simular alguns modelos
tedricos, como o proposto por Vicsek et al. [I] e algumas de suas variagoes, afim de com-
preender alguns dos resultados obtidos experimentalmente. A partir deste trabalho foi
possivel mostrar que células MDCK em cultura podem exibir uma caminhada anémala,
levando a um regime de difus@o que passa por estagio subdifusivos e superdifusivos, em
alguns casos esta mudanca ocorria em mais de uma vez. Além disso, podemos observar
que em algumas densidades as velocidades das células so se correlacionam para pequenas
distancias, uma vez que elas tendem a formar aglomerados com poucas células, em sua
grande maioria duas células. A partir de modelos simples foi possivel obter alguns resul-
tados semelhantes aos experimentais, como por exemplo, uma distribuicao de velocidade

tipo g-weibull, com correlacao de velocidade somente entre vizinhos proximos.
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Abstract

ROSEMBACH, Tiago Venzel, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, march, 2017. Mi-
gration of MDCK cells in culture: A quantitative characterization. Advisor:
Marcelo Lobato Martins. Co-advisors: Anésia Aparecida dos Santos and Méarcio Santos

Rocha.

The study of active matter has attracted great interest in the present time. In particular,
the so-called “living active” matter has been widely studied because of the patterns and/or
interactions that are responsible for guiding and coordinating various processes, such as
wound healing, tumor formation and aggregation of bacteria/cells, among others. All
these efforts are aimed at understanding such emerging and self-organized phenomena
that can be used in the prevention and combat of various pathologies, in the development
of new materials or processes of energy production and transport of matter.The present
research project aimed to quantitatively characterize the collective migration of in vitro
MDCK cells. It was divided into two work fronts: the first consisted of producing and
studying samples of MDCK cells cultured at various densities. The second work front
was to simulate some theoretical models, such as that proposed by Vicsek et al. [I], and
some of its variations, to understand part of the results obtained experimentally.From this
work was possible to show that MDCK cells in culture can exhibit an anomalous motility,
leading to a diffusion regime that undergoes subdifusive and superdiffusive stages and that
in some cases, inter changed between then more than once. Furthermore, we can observe
that in some densities the cell velocities only correlate to small distances, since they tend
to form agglomerates with few cells, mostly two cells. From simple models it was possible
to obtain some results similar to the experimental ones. For example, q-Weibull speed

distributions, with velocity correlations only between close neighbors were generated.
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Capitulo 1

Introducao

Fisica (do grego antigo: @uots, physis, “natureza”) é a ciéncia que estuda a natureza
e seus fendmenos, buscando compreender de uma forma ampla o comportamento da na-
tureza e do mundo a nossa volta, desde as particulas elementares até o universo como
um todo. A partir do método cientifico conciliado com a logica, o fisico é capaz de criar

modelos cientificos que descrevem e preveem fenémenos naturais [2].

Durante séculos a fisica se preocupou com a compreensao de fené6menos naturais em
que e dinamica do material é ditada por campos externos a ele. Porém, com o apareci-
mento de novos materiais devido ao grande avanco tecnologico do século passado foi possi-
vel observar sistemas que eram capazes de se autopropelirem fazendo uso de algum tipo de
energia livre no meio ou armazenada no proprio material, como por exemplo, alguns coloi-
des e robos. O estudo destes materiais, chamados de “matéria ativa”, passou a despertar
grande interesse porque eles possuem uma termodinamica de nao equilibrio, permitindo o
aparecimento de caracteristicas como forte correlacao espacial, auto-organizagao, mudan-
cas bruscas de propriedades no meio, dentre outras [3, 4]. Devido as semelhangas entre
matéria ativa com alguns seres vivos, a comunidade fisica comecou a modelar e estudar

de forma sistematica a dinamica dos seres vivos, denominados “matéria ativa viva’.

A matéria ativa viva vem sendo largamente estudada em razao dos padrdes e/ou
interagoes que sao responséveis por orientar e coordenar diversos processos tais como, a
cicatrizagao de feridas, a formagao de tumores, a aglomeragao de bactérias/células, entre

outros.

Por exemplo, o comportamento migratério de células de hidra (célula animal) foi
estudado por [5]. Neste trabalho foi possivel observar de forma separada a agregagao
de células da ectoderme e da gastroderme, caracterizadas por trajetorias tipicas de um
movimento aleatorio persistente em que o deslocamento quadratico médio como func¢ao do
tempo apresenta um crossover entre um regime de difusao anémala para difusao normal.

Ainda mais, as velocidades sao distribuidas segundo uma g-gaussiana com correlacao de
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curto alcance.

Ja no trabalho [6] foram analisados os comportamentos migratorios de células indivi-
duais das linhagens B16F10 (melandcito tumoral) e Melan A (melanocito nao-tumoral)
em baixa densidade. Foi observado que as linhagens estudadas apresentam um crossover
entre um regime de difusao normal para uma superdifusao, que as velocidades dessas cé-
lulas se distribuem segundo uma curva do tipo g-gaussiana e que para tempos longos nao

hé correlagao entre as velocidades.

Outro estudo realizado com matéria ativa viva, desenvolvido por [7], mostrou que ao
variar a concentracao de Fscherichia coli em suspensao em um dado fluido, o mesmo

passava de altamente viscoso para se comportar como um superfluido.

Um dos primeiros trabalhos que estudou o comportamento da matéria ativa por in-
termédio da simulacao foi realizado por [1]; 0 mesmo pode mostrar através de um modelo
minimalista que particulas com autopropulsao poderiam se auto-organizarem e passarem
a migrar coletivamente. E que a mudanca de um regime desorganizado, chamado por
alguns autores de “paramagnético”’, para um regime onde as particulas migrariam juntas
para uma mesma dire¢ao, chamado de “ferromagnético”, dependeria de quao “ruidoso” é o
sinal que tende a alinhar as particulas e a densidade local. Ainda segundo este trabalho

esta transicao ocorreria de uma forma continua.

Todos estes esforcos visam compreender fenomenos emergentes e auto-organizados que
poderao ser usados na prevencao e no combate de diversos males, no desenvolvimento de

novos materiais, processos de producao de energia e transporte de matéria.

Presente trabalho como objetivo caracterizar quantitativamente a migracao coletiva de
células MDCK in vitro. Ele foi dividido em duas frentes de trabalho: a primeira consistiu
em produzir e estudar amostras de células MDCK cultivadas com diversas densidades. A
segunda frente de trabalho consistiu em simular alguns modelos tedricos, como o proposto
por Vicsek et al. [1] e algumas de suas variagoes, afim de compreender alguns dos resul-
tados obtidos experimentalmente, a partir de modelos minimalistas. Para que isso fosse
possivel técnica de video microscopia, simulacoes e analises estatisticas foram utilizadas

para a caracterizacao de células MDCK.



Capitulo 2

Revisao bibliografica

2.1 Matéria Ativa

Segundo Ramaswamy et al. 8] particulas ativas contém graus internos de liberdade
com capacidade de absorver energia livre e dissipar energia e, no processo, executar movi-
mento sistematico. Assim, a propriedade que caracteriza a matéria ativa é a capacidade
das particulas autopropulsoras - particulas ativas - de converter a energia armazenada ou

livre em movimento sistematico [3].

Em muitos casos, o estudo da matéria ativa leva a uma convergéncia entre as areas de fi-
sica e biologia, pois ambas tém interesse na mecanica dos sistemas de matéria atival Mais
especificamente, os constituintes dos sistemas de matéria ativa possuem a capacidade de
autopropulsao independente, convertendo “combustivel” em movimento mecanico, o que
inclui tanto entidades microscopicas como microrganismos e proteinas motoras. Corpos
inanimados e nao vivos também podem se autopropelir usando mecanismos diferentes dos
organismos vivos, apresentando um comportamento coletivo que nao é necessariamente

diferente do apresentado pelos organismos vivos [4].

Independentemente da escala dos sistemas de matéria ativa, muitos sao os sistemas
onde as particulas tendem a se associar e a se mover coletivamente como, por exem-
plo, colonias de bactérias, enxames de insetos e rebanhos de gados. De acordo com [3]
algumas interacao entre particulas ativas e com o meio originam movimentos coletivos
altamente correlacionados e com grande estresse mecanico. Em geral, as particulas ativas
sao alongadas e sua direcao de autopropulsao ¢é ajustada por sua anisotropia, ao invés de
ser determinada por um campo externo, o que torna a ordem orientadora dessas particu-
las tema de grande especulagao [3]. A exemplifica um destes processos onde

ocorreu um ordenamento e a formacao de uma direcao bem definida em uma coloénia de

No caso onde as particulas sdo seres vivos é comum denomina-los de matéria ativa viva.
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mixobactérias.

Figura 2.1: Ordem liquido-cristalina em uma colonia de mixobactérias. Retirado de [3].

Para o caso da matéria ativa nao viva a ordem orientadora pode ser exemplificada por
particulas coloidais propelidas através de um fluido por atividade catalitica, que ocorre

em sua superficie, como mostra a [Figura 2.2
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Figura 2.2: Coloides que ‘nadam’: O peréxido de hidrogénio é oxidado para gerar protons
em solucao e elétrons na ponta dos fios de ouro-platina de tamanho micrométrico. Os
protons e elétrons sao entao consumidos com a redugao do HyOs na ponta de ouro. O
fluxo de fons resultante induz um campo elétrico e movimenta a particula em relagao
ao fluido, impulsionando a particula em direcao a ponta de platina, com velocidades de
dezenas de microns por segundo. Em escalas de tempo mais longas, as varetas se retorcem
devido principalmente a ruido térmico; o movimento resultante é, portanto, um passeio
aleatorio persistente. Retirado de [3].

Comparando-se sistemas de matéria ativa com sistemas de nao equilibrio mais conhe-
cidos pode-se dizer que a entrada de energia que impulsiona o sistema de nao equilibrio
é local, impulsionando individualmente cada particula. No caso dos sistemas ativos cada
particula ativa consome e dissipa a “sua” energia, passando por um ciclo que alimenta

mudangas internas, geralmente levando ao movimento [3].

A mecéanica e a estatistica dos sistemas de matéria ativa tém sido alvo constante de
estudos nos tltimos anos, tendo atraido atencao recente para o comportamento de nao-
equilibrio da matéria ativa, o qual nao pode ser observado em sistemas tradicionais da

termodinamicos de equilibrio [4].

Takatori et al. [4] afirma que todos sistemas de matéria ativa estdo intrinsecamente
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fora de equilibrio e que apresentam redes muito complexas e especializadas, que relacio-
nam a entrada a resposta, tornando a compreensao tedrica de seus comportamentos um
problema desafiador e intrigante. Assim, por exemplo, Matias Lopes et al. [7], ao estudar
a variacao da densidade de FEscherichia coli em suspensao, observou que para algumas
densidades, o movimento destas bactérias fazia o meio de cultura mudar drasticamente
as suas propriedades, passando de um meio altamente viscoso até um meio com compor-

tamentos semelhantes ao superfluido.

2.2 Migragao celular

A migracao celular é um processo extremamente complexo e de miltiplas escalas, en-
volvendo desde alguns fons até estruturas compostas por vérias substancias e proteinas.
Quase todos os tipos celulares, mesmo nos seres eucarioticos e pluricelulares, realizam a
migragao celular em pelo menos uma fase do seu desenvolvimento. Por exemplo, células
epiteliais, ostedcito e até mesmo neurais, migram intensamente ao longo da sua morfogé-
nese e cessam a migracao uma vez que se da a sua diferenciacao em um tecido saudavel.
Porém, se alguma lesao ou doencga ocorre no tecido, a migragao destes tipos celulares
pode se intensificar novamente, como quando ocorre a cicatrizacao de feridas na pele que
induz a migracao coordenada de fibroblastos, macrofagos, células epiteliais vizinhas, den-
tre outras, para que a cisao no tecido possa ser fechada. Outro exemplo de reativacao
desta migracao intensificada ocorre em alguns tipos de células tumorais que ao entrarem
em metastase podem se desprender do tumor original alcangando o sistema linfatico e/ou
vascular, serem transportadas para outras regides do organismo, se fixarem e originarem
um novo tumor. Por outro lado, em certos tipos celulares, como os leucocitos, a migracao

estd associada & sua fungao e é mantida ao longo de toda a sua vida [9].

Alguns tipos celulares migram somente quando estao na presenca de certos tipos de
substratos, tais como as células epiteliais sadias que sao capazes de se mover sobre a
membrana basal, porém nao sao capazes de se locomover inter tecidual. Por outro lado,
os leucocitos sao mais versateis, sendo capazes de interagir e se locomover em uma grande
variedade de substratos presentes no corpo. Apesar destas células poderem migrar sobre
um mesmo meio e até mesmo possuirem processos bésicos em comum, como a capacidade
de efetuar ligacoes com as mesmas estruturas proteicas presentes no substrato, cada tipo
celular usa um conjunto distinto de moléculas internas e respondem a estimulos extrace-

lulares distintos para realizarem a migracao|9, [10].

Sendo assim, as migracoes unicelular e coletiva servem, em geral, a propoésitos diver-

sos, e na grande maioria excludentes, durante a morfogéneses, regeneracao de tecidos e
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também em condi¢oes patologicas. A migracao coletiva de células é fundamental para
a criacao, formacao e remodelagem de tecidos complexos, tais como a epiderme, ductos,
glandulas e vasos; mas também esté presente no desenvolvimento de um tumor localizado.
Por outro lado, a migracao unicelular permite que células inicialmente localizadas em re-
gioes distantes possam interagir dentro de tecidos locais, tais como a migracao celular da
crista neural, ou se mover de uma regiao para a outra no corpo e executar funcoes de
extrema importancia, tais como as sondagens realizada por células do sistema imunolo-
gico. Além disso, a migragao unicelular também esta presente durante a metastase do
cancer. Apesar de muitos esforcos e trabalhos, nem todas as moléculas envolvidas nestes
sao completamente compreendidas. Somente alguns parametros importantes foram iden-
tificados como essenciais para que se leve a um dado tipo de migracao, podendo alterar
a atividade, ou até mesmo para iniciar uma transicao entre os modos de migracao, como
por exemplo, a sintese algumas proteinas, polimerizagao do citoesqueleto, lamelopodios,
dentre outros [9, 10, [11].

O conjunto de caracteristicas expressos pelas células ao migrarem, denominados modo
de migracao, eram classificados somente pela forma que as células assumiam ao longo
de suas trajetérias. Por exemplo, uma célula que ao migrar lancavam preponderancias,
pseuddpodes, vide [Figura 2.3, e a partir delas eram capazes de se mover, era classificada
como tendo uma migracao por pseudopodes. Porém com estudos mais aprofundados da
bioquimica, a terminologia precisou ser ampliada afim de incluir parametros moleculares

e os tipos de interacao que estas células possem ao migrarenﬂ.

Vacuolo - Nucleo

Alimentar 5
¢ Vacuolo

Contratil

Pseudépodo
(lobopodo)

Endoplasma

Figura 2.3: Imagem mostrando algumas estruturas celulares. FONTE: http://
www.infoescola.com/reino-protista/protozoarios-ameboides-rizopodes/, aces-
sado em 11,/01/2017 as 11:00.

Apesar de in vivo a migragdo ocorrer em um espago tridimensional, alguns modos

ocorrem como se fossem bidimensionais. De fato, queratindcitos e células epiteliais migram

2Caso seja do interesse do leitor, em [9] ha uma tabela resumindo os principais modos de migracdo
com as suas caracteristicas.


http://www.infoescola.com/reino-protista/protozoarios-ameboides-rizopodes/
http://www.infoescola.com/reino-protista/protozoarios-ameboides-rizopodes/
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através de um fino substrato bidimensional, a membrana basal, em uma rapida dispersao
e mantendo a adesao entre as células intactas, formando com isso uma ldmina de células
migrando nesse espaco bidimensional. Em diferentes tipos de células, a eficiéncia de
migragao é diferenciada, levando a movimento com grande variagao na suas velocidades,
desde a réapida sondagem executada por um tnico leucodcito até a lenta migracao invasiva
de fibroblastos dentro da matriz provisoria de cicatrizacao, ou ainda a lentissima migracao

ordenada durante a formacao de um o6rgao [9, 10} [11].

Dentre os modos de migragao dois deles sao muito comuns em seres eucariotos: o
blebbing, um modo no qual o movimento possui uma fraca adesao e protrusoes a partir do
desmanche/desprendimento do cortex celular e das fibras de actinas que ancoram a mem-
brana celular ao citoesqueleto. Isso gera o aparecimento de preponderancias semelhantes
a bolhas que pressionam a membrana contra o substrato fazendo com que as células se-
jam empurradas/puxadas, vide . O outro modo de migracao é o mesenquimal.
Diferente do processo anterior, blebbing, no modo de migracao mesenquimal as células
realizam todo um ciclo onde sao geradas protrusoes e tensoes estruturadas pelo citoes-
queleto e adesoes. A esquematiza o modo de migracio mesenquimal’] O modo
de migracao mesenquimal se inicia com a polarizacao da célula, que cria protrusoes na
forma de lamelopédios ou filopédios. Estas protusoes sao formadas pela auto-organizacao
e expansao dos citoesqueleto, mais especificamente pela polimerizagao de fibras de ac-
tinas e a sintese/transportes de proteinas, que pressionam a membrana celular. Estas
protusoes sao estabilizadas formando novos focos de adesao, realizadas, principalmente,
por proteinas denominadas integrinas, o que possibilita uma forte adesao entre a célula
e o substrato. Uma vez estabelecida a adesao, mais proteinas sao recrutadas gerando
uma “cascata bioquimica’ que, retroalimenta as protusoes e a polarizacao celular, para
que continue a migracao. Na parte traseira da célula polarizada atuam proteinas, tais
como a Rho, que proporcionam um aumento na forga realizada pelas miosinas sobre fi-
bras de actina, tensionando-as, causando a retracao e a perda da adesao celular nesta
regiao [9) [10] 111, 12].

Conforme discutidos anteriormente, os processos envolvidos na migragao celular podem
ser “simples”, por exemplo no blebbing, possibilitando a sua realizacao de forma mais
rapida, ou extramente complexos, mesenquimal, onde as células precisam se reestruturar
levando muita das vezes a um processo migratorio mais lento e persistente. Uma vez
polarizada, a célula tende a manter sua diregdo de migracgao [13, [12]. Além disso, com a
impossibilidade de continuar a utilizar algumas das estruturas necessérias, por exemplo
quando uma célula epitelial termina a sua génesis passando a desenvolver a sua funcao

de revestimento, as mesmas podem mudar o seu modo de migracao. Em varios deste

3Caso o leitor ndo esteja familiarizado com termos como fibras de tensdo (associadas a citoesqueleto),
miosina (proteina motora que atua em fibras de actina), fibras de actina (associadas ao citoesqueleto),
consulte as referéncias [9] [10] 111, 12]
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Figura 2.4: Imagem exemplificando a formacao de um blebbing. (a) A formagao do
blebbing pode ocorrer pelo desprendimento do céortex em relacao a membrana celular
(esquerda) ou pelo rompimento local do cortex celular (direita). (b) A pressao hidrostatica
existente no interior do citoplasma (P;,;) provoca a expansao da membrana ao impulsionar
o fluido do citoplasma contra a membrana solta (esquerda) ou através da regiao de ruptura
do cortex (direita). Ao mesmo tempo esta membrana pode continuar se desprendendo de
uma regido ainda maior do cortex (linha tracejada). (c) Com o fim da expansdo desta
estrutura semelhante a uma bola, um novo cortex de actina se forma sobre a membrana
desta “bolha”. (b) Por fim com a incorporagao de miosinas para o novo cortex inicia o
processo de retragao da bolha. Imagem adaptada de [13].



CAPITULO 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA 9

Extremidade dianteira

Direcdo do movimento —

——— Fibras de actina
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Figura 2.5: Imagem exemplificando um modo de migragao mesenquimal. (a) A migragao
se inicia com a formagao de protusoes dependentes de actina na extremidade dianteira.
Elas sao compostas basicamente por filopédios e lamelopodios. Estas estruturas de pro-
tusoes sao compostas, em sua maioria, por fibras de actina, com extremidades alongadas,
serrilhada, orientadas para a membrana plasmatica. (b) Durante a extensao, novas ade-
soes sao realizadas com o substrato. (c) O nucleo e o corpo celular sdo translocados para
frente através de forcas de contracao geradas pela ativacao de miosinas que podem ser
mediadas por fibras de tensao localizadas proximo aos pontos de adesao. (d) Em seguida,
as fibras de tensao puxam a parte traseira da célula para a frente, as aderéncias na parte
traseira da célula sao desmontadas e fazendo se retrair. Imagem e legendas adaptada de

[12].
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modos a caminhada realizada pelas células pode apresentar propriedades muito distintas
das observadas em um processo de difusao normal, vide [Secao 2.3 e distintas entre eles.
Por isso muitos trabalhos recentes tentam descrever e compreender a dinamica executada
pelas células ao longo de sua migragao auxiliando na compreensao, nas mais variadas

escalas, de todos os mecanismos envolvidos em cada um dos modos de migragao.

Nas condigbes dos experimentos realizados neste trabalho, veja [Secao 3.1] as células
aparentam migrar segundo um modo mesenquimal, pois as mesmas apresentam uma forte
adesao com o substrato e a formacao de estrutura que muito de assemelham a lamelo-
podios. Um estudo mais aprofundado, principalmente em escala molecular e estrutural,

seria necesséario para afirmar com uma maior precisao o modo de migragao.

2.3 Caminhada aleatoéria e a difusao

Quando um movel realiza um movimento onde a direcao de propagacao é assumida de
maneira estocésticaﬁ a cada passo, dizemos que o mesmo realiza uma caminhada aleatoria.
Quando a mudanca na posicao do médvel ocorre de forma continua, e nao em passos,
dizemos que o mesmo realiza uma difusao. Em rasao de sua ubiquidade, os estudos e
modelagem desses processos estocasticos se tornou uma das aéreas de maior importancia
na fisica tedrica. Nela inclui-se sistemas fisicos das mais variadas escalas, desde sistemas

microscopicos até sistemas compostos por astros [16], [14], [15].

Um dos movimentos aleatorios largamente discutido, inclusive em livros didaticos, é o
movimento Browniano observado pela primeira vem em 1827 por Robert Brown ao colo-
car graos de polén na agua. Ele verificou que os mesmos comegavam a se movimentar em
zig-zag através do fluido, porém o Brown nao foi capaz de explicar o que poderia gerar
este tipo de movimento. A explicacao para este comportamento foi feita por Einsten
somente em 1905 ao considerar a agitacao térmicas das moléculas no entorno do pélen.
Segundo Einsten, essa agitacao fazia com que as moléculas colidissem de maneira esto-
castica com o grao de poélen fazendo com que ora ele se movesse para um lado, ora para
outro. A mostra como é uma trajetoria tipica de uma particula ao executar

um movimento deste tipo.

Consideremos o caso unidimensional onde uma particula pode se deslocar dando passos
de comprimentos iguais (I) para a direita com um probabilidade p, ou para a esquerda

com uma probabilidade ¢, tal que p+ ¢ = 1. Um esquema deste tipo de caminhada pode
ser vista na

4Caso o leitor nao esteja familiarizado com definicoes e propriedades de variareis aleatérias e processos
estocasticos sugiro que consulte [14] [15].
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Figura 2.6: Imagem que mostra a trajetoria tipica de uma particula realizando um mo-
vimento Browniano em 2-D. O ponto da esquerda indica a posigao inicial da particula
e o da direita o final da trajetéria. FONTE: http://www.tutorvista.com/physics/
brownian-motion-definition, acessado em 08/01/2017.

Figura 2.7: Caminhada aleatéria unidimensional com passos de comprimento [.

Neste caso podemos ver que apés IV passos a probabilidade que, em uma tnica cami-
nhada, esta particula tenha dado N; passos para a direita e No = N — N; para a esquerda

é dado por

Pn (N1, Ny) = pMgh (2.1)

Mas note que a ordem com que os passos foram dados para a direita ou para a esquerda
nao interfere na posicao final da particula, uma vez que os passos sao dados de forma
independente. Deste modo podemos verificar que o ntiimero de trajetérias distintas que
esta particula pode realizar e, apés N passos, ter andado N; passos para a direita e

Ny = N — Nj para a esquerda sera dado por

N!

0= —. 2.2
NyINo! (22)

Entao, a probabilidade desta particula ter feito um movimento onde k = (N; — Ny),

apos N passos, seréﬂ

5Caso o leitor tenha alguma divida sobre as manipulacdes que estdo sendo feitas sugiro que leia o
capitulo primeiro de [I5].


http://www.tutorvista.com/physics/brownian-motion-definition
http://www.tutorvista.com/physics/brownian-motion-definition
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A [Figura 2.8 mostra o comportamento de Py(k) para N = 100 e alguns valores
distintos de p e q.
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Figura 2.8: Grafico mostrando o comportamento de Py(k) para N = 100 e valores dis-
tintos p e q.

Note que, se ap6s N passos, o movimento foi tal que k = (N7 — Ny), certamente apos
N — 1 passos, a particula tinha &’ = k — 1 e deu um passo para a direita, ou, ¥’ = k+1e
deu um passo para a esquerda, vide Sendo assim podemos deduzir a seguinte

equacao de recorréncia

Manipulando a e assumindo que ¢ = p = 0.5 podemos observar que,
PN(IC) - PN_l(k) ~ {PN_l(k - ].) + PN_l(k? + 1) - 2PN_1(]{7)} (25)

Agora para efetuar a conexao do movimento Browniano com o fenémenos de difusao,
vamos assumir que cada passo foi dado em intervalos de tempo 7. Desta forma o tempo
decorrido seréd dado por t = N7 e a posicao da particula neste instante serda dada por
x = kl. Assumindo ainda que no movimento 7 &~ 0 e que o tamanho de cada passo [ é

muito menor que as dimensoes do sistema fisico, teremos que
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| ptq —

=2 k—1 k E+1 k+2

Figura 2.9: As duas situacgoes que levariam uma particula, apés N passos, ter um dado
valor de k. Na primeira delas, representada pela cor azul, apoés N — 1 passos, a particula
estava em k' = k — 1 e d4 um passo para a direita. Ja no segundo caso, em vermelho,
apos N — 1 passos, a particula estava em k' = k 4+ 1 e d4 um passo para a esquerda.

Py (k) — Py_y(k) _ OP(x,1)

2.6
T ot (2:6)
PNfl(k—l)—FPN,l(k—i—l) —2PN71(]€) 82P(:c,t) (2 7)
[2 P2x '
Consequentemente a no limite continuo assume a forma
P(x,t 2P(x,t

ot 0%x
2
sedo D = o o coeficiente de difusa Esta é a versao unidimensional da equagao de

-
difusao normal. Considerando que o espaco seja isotropico, a generalizacao para trés

dimensoes pode ser feita de uma forma imediata

OP(T,t)

5 = D- V2 P(7Z,t) (2.9)

Para um valor genérico D e supondo que a particula parte da origem do sistema de
coordenadas, a pode ser facilmente resolvida utilizando as transformadas de

Fourier e suas inversad’} A solucio é

?2

P(T.t) = e 2Dt (2.10)

V2r Dt

Sendo assim, a distribuicao de probabilidade para o deslocamento de um caminhante
numa caminhada aleatoria converge para uma distribuicao gaussiana. Apesar de nao ser

demonstrado no presente texto, sabemos que independentemente da forma da distribuigao

6 Apesar de nao ter sido mencionado a s6 é valida no caso onde N >> 1, para o caso com
poucos passos consultar [16]

"Para maiores informacoes sobre Transformada de Fourier e suas aplicacoes, consulte o sétimo capitulo
de [I7]
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dos passos desde que ela possua variancia e média finitas, a probabilidade do deslocamento
val sempre convergir para uma distribuigdo gaussiana. O que segundo da Silva [16] surge
do teorema central do limite. Para maiores informagoes consultar [I4], [16]. Para esta

classe de processos podemos verificar que

() (1) = () () = /OOO 2P(T 1) o 1, (2.11)

ou seja, o deslocamento quadratico médio (DQM) é proporcional a ¢, independente da
dimensao do sistema fisica estudado. Assim, em media, os méveis tendem a se afastar da
posicao inicial, exceto por uma fator constante, linearmente com o tempo. Processos de

difusdo com estas caracteristicas recebem o nome de difusao normal.

Intimeros sao os sistemas fisicos que possuem este comportamento. Porém muitos
trabalhos recentes tem observado sistemas fisicos onde o DQM nao escala com o tempo
de forma linear, vide [0, 18], 19], 20, 21]. Entao os regimes de difusao anoémalos
podem ser identificados ao analisarmos o comportamento do desvio quadratico médio. O
(r?)(t) pode se relacionar com o tempo de diversas formas, dependendo, por exemplo,
dos tipos de interagoes entre as particulas envolvidas. Detre esses tipos é muito frequente

observar que o DQM cresce segundo uma Lei de Poténcia, ou seja,

(r*)(t) oc t* (2.12)

Quando o valor de @ = 1 o regime de difusao é normal. Ja quando o valor de a@ < 1
o regime é subdifusivo e para a > 1 é superdifusivo. Alguns trabalhos recentes mostram
ainda que em certos sistemas em que as particulas executam uma migracao anoémala, o
valor de o pode depender de t, ou seja, & = «(t), e as particulas podem ficar alternando

os seu regime de difusao [5], 6, 22] 23].



Capitulo 3

Materiais e métodos

3.1 Producao das amostras

Para a realizacao dos experimentos a linhagem celular Madin-Darby Canine Kidney
(MDCK) foi cultivada pela equipe do Laboratério de Fisica Biologica (DPF-UFV) em
garrafas 25mm? Cell Culture Flask Canted Neck, Nest® com capacidade para 60mL e

area de cultivo de 25mm?.

Esta linhagem, extraida do tecido epitelial renal de caes adultos, foi escolhida por pos-
sui uma forte adesdo, a tendéncia de formar monocamada até que a confluéncidl| ocorra,
além de visualmente apresentarem uma movimentacao superior as demais linhagens dis-
poniveis. KEstas caracteristicas foram importantes para o tipo de grandezas fisicas que

foram medidas.

O meio de cultura utilizado foi o Dulbecco’s Minimum Essential Medium (DMEM),
adquiridas da empresa Sigma Aldrich, enriquecido com 10% de soro bovino fetal (Cul-
tilab), 2mM de piruvato de s6dio e 1mM de “aminoacidos nao essenciais”. Além disso
foi adicionado mais 100i.u./mL de penicilina, 100ug/mL de estreptomicina e 2,5ng/mlL
de anfotericina B afim de evitar qualquer contaminacao bacteriana. Ja para obter um
bom crescimento da cultura as garrafas foram mantidas em uma estufa a 37°C com uma
concentracao de 5% de CO,. A escolha desta metodologia se deu pelo fato que ela se
mostrou eficaz no cultivo e no crescimento de diversas linhagens celulares anteriormente
estudadas pelo grupo de pesquisa, tal como, no trabalho feito por [6]. Além do mais, esse
protocolo atende as especificacoes descritas por algumas empresas que trabalham com o

fornecimento de linhagem celulares.

As amostras foram produzidas plaqueando 5.000 e 50.000 células (cada quantidade

foi usada em uma etapa distinta da pesquisa), oriundas das culturas supra discutidas,

ITermo utilizado para indicar que toda a superficie do substrato foi coberta por células.
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em placas p — Dish3™m:highglass bottom (ibidi®), acrescidas de 2mL do meio de cultura
para que as células se mantivessem nutridas ao longo de todo o experimento. Apds
serem plaqueadas as amostras eram levadas a mesma estufa onde foram cultivadas e eram
mantidas por um tempo de 6h antes de serem submetidas a videomicroscopia. Acredita-
se que apos este periodo todas as células plaqueadas ja tenham aderido ao substrato e
estejam no seu processo migratorio “natural”’, ou seja, livre do stress de serem transferidas

do frasco para a placaEl.

3.2 Aquisicao das imagens

Apos 6h na estufa as amostras eram encaminhadas a BioStation-IMq (Nikon®), vide
Figura onde algumas das suas regices foram fotografadas a cada 5min durante 12h
usando uma objetiva de 20x. A BioStation-IMq, doravante chamada somente de BioS-
tation, é basicamente um microscopios invertido acoplado a um porta-amostra onde a
temperatura, umidade e concentragao de CO5 sdo mantidas a valores constante (no nosso
caso serao os mesmos usados na estufa ,vide Se¢ao . Neste ambiente controlado redu-
zimos o stress proveniente de uma possivel mudanca das condigdes experimentais, além

de evitar a acidificagdo do meio durante o periodo de obtengao das imagens.

Figura 3.1: Imagem da BioStation utilizada na analise das amostras.

Foram obtidas imagens de regioes conexas das amostras afim de formar um tnico
campo de visao composto pela uniao de trinta imagens, cinco na vertical e seis na hori-
zontal (vide Figura , em cada instante e salvas no formato tz’ﬁﬂ Apos as devidas
regices serem fotografadas as imagens foram unidas, fazendo uso do software ImageJ (li-

cenga livre) juntamente com a macro Make Montage, uma copia do codigo fonte da macro
esta no , formado um tnico campo de visao com resolucao de 3840 x 2400pizel?

20s detalhes que envolvem esta transferéncia fogem ao escopo do presente, porém é preciso ressaltar
que ela envolve o uso de proteinas, centrifuga, agitagao, dentre outros passos, que mudam drasticamente
as condigbes nas quais as células estavam submetidas, consultar [6].

3Este formato de imagens ¢é livre de compactacio permitindo uma imagem vetorizada e livre de aliasing,
apesar de ocupar mais espago.
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(2511, 39 x 1557,06um?), o que permitiu determinar a localizacao de pontos na imagem

com uma grande precisao.

Figura 3.2: Imagem do software que controla a BioStation exemplificando como as regioces
(em retangulos) foram fotografadas para a formagao de um campo de visao (a regiao cinza
escura).

3.3 Analises das Imagens

Uma vez que o campos de visao em todos os instantes foram devidamente montados
e salvos ¢é feita a extracao das posigoes dos centroides de cada célula ao longo do tempo
também pelo ImageJ. Para tal foi marcado manualmente o centro geométrico da célula
em cada instante e salva as suas coordenadas em uma tabela, vide Apesar
de parecer imprecisa esta metodologia se mostrou eficaz, pois a extracao do centroide é
muito mais rapida se comparada com o método usado em experimentos anteriores [6],
que consistia em desenhar a borda celular manualmente e calcular o centro geométrico
a partir da mesma e que é tradicionalmente usada em experimentos semelhantes. Ao
se comparar os valores obtidos dos pares coordenados dois métodos, obté-se um desvio

padrao médio de 2, 3pm sendo um bom valor, pois ¢ uma ordem de grandeza menor que

o raio caracteristiccﬂ de uma célula, vide [Subsecao 4.1.11

4Para o sistema fisico estudado, basicamente bidimensional, o raio caracteristico seria o raio de uma
circunferéncia que teria a mesma éarea da célula que esta sendo analisada. Para fazer a estimativa deste
valor foram usadas as areas de 30 células escolias ao acaso em diversos tempos e experimentos.
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Figura 3.3: Imagem exemplificando o ambiente de trabalho na extragao do centroide de
uma célula.

3.4 Grandezas mensuradas

Trabalhar com sistemas formados por matéria ativa geralmente envolve estudar o
comportamento e padroes oriundos da interacao de diversos corpos fora do regime ter-
modinamico de equilibrio. Portanto, na grande maioria estamos impedidos de usar uma
formulagao baseada em leis ou conceitos da termodindmica de equilibrio para nos auxi-
liar na compreensao destes sistemas. Logo a medida de algumas quantidades fisicas de
caracter puramente estatistico se torna de extrema importancia para o desenvolvimento

do presente trabalho.

3.4.1 Velocidade

Dentre as quantidades fisicas analisadas podemos destacar a velocidade UZ(t) que a
i-ésima célula assumia no instante t. Ela foi calculada através das posi¢oes consecutivas

do centroide. Ou seja,
T (t+ At) — T (1)
At

sendo 77 (t + At) a posicao do centroide da i-ésima célula no instante ¢ + At, 77 (t) a

v (t) = (3.1)

posicao do centroide no instante t e At o intervalo de tempo entre a aquisicao de dois

frames consecutivos.Em nossos experimentos At era de Smin.
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3.4.2 Histograma das velocidades

O histograma de velocidades mede a probabilidade de que uma célula tenha o médulo

do seu vetor velocidade entre v e v + dv em cada instante de tempo ¢, ou seja,

N

D T (ui(t)

P,(v,v + dv) = =

3.2
= (32)
sendo o N o ntimero de células presente no instante ¢, dv é o tamanho das janelas e T'?+®

é a funcao degrau em um intervalo finito definida como,

0 se vi(t)>v+dv
Lot (1) =< 1 se v <w;(t) <v+dv (3.3)
0 se vi(t)<w

Vale a pena observar que em geral a forma da distribuicao depende da escolha do
tamanho de dv. Afim de padronizar a escolha do tamanho de dv foram feitos histogramas
para valores distintos do mesmo, de tal forma que o intervaloE] [0,0,m42] fosse divididos de 5
a 60 subintervalos de tamanhos iguais. Uma vez feito isso, observou-se a faixa de valores
na qual a forma da curva nao mudava “muito”. Entao era escolhido o valor médio entre

os extremos deste intervalo.

A analise desta grandeza pode ser util para auxiliar na compressao do tipo de cami-
nhada executada pelas células e a partir dela podemos propor alguns modelos matemati-
cos. Por exemplo, no trabalho [6], a distribui¢cao de modulos da velocidade indica que as
células possuiam uma difusao anomala, superdifusiva. Olhando para o ajuste da distri-
buigao e os valores dos mesmos, os trabalhos [5, 24] mostraram que em certas condig¢oes

experimentais as células de hidra também possuem uma caminhada anomala.

3.4.3 Correlagao espacial de velocidade

A correlacao espacial de velocidades é definida como,

Co(z,y) = (0:.0;)0(xz +yij — (75 — 73))is (3.4)

onde v; é o vetor unitario que aponta na direcao da velocidade da i-ésima célula, e
a posigao da i-ésima célula, (...);; representa a média sobre todos os possiveis pares de
particulas,7 = (z,y) é o vetor que vai da posi¢ao do centroide da j-ésima até o centroide

da i-ésima particula e 0 é uma funcao com comportamento semelhante a distribuicao de

5 2 , . .
°0 Umaz € 0 modulo da maior velocidade observada em todos os tempos para cada amostra.



CAPITULO 3. MATERIAIS E METODOS 20

Dirac, s6 que neste caso ela assume o valor de 1 se o argumento for um vetor nulo e 0

caso contrario.

Esta medida ¢é 1util para investigacao da correlagao das velocidades das particulas no
espago, ou seja, se particulas separadas por um vetor ?ij estao migrando na mesma dire-
¢ao e sentido. Por exemplo, com ela podemos ver se particulas dentro de um aglomerado
possuem o vetor velocidade correlacionado. Para isso basta olhar se o valor da correla-
¢ao para valores pequenos de x e y, e verificar se possuem uma forte correlagao ou nao.
Além disso podemos analisar se entre os aglomerados as velocidades estao correlacionadas.
Quando isso ocorre havera regioes com valores de correlacao elevada, formando tipo ilhas.

A [Figura 3.4 mostram alguns destes graficos tipicos. Na|[Figura 3.4| (a) vemos uma situa-

¢ao onde as particulas nao possuem nenhum tipo de correlagao. Como podemos observar
o valor de C,(z,y) é basicamente nula em todo o espago. J4 para[Figura 3.4] (b) podemos
observar uma regiao com um amarelo de coloragao intensa para valores de x e y pequenos,
indicando que particulas proximas estao migrando na mesma direcao e sentido, estando
as suas velocidades fortemente correlacionadas. Ainda mais, na imagem (b)
podemos observar para valores maiores de = e y, a formagcao de regides, ou “ilhas”, onde
predominam um tom amarelado indicando a existéncia de correlagao nas velocidades entre
aglomerados; também podemos observar a existéncia de algumas regioes onde existe um
tom azulado indicando agora a existéncia de anti-correlagao entre alguns aglomerados,
isto é, que eles estao migrando em sentidos opostos. J& na (c) temos a situagao
onde todas as particulas possuem suas velocidades correlacionadas, mesmo que pertencam
a aglomerados distintos. No trabalho feito por [25], esta medida de correlagao foi capaz
de mostrar que as velocidades de bactérias proximas, distantes de alguns poucos raios
tipicos das bactérias, eram fortemente correlacionadas. Para distdncias maiores nao se
observava a correlagao, mostrando que havia correlacao de velocidade intra-aglomerados

mas nao entre os aglomerados.

3.4.4 Correlagao de pares

A correlagao de pares, g(x,y), é definida como,

(0(xd +yg— (7= 7))y
p

onde 7 = (x,y) é o vetor que vai da posigao do centroide da j-ésima até o centroide da

(3.5)

g(w,y) =

i-ésima particula e p é a densidade superficial de células.

Apesar desta grandeza ser chamada na literatura como “correlagao” , pode-se notar
que da forma como ela é definida, a correlacao de pares nos fornece a probabilidade de

que, a partir de dada uma célula qualquer, encontremos uma outra célula vizinha em uma



CAPITULO 3. MATERIAIS E METODOS 21

%107
2000 2
1600
1
1200 .
= g
o ©
g 0 8
= 5
(6]
800
4
400
0 -2
0 400 800 1200 1600 2000
X(ud.)
(a) Situag@o onde nao ha correlagao.
x10%
2
1
5 g
. g
= 5
o

2000
1600
1200
800
-1
400
0

0 400 800 1200 1600 2000
X(u.d.)

-2

(b) Situagao onde ha uma forte correlagéo dentro dos
aglomerados e com alguns aglomerados correlaciona-

dos.
2000
1600
1200
800
400
0

0 400 800 1200 1600 2000
X(ud)

%10

Y(ud.)
Correlacao

(c) Situagao onde todas as particulas em um mesmo
aglomerado estao alinhadas na mesma diregao e as-
sim como todos os aglomerados andam na mesma
direcao

Figura 3.4: Graficos de correlacao de velocidades, mostrando sistemas de
matéria ativa para diferentes situacoes de correlacionamento. Estes graficos foram obtidos
através de uma amostra simulada do modelo proposto por Vicsek (1995) com 4000 parti-
culas, sem ruido e regido quadrada com uma aresta de 2000u.d. (unidade de distancia) e
tempo de simulagao distintos.
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posicao ?j, que dista de 7 = (x,y) da i-ésima célula localizada em 7

Esta grandeza ¢é 1til para estudarmos propriedades e padroes que estao relacionados
com distancia entre as particulas, tais como, tamanho dos aglomerados, distancias tipicas

entre particulas, distancia entre aglomerados, primeiros vizinhos, dentre outras [25].

3.4.5 Parametro de ordem

Uma das quantidades fisicas amplamente utilizada no estudo e caracterizagao das

transi¢oes ordem-desordem em matéria ativa é definida como

1 N
N2

onde v; é o vetor unitario da velocidade da i-ésima célula.

§= (3.6)

Esta grandeza é utilizada para investigar se "globalmente* as células possuem uma
direcao preferencial de movimento no espago. Caso nao haja uma diregao preferencial de
migracao para as particulas o valor de £ — 0, ja se todas as particulas tendem a ir em

uma mesma direcao & — 1. Diferentemente da correlagao espacial de velocidades, vide

[Subsecao 3.4.3, o parametro de ordem nos fornece uma informagao global do sistema em

um tunico valor, e nao uma superficie, auxiliando na investigacao de certos padroes de
uma forma mais simples, como por exemplo, o ordenamento das particulas. Além disso
muitos autores classificam a organizagao do sistema fisico com base neste parametro em
ferromagnético (ou alinhado, & — 1) e paramagnético (ou isotropico, & — 0). Alguns
trabalhos mostram que quando o sistema esta proximo de uma transicao de fase entre o
estado paramagnético e o ferromagnético, a flutuacao dos valores de £ se torna grande

divergindo no ponto de transicao[l], 3, 26].

3.4.6 Deslocamento quadratico médio

Seja 7(tg) a posi¢ao da particula no instante inicial da trajetoria e 7(t) a posi¢ao da
particula no instante t = 7 4+ t3. O deslocamento quadratico da i-ésima particula sera

dado por,

ri(r) = |Fi(t) — 7i(to)]® (3.7)

desta forma o deslocamento quadratico médio sera,

) =5 Sor0) 38)

7
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onde N ¢é o niimero de particulas no sistema.

Vale ressaltar que apesar da defini¢cao ser para um sistema onde os dados sao coletados
continuamente ao longo do tempo, o que em geral nao ocorre no caso dos dados obtidos de
forma experimental, podemos usa-la para o caso onde os dados sao obtidos em intervalos

de tempos regulares, neste caso podemos ver que t =t; = j* At e 7 = j x At.

Como muita das vezes o espaco amostral é limitado, utiliza-se o overlap afim de reduzir
as flutuacoes estatisticas. Esta técnica basicamente consiste em assumir que cada tempo
da trajetoria seja o inicio de uma nova trajetéria. Afim de exemplificar esta técnica
suponha que estamos calculando o (r?(7)) para um sistema com quatro particulas e dados
para cinco tempos obtidos em intervalos regulares (to, t1, ta, t3 € t4); a principio se fossemos
usar de forma convencional a definicao do deslocamento quadratico médio, [Equacao 3.8|,
para um 7 = At terfamos somente quatro valores para fazer a média (r?(7), r3(7), 72(7)
e r2(7)). Ao assumir que cada ponto da trajetéria é o inicio de uma nova trajetoria
teremos, por exemplo, para a primeira célula, que r3(7) = |F(t;) — 7(to)|>. Mas agora o
instante ¢; também ¢é o inicio de uma trajetoria, entao teremos um r3,(1) = |7(t2) —7(t1)[*.
Analogamente, assumindo agora t, e t3 como as origens das trajetorias teriamos um r%, (1)
e um r3, (7). Repetindo este raciocinio para as demais particulas terfamos um total de
dezesseis valores, ao invés dos quatro valores que teriamos inicialmente, reduzindo assim
as flutuacoes desta grandeza estatistica. Note que para valores grandes de 7, da ordem
do tempo total de observagao, o uso do overlap comeca ter uma quantidade amostral
reduzida, se aproximando do caso tradicional, aumentando novamente as flutuagoes nesta
regiao. Por isso temos quer ser atento as resultados obtidos para (r?(7)) com 7 muito

grande.

Vale salientar que no caso das amostras simuladas nao foi utilizado o overlap, pois
estas amostras ja possuiam 4000 particulas e se a técnica fosse aplicada acabava gerando
um esfor¢go computacional desnecessario, uma vez que o espago amostral ja é muito maior

do que o obtido experimentalmente.

3.5 Simulacao

Ao longo deste trabalho foram realizadas algumas simulagoes de modelos simples para
auxiliar na compreensao dos resultados obtidos. Devido a sua simplicidade, os resulta-

dos obtidos com a simulacao foram usados para testar e validar as andlises estatisticas

discutidas na |[Subsecao 4.1.1, Isso porque nas simulacoes temos o controle de todos os

parametros, e pode-se obter situagoes dos mais variados tipos e com baixo custo compu-

tacional. A seguir descrevemos alguns dos modelos utilizados:
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3.5.1 Caminhada Livre

Inicialmente sao sorteadas aleatoriamente as posi¢oes que N = 4000 particulas irao
ocupar em uma regiao quadrada de ladoﬁ L = 2000u.d.. Posteriormente é sorteado alea-
toriamente um angulo polar que ira definir a diregao inicial da caminhada @(6?) de cada
particula.

Apo6s um intervalo de temde] dt = 1u.t. todas as particulas simultaneamente dao um
passo de tamanho d = 2u.d. A direcao de migracao serd a mesma do angulo polar anterior

somada de um ruido branco n € (—r/2,7/2) (em radianos), ou seja,

O;(t+1)=06;(t)+n (3.9)

Vale salientar que as regides possuem condigoes de contorno periddicas. Assim toda
particula que executar um passo para fora dessa regiao quadrada seré recolocada no lado

oposto ao qual ela saiu. Além disso cada particula realizou um total de 1000 passos.

3.5.2 Modelo de Vicsek et al.

O Modelo de Vicsek (MV) foi proposto por [I] no ano de 1995 e ainda hoje é usado
por muitos fisicos estudiosos de matéria ativa como um dos modelos basico no auxilio da
compreensao de muitos problemas desta area. Resumidamente, este modelo pressupoes

que:

As condic¢oes de contorno da regiao de interesse sao periddicas. Dessa maneira,

células que saem da regiao simulada em uma lateral reaparecem na lateral oposta.
e Inicialmente todas as posi¢oes das particulas devem ser sorteadas de forma aleatoria.

e No primeiro passo a direcao da caminhada de cada particula é escolhida aleatoria-

mente.

e Todas as particulas dao um passo ao mesmo tempo e com intervalo de tempo dt

entre passos sucessivos.

e Todas as particulas possuem o mesmo modulo da velocidade (v), constante ao longo

do tempo.

Su.d. abreviacdo para unidades de distancia.
“u.t. abreviacdo para unidades de tempo, que neste caso é tempo de Monte Carlo.
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e Todas as particulas dentro de uma distancia r. sao consideradas vizinhas da i-ésima

particula.

e A direcao do passo da i-ésima particulas sera:

Op(t) = (D)uiz(t — dt) + 1 (3.10)

onde ¢,(t) é o angulo polar do vetor velocidade da particula no instante ¢, (¢);,(t —
dt) é o angulo polar do vetor velocidade médio da vizinhanga no instante anterior a ¢
e n é um ruido que afeta o alinhamento com a vizinhanga. O valor de sua intensidade

¢ sorteado aleatoriamente no intervalo n € [—%, £], sendo r um parametro ajustavel.

e A equacao que descreve a dinamica da particula se resume a:
Tt dt) = T () + v - 0,(¢,(1)) - dt (3.11)

sendo ﬁ)(t%—dt) a posicao da particula no instante ¢+ dt, ﬁ)(t) a posicao da particula

no instante t e 0,(¢,(t)) ¢ um vetor unitario que tem como angulo polar ¢,(t).

Uma copia do codigo fonte usado para a simula¢ao se encontra no



Capitulo 4

Resultados e discussoes

4.1 Experimentos

4.1.1 Células MDCK

Como o raio caracteristico de uma célula é da ordem de 11pum e a area de uma
célula seria da ordem 380, 00um?, pode-se afirma que a metodologia descrita na
permitiu obter imagens com uma boa resolucao pois cada pixel equivaleria a uma érea de
0,42pm?, ou seja, cada célula de tamanho tipico possuia mais de 500 pizels. Além disso
cada imagem obtida com esta metodologia possuia uma area de 3mm? o que permitiu

a investigagao de correlacoes entre grandezas fisicas de particulas que se distanciavam de

algumas centenas de vezes o tamanho da propria particula. A [Figura 4.1 e a [Figura 4.2|

sao, respectivamente, imagens tipicas de um campo de visao e um aglomerado tipico,
obtido por ampliacao digital, de uma amostra contendo 50.000 células MDCK no total
e 428 células no campo de visdo. A mostra as trajetorias de dez células para
cada uma das densidades estudadas. Como podemos ver, com o aumento da densidade
celular as mesmas se tornam mais dispersivas, uma vez que nas trajetorias tipicas este
resultado estéd de acordo com trabalhos que mostram que na presenca de sinais quimicos,
que sao secretados pelas proprias células, a dinamica pode ser estimulada tornando elas

mais“ativas” gerando este comportamento [27, 28] 29| 30].

A mostra a correlacao de pares para amostras com numeros distintos de cé-
lulas. Foi observado que estes graficos nao mudavam muito ao longo do tempo indicando

que estas células, nas densidades estudadas, nao possuem a tendéncia a se aglomeraIE].

'Foi considerado pertencente a um mesmo aglomerado células que visivelmente estavam com as suas
membranas em contato.
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Figura 4.1: Imagem tipica obtida com a metodologia, para células de MDCK.

Figura 4.2: Imagem de um pequeno aglomerado de células MDCK obtido por microscopia
oOtica.
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Figura 4.3: Graficos que mostram a trajetoria tipica de dez células escolhidas aleatoria-
mente para cada uma das amostras analisadas ao longo das 12h na qual o experimento
foi feito. Cada cor representa a trajetoria de uma célula distinta.
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Assim os aglomerados permanecem com poucas células e os valores mais provaveis para se
encontrar um vizinho ocorriam para pequenas distancias. Além disso, devido ao aspecto
radialmente isotropico das imagens na [Figura 4.4] pode verificar que nao havia uma di-
recao preferencial para o “alongamento” das células e que elas nao possuiam uma forma
persistente e definida. Isso ¢ diferente do que foi observado por [25] que ao trabalhar com
bactérias B. subtilis 3610. Para estas bactérias, os gréaficos de correlacao de pares apresen-
tavam um alongamento na direcao do eixo y e esta anisotropia era persistente, refletindo
a forma em bastao das bactérias. Além disso, as correlacoes apresentavam picos em inter-
valos de distancia peridédicos, da ordem de um didmetro tipico da bactéria, indicando que
na culturas haviam a formacao de aglomerados maiores. A mostra um corte
para os valores de y = Oum. Ela foi obtida fazendo-se a média ao longo do tempo, sendo
o erro dado pelo desvio padrao. Exceto para a amostra com 28 células, podemos ver que
as curvas apresentavam um pico entre 20um e 30um indicando que a maior probabilidade
de encontras uma célula ocorre em uma distancia de até duas vezes o valor do raio carac-
teristico destas células. Além disso, estes graficos nao apresentam uma periodicidade dos
picos como observado por [25], o que nos leva a concluir que nestas amostas nao havia a
formacao de grandes aglomerados. Na verdade podemos verificar que as células, em sua
maioria, tendem a migrar individualmente ou em aglomerados contendo duas células. Os
graficos da corroboram o resultado supra discutido, pois eles fornecem a pro-
babilidade que um dado aglomerado seja constituido por s células. Observou-se que, em
sua grande maioria, mais de 85%, os aglomerados possuem no maximo duas células para
todas as amostras analisadas. Vale ressaltar ainda que em todas as amostras analisadas

a curva que melhor se ajustava aos dados experimentais foi uma exponencial “estirada”

Cest(5) = A. exp {— (;ﬂ . (4.1)

Os valores dos parametros obtidos pelos ajustes estao relacionados na tabela abaixo,

vide [Tabela 4.11

descrita pela equacao,

N° Celulas 28 73 428
¥ 2,204+0,10 0,4+£0,2 0,4+0,2
A 0,894+0,68 0,034+0,07 0,03+0,01

Tabela 4.1: Valores obtidos com o ajustes das curvas de distribuicao de probabilidades de
tamanhos de aglomerados usando uma exponencial estirada.

Estes resultados sao diferente dos descritos por [31]. Ao estudar a distribuigao de aglo-
merados para esta mesma linhagem para intervalos de tempos superiores, entre 20-200h, e
densidades diferentes, os autores observaram que esta distribuicao sofria um transicao de
um exponencial para uma lei de poténcia & medida que o tempo em cultura aumentava.

Entretanto, uma revisao recente dos resultados apresentado em [31] somada a novos ex-
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perimentos que estao sendo realizados simultaneamente pelo grupo, demonstram que de
fato as distribuicoes de tamanho de aglomerados para varias linhagens celulares, incluindo
a MDCK, sao descritas por exponenciais estiradas, vide [20]. Para algumas linhagens o
expoente v pode se tornar muito pequeno ao longo do tempo, o que gera uma cauda da

distribuigao com a aparéncia de um decaimento em lei de poténcia [32].
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Figura 4.4: Correlagao de pares g(x,y) para as amostras analisadas, obtida fazendo a média
sobre todos os tempos. Os destaques mostram ampliagoes para pequenas distancias.

Afim de mostrar que as células ainda nao apresentaram a tendéncia de se aglomerarem
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Figura 4.5: Corte na superficie da correlagao de pares em y=0 para as amostras analisadas.
Os pontos em azul sao o valor médio da grandeza ao longo do tempo, as barras em
vermelho o desvio padrao e as setas indicam os picos.
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Figura 4.6: Grafico de distribuicao de probabilidade de tamanhos de aglomerados para
amostras com numeros distintos de células para um tempo de observacao t=6h. A curva
em tracejada ¢ a tentativa de ajuste com uma exponencial e a curva continua ¢ o ajuste
com uma exponencial estirada.
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foi calculada a distdncia média entre células para as densidades estudadas ao longo de
todos o tempo , |[Figura 4.7, Como podemos observar a distancia média entre células per-
maneceu constante. Isso ndo ocorreria caso as células se aproximassem (afastassem), pois

se as células tivessem se aproximado (afastado) a distancia média diminuiria (aumentaria).

O deslocamento quadratico médio, sugere ao menos dois regimes de difusdo
para as amostras analisadas. Conforme pode-se verificar na[Figura 4.8 (a) as células apre-
sentaram quatro regimes de difusao, alternando entre subdifusivo e superdifusivo. Este
resultado é semelhante ao obtido por [23] que mostrou de forma analitica que a matéria
ativa ao executar um passeio aleatoria persistente pode levar a este tipo de alternancia
no regime de difusao. Basicamente isso ocorre porque em pequenos intervalos de tempo
a caminhada apresenta uma diregao persistente, o que faz aparecer o regime préximo ao
superdifusivo. Porém com o passar do “tempo” e com as pequenas flutuacoes sucessivas
atuando na direcao de propagacao, as células gradativamente comecam a se desviar da
persisténcia fazendo com que algumas possam até mesmo retornar em dire¢ao a posi¢ao
inicial. Como resultado, o expoente do deslocamento quadratico médio, se reduz levando
até mesmo a um regime subdifusivo. Para as demais amostras também observamos uma
mudanca no regime de difusao, de superdifusivo para subdifusivo, novamente estes resul-
tados sugerem que nestas estas células possuem uma migracao anémala, em conformidade
com [6], [18] e [24].

A mostra a correlagao espacial de velocidades. Podemos verificar que nas
densidades estudadas as células nao apresentam correlagao entre aglomerados. De fato,
os valores da correlacao sao distribuidos de maneira uniforme. Caso houvesse correlagao
entre os aglomerados seriam observadas regioes de mesma cor bem “distintas” no grafico.
Além disso as intensidades das correlacoes sao extremamente pequenas. Podemos observar
também que estas distribui¢oes basicamente nao mudam ao longo do tempo da observagao
sugerindo que estamos trabalhando em sistemas fora da transi¢ao de fase que pode ocorrer
em matéria ativa, como prevista por [II, 26, 33, 34]. Estes trabalhos revelaram que com o
aumento de particulas, mesmo na presenca de um sinal ruidoso, elas sao capazes de se auto-
organizarem, aglomerarem e terem as suas velocidades correlacionadas caso exista algum
fator proporcionando o alinhamento ou atracdo mutua entre elas. Porém os trabalhos
realizados por [1} 34] mostram que deve haver uma relagao entre a densidade de particulas
e a amplitude do ruido para que isso ocorra. Um resultado parecido foi obtido por [35]
que, ao estudar queratinocitos extraidos de peixes dourados (Carassius auratus), pode
observar o correlacionamento nas velocidades locais das células em cultura a partir de uma
dada densidade. Porém a metodologia de extracao do centroide celular se deu por rotinas

automatizadas que usam um modelo estatistico baseado no gradiente do fluxo de imagem.
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Figura 4.7: Distancia média entre as células. Os asteriscos em azul representam os dados

experimentais e as barras vermelhas o desvio padrao desta medida. Afim de facilitar a
visualizacao dos dados importantes algumas das barras de erro foram suprimidas.
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Figura 4.8: Deslocamento quadratico médio para para as densidades analisadas. Os

asterisco sao os dados experimentais, as curvas sao ajustes com uma lei de poténcia e os
valores de a sao os valores dos expoentes obtidos pelo ajuste das curvas.
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Esta metodologia pode gerar alguns problemas como aparecimento/desaparecimento de
particulas e a dificuldade de acompanhar a trajetoria individual de cada célula por longos
periodos de tempo. Em média esta metodologia permite determinar somente duas ou
trés posigoes consecutivas. Ainda no trabalho desenvolvido por [35] podemos notar que
com o aumento da densidade as células passavam a ser menos dispersivas. Isso difere
do observado neste trabalho, em que as células apresentam um aumento na velocidade
média, vide Figuras e[£.10] Uma hipotese para isso é que, com o aumento da densidade
as células comegam a secretar substancias que estimulam a migracao das demais, porém
quando se atinge uma dada densidade as células comegam a se agregar e a formar grandes

aglomerados que possuem uma migracao reduzida, reduzindo a velocidade das células.

A mostra o histograma de velocidades para as linhagens analisadas jun-
tamente com alguns ajustes. Para obter esta curva foi feita a média dos valores do
histograma ao longo de todos os tempos e as barras de erro sao dadas pelo desvio padrao
dos valores ao longo do tempo. Como podemos verificar na o ajuste com a
Gaussiana fica ruim nas caudas e no valor maximo das distribui¢oes. Por outro lado, os
histogramas de velocidade para todas as densidades (28,73 e 427 células) se ajustam bem

com uma q-Weibull (R-square igual a 0,999, 1,00 e 0,995, respectivamente), descrita pela

P(v) = po * & (Uﬂo) . [1 —(1—q)- (U%)H] = . (4.2)

Vale apena salientar que no limite onde ¢ — 1 e » — 2 esta distribuicao tende a
201,

equacao,

VA2
P(v) = po * <ﬁ> 6_<U_0> (4.3)
Vo
uma distribuicao que é a “versao” bi-dimensional da distribui¢ao Maxwellianaﬂ. Isso é
interessante pois, da forma como o nossos experimentos foram feitos, as células migram em
duas dimensoes. A distribuicao de Maxwelliana é importante no regime da termodinamica
classica de equilibrio tendo em vista que a probabilidade de uma molécula de gas ideal
ter uma velocidade com modulo entre v e v + dv tem exatamente a sua forma [36]. Além
disso, neste regime, as moléculas de um gas ideal estao realizando um processo de difusao
normal [I5] B6], sugerindo que quando ¢ — 1 e r — 2 as células teriam uma caminhada

aleatoria.

Os valores do parametro ¢ obtidos com confiabilidade de 95% nos ajustes para as
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Figura 4.9: Correlagao espacial de velocidades C,(x,y) obtida fazendo a média das su-
perficies para todos os instantes de observagao.
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Figura 4.10: Velocidade média das células no campo de visao, pontos em azul. As barras
de erro, em vermelho, retratam o desvio padrao do modulo das velocidades. Afim de faci-
litar a visualizacao dos dados importantes algumas das barras de erro foram suprimidas.
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Figura 4.11: Histograma normalizado para os moédulos das velocidades. Os graficos da
esquerda estao em escala linear-linear, sendo os pontos em azul os dados experimentais e
as barras vermelhas o desvio padrao. Os graficos da direita estao em escala log-log, sendo
os pontos em azul os dados experimentais, a curva em verde uma tentativa de ajuste com
uma Gaussiana e a em vermelho o ajuste com uma g-Weibull para a amostra com 28,73
e 427 células.
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28 73 427
¢ 1234030 1,07 +0,03 1,12=+0,09
k 1,60 £0,72 1,51 +0,20 1,70 & 0,93

Tabela 4.2: Tabela com os valores dos ajustes dos histogramas de velocidades obtidos
experimentalmente.

amostras estao reportados na Como podemos verificar, exceto para o caso do
experimento com 28 células, pode-se verificar que os valores de ¢ # 1 e r # 2 sugerem
que estas células nas condigoes do experimentais possuem uma difusdo anémala [20)].
Por sua vez, os valores obtidos com o ajuste indicam que a caminhada é super difusiva,

corroborando o resultado obtido, via analise o deslocamento quadratico médio.

Por fim ao analisarmos o parametro de ordem (§), vide [Figura 4.12] e compararmos
os resultados obtidos por [II, B3], 34] pode se verificar que nas densidades analisadas as

células se encontram em um estado onde as células estao “comecando” a se ordenarem,
pois os valores do parametro de ordem é proximo de zero. Além disso este resultado esta
de acordo com o observado ao analisarmos a correlacao espacial de velocidade,
que indicava que somente células proximas apresentaram algum tipo de correlacao nas

suas velocidades.

4.2 Simulacoes

4.2.1 Caminhada Livre

Nesta secao estao reportados alguns dos resultados obtidos usando um modelo seme-
lhante ao proposto por [1]], s6 que agora cada particula caminha de forma independente, ou
seja, sem interagir com as demais particulas presente na amostra, com isso verificou-se de
diversas amostras quando submetidos a valores distintos de ruidos. Todas as amostras fo-
ram feitas considerando que o espago era quadrado com aresta de tamanho L = 2000u.d.,
a cada intervalo de tempo dt = lu.t. as particulas davam um passo de tamanho [ = 2u.d.
e cada amostra contia N = 4000 particulas. A copia do codigo fonte se encontra no

Apénd

Na[Figura 4.13|estao as curvas para o deslocamento quadratico médio (< r* >) obtidos

com esse modelo pra valores de ruidos (r) distintos.

Como pode se verificar na curva de r = 0,00 (vide |[Figura 4.13)) até t = 200 o < r* >
possui um seu comportamento balistico com o = 2. Para tempos posteriores por causa

das condicoes de contorno periddica, uma quantidade significativa de células comecam

2

a ultrapassar a fronteira e sao realocadas, com isso o valor de < r° > comeca a ser
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Figura 4.12: Parametro de ordem. Os asteriscos sao os dados obtidos a partir dos expe-
rimentos e as barras vermelhas sao o desvio padroes dos valores.
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Figura 4.13: Grafico de < r? > para diversos valores de ru usando o modelo de Caminhada
Livre.

uma sobreposicao da difusao da particula com o seu realocamento. Portanto, ndao ha mais
sentido em analisar o comportamento de escala de < r? >. Para corroborar esta afirmacao
foi feita uma simulacao com um modelo semelhante s6 que nao possuindo as condigoes de
contorno periddicas, e esta mudanca nao foi observada. Trata-se portanto de um efeito
de tamanho finito do sistema.

A mostra as mesmas curvas na regiao onde os efeitos das condigoes de
contorno nao sao relevante. Os asteriscos indicam os dados da simulagao e as linhas solidas
os respectivos ajustes, para valores de r distintos. Todos os ajustes indicam que < r? >

varia segundo uma lei de poténciaﬂ

Na estao os valores de « obtidos com o ajuste. Os valores de a indicam
que para r = 0,00 o regime é balistico e para os outros valores tivemos uma caminhada

tipo browniana, uma difusao normal.

r| 0,00 2,30 4,15 6,28
a | 2,00+0,01 1,04+0,01 1,0040,01 1,0140,01

Tabela 4.3: Parametro « obtidos para diversos valores de r.

A mostra graficos tipicos de correlagdo espacial obtidas para este modelo.

As anélises mostraram que estas superficies sao persistentes ao longo do tempo. Além

3Note que em alguns casos temos o valor do coeficiente o = 1. Este caso especial da lei de poténcia
também é conhecida como linear.
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Figura 4.14: Gréfico de < r? > e os seus respectivos ajustes (lei de poténcia). Os asteriscos
representam os dados experimentais e as linhas os ajustes

disso estes graficos possuem valores que se diferenciam em média de 3% quando com-
paramos superficies de r distintos, o que nos permite afirmar que elas sao equivalentes.
Pela simetria radial observada na podemos mostrar a isotropia espacial, ou
seja, a probabilidade de encontrar uma particula vizinha em uma dada posi¢ao depende
somente da distancia entre elas, sendo que para raios menores temos uma probabilidade
maior. Com isso podemos observar que este modelo ndo permite a agregacao/segregagao

das particulas.

Como todas as particulas dao sempre um passo de mesmo tamanho d = 2u.d. apos
um intervalo de tempo dt = lu.t., este modelo a priori levaria a uma distribuicao de
velocidade do tipo d-Dirac com v = 2u.a.. Mas ao invés de olharmos somente para esta
velocidade, que chamarei de microscopica(v), foram analisadas as posigoes nos instantes

t e t+ 7, esta serd chamada de velocidade macroscopica (v, ):

7P+ -7l

T

V(1) (4.4)

Para o caso onde r = 0,00 podemos verificar que v se iguala a v, independente do
valor de 7. Levando também a uma distribuicao d-Dirac como pode ser verificada na

Figia .10

Jé& para os demais valores de r podemos verificar a mudanga na forma da distribuicao

ao mudarmos os valores de 7. As|Figura 4.17[Figura 4.18|e|[Figura 4.19| mostram algumas
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Figura 4.16: Distribuicoes tipicas de v, para r = 0,00 e valores distintos de 7.
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curvas tipicas de v, para alguns valores de 7. Com isso podemos ver claramente a mudanca
na forma da distribuigao como fungao de 7. Outra caracteristica preponderante nas curvas

foi que maioria delas possuia uma “calda” alongada{l]

09 1 0.18 |
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Figura 4.17: Distribuicoes tipicas de v, para r = 2,80 e valores distintos de 7.

Afim de determinar com mais coeréncia que distribuicao melhor descreve estes histo-
gramas foram analisadas a curtose e a skewness dos valores de v, e como eles mudavam ao
longo do tempo para valores distintoﬂ de r. Como podemos verificar nas Figuras e
4.21] para um dado valor de 7 e r as distribui¢oes de v, sao persistentes ao longo do tempo,
ou seja, nao mudam muito a sua forma. Obviamente quando v, é igual a v obtem-se uma
distribuicao simétrica com skewness nula. Verificou-se que para r = 4,15 e 7 = 10 tam-
bém obteve-se uma distribuicao simétrica. Acredita-se que este comportamento ocorra
porque quando as particulas vao se descorrelacionando elas passam continuamente de
forma continua de uma distribuicao tipo q-Weibull espelhada, possuem uma skewness<0,
para uma g-Weibull comum, skewness>0. Para os demais valores de r e 7, a

indica que a distribuicao é um tanto assimétrica, mas como os valores da skewness nao

4Esta “calda” ora era alongada para o sentido crescente do eixo de coordenadas, ora era alongada na
direcao decrescente do eixo de coordenadas.

5Com estes parametros é possivel determinar quao simetria e “larga” devera ser a distribuicdo. Dife-
rentemente do que ocorre com o histograma, estes pardmetros nao dependem da escolha de tamanho das
caixas, auxiliando assim na escolha de que distribuigao usar. Caso o leitor tenha alguma duvida consultar
[20, [36].
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Figura 4.18: Distribuicoes tipicas de v, para r = 4,15 e valores distintos de 7.
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sao muito grande, superiores a unidade, as distribui¢coes nao sao tipo Gaussianas, mas

proximo. Quando olhamos os valores das curtose vemos que os valores sao proximos de

3, imaginamos que as distribui¢oes sao algo intermediarias entre Gaussiana e Weibull.
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Figura 4.20: Skewness das magnitudes das velocidades como fun¢ao do tempo para valores

distintos de r e 7.

A mostra algumas das distribuicoes tipicas de modulos das velocidades

ajustadas com as curvas que melhor se ajustaram a elas. Para fins de comparacgao foi

ajustada uma Gaussiana também. Com os ruidos e valores de 7 utilizados conseguimos

observar que as curvas que melhor se ajustavam partiam de uma J-Dirac, passando por

uma ¢-Weibull invertida, uma g-Weibull e em alguns casos cominando em um Weibull.
A mostra alguns dos valores dos parametros caracteristicos. Podemos ver que

parar = 6,28 e 7 = 50, ¢ — 1 e r — 2, levando a uma distribuicao Maxwelliana, o

que o que era de se esperar para um movimento tipo browniano, ja que para este valor

de r a dire¢ao do passo é totalmente aleatoria.

X ‘ a b C

q | 1,8520,10 0,904+0,20 0,99+0,07
k| 5,6842,12 2,1140,19 2,03+0,06

Tabela 4.4: Parametros obtidos com os ajuste da curvas na
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Outro resultado obtido por este modelo foi que as velocidades das particulas nao se
correlacionam espacialmente conforme podemos verificar na [Figura 4.23] Esta imagem
é tipica para todos os valores de r e 7 analisados. Ao compararmos ponto-a-ponto as

superficies analisadas obtemos um erro relativo médio de 3%.
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%104
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o
Correlacao

-1

2

Figura 4.23: Gréafico de tipico da correlagao espacial de velocidade (C,(z,)).

Por fim, ao analisar o parametro de ordem (Figura 4.24) [Figura 4.25 [Figura 4.26| e
Figura 4.27)) podemos ver que seus valores sdo da ordem de 2.0 x 1072, sendo praticamente

constante pra r = 0,00 e para os demais valores analisados ele é um pouco ruidoso

mas sempre desta ordem. Esses resultados indicam novamente que este modelo leva a
uma migrac¢ao na qual a dire¢ao dos passos das particulas sao descorrelacionados entre si

globalmente.

4.2.2 Modelo de Vicsek

Nesta se¢ao estao reportados alguns dos resultados obtidos usando o modelo proposto
por [I]. Objetivo é verificar o comportamento dos sistemas quando submetidos a valores
distintos de ruidos. Todas as amostras foram feitas considerando que o raio da vizinhanca
era de r. = 50u.d., o espaco era quadrado com aresta de tamanho L = 2000u.d., a cada

intervalo de tempo dt = lu.t. as particulas davam um passo de tamanho [ = 2u.d. e cada
amostra contia N = 4000 particulas. A copia do codigo fonte se encontra no [Apéndice B|

A mostra o valor do deslocamento quadratico médio para valores distintos

de r.

Assim como no modelo de caminhada livre, discutido na [Subsecao 4.2.1] observa-se o

efeito devido as condigoes de contorno gerando uma regiao na curva de r = 0,00, a partir

de t ~ 200u.t., com variagoes bruscas no comportamento do gréafico. Diferentemente do
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Figura 4.24: Grafico do parametro de ordem para r = 0,00 e valores distintos de 7.
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Figura 4.25: Grafico do parametro de ordem para r = 2,80 e valores distintos de 7.



CAPITULO 4. RESULTADOS E DISCUSSOES

7=001 7=010
0.1 : 0.1 :
wr 0.05 “r 0.05
* ak* *Ie
"952" B *ﬂ"m‘ *&Sm *]
Rk i of‘*
0 500 1000 0 500 1000
t(ut) t(u.t.)
7=050 7=100
0.1 0.1
“r 0.05 “r 0.05
* %
* N
¥ *
K *K
»@‘* *He* O e
500 1000 0 500 1000
t(u.t) t(u.t)

7=001 7=010
0.1 0.1
© 0.05 “ 0.05
*
Bt g™ 5 s ]
*
Oﬁ@% S K K OE;* £ R
0 500 1000 0 500 1000
t (u.t) t(u.t)
7=050 7=100
0.1 " 0.1 "
“ 0.05 w005
* R
* *x
*Ne*%eﬂgk *9%6 M
ara?“sue KK FoHg K
R X RN
500 1000 0 500 1000

t (u.t.)

Figura 4.27: Grafico do parametro de ordem para r = 6,28 e valores distintos de 7.
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Figura 4.28: Grafico de < r? > para diversos valores de r obtidas usando o modelo de
Vicsek com r. = 50u.d., L = 2000u.d. e N = 4000.

caso anterior, neste modelo também podemos observar o mesmo comportamento para
r = 2,80 s6 que para um t ~ 300u.t. Isso mostra que, como as células tendem a se
alinhar com a velocidade média da vizinhanca, uma persisténcia maior na caminhada das
particulas é gerada. Entao mesmo na presen¢a de um ruido uma quantidade significativa
de células consegue atravessar a regiao de fonteira e precisa ser deslocadas. Novamente
foi feita uma simulagao removendo as condicoes de fronteira e este efeito nao foi mais

verificado nesta regiao.

A mostra as mesmas curvas na regiao onde os efeitos das condicoes de
contorno nao sao relevantes. Os asteriscos indicam os dados da simulacao e as linhas
solidas os respectivos ajustes, para valores de r distintos. Todos os ajustes indicam que
< r? > varia segundo uma lei de potencia. Na estao os valores de a obtidos
com o ajuste. Os valores de a indicam que para r = 0,00 o regime é muito préoximo
do balistico, como ocorria no caso do modelo da Caminhada Livre. A pequena reducao
no valor do expoente, mesmo na auséncia de ruido, se deve a interacao entre particulas
quando se aproximam. Uma vez que neste modelo as particulas tendem a alinhar a sua
velocidade com a vizinhanca, e com isso ocasionalmente uma particula tem a sua diregao
de migracao alterada, podendo até mesmo retornar, reduzindo com isso um pouco a sua
difusao. Pode-se verificar que com o modelo de Vicsek é possivel obter uma caminhada
aleatoria persistente , 1 < a < 2, mesmo na presenca de ruido. Isso nao foi observado
em nenhuma amostra baseada no modelo de caminhada Caminhada Livre e corrobora
com a hipotese de que esta interacao leva a uma persisténcia ao longo da caminhada,

ou seja, ele dificulta que haja a mudanca na diregao da particula ao longo do tempo.
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Além disso, para as amostras com ruido elevado, r = 4,28 e r = 6,28, os valores de «
se aproximavam da unidade. Portanto, mesmo com a persisténcia proporcionada pela
interacao com a vizinhanca, se o ruido for muito elevado as particulas podem deixar de

ter uma caminhada aleatoria persistente.
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Figura 4.29: Gréfico de < r? > e os seus respectivos ajustes (lei de poténcia). Os asteriscos
representam os dados experimentais e as linhas sélidas os ajustes.

r| 0,00 2,80 4,15 6,28
a | 1,96+0,03 1,55+0,03 1,04+0,03 1,0040,01

Tabela 4.5: Parametro a obtidos para diversos valores de r no modelo de Vicsek.

Diferentemente do modelo de Caminhada Livre, os graficos de correlagao de pares ob-
tidas para o modelo de Vicsek mudavam muito ao longo do tempo, principalmente para
as amostras onde o valor de r era menor. Compare os graficos das Figuras e [4.3]]
Isso porque neste modelo as particulas tendem a alinhar a sua velocidade com a vizi-
nhanca passando a migrar proximos formando aglomerados. Ao fazer isso a probabilidade
de encontrar uma célula vizinha na proximidade aumenta, gerando a regiao com o tom
amarelado para z e y pequenos e regioes mais claras nao conexas, indicando que mais
de um aglomerado se formou. Vale salientar que apesar das amostras permitirem que
haja a formagao de aglomerados, eles sao pequenos se comparados aos formados quando
nao ha ruido. Sendo assim, este modelo pode auxiliar no estudo de sistemas onde haja a

aglomeracao entre as particulas.

As velocidades das particulas foram analisadas de forma semelhante a discutida na
[Subsecao 4.2.1] A partir da velocidade macroscopica, vide pode-se obter
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Figura 4.30: Graficos tipicos da correlacao de pares obtido para valores distintos de r
apos as particulas darem o primeiro passo.

distribuicoes distintas para o histograma de velocidades ao variarmos os parametro 7
e r. Diferente do que ocorria no caso das amostras baseadas na Caminhada Livre, as

distribuicoes no modelo de Vicsek mudam ao longo do tempo devido as interacoes entre

as particulas. As Figuras [4.32] [.33] [4.34] e [4.35] mostram algumas destas curvas apds

as particulas darem 900 passos, t = 901u.t, porque a partir deste instante as curvas sao

estacionarias. No estdo as curvas para quando as particulas deram um tnico
passo, t = lu.t., e apdés darem 450 passos, t = 451u.t.

Podemos notar que as curvas da tem uma forma de uma g-Weibull s6
que ela esta espelhada, ou seja, ao invés da calda alongada estar na diregao crescente dos
valores da abscissa ela aponta na diregao negativa. Afim de ajustar esta curva com uma
q-Weibull a mostra as mesmas curvas apos aplicar uma operacao de inversao

e translagao no eixo x. Especificamente, fizemos /. = 12 — v, onde o 2 é o maior valor

de v, onde P(v,;) é nao nulo. A [Tabela 4.6/ mostra os valores de ¢ ¢ r ao ajustar os
histogramas das Figuras .34, [£.35] e £.36] que nao era uma distribuicao J-Dirac, com

uma q-Weibull. Todos os valores dos ajustem possuem confiabilidade de 95%.

A partir destes dados podemos ver que quando h& uma interacao que tende a corre-
lacionar as velocidades das particulas as distribui¢oes de velocidade evoluem ao longo do

tempo até atingir um regime estacionario. Quanto mais fraca vai ficando esta interagao,
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Figura 4.31: Graficos tipicos da correlacao de pares obtido para valores distintos de r
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Figura 4.33: Distribuigoes tipicas de v, para r = 2,80 e valores distintos de 7 apods as
particulas darem 900 passos.
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Figura 4.34: Distribuicoes tipicas de v, para r = 4,15 e valores distintos de 7 apods as
particulas darem 900 passos.
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Figura 4.35: Distribuicoes tipicas de v, para r = 6,28 e valores distintos de 7 apods as
particulas darem 900 passos.

r T q K R-square
10 1,30 £ 0,05 3,60 = 0,13 0,998
2,80 50 1,68 £0,03 5,92 4+ 0,32 0,998
100 1,81 £0,04 4,82 £+ 0,52 0,995
10 0,89 +£ 0,50 2,66 = 0,09 0,991
4,15 50 0,99 £0,11 2,16 + 0,11 0,995
100 0,99 £0,06 1,98 0,04  0.998
10 0,97 £0,04 2,04 £ 0,05 0,998
6,28 50 0,99 £ 0,05 2,00 + 0,01 0,999
100 0,99 £ 0,08 1,99 + 0,07 0,998

Tabela 4.6: Os valores de ¢ e r obtidos ao ajustar os histogramas das Figuras [4.34]

e com uma g-weibull.
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Figura 4.36: Distribuigoes tipicas de v, para r = 2,80 e valores distintos de 7 apos as
particulas darem 900 passos.
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o estado estacionario ¢ alcan¢ado mais rapidamente e a distribuigdo P(v;) tende a uma

q-Weibull com ¢ — 1 e r — 2 (a Maxwelliana).

Por fim ao analisar o parametro de ordem, [Figura 4.37| [Figura 4.38] [Figura 4.39|
e usando a velocidade macroscopica, podemos verificar que

quando o r = 0,00 as particulas passam a caminhar na mesma dire¢ao gerando uma fase

ordenada, independente do valor 7. Para r = 2,80 temos um ordenamento na velocidade
das particula, ja para os demais valores de r obtém-se somente uma fase paramagnética

para estas amostra.
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Figura 4.37: Grafico do parametro de ordem para r = 0,00 e valores distintos de 7.
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Figura 4.38: Grafico do parametro de ordem para r = 2,80 e valores distintos de 7.
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Figura 4.39: Grafico do parametro de ordem para r = 4,15 e valores distintos de 7.
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Figura 4.40: Grafico do parametro de ordem para r = 6,28 e valores distintos de 7.



Capitulo 5
Consideracoes Finais

Com o presente trabalho foi possivel mostrar que células MDCK em cultura tendem,
inicialmente, a formar aglomerados pequenos, basicamente as células tendem a migrar
sozinhas ou formar aglomerado somente com duas células. Estes aglomerados quase nao
aumentavam de tamanho durante o tempo de observagao para culturas com varias den-
sidades superficiais de 8,61, 22,46 e 130, 15celulas/mm?. De fato, a probabilidade de se
encontrar um aglomerado com s células era dada por uma distribuicao tipo exponencial
estirada. Este resultado estd em conformidade com outros trabalhos desenvolvidos pelo

Grupo de Fisica Biologica da Universidade Federal de Vigosa, [32].

A analise do deslocamento quadratico médio nos mostra que estas células realizam
uma caminhada anémala uma vez que o expoente a # 1. Além disso o valor de « se
altera ao longo do tempo sugerindo que a caminhada ¢ aleatéria mas persistente e com

mudanca de velocidade.

Verificou-se que o histograma dos médulos das velocidades possui a forma de g-Weibull,
o que, em conformidade com [20] e os resultados das amostras simuladas, confirma a
existéncia de uma caminhada aleatoria persistente. Os valores de q obtidos foram maiores
que 1, exceto para a a mostra com 28 células onde os dados sao mais ruidosos. Sendo
assim, as células MDCK nestas condi¢oes experimentais possuem um regime de difusao

andmalo e com uma caminhada aleatéria persistente.

A anélise dos parametros de ordem nos mostra que basicamente que ha um residuo de
ordenamento global (§ ~ 1072). Isso, segundo [I], sugere que estamos em um ordenamento
intermediario entre o paramagnético e o ferromagnético. Como o desvio padrao deste
parametro nao diverge sugere que estamos fora da regiao de transicao de fase prevista por
[1,134]. Estes resultados em sistemas de matéria ativa podem indicar que estaria ocorrendo
um ordenamento localizado. A analise da correlagao espacial de velocidade, [Figura 4.9]
corroborou com esta hipotese ao mostrar que somente células vizinhas possuiam alguma

correlacao de velocidade.
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A partir dos resultados obtidos nas simulacoes pode-se verificar que em um sistema bi-
dimensional distribui¢oes de moédulos de velocidade com a forma de uma g-Weibull estao
relacionadas com uma caminhada aleatéria persistente; ja no limite de uma caminhada
tipo Browniana bidimensional os resultados coincidem com aquele previsto no regime da
Fisica Estatistica Cléssica e possuem uma distribuicao na forma de uma Weibull com

K= 2.
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Apéndice A

Macro usada no ImageJ para montar as

imagens

Conforme descrita na foi necessario efetuar a uniao das imagens no campo
de visao. Inicialmente esta uniao foi realizada manualmente no ImageJ, porém como
demandava muito tempo foi criado um macro para ImageJ que otimizava esta tarefa.
O codigo fonte desta macro escrita em linguagem especifica do programa estd mostrada

abailxo:

//Definindo os parametros:

titulo = "Untitled";

N_imagens=145;

incre=145;

name ="20151104 _MDCK_x20_pocol_"
Dialog.create("Dados Necessario");

Dialog.addString("Titulo do Stak", titulo);

Dialog.addNumber ("Numero de imagens a serem criadas: ", N_imagens);
Dialog.addNumber ("Incremento:", incre);
Dialog.addString ("Nome dos arquivos:", name) ;

Dialog.show () ;

titulo = Dialog.getString();
N_imagens = Dialog.getNumber () ;
incre = Dialog.getNumber () ;
name = Dialog.getString();

dirsave=getDirectory("Selecione a pasta onde salvar as imagens:");

//Paste de salvamento:

selectWindow (titulo) ;
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run("Set Scale...", "distance=1529.0366 known=1000 pixel=0.992 unit
=\mu m global");

setBatchMode (true) ;

for(n=1;n<=N_imagens;n++) {

selectWindow ("teste") ;

b=n;

if (n<100) b="0"+n;

if (n<10) b="00"+n;

run ("Make Montage...", "columns=6 rows=5 scale=1 increment="+incre
SRl = e 8

saveAs ("Tiff", dirsave+name+b) ;

close("teste"+n +".tif");

}

setBatchMode (false) ;

run ("Image Sequence...", "open="+dirsave +name +"001.tif

disable_these sort");

Uma vez que esta macro esteja instalada no ImageJ basta colocar todas as imagens
de todos os pogos em uma tunica pasta importar todas as imagens usando a opgao “File-
>Import->Image Sequence” executar a macro e informar na campo “Numero de imagens
a serem criada” a quantidade de rounds executado pela Biostation e no “Incremento”
quantos pogos foram fotografados. Uma vez configurado as imagens do campo de visao

serao salvas no mesmo diretério ja devidamente montada e com a sua escala calibrada.
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Apéndice B

Codigo fonte do modelo de Vicsek

usado nas simulacoes

Segue o codigo fonte utilizado para a producao das amostras do modelo de Vicsek.

1 sk sk ok % ok ok % ok ok % ok ok % ok ok % ok ok % ok ok % ok ok % ok ok % ok ok % ok sk %k ok ok k ok ok Xk
1

! PROGRAMA: viseck_model_v1l

! DESCRICAO: Este programa realiza uma simulacao baseado no
modelo de Vicsek.

! Neste programa foi implementada a ideia de uma lista
tipo Verlet.

!

J Tiago Venzel Rosembach - UFV

1 ke sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok K K K K K K K K K % K % %k K K K K K ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok

PROGRAM viseck_model

IMPLICIT NONE

INTEGER:: n_pass, n_part, nl, n2, cont, frup_cont, viz_cont,

porcento_cont, n, fr

REAL (XIND=8):: v, dt, r, ru, uptime, rvp, x1i, x1f, yili, yif, =x2i,

x2f, y2i, y2f, 1x, ly, ang, pi, short_calc, ra, v2xi, v2yi
CHARACTER (LEN=9) :: name
CHARACTER (LEN=16) :: name_fr
REAL (KIND=8), DIMENSION (2):: dim, vel_med
REAL (KIND=8), DIMENSION (101):: porcento
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REAL (KIND=8), DIMENSION (:), ALLOCATABLE:: frup(:)
REAL (KIND=8), DIMENSION (:,:), ALLOCATABLE:: wviz(:,:)
REAL (KIND=8), DIMENSION (:,:,:), ALLOCATABLE:: dados(:,:,:)

dim=[2000,2000] !As dimensoes X e Y do campo de visao
em micrometro.

n_part=4000 !Numero de particulas na simulacao.

n_pass=1000 !Numero passos.

v=2.0 !Velocidade micrometro/min.

dt=1.0 !Variacao de tempo entre passos em min.

r=50 'Raio da vizinhanca em micrometro.

ru=0.00 'A metade da amplitude do ruido.

uptime=100 !Digite o periodo de atualizacao da
vizinhaca.

rvp=500 !0 raio da vizinhanca em potencial.

CALL RANDOM_SEED ()

pi=2%ASIN (1.0)

1x=dim (1)

ly=dim(2)

ALLOCATE (dados (1:n_part ,1:5,1:n_pass+1)) !E vetor que vai salvar (x
,y,ang ,vx,vy) para cada celula

short_calc=(n_pass*dt/uptime)

ALLOCATE (frup (1: CEILING (short_calc)))

short_calc=uptime/dt

frup=[1:n_pass:CEILING (short_calc)]

ALLOCATE(viz(l:n_part,l:n_part))

viz=0.0

dados=0.0

short_calc=n_pass /100

porcento=[0:n_pass:NINT (short_calc)]
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DO nl=1,n_part
CALL RANDOM_NUMBER (ra)
xli=1xx*(ra)
CALL RANDOM_NUMBER (ra)
yli=ly=(ra)
CALL RANDOM_NUMBER(ra)
ang=2*pix(ra)
dados (n1,1,1)=x11
dados (n1,2,1)=y1i
dados(n1,3,1)=ang
short_calc=v*COS (ang)
dados(nl,4,1)=short_calc
xlf=xli+short_calcx*dt
short_calc=v*SIN (ang)
dados (nl1,5,1)=short_calc
ylf=yli+short_calcx*dt

' APLTICANDO AS CONDICOES DE CONTO PERIODICAS
IF (x1£f<0) THEN
x1f=x1f+1x
ELSE IF (x1f>1x) THEN
x1f=x1f-1x
END IF

IF (y1f<0) THEN
ylf=ylf+ly

ELSE IF (y1f>1ly) THEN
ylf=ylf-1ly

END IF

dados(nl,1,2)=x1f
dados (n1,2,2)=y1f

END DO

!LTISTA DOS VIZINHOS EM POTENCIAIS PARA 0 PRIMEIRO FRAME

PRINT*, ’Criando a lista dos vizinhos em potenciais!’

DO nl=1,n_part
xli=dados(n1,1,1)
yli=dados(n1,2,1)
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cont=1
DO n2=1,n_part
x2i=dados(n2,1,1)
y2i=dados (n2,2,1)
IF (SQRT ((x1i-x2i)**2+(yli-y2i)**2)<=rvp) THEN
viz (nl, cont)=n2
cont=cont+1
ELSE IF (SQRT((x1i-x2i+1x)**2+(yli-y2i)*%*2)<=rvp) THEN
viz (nl,cont)=n2
cont=cont+1
ELSE IF (SQRT ((x1i-x2i-1x)*%2+(yli-y2i)*%2)<=rvp) THEN
viz (nl, cont)=n2
cont=cont+1
ELSE IF (SQRT ((x1i-x2i)#*%2+(y1li-y2i+1ly)**2)<=rvp) THEN
viz(nl,cont)=n2
cont=cont+1
ELSE IF (SQRT ((x1i-x2i)#*%2+(y1i-y2i-1y)**2)<=rvp) THEN
viz(nl, cont)=n2
cont=cont+1
ELSE IF (SQRT((x1i-x2i+1x)**2+(yli-y2i+ly)**2)<=rvp) THEN
viz (nl, cont)=n2
cont=cont+1
ELSE IF (SQRT((x1i-x2i+1x)**2+(yli-y2i-1y)**2)<=rvp) THEN
viz (nl,cont)=n2
cont=cont+1
ELSE IF (SQRT((x1i-x2i-1x)**2+(yli-y2i+1ly)**2)<=rvp) THEN
viz (nl, cont)=n2
cont=cont+1
ELSE IF (SQRT ((x1i-x2i-1x)*%2+(yli-y2i-1y)*%2)<=rvp) THEN
viz (nl,cont)=n2
cont=cont+1
END IF
END DO
END DO

PRINT*, ’Criada a listas dos vizinhos em potenciais!’

frup_cont=2

porcento_cont=2
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DO fr=2,n_pass
'ATUALIZANDO A LISTA LISTA DOS VIZINHOS EM POTENCIAIS
IF (fr==frup(frup_cont)) THEN
frup_cont=frup_cont+1
PRINT*, ’Atualizando a lista dos vizinhos em potenciais!’
viz=0.0
DO nl=1,n_part
xli=dados(ni1,1,1)
yli=dados(n1,2,1)
cont=1
DO n2=1,n_part
x2i=dados(n2,1,1)
y2i=dados (n2,2,1)
IF (SQRT ((x1i-x2i)**2+(yli-y2i)**2)<=rvp) THEN
viz (nl, cont)=n2
cont=cont+1
ELSE IF (SQRT((x1i-x2i+1x)**2+(yli-y2i)**2)<=rvp)
THEN
viz (nl, cont)=n2
cont=cont+1
ELSE IF (SQRT ((x1i-x2i-1x)**2+(yli-y2i)*%2)<=rvp)
THEN
viz (nl,cont)=n2
cont=cont+1
ELSE IF (SQRT((x1i-x2i)**2+(yli-y2i+1ly)**2)<=rvp)
THEN
viz (nl, cont)=n2
cont=cont+1
ELSE IF (SQRT((x1i-x2i)#**2+(yli-y2i-1y)**2)<=rvp)
THEN
viz (nl, cont)=n2
cont=cont+1
ELSE IF (SQRT((x1i-x2i+1x)x**2+(yli-y2i+1ly)**2)<=rvp
) THEN
viz (nl,cont)=n2
cont=cont+1
ELSE IF (SQRT ((x1i-x2i+1x)**2+(yli-y2i-1y)**2)<=rvp
) THEN
viz (nl, cont)=n2

cont=cont+1
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ELSE IF (SQRT ((x1i-x2i-1x)**2+(yli-y2i+ly) **2)<=rvp
) THEN
viz (nl,cont)=n2
cont=cont+1
ELSE IF (SQRT((x1i-x2i-1x)=**2+(yli-y2i-1y)**2)<=rvp
) THEN
viz(nl,cont)=n2
cont=cont+1
END IF
END DO
END DO
END IF

! CALCULANDO A EVOLUCAO TEMPORAL
DO nl=1,n_part
xli=dados(ni1,1,fr)
yli=dados(nl,2,fr)
viz_cont=1
vel_med=0.0
ang=0

!CALCULANDO A VELOCIDADE MEDIA DA VIZINHANCA
DO WHILE (viz(nl,viz_cont)/=0)

n2=viz(nl,viz_cont)

viz_cont=viz_cont+1

x2i=dados(n2,1,fr)

y2i=dados (n2,2,fr)

v2xi=dados (n2,4,fr-1)

v2yi=dados (n2,5,fr-1)

IF (SQRT ((x1i-x2i)**2+(yli-y2i)=**2)<=r) THEN
vel_med (1)=vel_med (1)+v2xi
vel_med (2)=vel_med (2)+v2yi

ELSE IF (SQRT((x1i-x2i+1x)**2+(yli-y2i)*%*2)<=r) THEN
vel_med (1)=vel_med (1) +v2xi
vel_med (2)=vel_med (2)+v2yi

ELSE IF (SQRT ((x1i-x2i-1x)#**2+(yli-y2i)=*%2)<=r) THEN
vel_med (1)=vel_med (1)+v2xi
vel_med (2)=vel_med (2)+v2yi

ELSE IF (SQRT ((x1i-x2i)#**2+(y1i-y2i+1ly)**2)<=r) THEN
vel_med (1)=vel_med (1) +v2xi
vel_med (2)=vel_med (2)+v2yi
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215 ELSE IF (SQRT ((x1i-x2i)**2+(yli-y2i-1y)**2)<=r) THEN
216 vel_med (1)=vel_med (1) +v2xi
217 vel_med (2)=vel_med (2)+v2yi
218 ELSE IF (SQRT ((x1i-x2i+1x)**2+(yli-y2i+1ly)**2)<=r) THEN
219 vel_med (1)=vel_med (1) +v2xi
220 vel_med (2)=vel_med (2)+v2yi
221 ELSE IF (SQRT((x1i-x2i+1x)**2+(yli-y2i-1y)**2)<=r) THEN
222 vel_med (1)=vel_med (1) +v2xi
223 vel_med (2)=vel_med (2)+v2yi
224 ELSE IF (SQRT((x1i-x2i-1x)**2+(yli-y2i+1y)*%2)<=r) THEN
225 vel_med (1)=vel_med (1) +v2xi
226 vel_med (2)=vel_med (2)+v2yi
227 ELSE IF (SQRT((x1i-x2i-1x)**2+(yli-y2i-1ly)*%*2)<=r) THEN
228 vel_med (1)=vel_med (1) +v2xi
229 vel_med (2)=vel_med (2)+v2yi
230 END IF
231 END DO
232
233 !DETERMINACAO DO ANGULO DA CAMINHADA NESTE PASSO
234 IF (SQRT(vel_med (1) **2 + vel_med(2)**2)==0) THEN
235 ang=dados (n1,3,fr-1)
236 ELSE IF ((vel_med(1)>=0).AND.(vel_med(2)>=0)) THEN
237 ang=ATAN (vel_med (2) /vel_med (1))
238 ELSE IF ((vel_med(1)<0).AND.(vel_med(2)>=0)) THEN
239 ang=pi-ABS (ATAN(vel_med (2)/vel_med(1)))
240 ELSE IF ((vel_med(1)<0).AND.(vel_med (2)<0)) THEN
241 ang=pi+ABS (ATAN(vel_med (2)/vel_med (1)))
242 ELSE IF ((vel_med(1)>=0).AND.(vel_med(2)<0)) THEN
243 ang=2%pi-ABS (ATAN (vel_med (2)/vel_med(1)))
244 ELSE
245 PRINT*, ’Erro no angulo’
246 END IF
247 CALL RANDOM_NUMBER (ra)
248 ang=ang+ru*(ra-0.5)
249 dados(nl1,3,fr)=ang
250 short_calc=v*C0OS (ang)
251 dados (nl1,4,fr)=short_calc
252 xlf=xli+short_calcx*dt
253 short_calc=v*SIN(ang)
254 dados (nl1,5,fr)=short_calc

255 ylf=yli+short_calcxdt
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' APLICANDO AS CONDICOES DE CONTO PERIODICAS
IF (x1£f<0) THEN
x1f=x1f+1x
ELSE IF (x1f>1x) THEN
x1f=x1f-1x
END IF

IF (y1£<0) THEN
ylf=ylf+ly

ELSE IF (y1f>1ly) THEN
ylf=y1lf-1ly

END IF

dados(nl1,1,fr+1)=x1f
dados (nl,2,fr+1)=y1f

END DO !'Este e o do cal. evo. temp.
IF (porcento(porcento_cont)==fr) THEN
n=NINT (100*porcento (porcento_cont)/n_pass)
WRITE(*,’(2X,I3.3,A)’) n, ’% da simulacao concluida.’
porcento_cont=porcento_cont+1
END IF

END DO 'Este e o do fr

IDADOS DE CADA CELULA (INDIVIDUALMENTE)
PRINT*, ’Salvando os dados.’
DO nl=1,n_part
WRITE (name,’(I5.5,A)’) n1l, ’.dat’
OPEN(UNIT=1, FILE=name, STATUS="new", ACTION="write")
DO fr=1,n_pass+1
WRITE (1,°(I5.5,T11,E15.8,T29,E15.8,T47,15.5)’) fr,
dados (n1,1,fr), dados(mnl1,2,fr), fr
END DO
CLOSE (1)
END DO
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296

207 'DADOS DE CADA FRAME

298 DO fr=1,n_pass+1

299 WRITE (name,’(I5.5,A)’) fr, °’.dat’

300 name_fr=’all_fr_’//name

301 OPEN(UNIT=1, FILE=name_fr, STATUS="new", ACTION="write")

302 DO nl=1,n_part

303 WRITE (1,°’(3(E13.6,5X),E13.6)°) dados(nil,1,fr), dados(
nl,2,fr), dados(nl1,4,fr), dados(nl,5,fr)

304 END DO

305 CLOSE (1)

306 END DO

307 PRINT*, ’Dados salvo com sucesso.’

308 PRINT *, name

309 PAUSE

310

311 END PROGRAM viseck_model
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Apéndice C

Codigo fonte do modelo de Caminhada

Livre

Segue o codigo fonte utilizado para a producao das amostras do modelo de Caminhada

Livre.

15k >k 5k 3k >k 5k 3k %k 5k 3k %k 5k 3k %k 5k k %k 5k %k % 3k %k 5% 3k %k 5% 3k %k > 3k %k 5 %k % > %k % > %k % % %k % % % % % %
|

! PROGRAMA: caminhada_livre_sem_exclusao

! DESCRICAO: Este programa realiza uma simulacao de uma
caminhada livre.

J Neste caso a cada passo as celulas andam em uma direcao
escolida ini_

J cialmente ao acaso, depois a cada passo esta direcao e
alterada por um ruido.

!

! Tiago Venzel Rosembach - UFV

1 ke sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok 3k K K K ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok ok ok K K K K X

PROGRAM caminhada

IMPLICIT NONE

INTEGER:: n_pass, n_part, nl, n2, cont, frup_cont, viz_cont,
porcento_cont, n, fr

REAL (KIND=8):: v, dt, ru, uptime, x1i, x1f, yili, yif, x2i, x2f,
y2i, y2f, 1x, ly, ang, pi, short_calc, ra, v2xi, v2yi

CHARACTER (LEN=9) :: name
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CHARACTER (LEN=16) :: name_fr

REAL (KIND=8), DIMENSION (2):: dim

REAL (KIND=8), DIMENSION (101):: porcento

REAL (KIND=8), DIMENSION (:), ALLOCATABLE:: frup(:)

IREAL (KIND=8), DIMENSION (:,:), ALLOCATABLE:: viz(:,:)
REAL (KIND=8), DIMENSION (:,:,:), ALLOCATABLE:: dados(:,:,:)

dim=[2000,2000] !As dimensoes X e Y do campo de visao
em u.d.

n_part=4000 !Numero de particulas na simulacao.

n_pass=1000 !Numero passos.

v=2.0 !Velocidade u.d/u.t.

dt=1 !Variacao de tempo entre passos em u.t.

ru=00.00 !0 dobro da amplitude do ruido.

CALL RANDOM_SEED ()

pi=2%ASIN (1.0)

1x=dim (1)

ly=dim(2)

ALLOCATE (dados (1:n_part ,1:5,1:n_pass+1)) !E vetor que vai salvar (x
,y,ang ,vx,vy) para cada celula

dados=0.0

short_calc=n_pass/100

porcento=[0:n_pass:NINT(short_calc)]

DO nl=1,n_part
CALL RANDOM_NUMBER (ra)
xli=1xx*(ra)
CALL RANDOM_NUMBER (ra)
yli=ly=(ra)
CALL RANDOM_NUMBER (ra)

ang=2*pix(ra)
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dados(n1,1,1)=x11i
dados(n1,2,1)=y1i

dados (n1,3,1)=ang
short_calc=v*COS (ang)
dados(nl1,4,1)=short_calc
xlf=xli+short_calcx*dt
short_calc=v*SIN(ang)
dados (n1,5,1)=short_calc
ylf=yli+short_calcx*dt
dados (nl1,1,2)=x1f
dados(n1,2,2)=y1f

END DO

frup_cont=2

porcento_cont=2

DO fr=2,n_pass

! CALCULANDO A EVOLUCAO TEMPORAL
DO nl1=1,n_part

xli=dados(n1,1,fr)
yli=dados(nl,2,fr)
CALL RANDOM_NUMBER (ra)
ang=dados (n1,3,fr-1)+ru*x(ra-0.5)
dados (n1,3,fr)=ang
short_calc=v*COS (ang)
dados (nl1,4,fr)=short_calc
xlf=xli+short_calcx*dt
short_calc=v*SIN(ang)
dados (n1,5,fr)=short_calc
ylf=yli+short_calcx*dt

' APLICANDO AS CONDICOES DE CONTO PERIODICAS
IF (x1f<0) THEN
x1f=x1f+1x
ELSE IF (x1f>1x) THEN
x1f=x1f-1x
END IF

IF (y1f<0) THEN
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ylf=ylf+ly

ELSE IF (y1f>1ly) THEN
ylf=ylf-1ly

END IF

dados(nl1,1,fr+1)=x1f
dados (n1,2,fr+1)=y1f

END DO !'Este e o do cal. evo. temp.
IF (porcento(porcento_cont)==fr) THEN
n=NINT (100*porcento (porcento_cont)/n_pass)
WRITE(*,’(2X,I3.3,A)’) n, % da simulacao concluida.’
porcento_cont=porcento_cont+1
END IF
END DO !'Este e o do fr

! SALVANDO AS POSICOES DE CADA PARTICULA A0 LONGO DO TEMPO

!DADOS DE CADA CELULA (INDIVIDUALMENTE)

PRINT*, ’Salvando os dados.’

DO nl=1,n_part
WRITE (name,’(I5.5,A)’) nl, ’.dat’
OPEN(UNIT=1, FILE=name, STATUS="new", ACTION="write")
DO fr=1,n_pass+1

WRITE (1,’(I5.5,T11,E15.8,T29,E15.8,T47,15.5)’) fr, dados(

nl,1,fr), dados(nl1,2,fr), fr
END DO
CLOSE (1)
END DO

!DADOS DE CADA FRAME

DO fr=1,n_pass+1l,n_pass
WRITE (name,’(I5.5,A)’) fr, °’.dat’
name_fr=’all_fr_’//name
OPEN(UNIT=1, FILE=name_fr, STATUS="new", ACTION="write")
DO nl=1,n_part

WRITE (1,’(3(E13.6,5X),E13.6)°) dados(nl,1,fr), dados(nl,2,

fr), dados(nl,4,fr), dados(mnl,5,fr)
END DO
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CLOSE (1)
END DO
PRINT*, ’Dados salvo com sucesso.’
! PRINT *, name
PAUSE

END PROGRAM caminhada



Apéndice D

Versao bi-dimensional da distribuicao

de Maxwell-Boltzman

O Hamiltoniano de um géas ideal é dado por,
N
1
_—_ p2 D.1

onde N é o numero de particulas no gas, m é a massa de uma particula do gas e ? éo

momento linear da particula [15] 36].

J& pela mecanica estatistica de equilibrio existe um fator de ponderagao que determina
a probabilidade relativa de um estado 7 ser encontrado no sistema. Este fator é conhecido

como Fator de Boltzmann e pode ser descrito como

N
Wi xe kT (D.2)

onde k; é & constante de Boltzmann, T' é a temperatura de equilibrio do sistema, N; é o

namero de particulas com energia H; e N é o nimero total de particulas|T4] 15 36].

Usando que P =m7 e substituindo em temos que

Nw) xe kT (D.3)

Mas para o caso de um sistema bidimensional v* = v? + vj E| Logo o ntimero de

particulas com velocidade de médulo entre v e v 4 dv sera

LCaso o leitor tenha divida sobre alguma das manipulagdes ou consideragdes consultar |15 36]
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m
g(vg + U;)

N(v)dv e kT dv,dv,. (D.4)

Assumindo que o espaco ¢é isotropico e bidimensional e passando para coordenadas

polares, vide [I7], tem-se que

I
N(v)dv /0 dbe 2k ydy (D.5)
logo,
VA2
N(v)dv e <U_0> vdv (D.6)
onde vy € kaT.

Desta forma é possivel verificar que a probabilidade de encontrar uma particula com

modulo de velocidade entre v e v 4 dv sera proporcional a razao entre N(v) e N, ou seja,

P(v,v+ dv) = PO.U.e_(%>2 (D.7)

esta equacao, conforme discutido na [Subsecao 4.1.1] tem a forma da g-Weibull no limite

onde g — 1 e r — 2 [20)].

A critério de curiosidade, a distribuigao de Maxwelliana (3D) ¢ definida como |15, 136],

v 2
P(v, v+ dv) = PO.U?@_(vo) (D.8)

e como pode ser observado as duas distribuicao, Weibull e Maxwelliana, diferem na po-
téncia de v que aparece antes da exponencial. No caso da distribuicao de Weibull temos
uma potencia de primeiro grau, ja no caso da Maxwelliana ¢ uma poténcia de segundo
grau. Esta diferenca surge ao considerar o nimero de dimensdes do sistema. Em duas
dimensoes, conforme demonstrado neste apéndice, obtém-se a distribuicao de Weibull, ja

em trés dimensodes encontra-se a distribuigdo Maxwelliana [15], 36].



Apéndice E

Graficos extras dos histogramas de

velocidades no modelo de Vicsek

Neste apéndice sao apresentados mais alguns dos histogramas de velocidade. As Figu-

ras [E.1] [E.3] [E.5] e [E.7] mostram os histogramas de velocidade macroscopica para quando

as particulas tinham dado um tinico passo, com valores distintos de r e 7. Ja as Figuras
[E.2, [E.4] [E.0 e [E.8 mostram os histogramas de velocidade macroscopica para quando as

particulas tinham dado 450 passos. Como podemos perceber as curvas com r = 0,00

e r = 2,80 mudam mais ao longo do tempo devido a forte interacao existente entre as
particulas, mas para ruidos muito altos esta interacao vai se tornando mais fraca uma
ver que o ruido dificulta o alinhamento entre as particulas. Com isso aproxima-se do que
acontecia na Caminhada Livre, ou seja, as distribui¢oes basicamente nao mudavam com

o tempo, dependendo somente dos parametros r e 7.
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Figura E.1: Distribuicoes tipicas de v, para r = 0,00 e valores distintos de 7 apos as

particulas darem um tnico passo.
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Figura E.2: Distribuigoes tipicas de v, para r = 0,00 e valores distintos de 7 apos as

particulas darem 450 passos.
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Figura E.3: Distribuicoes tipicas de v, para r = 2,80 e valores distintos de 7 ap6s as

particulas darem um tnico passo.
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Figura E.4: Distribuicoes tipicas de v, para r = 2,80 e valores distintos de 7 apos as

particulas darem 450 passos.
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Figura E.5: Distribuigoes tipicas de v, para r = 4,15 e valores distintos de 7 apés as
particulas darem um tinico passo.
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Figura E.6: Distribuigoes tipicas de v, para r = 4,15 e valores distintos de 7 apos as
particulas darem 450 passos.
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Figura E.7: Distribuigoes tipicas de v, para r = 6,28 e valores distintos de 7 apés as
particulas darem um tinico passo.
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Figura E.8: Distribuigoes tipicas de v, para r = 6,28 e valores distintos de 7 apos as
particulas darem 450 passos.



