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Resumo

SILVA, Priscila Caroline Albuquerque da, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, Outubro de
2014. Caracterizacao e modelagem de fenomenos de migracao e agregacao celular in vitro.
Orientador: Marcelo Lobato Martins. Co-orientadores: Sidiney Geraldo Alves e Marcio Santos
Rocha.

Processos bioldgicos normais como o desenvolvimento embriondrio e a cicatrizagao de feri-
das dependem da movimentacao organizada e direcionada de células para regides especificas.
Consequentemente, a falta ou a migracdo inadequada das células pode resultar em anomalias
graves durante o desenvolvimento ou em cicatrizacdes defeituosas. Por outro lado, a agre-
gacdo de células é um processo dindmico complexo, ubiquo em sistemas vivos. E importante,
por exemplo, durante a morfogénese, processos de coagulacdo sanguinea e também estd en-
volvida na progressdo do cincer. Neste contexto, surge a necessidade de caracterizar os feno-
menos de migracdo e de agregacdo celular e compreender os mecanismos que governam estas
dinamicas. No presente trabalho realizamos ensaios de migracdo e de agregagao celular em su-
perficies plésticas bidimensionais usando diferentes linhagens celulares (normais e tumorais).
Observamos que, no que se refere a migracdo, as linhagens B16F10 (melandcito tumoral) e
Melan A (melandcito ndo-tumoral) apresentam um crossover de uma difusdo normal para uma
superdifusdo; suas velocidades obedecem distribuicdes g-gaussianas e nao apresentam corre-
lagcdo de longo prazo, mas as células tendem a realizar movimentos consecutivos em direcoes
opostas. No que diz respeito aos experimentos de agregacdo, foram estudadas oito linhagens
celulares normais e tumorais. Nossos resultados indicam que, apesar das diferentes dinami-
cas de agregacao observadas, as distribui¢des acumuladas complementares para os tamanhos
dos agregados celulares sdo do tipo exponencial esticada, independente da linhagem. Ou seja,
aparentemente hd um comportamento universal para a agregacdo celular em substratos plasticos
bidimensionais. Modelos computacionais também foram propostos para descrever as dinamicas
de migracdo e agregacio destas células em cultura, cujos resultados de simulacio sdo qualitati-

vamente semelhantes aos dados experimentais.
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Abstract

SILVA, Priscila Caroline Albuquerque da, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, October,
2014. Characterization and modeling of cell migration and aggregation phenomena in
vitro. Advisor: Marcelo Lobato Martins. Co-adivisors: Sidiney Geraldo Alves and Marcio
Santos Rocha.

Normal biological processes such as embryonic development and wound healing depend on
organized and directed movement of cells. Consequently, the lack or inadequate cell migration
can result in severe abnormalities during development or defective scarring. Furthermore, the
aggregation of cells is a complex dynamic process ubiquitous in living systems. It is important,
for example, during the morphogenesis process, blood coagulation and cancer progression. In
this context, it is imperative to characterize the phenomena of cell migration and aggregation
and understand the mechanisms that govern these dynamics. In the present work we performed
cell migration and aggregation assays in two-dimensional plastic surfaces using different cell
lines (normal and tumoral). Concerning migration, we observe that BI6F10 (tumoral) and
Melan A (non-tumoral) melanocytes exhibit a crossover between normal and a superdiffusion;
their velocities obey g-gaussian distributions and have no long-term correlation, but the cells
tend to perform consecutive movements in opposite directions. Concerning aggregation, eight
normal and tumor cell lines were studied. Our results indicate that, despite the distinct aggre-
gation dynamics observed, the complementary cumulative distributions for the sizes of the cell
aggregates are decribed by stretched exponentials, regardless of cell type. So, our finds support
a universal behavior cell aggregation in 2D plastic substrate. Computational models have also
been proposed to describe the dynamics of cell migration and aggregation in culture, which

provide simulacional results in qualitative agreement with the experimental data.



1 Introducdo e motivacao

A agregacao de células animais em cultura envolve uma série de processos, tais como
mobilidade, coalescéncia e adesdo, os quais sdo de fundamental importincia para a engen-
haria de tecidos e pesquisa em oncologia. Existem evidéncias de que a progressiao do cancer
¢ inicialmente dirigida pela selecdo de fenétipos celulares transformados que conferem vanta-
gens proliferativas em relacio as células normais. Além da instabilidade genética que ocorre
nos estdgios iniciais da carcinogénese, variagdes epigenéticas sdo parte dos eventos criticos
na formagdo do cincer. Tais estados transformados sdo favordveis ao aumento na capacidade

proliferativa e/ou migratdria sob condi¢des inibitdrias [1].

Por outro lado, sabe-se que processos bioldgicos normais tais como o desenvolvimento
embriondrio e a cicatrizacdo de feridas dependem da movimentag@o organizada e direcionada
de células para regides especificas [2]. Consequentemente, a falta ou a migracdo inadequada
das células pode resultar em anomalias graves durante o desenvolvimento ou em cicatriza¢des
defeituosas. No caso particular da evoluc¢do tumoral, investigacdes mais aprofundadas dos pro-
cessos de migracdo celular sdo importantes para uma melhor compreensdo da metdstase (dis-
seminacdo de células cancerosas a partir de um tumor para locais secunddrios), como também
podem proporcionar a descoberta de novos tratamentos para combater/controlar este tipo de

evento.

Alguns autores reportaram movimento difusivo normal e distribuicdes gaussianas de ve-
locidades para determinadas linhagens celulares [3,4]. Entretanto, outros trabalhos mostraram
que algumas células apresentam um regime de difusdo andmala, cuja distribui¢do de veloci-
dades ndo é bem ajustada com distribui¢cdes de probabilidades do tipo gaussiana [5-10]. No
primeiro trabalho desta tese, buscamos caracterizar o movimento de algumas linhagens celu-
lares que encontravam-se disponiveis no laboratério de Fisica Bioldgica recém instalado no
nosso departamento, a saber, Melan A (linhagem nao tumoral de melandcito) e BI6F10M (lin-
hagem tumoral de melandcito), ambas de camundongos. Utilizando a técnica de videomicro-
scopia, estas culturas foram fotografadas em intervalos regulares de tempo, e as coordenadas

bidimensionais dos centréides dos contornos celulares foram registradas. De posse destas co-



ordenadas bidimensionais, quantidades fisicas tais como velocidade, angulo de giro, desloca-
mento quadritico médio e autocorrelacdo de velocidades foram obtidas e utilizadas na carac-
terizagdo da migracdo. Os resultados sugerem que tais células seguem um regime de difusao
andmala, como iremos apresentar e discutir no capitulo 2. No entanto, a comparagdo dos re-
sultados obtidos para estas linhagens indica que existem diferencas relacionadas a capacidade
migratéria de células normais e células tumorais. Um modelo de caminhada com persistén-
cia de curto alcance foi proposto neste primeiro trabalho. Os resultados do mesmo reforcam a
hipotese que estas diferengas de capacidade migratdria possam estar associadas aos movimen-
tos persistentes e anti-persistentes numa mesma dire¢do, os quais podem estar relacionados a
capacidade de restauracdo do formato da membrana celular ou a dindmica de polimerizacao-
despolimerizagao do citoesqueleto. As conclusdes deste trabalho e perspectivas futuras tam-
bém serdo apresentadas no final do capitulo 2. Acreditamos que tais resultados tenham valor
no campo da Medicina, bem como permitirdo construir modelos computacionais mais realistas

usados na investigacdo do crescimento de tumores.

Parametros associados a cinética de migragdo e agregacao podem ajudar a identificar di-
ferentes caracteristicas entre linhagens celulares, sejam elas normais ou cancerosas, bem como
possiveis transi¢des fenotipicas in vitro. Nas ultimas décadas, o nosso grupo (em colaboragao
com pesquisadores de outros departamentos) vem realizando ensaios experimentais com di-
ferentes linhagens celulares, tanto de humanos quanto de animais, buscando uma melhor com-
preensdo dos mecanismos de migracdo, agregacao e possiveis transicdes fenotipicas/genotipicas
destas células em cultura [1,11]. Nestes experimentos, as células foram plaqueadas em laminu-
las, e ap6s intervalos multiplos de 24 horas do plaqueamento, trés laminulas foram removi-
das, fixadas e coradas com Giemsa para a contagem dos agregados. Nos primeiros trabalhos
publicados pelo nosso grupo sobre estes estudos de agregacao, foram apresentados diferentes
tipos de distribuicdes de tamanhos de agregados ng (densidade de agregados de tamanho s) em
fun¢do do tamanho s dos agregados celulares de diferentes linhagens - HN-5 (carcinoma de
lingua), Hep-2 (carcinoma de laringe), MDCK (normais de rim de cido), MCF-7 (carcinoma
de mama), MCF-10A (normal da mama) e MDA-MB-231 (carcinoma da mama). Na segunda
parte deste trabalho de tese, revisitamos estes dados, e as distribui¢des de tamanho dos agrega-
dos foram analisadas através da constru¢@o de curvas de densidade acumulada complementar
P, visando a minimizacao de flutuacdes dos pontos experimentais. Esta nova andlise revelou
que as fun¢des que melhor ajustam as distribuicdes de tamanho destes agregados divergem das
que foram identificadas originalmente por Vilela e colaboradores, conforme serd discutido no
capitulo 3. Novos experimentos de agregacdo celular foram conduzidos com duas outras li-

nhagens celulares: B16F10 (melanoma) e NIH-3T3 (fibroblastos normais). Diferentemente da



metodologia experimetal adotada anteriormente, nestes novos experimentos as culturas celu-
lares foram filmadas initerruptamente durante no minimo 8 dias, e as imagens de uma mesma

cultura foram registradas em intervalos regulares de 24 horas.

Buscando uma melhor compreensdo dos mecanismos que levam as diferentes dinamicas
de agregacdo destas linhagens, nosso grupo propds um novo modelo de agregacio agregado-
agregado (CCA, do ingles, cluster-cluster aggregation), incorporando aspectos biologicos ao
modelo que havia sido originalmente proposto na década de 80 [12—14]. Na nova proposta de
Alves e Martins [15], foram incluidos dois ingredientes ao modelo original: 1) replicacdo de
particulas e 2) migracao dos agregados guiada pela sinalizac@o de substancias quimicas denom-
inadas quimioatratores (quimiotaxia). A evolucao temporal deste modelo resultou em curvas de
agregacao semelhantes as que foram registradas nos primeiros artigos referentes aos experimen-
tos de agregacdo das linhagens HN-5, MCF-10A e MDA-MB-231. Porém, as transi¢des entre
diferentes regimes de agregacdo que foram observadas por Vilela e Colaboradores nas culturas

das linhagens Hep-2, MDCK e MCF-7 ndo puderam ser explicadas através deste modelo.

Sendo assim, ainda neste segundo trabalho de tese, propusemos um novo modelo de
agregacao para descrever os comportamentos observados nas curvas de distribuicao de densi-
dade acumulada complementar do tamanho dos agregados observados em cultura, bem como o
comportamento do crescimento do nimero de células e tamanho médio dos agregados. Tendo
em vista que alteragdes na adesdo célula-célula e célula-meio extracelular podem alterar o
regime de agregacdo celular, neste novo modelo incorporamos aspectos relacionados a adesao
celular ao modelo de Alves e Martins, além da quimiotaxia e da replicacdo de particulas. A
evolucdo temporal deste modelo (utilizando conjuntos de parametros especificos) resultou em
curvas de agregacdo semelhantes as que foram observadas nos experimentos com as linhagens
MDCK, MCF-10 e B16F10. A discussio deste modelo, os resultados e conclusdes deste se-

gundo trabalho também serdo apresentados e discutidos no capitulo 3.

Por fim, no capitulo 4 iremos apresentar as conclusdes gerais destes dois trabalhos e

perspectivas futuras.

A realizacdo deste trabalho contou com a coorientacdo dos professores Sidiney G. Alves
e Marcio S. Rocha e com a colaboracdo da pesquisadora Anésia A. dos Santos e do aluno de

iniciacdo cientifica Tiago V. Rosembach.



2 Caracterizacao da migragcdo celular in
vitro

2.1 Motivacao

A migracgdo celular € um evento de fundamental importancia para a sobrevivéncia de
uma diversidade de seres vivos, desde bactérias a mamiferos [16, 17]. Por exemplo, bactérias
e organismos unicelulares precisam migrar para encontrar suas fontes de alimento. J& nos or-
ganismos multicelulares, eventos tais como embriogénese, cicatriza¢do e desenvolvimento da
resposta imunoldgica durante uma infec¢ao requerem o movimento coordenado de células para
locais especificos. Acredita-se que, para realizar estes movimentos, as células sdo guiadas por
sinais quimicos e fisicos [16, 17]. Consequéncias drésticas podem surgir quando ocorrem erros
na interpretacdo destes sinais, tais como a ma formac@o embriondria, doencas cardiovasculares,
ou até a carcinogénese [17]. Em particular, muitos dos casos fatais devido ao cancer sao decor-
rentes da metdstase, pois hd perda da coesdo do tecido afetado e consequentemente as células
cancerosas tornam-se livres para migrar para outros tecidos saudaveis através do sangue ou va-
sos linfaticos [18]. Por outro lado, o principal objetivo no campo da medicina regenerativa é a
criacdo de tecidos artificiais e 6rgdos através da colonizacdo de biomateriais por células, o que
requer o controle da organizagdo, da comunicagdo e dos movimentos destas [19]. Sendo assim,
¢ importante compreender como as células se movem in vivo € 0S mecanismos que governam

seus comportamentos.

Dada a relevancia do tema, o movimento de vérios tipos celulares, desde organimos
unicelulares a multicelulares, foram caracterizados em diversos trabalhos publicados previa-
mente. Foi reportado que algumas células seguem um regime de difusdo normal com dis-
tribuicdes gaussianas de velocidades [3,4]. Entretanto, em trabalhos recentes foram identifi-
cados regimes de difusdo andmala, como € o caso, por exemplo, das células de Hydra [5],
Dictyostelium [6, 7], fibroblastos e queratindcitos [8]. Além disso, a migracao de alguns mi-
crooganismos e células € descrita por caminhadas do tipo Levy, um caso especial de superdi-

fusdo [9, 10]. Em alguns casos o movimento € persistente numa determinada direcdo, gerando



padrdes de uma caminhada correlacionada. A existéncia de correlacdo ndo deve ser um resul-
tado surpreendente: o movimento celular € dirigido por protusdes da membrana que ‘“‘experi-
mentam” o microambiente na qual se encontram e guiam a célula para que se mova de acordo
com a finalidade (busca de nutrientes ou sinalizacdo). A formacao destas protusdes € decorrente
da polimerizagdo-despolimerizacao de filamentos de actina no citoesqueleto [2]. Portanto, a po-
larizag@o do citoesqueleto de células representa uma manifestacio de memoria da direcdo do
movimento. Desta maneira, as velocidades instantaneas das células dependem da atividade de
pseudopodos, e a atividade destes, por sua vez, depende do estado de migracdo da célula em
uma dada direcdo [20]. Esta ampla variedade de tipos de migracdo observados experimental-

mente nos sugere que o movimento das células ndo segue uma lei universal.

Do ponto de vista de um fisico, a migracao celular pode ser mapeada no problema de
busca por alvos (tais como nutrientes, fatores de crescimento ou quimiocinas), os quais podem
ser percebidos pela célula dentro de um alcance limitado [21]. Quando colocadas em cultura e
na auséncia de gradientes externos, o tipo de movimento realizado por estas células pode rev-
elar caracteristicas inerentes ao seu fendtipo migratério. Desta maneira, a andlise sistemadtica
de séries temporais experimentais de tais movimentos pode fornecer informagdes quantitativas
necessdrias para gerar um modelo de movimento especifico para um determinado tipo celular.
Estes modelos macroscépicos de comportamento celular integrados com descri¢des microscopi-
cas da dindmica que envolve a conexdo de integrinas a ligantes extracelulares, polimerizacao de
actinas e a geracdo de forcas de tracdo pelas miosinas II [22] constituem uma descri¢do mais

completa ou sistémica da biologia da motilidade celular.

Portanto, uma das propostas desta tese foi a caracterizacdo do movimento migratério de
duas linhagens de melandcitos: Melan A, uma linhagem ndo tumoral de melandcitos murinos!,
e B16F10, linhagem tumoral derivada de melanomas murinos 2. Nosso objetivo foi investigar a
existéncia de diferencas na capacidade migratdria entre as células normais e as tumorais, como
também propor um modelo para descrever a migracdo das mesmas. Adicionalmente, nds ana-
lisamos os efeitos da infec¢do por micoplasma na motilidade dos melandcitos B16F10, uma
vez que Murooka e colaboradores observaram que a infec¢do por virus HIV reduz a motilidade
de células T infectadas [23]. Como descreveremos em detalhes mais adiante, esta caracteriza-
cao foi feita através da determinag@o das velocidades instantaneas, dos desvios angulares entre

movimentos consecutivos, do deslocamento quadritico médio e da autocorrelacdo de veloci-

dades. A andlise destas quantidades fisicas foi de fundamental importancia para tragar o perfil

'A linhagem Melan A foi adquirida no Instituto do Cancer de Sdo Paulo, Sio Paulo, Brasil.
2A linhagem B16F10 foi adquirida no Departamento de Farmacologia da Universidade Federal de Minas
Gerais, Belo Horizonte, Minas Gerais, Brasil.



da curva de distribuicdo de velocidades bem como identificar a existéncia de persisténcia de

movimento em uma dada direcao.

2.2 Breve discussao sobre difusao normal e difusao anomala

A caminhada aleatéria’® e seu limite continuo, a difusdo, também conhecida por movi-
mento Browniano, faz parte do niicleo da mecanica estatistica do nao-equilibrio [24]. Devido
a sua ubiquidade e utilidade, as caminhadas aleatérias e os processos de difusdo estdo, indisc-
utivelmente, entre os modelos mais importantes da fisica tedrica e, com aplicagdes muito mais

abrangentes que meramente descrever o movimento de particulas microscopicas.

O mecanismo subjacente ao movimento Browniano sdo as repetidas colisdes experimen-
tadas por uma particula cercada por moléculas no ambiente que a envolve. Vamos considerar
inicialmente uma caminhada aleatéria de tempo discreto em uma rede unidimensional. A cada
passo, o “caminhante” se move uma unidade de distancia para a direita (com probabilidade p)
ou para a esquerda (com probabilidade g = 1 — p). Denominando Py(x) como a probabilidade
do caminhante estar na posicao x apds N passos, temos que esta probabilidade obedece a relagcdo

de recorréncia®:

Pn(x) = pPy-1(x=1) +gPyn_1(x+1). 2.1

Ao invés de resolvermos diretamente a equacdo acima, podemos utilizar o fato que a
probabilidade I1y(r) que o caminhante dé r passos para a direita e N —r para a esquerda tem a

forma binomial

N
Ty(r) = (r)p’qN". (2.2)

Se o caminhante inicia a caminhada a partir da origem, a posi¢do x apds N passos serd
x = 2r— N. Utilizando a aproximacdo de Stirling para um nimero grande de passos, encon-

tramos que

Py(x) — ;e—[x—N(P-q)PﬂNpq‘ 2.3)

V27N pg

3Do inglés, random walk.
“4Recomendamos ao leitor consultar a referéncia [24] para maiores detalhes sobre os resultados apresentados
nesta secao.



A forma gaussiana da equagdo 2.3 surge universalmente quando o deslocamento médio

e o deslocamento quadratico médio de um tnico passo sdo finitos.

Apesar das caminhadas aleatérias de tempo discreto serem importantes no campo da
matematica e da ciéncia computacional, nas ci€éncias naturais as caminhadas aleatérias de tempo
continuo surgem naturalmente. Denotando por P,(f) a probabilidade do caminhante estar no

sitio n no tempo ¢, a equacdo mestra para esta probabilidade de ocupacdo é:

oP,,
ot

=Py —2P,+Puy1. (2.4)

A solucdo da equacdo 2.4 é:

Pu(0) = [,(20e ™, 2.5)

onde [, é a fun¢cdo modificada de Bessel de ordem n. No limite de tempos longos, o comporta-

mento assintético da funcao de Bessel leva a distribui¢do gaussiana, na forma:

1
P,(t) — Te—”z/“’. (2.6)
Varr

No caso do espago continuo, na equacao 2.4 nds substituimos » por x e P,(t) por P(x,t),
a densidade de probabilidade do caminhante estar na posi¢do x no tempo ¢. Posteriormente,

expandimos a equacdo 2.4 em séries de Taylor até a segunda ordem e obtemos a equacao de

difusdo
OP(x,t) _0*P(x,1)
=D . 2.7
ot Ox? @7
Naequacao 2.7, D é o coeficiente de difusdo. Para um valor genérico D, esta equacao € resolvida
utilizando as transformadas de Fourier e suas inversas®, e sua solucdo é dada por
Px.t) = —— /A0 (2.8)
VanDt

Como vimos, a distribuicdo de probabilidade para o deslocamento total de um camin-
hante numa caminhada aleatéria converge para uma distribui¢cdo gaussiana, independente da
forma da distribuicdo do comprimento dos passos individuais desde que ela possua média e

variancia finitas. Esta universalidade surge do teorema central do limite. Ou seja, suponha uma

SNovamente, recomendamos o leitor a consultar a referéncia [24].



caminhada unidimensional, cujos passos sdo realizados em intervalos de tempo discretos. O
deslocamento no n—ésimo passo, x,, € obtido independentemente dos passos anteriores, por
uma distrui¢do p(x). Seja Xy = > 1<,<n Xn 0 deslocamento total apds N passos. O teorema cen-
tral do limite estabelece que, no limite de N — oo, a distribui¢do Py(X) é uma fungdo gaussiana

universal dada por:

1
Py(X) e ———— e—(X—N(x))Z/ZNO'Z’ (2.9)
2nNo?

onde 02 = (x2) — (x)? ({x) e (x?) sdo, respectivamente, o primeiro € o segundo momento da
distribui¢do p(x)). Contudo, para que o teorema do limite central seja valido, as condigdes que
devem ser obedecidas sdo: i) os dois primeiros momentos devem ser finitos; ii) a distribuicdo
espacial inicial também deve ter os dois primeiros momentos finitos; iii) os passos devem ser
independentes. Nestes casos, o deslocamento médio e a variancia sao dados por (Xy) = N{(x) e
var(Xy) = (X%,) —(Xn)? = No2. No caso continuo, o deslocamento quadratico médio var(X(¢) =
(X%) ~ t, em que fizemos (X) =0 e N se transforma em ¢. Estes processos sdo comumente

denomidados de difusdo normal.

Nos casos em que a distribuicdo dos deslocamentos de um tnico passo (p,) tal que
o seu primeiro e/ou segundo momento é divergente ou que o tempo de espera entre passos
consecutivos ndo € fixo, tal que sua distribui¢cdo também tem primeiro e/ou segundo momento
divergente, a distribui¢cdo P(Xy) ndo € gaussiana e os momentos do deslocamento total escalam
de maneira andémala com N, isto é, (X2) ~ N7, com v > 1. A caminhada como um todo passa
a ser dominada por um passo de comprimento excepcionalmente longo ou por um tempo de
espera entre dois passos excepcionalmente grande. A existéncia destes eventos excepcionais in-
validam as condicdes do teorema do limite central, e portanto, surgem os processos de difusoes

andmalas.

2.3 Metodologia experimental, analise de imagens e obtencao
dos dados de movimentos migratorios

Todas as etapas do experimento foram realizadas no laboratério de Fisica Bioldgica do
DPF/UFYV, recém instalado no Departamento de Fisica. As células foram cultivadas em garrafas
plasticas de 60ml e 25cm? de 4rea, tal como a que aparece na figura 2.1(a), a 37° C e 5% de

C0,, além de outras condicdes especificas de cultura®. Estas garrafas foram plaqueadas com

5Meio minimo essencial de Dulbecco (Sigma Aldrich), suplementado com 10% de soro fetal bovino (Cultilab,
Campinas, SP, Brasil), 100 i.u./ml de penicilina, 100 u g/ml de estreptomicina, 2.5 ng/ml de amfotericina, 2mM



aproximadamente 2500 células, de modo que a distincia média entre elas foi de aproximada-
mente 100 didmetros celulares, o que representa um meio de cultura de baixa densidade (100
células por cm?). Ap6s o plaqueamento, as garrafas foram lacradas e levadas para uma estufa,
na qual permaneceram por 8 horas, tempo suficiente para que todas as células pudessem aderir
a base das mesmas. Apds este periodo, as garrafas foram transferidas para uma placa aquece-
dora instalada junto ao microscopio (para preservar a temperatura de 37°C), reduzindo desta
forma o estresse pela variagdo de temperatura. A videomicroscopia foi realizada através de
um microscépio invertido da Nikon (modelo TS 100) com uma objetiva de ampliacdo de 10X,
equipado com uma camera CCD analdgica (JAI CM 140 GE), como mostra a figura 2.1(b). Foi
desenvolvido um programa em linguagem de LabView para possbilitar a captura das imagens
em intervalos regulares de 1 minuto, durante 12 horas. Tais imagens foram coletadas a uma
resolucdo de 1 pixel = 0.48u m, em um campo visual de 1392 x 1040 pixels. Todas as imagens
foram obtidas na mesma regido, que continha aproximadamente 8 células no campo visual, uma
vez que buscamos estudar o comportamento de células isoladas. Foram descartadas das andlises
as células que morreram, replicaram ou formaram microtubos de membrana (ligando-se a out-
ras células), uma vez que observamos que tais comportamentos interferem na migracio destas
células. Observamos também que tipicamente apds 6 horas do inicio das filmagens havia uma
mudanca na tonalidade das membranas das células, que tornaram-se praticamente imoveis. As
causas ainda ndo puderam ser esclarecidas, mas acreditamos que este fenomeno é decorrente
de alguma fase do ciclo celular (por exemplo, replicagdo) ou inicio da morte natural. Desta

maneira, apenas os movimentos executados até a 6* hora do filme foram analisados.

Utilizando estes critérios e repetindo de 3 a 4 experimentos para cada linhagem, o nosso
conjunto de dados atual é constituido por 8 células da linhagem B16F10 (infectadas e ndo in-
fectadas) e 7 células da linhagem Melan A. N6s supomos que a capacidade migratdria destas
células sdo representativas para as suas respectivas linhagens, uma vez que os seus comporta-
mentos sdo homogéneos e que as células que se moveram muito rdpida ou muito lentamente

foram excluidas através dos critérios descritos acima.

A posi¢do de cada célula em cada instante de tempo foi determinada através das coor-
denadas bidimensionais (x,y) do centréide destas. Utilizando o programa Image]’, definimos
manualmente o contorno da célula através do pacote Cell Outliner, como ilustra a figura 2.2(a).
Uma vez definido este contorno, o programa forneceu as coordenadas bidimensionais do cen-

tréide, e estas foram armazenadas num arquivo. Ao repetirmos este procedimento (defini¢do

de glutamina, 2mM de piruvato de sédio e ImM de aminodcidos ndo-essenciais. Para as células Melan A, 200 nM
12-o-tetradecanoilforbol 13-acetato (PMA, Sigma-Aldrich) foi adicionado.
"Programa de distribuicdo gratuita, desenvolvido pelo National Institutes of Health (NIH).
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(a) (b)

Figura 2.1: a) Fotografia de uma das garrafas que foram utilizadas para manter as células em cultura; b) Fo-
tografia do microscépio utilizado para obtecao das imagens: Modelo Nikon TS 100, equipado com uma objetiva
de 10x e uma camera CCD (JAI CM 140 GE).

do contorno e extracdo das coordenadas) nas 360 imagens consecutivas de uma mesma célula,
obtivemos a cole¢do de coordenadas do centréide de cada célula ao longo das 6 horas de filme,
possibilitando assim tragar a trajetéria da mesma, como mostra a figura 2.2(b). De posse deste
conjunto de coordenadas, quantidades fisicas importantes para a caracterizagdo destes movi-

mentos puderam ser obtidas.

2.4 Quantidades fisicas utilizadas para a caracterizacao de
movimentos celulares

e Velocidades

As velocidades V; de cada célula foram calculadas através das posi¢des consecutivas (7 €

7i—1) em instantes de tempos consecutivos (#; € t;_1), onde i=1,2,3... e t; = iAt. Ou seja,

ﬁ. _).
ri—ri—1

Vi= ,
Li—ti-1

(2.10)

sendo At = 1 minuto, que corresponde ao intervalo de tempo decorrido entre as imagens

consecutivas.

A construgdo dos histogramas destas velocidades permite obter a curva de distribuicao
da densidade de probabilidade da célula realizar um movimento com velocidade entre V

e V+ AV. Nos estdgios iniciais deste trabalho nds observamos que o nimero de caixas
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Figura 2.2: a) Imagem de uma janela do ImageJ durante a determinagdo manual do contorno de uma célula, que
aparece destacado em amarelo na imagem. Apoés a definicdo deste contorno, o programa fornece as coordenadas
do centrdide; b) Exemplo de uma trajetdria executada por uma célula da linhagem B16F10.

utizadas na construc¢do dos histogramas ndo altera o padrdo das curvas de distribuicdo,
mas influencia nos valores dos pardmetros utilizados nos ajustes com curvas tedricas.
Sendo assim, resolvemos padronizar a constru¢io de todos os histogramas utilizando as

velocidades normalizadas v;, dadas por

g i @2.11)
(o8

as quais foram distribuidas em 30 caixas dentro do intervalo [-1.5¢, 11.0071%. Na equacgido
2.11, o termo v representa a velocidade média de uma unica célula ao longo de 6 horas

(V= X¥/359) e o corresponde ao desvio padrio das velocidades v; de uma tdnica célula.

Foram construidos os histogramas de cada célula, e a partir destes obtivemos a densi-
dade de probabilidade destas velocidades normalizadas estarem no intervalo V' e V+ AV.
Repetindo este procedimento para todas as células de uma dada linhagem, obtivemos a
média e o desvio padrdo destas densidades P(V) para cada uma das linhagens que foram
estudadas neste trabalho. O comportamento da curva de distribuigdo P(¥) X ¥ permite
identificar o regime de difusdo como normal ou anémalo. Quando a distribui¢do P(V)
€ do tipo gaussiana, o regime de difusdo é normal. Regimes de difusdo andmala sdo

ajustados com outras fungdes, tais como as distribui¢des de Levy ou g-gaussianas.

8Este intervalo abrange todas as velocidades normalizadas de todas as células, de todas as linhagens.
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e Deslocamentos quadréticos

Sendo 7 a posi¢do da célula num dado instante de tempo #;, o deslocamento quadratico
em relagdo a esta posicdo apés um intervalo de tempo 7, dado por r%(7), é obtido através

da equacao:

-

(@) = Pie = P = (iar = 50)% + Qe =30, (2.12)
comi=0,1,2,3,.... No entanto, quando dispde-se de poucos dados experimentais (como
no nosso caso), utiliza-se a técnica de overlap para estimar esta quantidade, visando mini-
mizar as flutuacoes estatisticas. Esta técnica consiste em fazer de cada ponto da trajetéria
uma nova origem; sendo assim, denotamos como 7(7) o deslocamento quadratico em
relacdo a posigdo 7 apds um intervalo de tempo 7, como ilustra a figura 2.3. Nesta, o
vetor 7(1) representa o deslocamento quadritico apds o intervalo de tempo 7 = 1 minuto,
considerando a posi¢do 7y como origem; vetor 7(2) representa o deslocamento quadratico
apo6s o intervalo de tempo 7 = 2 minutos, também considerando a posi¢do 7 como origem;
ja vetor 71 (1) representa o deslocamento quadratico apds o intervalo de tempo 7 = 1 min-
uto, porém considerando a posi¢do 7, como origem, e assim por diante. Fazendo uso
desta técnica, cada célula nos fornece (N — é) valores de r2(7) para cada intervalo de

tempo 7. O deslocamento quadréatico médio, portanto, foi obtido por:

n

(@)= ) (D)), (2.13)

J=1

onde n é o nimero de células.

Regimes de difusao andmalos sao identificados pela andlise do comportamento do desvio
quadrético médio (x*) em fung¢do do tempo . O deslocamento quadratico médio é obtido

através da integral:

(X1 = f ooxzp(x,t)dx, (2.14)

(0]

sendo assim, muitos tipos de relagdes entre (x*) e ¢ podem existir, a depender da fungdo

p(x,t). Porém € muito frequente encontrar relagdes do tipo lei de poténcia:

(@) ~ 1, (2.15)

onde x € uma quantidade d-dimensional [25]. Quando y = 1, o regime de difusdo é dito

normal. Entretanto, quando y > 1 a difusdo € superdifusiva, e subdifusiva quando y < 1.
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(a) (b)

Figura 2.3: Representacio da trajetéria de uma célula. Cada ponto possui um par de coordenada (x,y). a)
Os sub-indices i,j dos vetores 7 representam os instantes de tempo #; e f; = n X At. Os vetores com linhas cheias
representam os 7(¢) atribuindo a origem ao primeiro ponto. Os vetores com linhas tracejadas representam os vetores
A(t) atribuindo a origem ao segundo ponto e assim sucessivamente. b) Os angulos de deslocamento 6 sdo calculados
tomando a linha horizontal como referéncia. Neste caso, o angulo 6; € negativo (abaixo da linha horizontal) e o
angulo 6, é positivo. O angulo a; corresponde a diferenca entre os angulos (6, — 61).

e Desvios angulares da direcdo de movimento (angulos de giro)

Os desvios de direcao de movimento foram obtidos da seguinte forma:

ai:9i+1—9i, (i=l,2,3,...,N—1) (2.16)

onde os angulos 6; representam as direcdes de movimento das células em relacdo a linha
horizontal, como ilustra a figura 2.3(b). Assumimos que 8 recebe valores positivos quando
0 movimento acontece para cima da linha horizontal, e negativos quando o movimento

acontece para baixo da linha horizontal.

Os histogramas das direcdoes de movimento (6;) e dos angulos de desvio («;) nos aju-
dam a identificar a existéncia de dire¢Oes preferenciais de movimento. Uma vez que
o desvio padrdo destas duas grandezas foi muito elevado no nosso conjunto de dados,
os histogramas foram construidos com caixas de largura fixa e igual a (6,4x — Oin)/50

(analogamente, (@;qx — @min)/50).

Inspirados na referéncia [17], os angulos « foram utilizados para identificar a existéncia
de modos de migracao direcionais (que acontecem quando uma sequéncia de movimentos
¢é executada dentro de uma regido limitada de varia¢do angular dada por @*) ou de reorien-

tacdo (quando uma sequéncia de movimentos € executada com desvios angulares acima
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Figura 2.4: Tlustragio para os limites entre os modos de orientagdo direcionais e de reorientagdo. A linha
pontilhada demarca o desvio @ = 0° em relagdo a direcdo de movimento anterior, enquanto as linhas continuas
delimitam as regides de migrac@o direcional (@ < &) ou de reorientagio (@ > a*)

deste valor limite), como ilustra a figura 2.4. Para isso, o primeiro angulo de desvio
a1 de uma trajetéria demarca o inicio de um modo de migracdo direcional. Durante a
migracdo, quando «@; € 0s proximos «@;, desvios sdo maiores que a*, ha uma mudanga
para o modo de migracao de reorientacdo. Haverda uma mudanca para o modo direcional
quando a; e os proximos n desvios «; (i < j < i+n) forem menores ou iguais a @*. Nas
nossas andlises, adotamos a* = 45° e n = 1, diferente do que foi adotado por Potdar e
colaboradores na referéncia [17] (os autores utilizaram a* = 45°, n = 2 para o modo dire-
cional e n = 3 para o modo de reorienta¢do). Incluimos nas nossas analises outros valores
de a*: a* =5°,15°,30°, e 60°, mantendo fixo n=1. Resolvemos ampliar a faixa de o*
visando investigar se haveriam altera¢des no resultado em fun¢do do valor deste angulo
limite. Além disso, fixamos n = 1 para ambos os casos tendo em vista que mudancas
entre os diferentes modos podem ser identificadas com valores de n > 1. Nesta andlise
de migracdo direcional e de reorientacdo foram analisados os histogramas dos desvios
angulares de cada modo (direcional e reorientagdo) bem como a distancia total percorrida

em cada um destes modos.

e Autocorrelacdo de velocidade

A funcao de autocorrelacio de velocidades instantaneas, definida como

(et +1)- V()
IE0))

com 7 =iAt (i =0,1,2,...), foi calculada a partir dos dados experimentais usando-se a

cy(T) 2.17)

seguinte equacgao ( [6]):
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1 N-n 1 N-n 1 N
i=1 j=1 Jj=n+1
2

T 1 &
jz v,-—NZvj , (2.18)

visando minimizar tendéncias devido ao limitado nimero de dados (estatistica finita).
A equacdo acima, portanto, nos fornece uma medida de correlacio entre as velocidades
registradas nos tempos ¢; € j passos de tempo depois. Assim como procedemos para o
célculo do deslocamento quadratico médio, a técnica do overlap também foi utilizada

para melhorar a estimativa da autocorrelacdo de velocidades.

O comportamento da autocorrelacdo em funcdo do tempo também auxilia na identificacao
da existéncia de dire¢Oes preferenciais de movimento ou correlacdes de outra natureza.
Numa caminhada do tipo passeio aleatério ndo existem correlagdes de curto ou longo
alcance e, portanto, o valor médio da autocorrelagdo € igual a zero. No entanto, se a
autocorrelagdo no tempo 7 (¢, (7)) € positiva, significa que movimentos separados por
um intervalo de tempo 7 serdo, com maior chance, realizados na mesma direcdo. Caso

contrdrio, se ¢,(7) for negativa, eles irdo acontecer, em média, em sentidos opostos.

2.5 Resultados

As trajetorias tipicas das células de cada linhagem, registradas num intervalo de 6h,
estdo apresentadas na figura 2.5. O erro posicional associado a estas trajetorias € de aproxi-
madamente 0,022um (ver discussdo do anexo A). As velocidades médias, ao longo de toda
trajetdria, foram de 0,73 +0,4um/min para a linhagem B16F10, 0,72 + 0,4um/min para a li-
nhagem B16F10 infectadas e 1,02 +0,4um/min para a linhagem Melan A. Levando em consi-

deragdo as barras de erro, nao existem diferencas entre as velocidades médias das trés linhagens.

Na figura 2.6 apresentamos a distribuicao da densidade de probabilidade das velocidades
v para cada uma das linhagens. Observamos que os dados foram bem ajustados com fungdes
distribui¢des g-gaussianas (representadas pela linha continua vermelha), sugerindo que estas
células obedecem um regime de difusao andmala. Para fins comparativos, incluimos nas figuras
0 ajuste com a distribui¢c@o de probabilidade gaussiana (linhas pontilhadas azuis), no entanto, a
cauda nao foi bem ajustada com esta distribui¢do. A distribui¢do de probabilidade g-gaussiana

¢ dada pela expressao:
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Figura 2.5: Trajetorias tipicas das trés linhagens. As posi¢des foram registradas a cada intervalo regular A7 =
1 min e as cores representam as trajetérias individuais das células de cada linhagem. a) B16F10; b) B10F10
infectadas e ¢) Melan A. O encontro da linhas linhas tracejadas demarca a origem de cada uma das trajetérias. A

dimensao de cada figura é 80um x 80um.
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Figura 2.6: Distribui¢des das densidades de probabilidade das velocidades v calculadas através das posigdes
consecutivas registradas em intervalos de tempo de At = 1 minuto. Os simbolos pretos representam os valores
experimentais e as linhas continuas os ajustes utilizando as distribui¢des de probabilidade g-gaussianas. As linhas
tracejadas representam as tentativas de ajuste com distribui¢des gaussianas, para efeito comparativo. a) B16F10;
b) B16F10 infectadas e ¢c) Melan A.

22\
(x x)) . (2.19)

p(x)=po><(1—(1—q)><—
X0

Na equacgdo 2.19, x corresponde ao valor médio de x, xg estd associado a variancia e
po € o valor mdximo da probabilidade, que ocorre quando x = x. Nesta expressao, o valor do
parametro g estd associado a largura da curva: valores elevados de g resultam em curvas mais
largas (e portanto valores mais elevados para o desvio padrdo). Os valores de g obtidos nos
ajustes de cada curva com a equagdo 2.19 estdo apresentados na tabela 2.1. Observamos que
as distribuicdes de densidade de probabilidade das velocidades calculadas através de posicoes
registradas em intervalos de tempo Af = 5 minutos ainda sdo bem ajustadas com distribui¢des g-
gaussianas, no entanto, os valores de g sofrem pequenas varia¢des (+20%) - dados nao mostra-

dos.

O comportamento dos deslocamentos quadriticos médios em fungdo do tempo sdo a-

presentados na figura 2.7. Nesta figura, os deslocamentos quadriticos médios de cada célula



Linhagem celular | g, Ve Vi U1 Ag N

B16F10 1.52 1 1.32 | 1.35 | —=0.0150 | 0.1748 | 0.5311
B16F10 infectada | 1.55 | 1.63 | 1.38 | —0.0014 | 0.1175 | 0.5123
Melan A 1.52 | 1.23 | 1.35 | —=0.0011 | 0.3772 | 0.2518
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Tabela 2.1: Valores dos pardmetros g e ¥ (experimental y, e tedrico y;) obtidos através dos ajustes dos histogra-
mas de velocidades e deslocamentos quadraticos médios com fungdes g-gaussianas e lei de poténcia, respectiva-
mente.

foram divididos pelas respectivas velocidades médias ao quadrado, visando colapsar as curvas
e observar os comportamentos de > independentemente das velocidades individuais, que po-
dem diferir significativamente entre as células da mesma amostra estudada. Na escala log — log
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Figura 2.7: Comportamento da razdo entre os deslocamentos quadréticos médios e as velocidades médias ao
quadrado em funcdo do tempo. a) B16F10; b) B16F10 infectadas e ¢) Melan A. As linhas coloridas mostram
os comportamentos de (r%)/v?> para as células individuais e a curva preta escura é a curva média. Nos insets
mostramos os ajustes com a equagdo 2.21 (linha vermelha continua), sugerindo que o comportamento do desloca-
mento quadratico médio apresenta um crossover entre dois regimes de migragao.

observamos que, em certas regides e para intervalos de tempo longos (¢ > 30 min), (r?) ap-
resenta um comportamento do tipo lei de poténcia, como mostram as linhas tracejadas nas
figuras 2.7(a), 2.7(b) e 2.7(c). Os ajustes destes pontos experimentais com funcdes do tipo lei

de poténcia nestas regides retornaram y, > 1 nos trés casos (ver tabela 2.1), sugerindo que, para
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intervalos de tempo longos, as trés linhagens seguem um regime de migracdo superdifusivo.
Apenas para a linhagem B16F10 infectada, o valor do expoente y € inconsistente (distante) com
o valor previsto pela relagao teérica y; = ﬁ [25], cujos valores para as trés linhagens também
estdo listados na tabela. O valor de y, para a linhagem Melan A é menor em relacdo a linhagem
B16F10, sugerindo que as células Melan A difundem mais lentamente. Do ponto de vista bi-
oldgico, este resultado sugere que as transformacgdes que geraram as células tumorais possam

ter conferido uma melhor capacidade migratéria em comparacao as células normais.

Embora para regimes de tempos longos o comportamento do deslocamento quadratico
médio mostra-se do tipo lei de poténcia, os insets de cada figura mostram que as curvas (r2) X t
como um todo foram bem ajustadas usando um cendrio da mecénica estatistica nao-extensiva,

no qual pressupde-se que hd um crossover entre duas leis de poténcia dado por:

dr
= =P (s —p)F, (2:20)

com 7 = 7 e u; < d;. A equagdo 2.20 descreve um crescimento no tempo, que passa de um
regime linear para um regime ndo linear. Os parametros u; e A sdo taxas de crescimento, sendo
que 1 estd associado ao crescimento linear enquanto o segundo termo (A — 1) estd associado
ao crescimento nao linear, que domina a medida que 7 cresce. O parametro s € o expoente que
descreve o crescimento ndo linear, que no caso é uma lei de poténcia. A solu¢do da equacgdo

2.20 ¢:

1
Fol1o sy ds o | 2.21)
Hro M

De acordo com esta expressdo, e para intervalo de tempo curto (0 < < £{, onde f; =

m), temos que 7 ~ 1+ As. Para intervalo de tempo intermedidrio (f; < t < t’f, onde t’f =
1

), temos que 7 ~ {1 — i—f + ;/}_f[l + (1 = $)u ]}, Por fim, para intervalo de tempo longo

1
(I=s)uy :
(t>1), F~ (ﬁ—;)'_‘é e!1! 9 Os valores dos parametros de ajuste do deslocamento quadratico
médio em funcdo do tempo, utilizando a equacdo 2.21 também estdo apresentados na tabela
2.1. Os resultados novamente sugerem que a linhagem Melan A apresenta menor difusividade
(para intervalo de tempo intermedidrio), tendo em vista que o valor do pardmetro s obtido com

o ajuste € menor em relagdo ao obtido para a linhagem B16F10.

A autocorrelacdo entre velocidades consecutivas decai rapidamente em funcio do tempo,

como mostram os graficos da figura 2.8. A linha vermelha mostra um ajuste com uma fungao

9Estes resultados foram obtidos seguindo os mesmos passos definidos na referéncia [26], na qual a expressdo
2.20 ¢ ligeiramente diferente.
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Figura 2.8: Autocorrelagdo de velocidades em fungio do tempo. a) BI6F10; b) B16F10 infectadas e ¢) Melan
A.

. — * . s ~ . .
exponencial (c, ~ e™/!"), cujos tempos caracteristicos sdo muito curtos, entre 0,8 e 1 minuto.

As linhas azuis mostram ajustes com fungdes g-exponenciais dadas por:
1
Pge(x) = poX[1=(1=q) X (x/x0)] T2 . (2.22)

Na equacdo 2.22, o parametro xq representa o comprimento caracteristico da distribui¢do, en-
quanto pq corresponde ao valor maximo da probabilidade. Os valores de ¢ estdo no intervalo
2.4216 (Melan A) e 2.3920 (B16F10 infectada). Este resultado mostra que autocorrelacdo entre
velocidades consecutivas €, nos trés casos, de curto alcance e decaem mais lentamente que as

funcdes exponenciais.

Os histogramas dos angulos de giro (@) mostram que desvios angulares proximos de
+m e —m sdo mais frequentes, como mostram as figuras 2.9(a), 2.9(c) e 2.9(e). Ou seja, se a
direcdo do movimento no tempo #; ocorre na direcao 6;, € mais provavel que o proximo passo
seja dado na direcdo 6; + 7, sugerindo que movimentos consecutivos sdo anticorrelacionados. E
interessante notar que os histogramas da direcdo de movimento das trés linhagens apresentam

maximos locais cuja diferenga entre eles, em radianos, € proxima do valor de 7, como mostram
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Figura 2.9: Histogramas normalizados dos angulos de giro (coluna da esquerda) e diregdes de movimento
(coluna da direita). As setas indicam os valores mais provaveis. a) e b) BI6F10; ¢) e d) BI6F10 infectadas; e) e f)
Melan A.

as setas nas figuras 2.9(b), 2.9(f) e 2.9(d). Este resultado reforca a hipotese de que ao executar
um movimento numa dada direcdo (61 por exemplo), hd uma tendéncia do préximo movimento
do centrdide ocorrer no sentido contrério (6> = 61 + ). Contudo, levando em conta que os
resultados referem-se a movimentos migratérios de células em amostras de culturas diferentes,
ndo podemos afirmar que estes maximos locais revelam a existéncia de uma mesma dire¢io
preferencial de movimento em todas as amostras. Estes resultados apenas evidenciam que ha

uma tendéncia dos movimentos consecutivos serem executados em sentidos opostos.
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Ainda explorando os resultados apresentados na figura 2.9, notamos que os histogramas
de angulos de giro das linhagens B16F10 (sem infec¢do) e Melan A (figuras 2.9(a) e 2.9(e),
respectivamente) apresentam um méximo central, o qual € menos expressivo no histograma da
linhagem B16F10 infectada (figura 2.9(c)). A existéncia deste maximo central sugere que tam-
bém ha uma tendéncia de movimentos consecutivos serem realizados no mesmo sentido, porém
com menor probabilidade que de serem realizados em dire¢des opostas. Sendo assim, os resul-
tados da figura 2.9 sugerem que as células B16F10 sob infec¢do realizam poucos movimentos
numa mesma dire¢cdo (maximo central pouco expressivo) enquanto este tipo de movimento é
mais frequente entre as células das linhagens Melan A e B16F10 ndo infectadas. Levando em
consideracdo que o movimento de migracao das células ocorre pela formagdo de pseudépodos,
estes resultados nos levam a sugerir que se no tempo #; a célula se desloca numa dada direc@o
devido a formacdo de um pseuddpodo, nos instantes seguintes haverd uma tendéncia da mem-
brana celular restaurar o seu formato. Esta restauragdo do formato celular pode resultar, no
instante de tempo f;1, no deslocamento do centro de massa no sentido contrdrio ao que ocor-
reu no tempo #;. Quanto mais lentamente a célula restaurar o seu formato apds o estiramento
do pseudopodo, maior a tendéncia de movimentos consecutivos ocorrerem na mesma dire¢ao;
mais préximos de zero estardo os angulos de desvio @, levando a formagdo de méximos cen-
trais nos histogramas de angulos de giros. Por outro lado, quanto mais rdpido a célula restaurar
o seu formato apds o estiramento do pseudépodo, torna-se menor a probabilidade de passos

consecutivos serem dados numa mesma direcao.

Os resultados decorrentes da andlise dos modos de migragcao direcionada e de reorien-
tacdo reforcam esta interpretacdo. Na figura 2.10 mostramos os histogramas normalizados dos
angulos de giro nos modos de migracao direcionais (preto) e de reorientacao (vermelho), usando
a* = 45°. Observamos que o modo de reorientacdo é predominante nas trés linhagens, como
mostram os valores em parénteses na legenda de cada figura. Em nimeros, a fracdo de passos
no modo direcional 17% para B16F10 infectada, 22% para B16F10 ndo infectada e 25% para
Melan A. Este resultado é qualitativamente semelhante quando utilizamos os outros valores de
" mencionados anteriormente («* variando no intervalo de 5° a 60°). Ou seja, a frequéncia
de passos no modo direcional € ligeiramente maior entre as células da linhagem Melan A em
relacdo as células da linhagem B16F10. Isto nos leva a sugerir que (segundo a nossa hipétese) a
restauracdo do formato das células da linhagem Melan A (normais) ocorre mais lentamente,
possivelmente por possuirem membranas mais rigidas ou uma dindmica de polimerizacdo-
despolimerizacdo mais lenta do citoesqueleto (estas hipoteses podem ser testadas através de
técnicas de microscopia de desfocalizacdo). Diferente destas, as células da linhagem B16F10

(tumorais) restauram o seu formato mais rapidamente, talvez por possuirem membranas mais
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flexiveis ou uma dinimica de polimeriza¢io-despolimerizagdo mais rdpida. E possivel que estas
alteracoes possibilitem a célula a migrar mais rdapido e portanto apresentar maior difusividade.
Esta interpretacdo poderia explicar o fato do valor do expoente y ser maior para a linhagem
B16F10 em relacdo a linhagem MelanA. Seguindo esta interpretacdo, a infeccao das amostras
de B16F10 levaria a um aumento na flexibilidade destas membranas, conferindo a estas uma

melhor capacidade migratéria, que € coerente com 0 fato de ¥B16£10,,/craqa > YBI6F10-
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Figura 2.10: Histogramas normalizados dos angulos de giro dos modos de migragdo direcional (preto) e reori-
entacdo (vermelho). a) BI6F10; b) B16F10 infectadas e c) Melan A.

As fungdes distribuicao de densidade acumulada complementar para as distancias per-

corridas em cada modo de migracdo (ainda utilizando a* = 45°), definidas como
n
P()=1-" p(l;) (2.23)
i=1

(onde /; é o comprimento de cada passo dos n consecutivos em cada modo de migracdo)
mostram que a distribui¢do das distancias totais percorridas nos modos de migracdo direcional

e reorientacdo sio do tipo exponenciais (P(l) ~ e~!/"

), como mostra a figura 2.11. Os valores
de [* obtidos com estes ajustes estdo apresentados na tabela 2.2. Para as trés linhagens os com-

primentos caracteristicos [* sdo menores para os modos de migragdo direcionais, o que sugere
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que as distancias totais percorridas neste modo sdo mais curtas em relagdo as que ocorrem na
migragdo de reorienta¢do. Resultados similares foram obtidos quando variamos o valor de o*.
Observamos que os valores de [* tornam-se decrescentes a medida que a* cresce (ver anexo
A). Isto ocorre porque a medida que a* cresce, a migragao direcional passa a ser menos inter-
rompida pelos movimentos de reorientacdo. Desta forma, as distancias totais percorridas muito
curtas tendem a desaparecer e distancias totais mais longas tenderem a ser mais frequentes;
porém, ainda assim, os comprimentos caracteristicos tornam-se descrescentes a medida que a*
cresce. Para o modo de reorientacdo, a redug@o do valor de [* pode estar associado ao encurta-
mento da cauda, uma vez que as distancias percorridas menores tornam-se mais frequentes e as

longas distancias desaparecem a medida que a* aumenta.

P()
P()

001

0,001 [ | ST

1000 0.1 1 10 100 1000

P(l)

0,01

000 vl
0 100 1000

Figura 2.11: Distribui¢des de densidade acumulada complementar para as distincias percorridas nos modos de
migragdo direcional (preto) e reorientacdo (vermelho). As linhas tracejadas representam ajustes com distribuicdes
exponenciais. a) BI6F10; b) B16F10 infectadas e c) Melan A.

Com a finalidade de identificar se existem diferencas entre estas trés linhagens do ponto
de vista estatistico, aplicamos o teste estatistico T> Hotelling ao nosso conjunto de dados. Para
isto, as distribui¢cdes de velocidade instantanea e deslocamento quadratico médio de cada célula
foram analisados. Os valores médios e respectivos desvios padroes destas medidas estdo apre-

sentados na tabela 2.3. Neste teste, os valores de g, € y obtidos com os ajustes das distribuicdes
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Linhagem celular | [* (direcional) | [* (reorientagdo)
B16F10 1,39um 3,28um
B16F10 infectada 1,21um 3,95um
MelanA 2,10um 4,31um

Tabela 2.2: Valores para o comprimento caracteristico I* obtidos nos ajustes da distribui¢do densidade acumulada
complementar P(1) com a funcio exponencial, para modos de migracdo direcional e reorientacio, usando a* = 45°.

de velocidades e de deslocamento quadratico de cada célula de uma dada linhagem (por ex-
emplo, Melan A) sdo comparados com os valores médios destas mesmas quantidades de uma
linhagem diferente (por exemplo, B16F10). Se os valores individuais destes pardmetros de uma
dada linhagem i sdo bem representados pelos valores médios da linhagem j, o teste nos diz que
ndo existem diferencgas significativas entre as linhagens i e j, dentro de uma dada margem de
erro (chamada de nivel de significancia). De acordo com este teste, e limitando a margem de

erro a 5%, nao existem diferencas significativas entre as trés linhagens em relacdo aos parame-

tros g evy.
Linhagem celular qv y
B16F10 1,55+0,38 | 1,21 £ 0,19
B16F10 infectada | 2,12 £ 0,25 | 1,44 + 0,40
MelanA 2,05+048 | 1,23 £0,34

Tabela 2.3: Valores médios e respectivos desvios padrio para os pardmetros ¢ € y obtidos com os ajustes das
distribuicdes de velocidade e deslocamento quadratico médio de cada célula, individualmente.

2.6 Modelo de uma caminhada -Gaussiana com persistén-
cia de curto alcance

Visando melhor compreender os movimetos de migracdo destas linhagens celulares,
nds propusemos um modelo de caminhada em um reticulado bidimensional. Neste modelo,
o tamanho de cada passo € escolhido a partir de uma distribuicdo g-gaussiana, sendo que o
primeiro passo € dado em uma direcdo escolhida aleatoriamente. Sob uma probabilidade pi;,
podem ser dados ng ;- passos na mesma direcdo do n-ésimo passo, sendo que ng; € sorteado a
partir de uma distribuicio exponencial P(ng;,) ~ ¢ /", onde n’. € definido como o nimero
caracteristico de passos dados numa mesma direcdo. O angulo de desvio é escolhido obede-
cendo uma distribui¢do gaussiana centrada na dire¢do do passo anterior (ou seja, o angulo de
giro preferencial ap..y = 0°). ApOs estes ng;- passos, o nimero total de passos € incrementado
por uma quantidade An = ng;,. Ja os passos de reversao sao escolhidos com probabilidade p,,

, . . . o~ . — * , .
também seguindo uma distribuicdo exponencial P(n;,,) ~ e rev/Mrev onde ny,, € definido como
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o numero caracteristico de passos dados numa direcdo oposta a realizada no tempo ¢. Neste
caso, os angulos de giro também sdo escolhidos de acordo com uma distribui¢cdo gaussiana,
porém centrados na diregdo oposta a dire¢ao n-€simo passo (ou seja, @pref = 180°). Ap0s estes
Nyrey Passos, nimero total de passos € incrementado por uma quantidade An = ny,. Por fim, sob
uma probabilidade p,eor = 1 — pair — Prev pode ser dado um tnico passo em qualquer direcao, es-
colhida aleatoriamente entre +7. O nimero total de passos € incrementado por uma quantidade

An=1.

Realizamos simula¢des deste modelo utilizando diferentes valores de n* para o nlimero
de passos de reversao: ny,, = 3, n},, =2 e nj,, = 1. Os demais pardmetros foram mantidos fixos:
Prev=0,2, pgir =0,08 e n. = 0,5. As larguras das distribui¢des gaussianas sdo o, = 30° e
limitadas a @, = 90°. Os parametros da simulag¢do foram escolhidos para fins comparativos
(do ponto de vista qualitativo) entre os resultados do modelo e os resultados experimentais. Para
cada conjunto de pardmetros, 1000 caminhadas foram simuladas e as médias das quantidades

fisicas que as caracterizam foram obtidas.

Na figura 2.12 apresentamos o deslocamento quadratico médio em fun¢do do nimero

*

* .. Todas as curvas mostram um comportamento de (%)

de passos N para os trés valores de n
do tipo lei de poténcia ((r*) ~ N?), mas com diferentes escalas em diferentes regides do grafico.
Para intervalo de tempo curto (até N = 40 passos), ¥ ~ 1, o que indica difusdo normal neste
regime de tempo. A medida que o nimero de passos cresce, o expoente y torna-se maior que
1, indicando superdifusdo. Para intervalos de tempo longo (N > 1000 passos), a difusdo tende

ao regime balistico (y — 2), enquanto para intervalos de tempo intermedidrios, 1,2 <y < 1,6

*

reys MAis lenta

para n,., variando de 1 a 3. Contudo, observamos que quanto maior o valor de n
¢ a difusdo, uma vez que para n,,., = 3 os valores de gama sao mais baixos para os intervalos de

tempo intermedidrio e longo, em relagdo aos que foram obtidos com 7, = 1.

As linhas continuas em vermelho mostram que as curvas como um todo sdo ajustadas

com um crossover de duas leis de poténcia, do tipo:

= aN? x (1 + cNY). (2.24)

Os parametos b e d assumem valores proximos de 1,0 enquanto ¢ é muito pequeno. Sendo

assim, para valores grandes de N a difusdo tende ao regime balistico (b +d ~ 2,0).

As trajetdrias obtidas em algumas simulacdes do nosso modelo de caminhada q-Gaus-
siana estdo apresentadas na figura 2.13. Nesta figura, as regides maiores possuem dimensao

800 % 800u (u = unidade arbitrdria) e mostram as trajetdrias apos 5000 passos de trés amostras
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Figura 2.12: Comportamento de (*) x N para as simulagdes de caminhadas ¢g-Gaussianas. a) n* = 1; b) n* =2
e c)n® = 3. As linhas vermelhas continuas sfo ajustes com a equacao 2.24.

distintas. Embora nos trés casos seja possivel perceber que hd uma tendéncia de movimento
para uma dada dire¢do, observamos que quanto menor for o nimero de passos de reversao
(ny,,), mais rapidamente a célula se afasta da origem, o que é coerente com o valor mais alto de
¥ no regime de tempo longo para n;,, = 1. Além disso, € interessante notar que esta tendéncia
de migracdo numa direcdo preferencial ndo € observada apds 360 passos; os insets na figura
2.13 mostram que para 360 passos a caminhada assemelha-se ao random walk, tal como foi
observado nas trajetorias celulares aprentadas na figura 2.5. Ou seja, € possivel que as tra-
jetdrias celulares ndo mostrem dire¢des preferenciais de movimento devido ao reduzido tempo

de filmagem (6h).

A altura do pico central observado nos histogramas dos angulos de giro das trajetdrias

celulares também estio relacionados com o valor de n*

ev» COMO mostra a figura 2.14. Quanto

maior € o valor de n},,, mais pronunciado é o pico central, indicando a persisténcia do movi-

mento numa mesma dire¢ao.

Comparando os resultados do modelo com os resultados experimentais, podemos as-

sociar o histograma dos angulos de giro obtido através das simula¢des usando n;,, = 1 (figura
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Figura 2.13: Trajetérias observadas em diferentes simulagdes do nosso modelo de caminhadas g-Gaussianas.
As cores representam as trajetdrias obtidas em diferentes simulagdes do modelo. a) n* = 1;b) n* =2 e c) n* = 3.

2.14(a)) ao histograma dos angulos de giro da linhagem B16F10 infectada, apresentada na figura
2.9(c), ambas com o maximo central menos pronunciado. Ja os histogramas de angulos obtidos
com ny,, =2 (2.14(b)) e n},, = 3 (2.14(c)) podem ser associados, respectivamente, aos histogra-
mas de angulos das linhagems B16F10 (2.9(a)) e Melan A (2.9(e)), respectivamente, que apre-
sentam um pico central mais pronunciado. Ou seja, os resultadados das simulacdes do modelo
reforcam a hipdtese de que as células da linhagem B16F10 infectadas realizam menos movi-
mentos de reversdao em relacio as demais linhagens. Estes resultados também sdo consistentes
quando comparamos os comportamentos do deslocamento quadratico obtidos nas simulacdes

e experimentalmente: o comportamento de (r?) da linhagem B16F10 infectada sugere maior

*

rev = 1. Por outro

difusividade, o que também foi observado nos resultados do modelo para n
lado, o comportamento de (r) sugere que a linhagem Melan A difunde mais lentamente, o que
também estd de acordo com o resultado do modelo para n;,,, = 3. Ou seja, os resultados do mod-

elo reforcam a hipétese de que aparentemente ha uma tendéncia das células da linhagem Melan
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A realizarem um nimero maior de movimentos de reversdao em comparacao as celulas da lin-
hagem B16F10, o que pode estar relacionado a restauracao mais lenta do formato da membrana
celular ou com uma dindmica mais lenta de polimerizacdo-despolimerizacao do citoesqueleto.
Ja as células da linhagem B16F10 aparentemente realizam estas agdes mais rapidamente, o que

confere uma maior capacidade migratdria das mesmas.
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Figura 2.14: Histogramas dos dngulos de giro obtidos via simulagdes do nosso modelo de caminhadas g-
Gaussianas. a) n* = 1;b)n* =2ec)n* =3.

O comportamento da autocorrelacdo de velocidades decresce rapidamente, oscilando
em torno de zero a partir de N =1 ou N = 2, como mostra a figura 2.15. Ou seja, embora a
autocorrelacio dos resultados experimentais também decres¢a rapidamente (abaixo de 0,2 para
t = 2min), a autocorrelacdo obtida nas simula¢des decai mais bruscamente. O comportamento
¢ similar para os diferentes valores de n;,,. No entanto, acreditamos que o aumento nos valores
de prev € pgir leva a um aumento na correlagdo entre os movimentos consecutivos, mas estes

efeitos precisam ser investigados.

Os resultados deste trabalho foram publicados na referéncia [27], que encontra-se em

anexo no apéndice B.
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Figura 2.15: Autocorrelagdo de velocidades obtidas através das simulagdes do nosso modelo de caminhadas
g-Gaussianas. a) n* =1;b)n* =2ec)n* =3.

2.7 Conclusoes e perspectivas futuras

Neste trabalho nds analisamos a migracdo de melandcitos murinos, normais e tumorais,
plaqueados em superficies plasticas bi-dimensionais, livres de gradientes de sinalizagcdo exter-
nos, conferindo condi¢cdes de mobilidade aleatéria. Toda a andlise foi feita em torno das leis
de escala dos deslocamentos quadraticos médios, distribui¢des das velocidades celulares e an-
gulos de giro entre movimentos consecutivos. Sob estas condi¢des de mobilidade aleatoria,
estas células apresentaram um movimento de migragdo translacional, superposto ao significa-
tivo movimento de flutuagdo de membrana. Durante o desenvolvimento deste trabalho ndo foi
possivel desassociar os dois tipos de movimento, os quais influenciam na posi¢do do centroide
(este tipo de investigagdo estd sendo realizado atualmente pelo nosso grupo de pesquisa). En-
tretanto, qualquer que seja a intensidade da contribuicdo destes movimentos separadamente, 0s
resultados deste trabalho mostram que estas células exibem uma migragdo superdifusiva, com

velocidades que seguem uma distribuicdo g-Gaussiana, sem correlagdes de longo alcance.

Assim como foi registrado nos trabalhos de outros autores utilizando outras linhagens
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de células, os nossos resultados sugerem que as velocidades instantineas das linhagens B16F10
e Melan A obedecem uma distribui¢do de probabilidades do tipo g-gaussiana. Os valores do
parametro g foram obtidos através de ajustes e ficaram no intervalo de 1,52 (Melan A e B16F10)
a 1,55 (B16F10 infectada), indicando superdifusdao. O regime superdifusivo foi confirmado
pelo comportamento do deslocamento quadratico médio em fun¢do do tempo. Estes foram bem
ajustados com funcdes do tipo lei de poténcia para ¢ > 30 min, fornecendo valores de y no
intervalo 1,23 (Melan A) a 1,68 (B16F10 com infeccdo), em todos os casos maiores que 1,
também indicando superdifusio. Tendo em vista que os maiores valores de y foram obtidos nos
ajustes da linhagem B16F10, sugerimos que as células BI6F10 difundem mais rédpido do que

as células da linhagem Melan A.

Apesar do comportamento em lei de poténcia para intervalos de tempo longos, o com-
portamento do deslocamento quadratico médio como um todo sugere que hd um crossover entre
dois regimes de lei de poténcia. Nos trés casos, as curvas (r>) foram ajustada com a equacio
2.21, cujos comportamentos para tempo curto e intermedidrio escalam com ¢ e 175, Ou seja,
para intervalo de tempo curto, as células apresentam difusdo normal, e para intervalos de tempo
intermedidrio o regime € superdifusivo. Os ajustes dos deslocamentos quadratico médio com a
equacgao 2.21 mostram que no caso especifico da linhagem B16F10, esta difusao € balistica para
tempos intermediarios com (%) ~ tﬁ ~ >9, J4 para a linhagem Melan A, a lei de escala é
(r*) ~ tﬁ ~ 133, superdifusivo. Entretanto, os resultados do modelo sugerem que a linhagem
Melan A também atinge o regime de difusdo balistico, mas mais lentamente. Aparentemente
nao ha nenhum mecanismo biolégico que esteja relacionado com o surgimento do crossover,
uma vez que nas nossas simulagdes o crossover entre duas leis de poténcia também foi ob-
servado. Possivelmente, para um numero pequeno de deslocamentos, a difusdo através de
passos que seguem uma distribui¢do g-Gaussiana € muito semelhante a que ocorre seguindo
uma distribuicdo Gaussiana de passos. Sendo assim, apenas para intervalos de tempo longo as

diferencas entre regimes de difusdo normal e andmala sdo observadas.

A autocorrelagdo de velocidades decai segundo uma distribui¢do g-exponencial, com
valores de g > 1, o que implica um decaimento mais lento que a fung¢do exponencial. No entanto,
para ¢ > 2min os valores da autocorrelacdo sdo proximos de 0, 1, indicando que as correlacdes
sdo fracas e de curto alcance. Possivelmente estes movimentos fracamente correlacionados em
virtude da condi¢do experimental de baixa densidade de células no plaqueamento. A correlagdo
de movimentos pode ser decorrente da sinalizag¢do célula-célula, e uma vez que a densidade de
células é muito baixa, o efeito da sinalizacdo entre células pode ser muito fraco, o que reduz a

correlacdo entre movimentos consecutivos.
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Os histogramas dos angulos de desvio (@) entre movimentos consecutivos mostram que
os desvios de 7 sdo mais frequentes. Porém os histogramas de angulo de desvio das linhagens
B16F10 (sem infec¢do) e Melan A apresentaram também um maximo central, indicando que
também had uma tendéncia dos movimentos consecutivos acontecerem na mesma direcdo (per-
sisténcia), porém com menor frequéncia. O fato deste maximo central estar menos pronunciado
no histograma dos angulos « da linhagem B16F10 infectada sugere que, neste caso, os movi-
mentos no mesmo sentido sdo pouco frequentes. Tendo em vista que a difusdo da linhagem
Melan A € mais lenta, € possivel que este maximo central observado no histograma dos angulos
a dessa linhagem esteja associado a uma certa persisténcia durante a reversdo do movimento,
ao invés de uma persisténcia ao seguir uma direcao preferencial. Os resultados do nosso mod-
elo para caminhadas com persisténcia de curto alcance reforcam esta hipdtese, uma vez que
quanto maior € o nimero de passos de reversao em relagdo a um dado movimento, mais lenta é

a difusao.

Estes resultados nos levam a acreditar que as alteracdes que geram os melandcitos can-
cerosos da linhagem B16F10 possuem vantagens migratorias em relacdo aos melandcitos nor-
mais da linhagem Melan A. E possivel que alteracdes no nivel genético tenham influenciado na
dinamica de polimerizacdo-despolimerizacdo do citoesqueleto (que € a responsavel pelo movi-
mento da célula), tornando-a mais rapida nas células B16F10 em relacdo a linhagem Melan A,
ou que as membranas da linhagem B16F10 tenham se tornado mais flexiveis. Sendo assim, e
supondo que ap6s a formagao do pseudépodo hd um recuo do centro de massa para que a célula
restaure o seu formato inicial, tal reestabelecimento de forma deve ocorrer mais rapidamente

entre as células B16F10, o que leva a diminui¢do dos movimentos numa mesma direcao.

O efeito da infeccao da linhagem B16F10 com micoplasma ndo altera o tipo de migragao
em relacdo as células sem infeccdo. No entanto, aparentemente hd um aumento na capacidade
migratdria das células infectadas, possivelmente pela diminuicio de movimentos de reversao

do centro de massa.

Como perspectivas futuras, este trabalho incita a comparacao das linhagens B16F10 e
Melan A num nivel genético. Especificamente, deve-se investigar se existem diferencas nos
niveis de expressao entre os genes que estejam associados direta ou indiretamente a mobili-
dade celular. Comparagdes entre flutuagdes de membrana de ambas linhagens também podem
ser feitas, visando a andlise de flexibilidade delas entre as diferentes linhagens. Por fim, pre-
tendemos estudar um método que permita desassociar os deslocamentos do centro de massa
em fun¢do dos movimentos migratdrios propriamente ditos dos deslocamentos que ocorrem em

fun¢do da mudanca do formato celular.
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3  Caracterizacdo da dindmica de
agregacdo celular in vitro

3.1 Motivacao

Existem evidéncias que a progressdo do cancer € dirigida inicialmente pela selecao de
fendtipos celulares que conferem vantagens proliferativas em relacdo as células normais [1].
Além disso, variacOes epigenéticas sdo parte dos eventos criticos nos estdgios iniciais da car-
cinogénese, e a expressao de tais estados transformados sdo favordveis ao aumento da capaci-
dade de crescimento sob condi¢des inibitérias. Em busca de uma melhor compreensdo destes
fendmenos, o nosso grupo (em colaboracdo com outros pesquisadores) vem realizando ensaios
experimentais com diferentes linhagens celulares, analisando propriedades de agregacdo e pos-

siveis transi¢cdes fenotipicas/genotipicas destas células [1,11].

A agregacdo de células € um processo dindmico e complexo. Ele ocorre na morfogé-
nese, desde organismos que estdao no limiar entre formas de vida unicelulares e multicelulares
(como € o caso da Dyctyostelium discoideum) [28] até mamiferos cujos tecidos sdo formados
pela unido de células migratdrias e semelhantes, formando grupos coesos. Numerosas doengas
estdo associadas a desordens neste processo de agregacdo. A agregacdo exagerada de glébulos
vermelhos, induzida por proteinas anormais do plasma, € observada na diabetes [29]. A Trom-
bostenia de Glanzmann € uma sindrome hemorragica caracterizada por um défict de agregacao
plaquetdria [30]. No que ser refere ao cancer, a agregacdo heterotipica ao endotélio microvas-
cular nos sitios de tumor primdrio e a agregacdo homotipica de células tumorais nestes sitios
sd0 os principais passos para o processo de metastase [31]. Por outro lado, promover e regular
a agregacao celular é essencial no contexto da medicina regenerativa, cujo principal objetivo é

criar tecidos artificiais e 6rgdos através da colonizacdo de biomateriais pelas células [32].

A maneira mais clédssica de investigar o comportamento celular ex vivo é fornecida
através de experimentos com culturas de células em monocamadas. Estes ensaios permitem

medir com precisao a cinética da agregacao celular (posi¢des, velocidades, taxas de agregacao,
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morfologia dos agregados, correlacdes célula-célula, etc.) e investigar os mecanismos biologi-
cos (processos de adesdo, atividades do citoesqueleto, sinalizacdo e polarizag¢do celular, etc.)
que afetam a agregacdo celular. Além disso, estes pardmetros cinéticos podem ajudar a identi-
ficar diferencas na mobilidade e agregacao de diversas linhagens celulares, que podem ter valor
progndstico em oncologia. Algumas linhagens de células tumorais exibem uma capacidade de
agregacio aumentada e demonstram um potencial de metdstase significativamente alto [33]. E
interessante que, apesar deste potencial, relativamente pouca aten¢do tem sido direcionada a

caracterizacao experimental e modelagem tedrica dos padrdes de agregacdo celular em cultura.

Do ponto de vista de um fisico, a agregacao celular ¢ um exemplo de processo de cresci-
mento longe do equilibrio [34]. Modelos cinéticos baseados na teoria de Smoluchowsky foram
usados para determinar taxas de agregacdo e coeficientes de difusdo de esferéides multicelu-
lares de cancer da prostata [35,36]. O modelo de agregacio agregado-agregado (CCA) [12,13]
com diferentes probabilidades de adesdo, taxas de difusdo independente do tamanho e relax-
acoes internas foram aplicados para simular a reestruturacio dos esferdides de células DU 145
e LNCaP (cancer de prostata). Além disso, os padrdes espaciais de agregados celulares e as
funcdes distribuicdo de tamanhos de culturas de células cardiacas de camundongos neonatais
foram determinados [37]. Por fim, cistos alveolares formados em culturas matrigel 3D por
células epiteliais alveolares do tipo II foram simulados através de um modelo CCA estendido
no qual particulas interagem entre elas (adesdo/rearranjo) e com o ambiente ao redor (quimio-
taxia) [38]. Desta forma, descri¢des macroscopicas integradas com mecanismos microscopicos
subjacentes a motilidade, colis@o, adesdo e processos de polarizac¢do irdo constituir uma abor-

dagem da biologia de sistemas para a agregagdo celular.

Ao longo dos anos, o nosso grupo de pesquisa, em colaboracdo com pesquisadores
de outros departamentos, tem investigado sobre fendnemos de agregacdo de células in vitro.
Neste sentido, varios experimentos foram conduzidos no Departamento de Biologia Animal
da UFV e os resultados referentes as dindmicas de agregacao de linhagens celulares tumorais
(HN-5, Hep-2, MCF-7 e MDA-MB-231) e normais (MDCK e MCF-10A) foram publicados
previamente [1, 11,39]. Nestes experimentos, as células foram plaqueadas em laminulas de
13mm de didmetro, numa densidade de 3000 células por laminula para as linhagens HN-5,
HEp-2 ¢ MDCK (aproximadamente 2300 células/cm?) e 1000 células por laminula para as
linhagens MCF-7, MDA-MB-231 e MCF-10A (aproximadamente 750 células/cm? (detalhes
especificos referentes as condi¢des de cultura estdo descritos nas referéncias [1] e [39]). Apds
intervalos multiplos de 24 horas de plaqueamento, trés laminulas foram removidas, fixadas e

coradas com Giemsa para a contagem dos agregados.



35

As curvas de distribui¢do de tamanhos de agregados sao tipicamente utilizadas no estudo

da dinamica de agregacdo celular. A densidade de agregados de tamanho s, ng € definida como:

(3.1)

onde N, é o nimero total de agregados de tamanho s e N € o niimero total de agregados em um
dado instante de tempo. Na figura 3.1(a) mostramos as curvas de distribuicdo de densidade de
agregados de tamanho s em diferentes instantes de tempo que foram obtidas por Vilela et al [1]
através da contagem do nimero de agregados em diferentes instantes nas culturas celulares
da linhagem MDA-MB231 (carcinoma de mama). O resultado sugere que a distribui¢ao de
tamanhos dos agregados € do tipo lei de poténcia (n; ~ s~7) em qualquer instante de cultura, com
expoente 7 decrescente no tempo. Comportamento semelhante foi observado na distribuigao
ds tamanhos dos agregados nas culturas da linhagem HN-5 (carcinoma de cabeca e pescogo),
apresentado na figura 3.1(b) [39], e MCF-10 (normal da mama) [1], como mostra a figura 3.1(c).
De acordo com este resultado (e considerando os instantes de tempo analisados), agregados de
todos os tamanhos sdo observados, sendo os agregados maiores os menos provaveis. Além
disso, a medida que a cultura “envelhece”, a probabilidade de encontrar um agregado pequeno

de tamanho s, diminui enquanto a de um agregado grande de tamanho s, aumenta.

Por outro lado, as curvas de distribuicdo de tamanhos dos agregados observados nas
culturas celulares da linhagem MDCK (normais de rim de cao) e HEp-2 (carcinoma de laringe)
em diferentes instantes de tempo sugerem que ha uma transicdo de uma distribui¢do do tipo
exponencial (ng ~ e/ S*) para lei de poténcia [39], tal como mostram as figuras 3.1(d) e 3.1(e).
Nestes casos, os agregados possuem um tamanho caracteristico s* nos instantes iniciais da
cultura e, em seguida, agregados de todos os tamanhos sdo observados. De modo diferente
destes casos, as curvas de distribui¢do de tamanhos dos agregados observados nas culturas da
linhagem MCEF-7 (carcinoma de mama) sugerem uma transi¢cao no sentido inverso: do tipo lei
de poténcia para exponencial [1], como mostra a figura 3.1(f). Neste caso, agregados de todos
os tamanhos podem ser encontrados nos instantes iniciais, mas posteriormente, os agregados

passam a ter um tamanho caracteristico.

Contudo, todos estes dados que foram publicados previamentes pelo nosso grupo em
colaboracdo com os pesquisadores do Departamento da Biologia Animal da UFV foram anali-
sados ap0s a realizacdo de procedimentos que visam a minimizagdo das flutuacdes decorrentes
do nimero reduzido de amostras experimentais. Um deles consiste na técnica do encaixota-

mento (do inglés, binning) dos dados’; o outro, consiste na escolha de um valor de corte acima

A técnica do binning consiste em construir um histograma atribuindo o valor Pk; como resultado do valor
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Figura 3.1: Densidade de tamanho dos agregados n, nas culturas celulares em diferentes instantes de tempo para
as linhages: a) MBA-231; b) HN-5; ¢) MCF-10; d) MDCK; e) HEp-2; f) MCF-7. As figuras foram retiradas das

referéncias [1] e [39].

do qual os pontos experimentais sdo desconsiderados em funcdo do aumento das flutuacdes es-

tatisticas. No entanto, tais procedimentos podem resultar em deformacdes nos dados reais, e

assim, descaracterizar as fungdes de distribui¢do. Para ilustrar um exemplo, apresentamos na

figura 3.2(a) os mesmos dados utilizados por Vilela e colaboradores referentes a distribuicao do

médio de py,, px

i1

<+ Dk;y,- Os autores comumente utilizaram n = 3.
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Figura 3.2: a) Densidade de agregados de tamanho s para a linhagem MCF-7 ap6s 96 horas de cultivo, sem
encaixotamento de dados e corte. b) Fungdo distribuicdo acumulada complementar dos dados apresentados em a),
mostrando o efeito de minimizacdo dos ruidos.

tamanho dos agregados da linhagem MCF-7 apds 96 horas de cultura, porém sem encaixota-
mento e sem corte. Comparando esta com a figura 3.1(f) (nela, os simbolos quadrados repre-
sentam os dados referentes a 96h de cultura) pode-se notar que, no artigo publicado, o encaixo-

tamento mascarou o aparente decaimento em lei de poténcia dos pontos iniciais (s < 10).

Nos casos em que as distribui¢des de densidade apresentam flutuagdes, recomenda-se o

uso da funcdo de distribuicdo acumulada complementar? (FDAC), definida como

Pi=1- Zni, (3.2)
i<s
para minimizar tais efeitos. Uma vez que conhecemos a funcao distribug¢ao Py, podemos conhe-

cer a distribui¢ao ng. No caso particular em que ng € do tipo lei de poténcia (ou exponencial), a

fun¢do P também serd do tipo lei de poténcia (ou exponencial).

Para ilustrar a utilidade da fun¢do distribui¢do acumulada complementar, apresentamos
na figura 3.2(b) a distribui¢do P X s referente aos dados originais da linhagem MCF-7 (96h).
Nela podemos observar que de fato hd uma minimizagao das flutuacdes. Além disso, é impor-
tante destacar que o comportamento da distribui¢do P X s mostra que os tamanhos dos agre-
gados ndo apresentam distribuicdo do tipo exponencial, tal como foi interpretado inicialmente
por Vilela e colaboradores. Neste cendrio surgiu a segunda proposta deste trabalho: revisitar os
dados de contagem de agregados (os mesmos utilizados por Vilela e colaboradores) buscando
caracterizar as distribui¢des de tamanho dos agregados, das diferentes linhagens em diferentes

instantes de tempo, através das fungdes de densidade acumulada complementar Ps.

Novos experimentos referentes a dindmica de agregacdo foram realizados com as lin-

Do inglés, Complementary Cumulative Distribution Function (CCAD).
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(b)

Figura 3.3: a) Exemplo da placa de seis pogos onde as células das linhagens B16F10 e NIH3T3 foram cultivadas
nos novos experimentos de agregagio celular. Cada placa foi nomeada e marcada com quadrados de 7cm? para a
contagem dos agregados. b) Sentido da varredura para a obtencao das imagens.

hagens B16F10 (melanoma) e NIH3T3 (fibroblastos normais). No entanto, diferente do pro-
cedimento experimental adotado nos experimentos anteriores, estas células foram plaqueadas
em placas de 6 pocos de 35mm de didmetro, numa densidade de 2500 células por pogo. Cada
poco foi nomeado de A a E e em cada um deles foram desenhados quadrados de 0,7cm?, como
mostra a figura 3.3(a). Sendo assim, o crescimento dos agregados (tanto em nimero quanto
em quantidade de células) foi analisado considerando apenas os agregados de cada quadrado.
Ap6s o plaquemento das células, as placas foram conduzidas para uma estufa a 37°C e 5%
de CO; e a cada intervalo de 24h as placas eram conduzidas ao microscopio NIKON modelo
TS 100, com uma objetiva de ampliacdo de 10x (NIKON) e camera CCD analégica JAI CM
140 GE para aquisicdo das imagens. Para a obtencdo das imagens, a varredura foi realizada
seguindo a sequéncia indicada na figura 3.3(b). Em seguida, a imagem do poco foi construida
para a contagem dos agregados. Na figura 3.4 apresentamos duas imagens obtidas em um
dos experimentos com a linhagem B16F10 ap6s 72h e 120h de plaqueamento. Através deste
acompanhamento continuo de uma mesma cultura acreditamos que ha uma minimizagao das
flutuacdes em comparacdo a metodologia anterior, na qual a contagem era feita em diferentes

realizagOes experimentais.

Além das andlises das dindmicas de agregacdo, também propusemos um novo mod-
elo de migracdo e agregacao celular buscando uma melhor compreensao dos fendmenos rela-
cionados a estes processos. Num modelo que foi proposto previamente pelo nosso grupo de
pesquisa [15], as células sdo representadas por particulas localizadas numa rede regular, as
quais podem replicar e migrar seguindo uma sinalizagdo quimioatratora (aspectos envolvidos

na biologia celular e que ndo foram incluidos no modelo CCA proposto originalmente por
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() (b)

Figura 3.4: Imagens de agregados da linhagem B16F10 ap6s a) 72h e b) 120h de plaqueamento.

Meakin [12] e Kolb e colaboradores na década de 80 [13, 14,40]). Nesta nova proposta, pre-
tendemos incluir além da replicagdo e migracdo guiada por quimiotaxia, a fragmentacao dos
agregados, tendo em vista que: 1) imagens de microscopia eletrdnica mostram que hd uma
progressiva perda de contato célula-célula a medida que a cultura envelhece [1], o que pode
contribuir para a fragmentagdo dos agregados no decorrer do tempo; 2) investigacdes do nivel
de expressdo de proteina revelaram que podem haver mudancgas na expressao de proteinas rela-
cionadas a adesdo celular, como a reducao na expressao de calreticulina na linhagem MCF-7 [1]
e o aumento na expressao de desmogleina na linhagem MDCK [41], o que pode resultar em
transi¢Oes entre diferentes dinamicas de agregacdo; 3) diferentes linhagens podem expressar
diferentes isoformas de proteinas de adesdo, tal como foi observado num estudo comparativo
entre as linhagens HN-5, MDCK e HEp-2 [39]; 4) experimentos recém conduzidos no labo-
ratério de Fisica Biolégica do Departamento de Fisica da UFV mostram que as células “mae” e

“filha” ndo necessariamente ficam aderidas uma a outra ap6s a replicagao.

O restante deste capitulo estd organizado da seguinte forma. Iniciaremos pela andlise e
discussdo das curvas de distribui¢do acumulada complementar das linhagens analisadas previa-
mente por Vilela e colaboradores, bem como curvas de crescimento para o nimero e tamanho
médio dos agregados. Posteriormente, apresentaremos os resultados obtidos nos experimentos
de agregacao que foram realizados recentemente no nosso laboratério com as linhagens B16F10
e NIH3T3 usando a nova metodologia. Em seguida, faremos uma breve apresentagdo dos mo-
delos de agregacdo propostos anteriormente € apresentaremos a nossa proposta de modelo de
agregacao celular. Os resultados das nossas simulacdes sdo comparados com as observagdes

experimentais e, por fim, discutiremos as conclusdes deste trabalho.
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3.2 Revendo nossos dados experimentais relativos a agregacao
celular observada in vitro

3.2.1 Distribuicoes de densidade acumulada complementar dos tamanhos
dos agregados

Na figura 3.5 apresentamos as curvas de distribuicao Py para as linhagens MDCK (co-
luna da esquerda) e MCF-10 (coluna da direita). Os dados experimentais estao representados
pelos simbolos pretos e referem-se aos mesmos instantes de tempo que foram publicados nas
referéncias [1] e [39]. Observamos que para a linhagem MDCK, a distribui¢do de P X s apOs
28h e 124h do plaqueamento pode ser ajustada por uma distribuicdo exponencial, representada
pela linha tracejada azul na figura 3.5(a), tal como foi observado originalmente por Vilela e
colaboradores. Entretanto, estes dados sdo melhor ajustados por uma distribui¢do exponencial
esticada, representada pela linha continua vermelha. As funcdes exponenciais esticadas sdao

definidas como:

Py ~ %! (3.3)

onde ag € o parametro relacionado a forma da distribuicio e a; € o parametro de escala [42].
Para os instantes de tempo posteriores, as distribui¢des continuaram a ser melhor ajustadas com
as exponenciais esticadas, como mostram as figuras 3.5(c) e 3.5(e). No anexo C apresentamos
as distribui¢cdes de P, X s correspondentes aos instantes de tempo ¢ = 54h, 80h, 98h, 169h, 196h,
218h e 242h ap6s o plaqueamento (estes instantes de tempo ndo foram mencionados por Vilela

e colaboradores no trabalho original), bem como os parametros obtidos nos ajustes.

Ja para a linhagem MCF-10, a distribui¢do P, X s no instante ¢ = 48h teve o ajuste com
a exponencial simples sobreposto ao ajuste com a exponencial esticada, como mostra a figura
3.5(b). Posteriormente, as distribuicdes passaram a ser melhor ajustadas com fun¢des do tipo
exponencial esticada, como mostram as figuras 3.5(d) e 3.5(f). No anexo C apresentamos as
distribui¢es Py X s nos instantes de tempo ¢ = 72h e 96h, que ndo foram publicados no artigo
original, bem como os valores obtidos nos ajustes. Estes resultados sugerem que a distribui¢cdo
densidade acumulada complementar para o tamanhos dos agregados das linhagens MDCK e
MCF-10 segue uma distribui¢do exponencial esticada em qualquer instante de cultura (ou muda
de exponencial para exponencial esticada no caso particular da MCF-10). Esta interpretagao
diverge da que foi dada originalmente por Vilela e colaboradores. Segundo os autores, a dis-
tribuicdo de tamanhos dos agregados da linhagem MCEF-10 seria do tipo lei de poténcia em

qualquer instante de tempo ap6s o plaqueamento, enquanto que da MCDK muda de um regime
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exponencial para lei de poténcia.

0 T T T T ——— O—

In(P)

In(P)

In(P)

Figura 3.5: Fungdes densidade acumulada complementar para diferentes linhagens em diferentes instantes apds
o plaquemento das células. a) MDCK apés 28h (circulos) e 124h (quadrados); b) MCF-10 apés 48h; ¢) MDCK
ap6s 148h; d) MCF-10 ap6s 120h; e) MDCK apdés 196h; f) MCF-10 ap6s 144h. Os simbolos pretos representam
os dados experimentais. As linhas tracejadas azuis sdo ajustes com distribui¢des do tipo exponencial e as linhas
vermelhas continuas sio ajustes com exponenciais esticadas.

Apresentamos na figura 3.6 as fun¢des de distribui¢ao acumulada complementar dos ta-
manhos dos agregados das linhagens HEp-2 (coluna da esquerda) e MDA-MB231 (coluna da
direita), referentes aos mesmos dados publicados previamente por Vilela e colaboradores. Na
figura 3.6(a) apresentamos a distribuicao P X s para a linhagem HEp-2 apds 28 horas de plaque-

amento. Nela observamos que a distribuicdo P X s pode ser ajustada por uma lei de poténcia,
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Figura 3.6: Fungdes densidade acumulada complementar para diferentes linhagens em diferentes instantes apds
o plaquemento das células. a) HEp-2 ap6s 28h (ciculos pretos) e 52h (quadrados pretos); b) MBA-231 apéds
24h; c¢) HEp-2 ap6s 76h; d) MBA-231 ap6s 72h; e) HEp-2 ap6s 100h; f) MBA-231 apds 144h. Os simbolos
pretos representam os dados experimentais. As linhas tracejadas pretas s@o ajustes com distribui¢des do tipo lei de
poténcia e as linhas vermelhas continuas sdo ajustes com exponenciais esticadas. A linha tracejada azul na figura
3.6(b) representa o ajuste com a exponencial simples.

porém, o melhor ajuste € obtido com uma distribuicdo exponencial esticada. Para instantes
de tempo posteriores, a fun¢do que melhor ajustou os pontos experimentais foi a exponencial
esticada, como mostram as figuras 3.6(c) (76h) e 3.6(e) (100h). Apresentamos no anexo C as
distribui¢des para instantes de tempo maiores do que 100h (ndo foram publicados no artigo orig-

inal). Para ¢ = 120h o ajuste da distribui¢do P X s com a distribuicdo exponencial simples ficou
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sobreposto a exponencial esticada. Porém, para ¢t = 144h e t = 168h as distribui¢Oes densidade

acumulada complementar foram bem ajustadas apenas com a funcio exponencial esticada.

Resultado semelhante foi observado para a distribuicdo P X s da linhagem MDA-MB231.
Ap6s 24 horas de cultura, a fun¢do que melhor ajustou a distribuicdo Py X s foi a exponencial
esticada, como mostra a figura 3.6(b), o que também foi observado nos instantes de tempo pos-
teriores, em ¢t = 72h (figura 3.6(d)) e t = 144h (figura 3.6(f)). Apresentamos no anexo C as
distribui¢des P X s nos instantes de tempo intermedidrios (48h, 96h e 120h), que ndo foram
publicados no artigo original. Observamos que nos instantes # = 96h e ¢ = 120h os ajustes das
distribui¢des de densidade acumulada complementar com a lei de poténcia ficam sobrepostos
ao ajuste com a exponencial esticada. Como resultado geral, sugere-se que as distribui¢des
das linhagens HEp-2 e MDA-MB231 sdo do tipo exponencial esticada em qualquer instante
de cultura, sendo que nos instantes intermedidrios, aparentemente hd uma sobreposi¢cdo com
o regime exponencial para a linhagem HEp-2, enquanto que para a linhagem MDA-MB231
a sobreposicao é com a lei de poténcia. Estes resultados divergem do que foi registrado ori-
nalmente por Vilela e colaboradores. Para eles, a distribuicdo de tamanho dos agregados da
linhagem Hep-2 era do tipo exponencial nos instantes iniciais apds o plaqueamento, transitando
para um decaimento do tipo lei de poténcia para intervalos de tempo longos. Ja para a linhagem
MDA-MB231, os autores interpretaram que a distribuicao seguiria um decaimento do tipo lei

de poténcia em qualquer instante apds o plaqueamento.

Por fim, apresentamos na figura 3.7 as curvas de distribui¢c@o das linhagens HN-5 (coluna
da esquerda) e MCF-7 (coluna da direita), também nos mesmos instantes de tempo das curvas
ng publicadas nas referéncias [1] e [39]. O ajuste da distribuicdo P, X s para os tamanhos dos
agregados da linhagem HN-5 apds 4h com a distribuicdo do tipo lei de poténcia foi sobreposto
ao ajuste com a distribui¢do exponencial esticada, como mostra a figura 3.7(a). No instante
t = 96h a distribui¢do foi melhor ajustada com a exponencial esticada, como mostra a figura
3.7(c). No instante ¢t = 124h (figura 3.7(e)) a distribuicao foi ainda melhor ajustada com a
exponencial esticada. No entanto, este ajuste ficou sobreposto ao ajuste com a exponencial
simples. No anexo C mostramos as distribui¢cdes de densidade acumulada complementar para
instantes diferentes dos que foram publicados no artigo original. Observamos que até ¢ = 52,5h
os ajustes com lei de poténcia e exponencial esticada ficaram sobrepostos (exceto em ¢ = 28h).
Para instantes de tempo superiores a 964 os dados experimentais foram melhor ajustados com as
funcdes exponenciais esticadas, exceto em ¢ = 124h e r = 168h, em que houve sobreposi¢do com
o ajuste usando exponenciais simples. Para a linhagem MCF-7, a distribui¢cdo P X s foi melhor
ajustada com a func¢do exponencial esticada em qualquer instante de cultura, como mostram as

figuras 3.7(b) (t =48h) e 3.7(d) (t = 96h). No anexo C apresentamos as distribuicdes Py X s nos
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Figura 3.7: Fungdes densidade acumulada complementar para diferentes linhagens em diferentes instantes ap6s
o plaquemento das células. a) HN-5 apds 4h; b) MCF-7 ap6s 48h; ¢) HN-5 apés 96h; d) MCF-7 ap6s 96h; e)
HN-5 ap6s 124h. Os simbolos pretos representam os dados experimentais. As linhas tracejadas pretas sdo ajustes
com distribui¢des do tipo lei de poténcia, as tracejadas azuis sdo ajustes com distribui¢des do tipo exponencial e
as linhas vermelhas continuas sio ajustes com exponenciais esticadas.

instantes de tempo que nao foram mencionados no artigo original, confirmando que em todos
os instantes as curvas foram melhor ajustadas com exponenciais esticadas. Estes resultados, em
resumo, também surgerem que as distribui¢des sdo do tipo exponencial esticada em qualquer
instante de cultura (ou que mudam de um decaimento em lei de poténcia para exponencial
esticada no caso particular da HN-5). Isto diverge da conclusdo de Vilela e colaboradores: para

eles, a distribui¢do para o tamanho dos agregados seria do tipo lei de poténcia em qualquer
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instante para a linhagem HN-5. Por sua vez, para a linhagem MCF-7, a distribuicdo seria do
tipo lei do poténcia nos instantes iniciais de cultura, passando para exponenciais a medida que

o tempo de plaqueamento avanca.

Finalmente cabe mencionar que, baseados nos resultados apresentados nesta secao, é
possivel que as distribui¢cdes do tamanho dos agregados n sejam descritas por distribuicdes do
tipo Weibull apés 72h de cultura (em média). Para instantes de tempo menores, as distribuicdes
também podem ser ajustadas com as distribuicdes de Weibull, no entanto, em alguns casos,
a distribuicdo de Weibull fica sobreposta a exponencial ou leis de poténcia. As funcdes de

distribuicao de Weibull sdo fung¢des do tipo:

p =L (f)ﬁ_l L3 (3.4)

a\a
e sua funcdo de distribuicao acumulada complementar € do tipo exponencial esticada para x > 0
(tal como observado para as distribui¢cdes acumuladas complementares para os tamanhos dos
agregados que foram apresentadas nesta se¢do). A fun¢do distruibuicdo de Weibull foi inicial-
mente identificada por Fréchet em 1927 e € amplamente empregada em estudos e pesquisas no
campo da engenharia. No entanto, a sua primeira aplicacio foi dada por Rosin & Rammler
em 1933, para descrever distribui¢do de tamanho de particulas a partir dos dados de trituragao
de carvao e outros materiais [42]. Recentemente foi observado que a simula¢do de modelos
de sistemas replicativos e de crescimento de agregados levam a formagao de agregados cujos

tamanhos seguem distribui¢cdes de Weibull [43,44].

3.2.2 Comportamento do tamanho médio dos agregados em funcao do
tempo

Na figura 3.8 apresentamos o comportamento do tamanho médio dos agregados em

funcdo do tempo. O tamanho médio dos agregados foi definido como:

Neéiul
S médio = — (3.5)
Nagregad()s

Observamos que em todos os casos o tamanho médio dos agregados € crescente em
funcao do tempo (exceto para os instantes ¢ = 148h e r = 172h da HN-5 e t = 124h da MCF-7).
Contudo, o tamanho médio dos agregados das linhagens HN-5 e MCF-7 cresce mais rapida-
mente em comparagcdo com as demais linhagens. Nestes dois casos, S ,s4i0 = 10 células por

agregado no instante ¢ = 120h, enquanto nos demais casos o tamanho médio estd em torno de 3
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Figura 3.8: Comportamento do tamanho médio dos agregados em fungdo do tempo para das linhagens a)HEp-2;
b) MDA-MB231; ¢) MDCK; d) MCF-10; e) HN-5; f) MCF-7.

células por agregado neste mesmo instante de tempo. Isto pode estar relacionado com uma taxa

de replicagdo celular maior para estas linhagens, ou a uma dinadmica de agregacdo mais rapida.

3.2.3 Comportamento do nimero médio dos agregados em funcio do tempo

Apresentamos na figura 3.9 o comportamento do nimero de agregados em fun¢do do

tempo. Nestes graficos, adotamos a razao entre o nimero de agregados e o nimero de células
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como um indicador da tendéncia de agregacio das células a medida que elas se replicam; uma
vez que estes experimentos foram realizados através da contagem de realiza¢des experimentais
em diferentes laminulas, as flutuacdes no nimero de células por laminula (para mais ou para

menos) influenciam na contagem dos agregados.

Em todos os casos, o nimero de agregados € decrescente em fun¢do do tempo (nova-
mente, exceto para os instantes ¢ = 148h e = 172h da HN-5 e ¢ = 124h da MCF-7), mostrando
que as células tendem a se agregarem umas as outras a medida que o tempo de cultivo avanca.
Em particular, para as linhagens HN-5 e MCF-7 o decaimento do niimero de agregados € ligeira-
mente mais rdpido em relagdo as demais linhagens, reforcando que a dindmica de agregacdo

para estas duas linhagens € aparentemente mais rdpida.

3.3 Novos resultados para a dinamica de agregacao - linhagens
B16F10 e NIH3T3

Nesta secdo apresentaremos os resultados obtidos nos novos experimentos realizados
no laboratério de Fisica Bioldgica da UFV. Para efeitos comparativos com a andlise realizada
na se¢do anterior, determinamos as distribuicdes de densidade acumulada complementar para o
tamanho dos agregados e as evolugdes temporais do tamanho médio dos agregados e do nimero

de agregados.

3.3.1 Distribuicoes de densidade acumulada complementar dos tamanhos
dos agregados

No instante = 24h apds o plaqueamento, a distribuicdo P, X s para as células B16F10
foi bem ajustada tanto com a distribui¢do exponencial simples quanto com a exponencial esti-
cada (ajustes sobrepostos), como mostra a figura 3.10(a). O mesmo foi observado no instante
t =48h (3.10(a)). No instante 72h, a distribui¢do foi bem ajustada apenas a exponencial esti-
cada, o que foi observado nos demais instantes de tempo posteriores, como mostram as figuras
3.10(c) (72h), 3.10(d) (120h) e 3.10(e) (144h) (a distribui¢cdo Py X s no instante ¢t = 96h e os
parametros de ajuste estdo listados no anexo C). No instante # = 168h (figura 3.10(f)) apesar de
ainda ser melhor ajustada com a exponencial esticada, perde-se um pouco do ajuste nos pontos
extremos da distribui¢cdo (agregados pequenos e grandes). Observamos que ha uma tendéncia
dos agregados pequenos obedecerem uma distribuicdo do tipo lei de poténcia, como mostram
as linhas pontilhadas nos insets das figuras 3.10(e) e 3.10(f). Os expoentes vy sdo decrescentes

no tempo: y = —0, 18 no instante ¢ = 144h e t = —0,22 no instante r = 168h.
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Figura 3.9: Comportamento do nimero médio de agregados em fungdo do tempo para das linhagens a)HEp-2;
b) MDA-MB231; ¢) MDCK; d) MCF-10; e) HN-5; f) MCF-7.

Ja para a linhagem NIH-3T3, nos instantes ¢ = 24h e ¢ = 48h, foram observados nas
culturas agregados de tamanho s =1, s =2 e s = 3 apenas, e por isso nao foram analisados
os graficos de Py X s nestes instantes. Nos instantes ¢ = 72h (figura 3.11(a)) e r = 96h (figura
3.11(b)) os agregados maiores comecaram a se formar e a distribuicdo densidade acumulada
complementar destes agregados foi bem ajustada com distribui¢des exponenciais simples, sendo
que estas ficaram sobrepostas as exponenciais esticadas. Nos instantes posteriores, em ¢ = 120h
(figura 3.11(c)), t = 144h, (figura 3.11(d)) e # = 168h (figura 3.11(e)), embora a distribui¢ao
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Figura 3.10: Fungdes densidade acumulada complementar dos tamanhos dos agregados das células da linhagem
B16F10 ap6s a) 24h; b) 48h; c) 72h; d) 120h; e) 144h; f) 168h. Os simbolos pretos representam os dados ex-
perimentais. As linhas tracejadas azuis sdo ajustes com distribui¢des do tipo exponencial e as linhas vermelhas
continuas sdo ajustes com exponenciais esticadas. As linhas pontilhadas pretas nos insets sdo ajustes com leis de
poténcia considerando apenas os agregados pequenos.
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P x s ainda estivesse sendo bem ajustada com a distribuicdo exponencial esticada, esta ficou
sobreposta com uma lei de poténcia, sugerindo uma mudanca no perfil de distribuicao dos
agregados. No instante r = 192h a distribuicdo P, X s ndo foi bem ajustada a nenhuma das trés
fungdes testadas. No entanto, para agregados pequenos observamos um decaimento do tipo lei
de poténcia, como mostra o inset da figura 3.11(f), com expoentes decrescentes em fun¢do do

tempo. Os parametros de ajustes estdo listados no anexo C.

3.3.2 Comportamento do tamanho e do nimero dos agregados em funcao
do tempo

O tamanho médio dos agregados da linhagem B16F10 é uma fun¢do crescente do tempo,
como mostra a figura 3.12(a). Diferentemente do que foi observado nos casos discutidos na
secdo anterior, o crescimento pode ser ajustado com uma func¢io exponencial, representada
pela linha tracejada azul na figura. J4 o tamanho médio dos agregados na linhagem NIH-3T3
cresce muito lentamente, chegando ao valor maximo S ,,s4i» = 2 no instante ¢t = 168h apds o

plaqueamento, como mostra a figura 3.12(b).

Para o nimero dos agregados em fun¢do do tempo, novamente observamos comporta-
mentos diferentes em relacdo a estas duas linhagens: a figura 3.12(c) mostra que o nimero de
agregados da linhagem B16F10 permanece aproximadamente constante em funcao do tempo (=
30 agregados/reticulado), enquanto o nimero de agregados da linhagem NIH-3T3 é exponen-
cialmente crescente, como mostra a figura 3.12(d). Quando dividimos o nimero de agregados
em fun¢do do numero de células, observamos que a curva € exponencialmente decrescente para
a linhagem B16F10 (figura 3.12(e)), enquanto que para a linhagem NIH-3T3 o decaimento é
lento (figura 3.12(f)). Em conjunto estes resultados sugerem dinadmicas distintas de agregacao
nestas duas linhagens: as células BI6F10 tendem a ficar aderidas umas as outras e a tendéncia
de coalescéncia via migra¢do € pequena (S é4i0 Crescente; Nygregados CONstante). Ja as c€lulas
da linhagem NIH-3T3 tendem a formar novos agregados a medida que replicam e fragmentam

(S medio cresce lentamente; Nygregados Crescente).

3.4 Modelos de Agregacao agregado-agregado

A construcdo de modelos para a investigagdo dos fendmenos de migragcdo e agregacao
celular pode ajudar na compreensdo destes fendmenos. Modelos simples de agregacdo agrega-
do-agregado foram inicialmente propostos por Meakin [13] e Kolb e colaboradores [13,14,40]

na década de 80. Na versdo bidimensional do modelo original, Ny particulas sdo distribuidas
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Figura 3.11: Fungdes densidade acumulada complementar dos tamanhos dos agregados das células da linhagem
NIH-3T3 ap6s a) 72h; b) 96h; c) 120h; d) 144h; e) 168h; ) 192h. Os simbolos pretos representam os dados exper-
imentais. As linhas tracejadas pretas sdo ajustes com distribui¢cdes do tipo lei de poténcia, as tracejadas azuis sdo
ajustes com distribui¢des do tipo exponencial e as linhas vermelhas continuas sdo ajustes com exponenciais esti-
cadas. As linhas pontilhadas pretas nos insets sdo ajustes com leis de poténcia considerando apenas os agregados
pequenos.
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Figura 3.12: Comportamento do tamanho dos agregados em fungdo do tempo para as linhagens a) B16F10
e b) NIH-3T3; Comportamento do nimero médio de agregados em fungdo do tempo c) BI6F10 e d) NIH-3T3;
Comportamento do nimero médio de agregados (pelo niimero de células) em funcdo do tempo e) B16F10 e f)
NIH-3T3. Os simbolos pretos representam os dados experimentais. As linhas tracejadas azuis sdo ajustes com

exponenciais simples.
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s=2

(a) (b)

Figura 3.13: Representagdo de um reticulado bidimensinal. a) Os sitios ocupados estdo marcados com a cor
vermelha, e observa-se a presenca de dois grupos de tamanhos s =2 e s = 3. b) Apds a migracio do agregado de
tamanho s = 2 para a direita, ocorre a formagao de um tnico agregado de tamanho s = 5.

aleatoriamente num reticulado de tamanho L X L. Cada particula representa uma célula de
diametro unitdrio, e cada sitio s6 pode ser ocupado por uma unica particula. Particulas que
ocupam sitios vizinhos (usando a condigio de vizinhanga de Neumann?) sdo ligadas umas as
outras e passam a pertencer ao mesmo agregado, como ilustra a figura 3.13(a); o tamanho do
agregado € definido pelo numero de particulas interconectadas. A cada atualizagdo da rede,
um agregado € escolhido ao acaso (com igual probabilidade) para se mover em qualquer um
dos quatro sentidos (também com igual chance): para cima, para baixo, para direita ou para
esquerda. A cada atualizacio, o “tempo”™ é incrementado por uma quantidade Ar = 1/N(7),
sendo N(7) o numero total de agregados presentes na rede no tempo ¢. Os agregados podem
aumentar de tamanho a medida que os mesmos se movem e particulas pertencentes a agregados
distintos ocupam sitios adjacentes. Por exemplo, na figura 3.13(b) ilustramos a formac¢do de um
agregado de tamanho s = 5 decorrente da coalescéncia de dois agregados apds a movimentagao
do agregado de tamanho s = 2 duas vezes para a direita. Condicdes de contorno periddicas sdo

utilizadas para minimizar o efeito de tamanho finito do reticulado.

As curvas de distribuicdo dos tamanhos dos agregados resultante da evolugdo temporal
deste modelo (denominado aqui como CCA original) exibem um comportamento do tipo lei de
poténcia ap6s um certo tempo de simula¢do, como mostra a figura 3.14. Apds este intervalo, o
expoente T permanece constante. O resultado apresentado na figura 3.14 corresponde a 5% de
ocupacao dos sitios do reticulado no instante inicial e difusdo dos agregados independente da

massa. Este padrao de decaimento € diferente do que foi observado nas culturas das linhagens

3A vizinhan¢a de Neumann de um sitio localizado na linha i coluna j de um reticulado é definida por 4 sitios
localizados nas seguintes posi¢des: acima (i — 1, j), abaixo (i + 1, ), a direita (i, j— 1) e a esquerda (i, j+ 1) do
mesmo.

4Neste contexto, 0 tempo é calculado em passos de Monte Carlo (MCS, do inglés, Monte Carlo Steps). Uma
unidade de tempo corresponde a uma varredura completa na rede, ou seja, em média, todos os agregados sdo
sorteados para executar uma acio.
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celulares discutidas anteriormente.
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Figura 3.14: Curva de distribuigdo de tamanhos de agregados em diferentes instantes de tempo obtidos através
do modelo de agregacdo agregado-agregado proposto inicialmente por Meakin [12] e Kolb e colaboradores [13]).
Neste modelo nao hd replicag@o de particulas e os agregados se movem aleatoriamente.

Alguns aspectos relacionados a biologia celular ndo estdo incorporados neste modelo
CCA original. Por exemplo, sabe-se da existéncia do ciclo celular, e que numa destas etapas as
células sdo capazes de gerar células filhas apds a divisdo. Além disso, as células s@o capazes de
sintetizar e liberar quimiocinas que funcionam como sinalizadoras para outras células, denomi-
nadas quimioatratores, e estes, por sua vez, podem alterar as fungdes e algumas caracteristicas
de determinadas células. Pensando nestes aspectos, nosso grupo propds uma primeira extensao
do modelo CCA, incluindo a replicac@o de particulas e migracdo guiada por quimiotaxia [15].
Segundo esta proposta, a cada atualizacio da rede, apenas um agregado € escolhido, porém este
pode realizar uma de duas a¢des com igual chance: 1) migracdo ou 2) replicacao das particulas

da periferia do agregado.

e Migragdo

Se a agdo escolhida € a migragdo, o agregado podera se mover com probabilidade

max Smax

D s\
Pmov,s = D - :( ) > (3.6)

onde s € o tamanho do agregado € s, € 0 tamanho do maior agregado presente na rede
no tempo t. Ou seja, a mobilidade de um agregado é dependente do seu tamanho, e

esta dependéncia é controlada pelo expoente y. No caso em que y = 0, todos os agrega-
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dos apresentam a mesma capacidade migratéria (difusdo independente da massa). Dife-
rentemente do modelo CCA original, o movimento ocorre na dire¢do em que ha maior
concentracdo de quimioatradores; caso haja sobreposi¢do de células, o movimento € des-
considerado. Para descrever a quimiotaxia, consideramos que as células sintetizam um

sinal quimioatrator difusivo, cuja concentragdo C obedece a seguinte equacao de difusao:

dc
= DV*C +(AT; ;- v)C, (3.7)

onde D representa a taxa de difusdo, A a taxa de producgdo, v a taxa de degradagdo natural
do quimioatrator e I'; ; € a fungdo delta de Kronecker, que recebe o valor zero se o sitio
estd vazio e 1 se o sitio estd ocupado. A equacdo acima foi resolvida considerando o
estdgio estaciondrio (% = 0) e utilizando o método das diferencas finitas para discretizar
a equacdo. Isto porque a difus@o das quimiocinas ocorre muito mais rapidamente do que
a proliferagdo e migragdo celular. Por fim, utilizamos o método da iteracdo de Newton

para obter a expressao da concentracio C a cada atualizacdo do sistema.

e Replicacdo

66_9

Quando a replicacdo é a acdo escolhida, sorteia-se “r’-vezes (tantas quantas forem as
particulas da borda do agregado) uma entre as particulas da periferia, e estas podem se
replicar e gerar uma particula filha com probabilidade p,.,. A particula filha, por sua
vez, passa a ocupar um dos sitios vizinhos (Neumann) vazios da particula mae, sendo
este sitio escolhido ao acaso. A figura 3.15 ilustra um exemplo: os sitios em amarelo
representam as particulas do centro do agregado e os sitios em verde representam as
particulas da borda (que podem replicar); a particula hachurada representa uma particula
sorteada para replicacdo e os sitios demarcados com um “ok” representam os sitios que
podem ser ocupados pela particula filha. Apds a replicacdo, a lista das particulas da borda

¢ atualizada e um novo sorteio € realizado.

As distribui¢des de tamanho dos agregados que foram obtidas com este modelo seguem
uma lei de poténcia com expoente 7 decrescente com o tempo, como mostra a figura 3.16.
Tendo em vista que estes decrescimentos foram semelhantes aqueles observados por Vilela e
Colaboradores nas distribuicdes ng X s das linhagens HN-5, MCF-10 e MDA-MB-231, este
modelo seria adequado, a priori, para descrever a dindmica de agregacao destas linhagens. No
entanto, como vimos, a andlise das distribuicdes P X s mostrou que estas distribui¢cdes foram
bem ajustadas com exponenciais esticadas em qualquer instante apés o plaqueamento, € nao

com leis de poténcia em qualquer instante. No caso das linhagens MCF-10 e MDA-MB231,
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(a) (b)

Figura 3.15: Exemplo da regra de replicagio das particulas. a) A particula hachurada representa a particula sele-
cionada e os sitios para os quais a replicacio € permitida aparecem demarcados com um “ok”. b) Configuragdo do
agregado apos a replicacdo da particula. Apds a replicagdo, a lista de particulas pertencentes a borda € atualizada.

estas ficaram sobrepostas as leis de poténcia apenas em alguns instantes de tempo, mas nao em

todos.

Figura 3.16: Curva de distribuigdo de tamanhos de agregados em diferentes instantes de tempo obtidos através
do modelo de agregacdo agregado-agregado proposto por Alves e Martins [15], com replicag@o de particulas e
agregados com motilidade guiada por quimiotaxia.

E vilido levantar uma observacio. Neste modelo, as particulas obrigatoriamente per-
manecem aderidas umas as outras apds a replicacd@o. No entanto, as andlises das imagens que
foram coletadas durante os experimentos com as linhagens B16F10 e NIH-3T3 mostram que
nem sempre estas células ficam ligadas umas as outras apds a replicacdo. Na figura 3.17(a)
mostramos uma célula da linhagem NIH-3T3 no inicio da captura das imagens (8 horas apds o
plaqueamento). Aproximamente 3 horas depois, a célula iniciou a replicagdo (figura 3.17(b)).
Ap6s 1 hora (4 horas ap6s o inicio da coleta das imagens) a replicagdo foi finalizada (3.17(c)) e

a célula filha se separou da célula mae (figura 3.17(d)). J4 as figuras 3.17(e) e 3.17(f) mostram
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imagens de uma célula da linhagem B16F10 no inicio das filmagens (4 horas apds o plaque-
amento) e desta mesma célula apds a replicacdo; diferentemente do caso anterior, as células
permaneceram aderidas apds a replicacdo. Considerando estes aspectos, uma nova extensao
deste modelo foi proposta neste projeto de doutorado. Segundo este novo modelo, as particu-
las da periferia ao se replicarem podem gerar “particulas filhas” diferenciadas que, ao invés de
continuarem aderidas a “particula mae”, podem se soltar do agregado. Os detalhes e resultados

deste modelo serdo descritos na proxima se¢ao.

3.5 Construcao do modelo CCA com quimiotaxia, replicacao
e diferentes perfis de adesao celular

Como foi mencionado anteriormente, a proposta deste novo modelo inclui alteracdes
relacionadas a adesao celular nas células filhas ap6s a replicagdo. Como no modelo anterior
[15], a cada passo de tempo apenas um agregado € selecionado ao acaso (equiprovavelmente)
e escolhe-se uma de duas acdes possiveis: 1) migracdo, com uma probabilidade p;,,, ou 2)

replicacao/fragmentacdo dos agregados, com probabilidade (1-p;;0,).

e Replicacdo/fragmentacao do agregado

Quando a acdo replicacdo/fragmentacdo € escolhida, sorteamos “r”’-vezes (tantas quantas

forem as particulas da borda) uma particula que realizard um de dois eventos:

1) replicacdo (com probabilidade p,.,), dando origem a uma nova particula com car-

acteristicas iguais as dela, que permancecerd aderida ao agregado;

ii) fragmentagdo do agregado, que pode acontecer de duas formas:

- caso a particula seja normal quanto a adesdo celular (estado 1), ela pode passar
para um estado em que a adesdo celular € enfraquecida (estado 2) com probabili-
dade pirans. Esta transformacgdo representa uma redugdo na capacidade de adesao
tal como foi observado experimentalmente. Ao adquirir este perfil diferenciado,
esta particula pode ser soltar do agregado com probabilidade (1 - pgick), onde pgrick
¢ a probabilidade dela continuar aderida ao agregado apesar do enfraquecimento da
adesdo celular. Caso se solte, a particula se move para qualquer um dos seus sitios
vizinhos desocupados cuja vizinhanga nio contenha particulas pertencentes ao agre-
gado. Na figura 3.18 apresentamos um exemplo: a particula hachurada sé tem dois
sitios vizinhos desocupados, entretanto, a vizinhanca de um deles (marcado com

um “x”) contém particulas do agregado e, portanto, a ocupacdo dele pela particula
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(d)

(e) ®)

Figura 3.17: Exemplos de replicagdo celular das linhagens NiH-3T3 e B16F10. A coleta das imagens foi
iniciada 8 e 4 horas ap6s o plaqueamento, respectivamente. Os instantes de tempo mencionados a seguir referem-
se ao inicio das filmagens. a) NIH-3T3 no instante ¢ = 2 min; b) NIH-3T3 em 7 = 180 min; ¢) NIH em ¢ = 225 min;
d) NIH-3T3 em ¢ = 226 min; €) B16F10 em 7 = 3 min; f) BI6F10 em ¢ = 843 min

transformada € proibida. O outro sitio (marcado com um “ok’) ndo possui vizinhos
pertencentes ao agregado. Portanto, a sua ocupacgdo € permitida pela particula trans-
formada. Se a particula hachurada adquire um fenétipo diferenciado (representado
pela cor vermelha) ela se move para o sitio permitido. Caso a particula transformada
ndo tenha vizinhos para onde migrar, ela permanece ligada ao agregado, como ilus-

tra a figura 3.19. Caso ela tenha mais de um sitio para onde possa migrar, um deles
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€ escolhido com igual probabilidade. A cada passo de tempo, atualizamos a lista de
particulas pertencentes a borda e o numero total de agregados existentes na rede.

- caso a particula sorteada seja diferenciada quanto a adesdo celular e tenha
vizinhos vazios desvinculados do agregado (tal como mostrado na figura 3.18), ela

podera soltar com probabilidade (1 — pgick).

(a) (b)

Figura 3.18: Exemplo da mudanga na adesdo celular de uma particula filha, resultando na fragmentagdo do
agregado. a) A particula hachurada representa a particula selecionada. O sitio para o qual a migragdo da particula
hachurada € permitida aparece demarcado com um “ok” e para onde a migracgdo € proibida estd demarcado com um
“x”. b) Nova configuracdo da rede apds a fragmentacdo do agregado. Atualiza-se a lista de particulas pertencentes
a borda (verde) bem como o nimero de agregados.

() (b)

Figura 3.19: Exemplo da mudanga na adesdo celular de uma particula filha, resultando na fragmentagdo do
agregado. a) A particula hachurada representa a particula selecionada, que no caso tem apenas um vizinho vazio.
Como um dos vizinhos deste sitio tem particulas pertencentes ao agregado, a migracdo da particula transformada
para este sitio € proibida, e portanto continua aderida ao agregado. b) Configuracdo do agregado apds a atualizagdo
da rede.

e Migracdo

As regras para migracdo sdo semelhantes as do modelo CCA proposto anteriormente,

ou seja, continuam sendo guiadas pela quimiotaxia. No entanto, o sentido do movi-
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mento depende do balango entre particulas normais quanto a adesdo e diferenciadas pre-
sentes no agregado. Os agregados que t€ém predomindncia de particulas normais para a
adesdo movem-se na direcao de maior concentra¢io dos quimioatratores, buscando aderir
a outros agregados e formar agregados maiores. Ja os agregados que tém predominan-
cia de particulas diferenciadas movem-se na direcdo contrdria da maior concentragao dos

quimioatratores, evitando assim que ocorra adesdo com outras particulas.

Quando as particulas de dois ou mais agregados ficam dispostas lado a lado (apds a
migracdo ou replicacdo), ocorre a coalescéncia entre estes agregados. Neste caso, todas as
particulas da borda de ambos os agregados sdao analisadas quanto a sua propriedade de adesdo.
Os agregados vizinhos coalescem com certeza quando todas as particulas que tornam-se vizin-
has sdo normais quanto a adesdo. Caso uma delas seja diferenciada, os agregados coalescerdao
com probabilidade pg;icx. Caso formem um tnico agregado, realizamos, entdo, a contagem das
particulas de cada um dos tipos (normais e diferenciadas para a adesdo celular) para que seja

definida a dire¢do de movimento deste novo agregado.

3.6 Resultados

Nesta secdo apresentaremos alguns dos resultados obtidos com a simulag¢do deste mod-
elo. Nestas simulacdes, a taxa de ocupacgdo inicial da rede (rg) foi de 0,00075 e a difusdo
independente da massa (y = 0). Com relacdo a producao do quimioatrator, assumimos a taxa
de producdo 4 = 0,25 e a taxa de degradagdo natural v = 0,05. Consideramos que 0s eventos
de migracao sdo pouco provaveis, e portanto, utilizamos o valor p;,,, = 0,05. Isto corresponde
biologicamente a células com baixa mobilidade em cultura. Em todos os casos apresentados
aqui, as redes possuem tamanho 200 X 200 e realizamos 400 simula¢des para cada conjunto de

parametros.

Iniciaremos a nossa discussdo apresentado os resultados referentes as simulagdes em
que adotamos pgi, = 0,05 € prrans = 0,00025. Nestes casos, uma particula mae tem mais chance
de gerar uma célula filha idéntica e que permaneca aderida ao agregado do que gerar uma
particula diferenciada. Além disso, adotamos p g« = 0,8, ou seja, mesmo que a particula filha

seja diferenciada, a probabilidade dela continuar aderida ao cluster € alta.

Na figura 3.20 sdo apresentadas as distribuicdes da densidade acumulada complementar
P, em fungdo do tamanho dos agregados obtidas através destas simulacdes. Nos instantes ini-
ciais, as distribui¢des foram bem ajustadas com fungdes exponenciais esticadas, e estas ficaram

sobrepostas as distribuicdes exponenciais simples, tal como mostram as figuras 3.20(a) (r =5
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MCS), 3.20(b) (r=11e r=21 MCS). No instante = 55 MCS comec¢amos a perder o ajuste com
a funcdo exponencial para valores pequenos de s (figura 3.20(c)), ficando este afastamento mais
evidente nos instantes de tempo mais avangados da simulagdo (¢ = 175 MCS), como mostra a
figura 3.20(d). As setas na figura 3.20(e) indicam que, a medida que os agregados pequenos
formam-se, a distribuicao P para os agregados pequenos também se desvia da exponencial es-
ticada. Este distanciamento ficou ainda mais evidente nos instantes finais da simulagao (figura
3.20(f)). A distribuic@o destes agregados pequenos segue uma lei de poténcia, com expoentes
decrescentes, como mostram os ajustes nos insets das figuras 3.20(e) (r = 356) e 3.20(f). Os

parametros de ajustes estdo listados no anexo C.

Na figura 3.21(a) apresentamos o comportamento do tamanho médio dos agregados em
fun¢do do tempo. Nos instantes iniciais, o tamanho médio é crescente no tempo, sendo que o
crescimento inicial (até aproximadamente ¢ = 100 MCS) foi ajustado com uma funcao exponen-
cial simples, como destaca o inset da figura. Posteriormente, S ,,s4i» atinge um valor maximo e
torna-se decrescente. Ja o crescimento do nimero de agregados em fun¢do do tempo (apresen-
tado na figura 3.21(b)) permanece aproximadamente constante até ¢ = 200 MCS aproximada-
mente, e depois passa a crescer rapidamente, também pelo surgimento de novos agregados. Ao
dividirmos o nimero de agregados pelo nimero de células, observamos que o decaimento tam-
bém € do tipo exponencial nos instantes iniciais da simulacdo, como mostra a figura 3.21(c).
E importante destacar que, de acordo com este modelo, 2 medida que o tamanho dos agrega-
dos cresce, aumenta o nimero de particulas que serdo sorteadas para gerar particulas filhas que
poderao soltar do agregado com probabilidade p;q,s. Sendo assim, a medida que o tempo de
simulacao avanca, aumenta o nimero de particulas que soltam do agregado, aumentando assim
o nimero de agregados no reticulado. Por isto observamos o crescimento do numero de agrega-
dos na figura 3.21(b) e o decaimento do tamanho médio dos mesmos, uma vez que aumentando

. ~ N T
o nimero de agregados, a razdo y—<“““— tende a diminuir.

agregados

Em conjunto, estes resultados assemelham-se qualitativamente ao que foi observado nos
experimentos de agregacdo com a linhagem B16F10. Naquele caso, o tamanho médio dos agre-
gados apresentou um crescimento exponencial (figura 3.12(a)), o nimero médio de agregados
permaneceu aproximadamente constante (com flutuagdes pequenas - figura 3.12(c)) e ao di-
vidirmos o nimero de agregados pelo nimero de células também observamos um decaimento
do tipo exponencial simples em funcdo do tempo (figura 3.12(e)). E interessante mencionar que
existe uma semelhanca nos valores dos pardmetros dos ajustes das curvas experimentais e si-
muladas, embora ndo haja uma correspondéncia entre o tempo em cultura e o niimero de passos
de Monte Carlo, tampouco o uso de valores biologicamente adequados para os parametros do

modelo. Para a distribui¢ao densidade acumulada complementar, observamos que, tanto nos re-
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Figura 3.20: Fungio distribuigio acumulada complementar para o tamanho dos agregados obtidos através da
simulacdo dos modelo de agregacdo agregado-agregado com migragdo guiada por quimiotaxia, replicacdo e frag-
mentacdo dos agregados (pgiy = 0,05 € pyrans = 0,00025). Os simbolos pretos representam os pontos obtidos
através da simulagdo, as linhas continuas vermelhas sdo ajustes com exponenciais esticadas e as linhas tracejadas
azuis com exponenciais. As linhas pontilhadas pretas que aparecem nos insets sdo ajustes com leis de poténcia
considerando apenas os agregados pequenos. a) t =5 MCS; b) r=11e 21 MCS; c) t =55 MCS; d) t = 175 MCS;

e) =268 e =356 MCS; ) t =410, t =472 e t = 543 MCS.

sultados experimentais quanto nas simulacdes, as distribui¢des nos instantes iniciais foram bem
ajustadas com exponenciais esticadas, que se sobrepdem as exponenciais simples. A medida
que o tempo avanga, os melhores ajustes sdo obtidos com exponenciais esticadas. Contudo, é

vdlido destacar que nos intervalo de tempo de simulacdo em que had semelhanca no comporta-
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Figura 3.21: a) Tamanho médio dos agregados em fungio do tempo; b) Nimero médio de agregados em fungio
do tempo; c) Nimero de agregados (pelo nimero de células) obtidos através da simulag¢do dos modelo de agregacao
agregado-agregado com migrac¢do guiada por quimiotaxia, replica¢do e fragmentagdo dos agregados (pg;, = 0,05
e Pirans = 0,00025). Os simbolos pretos representam os pontos obtidos através da simulacdo, as linhas continuas
vermelhas s3o ajustes com exponenciais esticadas e as linhas tracejadas azuis com exponenciais.

mento do tamanho médio (exponencialmente crescente) e do nimero de agregados em fungao
do tempo (aproximadamente constante) existem diferencas no tipo do decaimento de P X s.
Para os resultados experimentais o decaimento é do tipo lei de poténcia para agregados pe-
quenos com cauda exponencial esticada. Nas simulagdes, este padrao s6 foi observado para
instates de tempo superiores a 200 MCS, num regime em que o ndmero de agregados tende a

ser crescente € S ;,64io NA0 apresenta crescimento exponencial.

Uma hipétese plausivel é que o decaimento em lei de poténcia dos agregados pequenos
observado nos experimentos esteja relacionado ao surgimento de novos agregados a medida
que o meio de cultura envelhece, o que gera estresse e aumenta a possibilidade de transfor-
macao celular. Isto foi observado experimentalmente nas culturas da linhagem celular 4T1
(carcinoma de mama): células unitdrias e sub-esferdides se soltam dos eferdides primarios
apos um certo tempo de cultivo. A fragmentacido destes esferdides primarios foi associado

a0 aumento na expressio de MMP-9° nestas células em fungiio do tempo de cultura, que estd

>Matriz de Metaloproteinase - 9.
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associada a degradacdo da matriz extracelular, facilitando o escape das c€lulas dos esferdides
primdrios [45]. Sendo assim, analisamos o efeito de mudangas no parametro py.q,s nos resul-
tados discutidos acima. Os valores adotados nestas novas simulagdes foram py.q,s = 0,0001 e
Ptrans = 0,05, mantendo-se fixo pg;, = 0,05 e os demais parametros de simulagdo mencionados

no inicio desta sec¢ao.

Na figura 3.22 sdo apresentados os comportamentos do tamanho médio e do nimero

1000 ————7————T7— : — 10000 ——— : - —— R R R
e E F s
FE L 1 r ]

o [] 4 @ ptrans = 0,00010 ] L 1000 - (0,020) ,-'.‘: ]
a * i = ptrans =0,00025| | r ‘. F e ..-. 1 1
L] . 4 ptrans =005 r
. ] p 1 . . o
* ;
*te 00 o 4 ™ . [ ] * [ >
100 - A I TN P [ ] . 3 R . . wolk e |
10 20 30 40 50 60 70 80 90900 . 3 £ 10001~ E ERE
~ e m " = - ] £ F * Fo¥ 1
g " = ] 2 + « 7
E | ] L o ] 1 ! 1
v L] g . []
] 1 5 50 100 150 200
2 z * - . ]
10 |- [ ] * - *
* 3 + L] hd
2 3 100 . -
0 - B F e - E
o 1 +
o i Fe . * ]
. F ]
| ] 4
*ss s 00 b u
. A S S S SR _ T°%8ee°® | . | 00
100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
tempo (MCS) tempo (MCS)
(@) (b)
1 T T T T T T T T T T T -
A IR 2R Y ]
v. * - « ptrans =0,00010 | ]
F ®m  ptrans = 0,00025 |
- " . & ptrans = 0,05 1
] 1
. [
| L [] . ]
e} ]
3
Z (]
g 0l —
,.5; L] * ]
5 [ ]
%JJ ' | | i
Z I . =
- | |
* = = ] P
. .
.
® e o * .
001 . 1 . | . 1 . | . 1 .
0 100 200 00 500 600

300 a4
tempo (MCS)

©

Figura 3.22: Comparagio do comportamento do tamanho médio e do nimero de agregados em fungio do tempo
para simulagdes do modelo de agregacdo agregado-agregado com migragdo guiada por quimiotaxia, replicagdo
e fragmentacdo dos agregados. Manteve-se o parametro pg; = 0,05 fixo (e os demais mencionados no inicio da
secdo), e os efeitos das modificacdes nos valores de p;,q,s foram analisados. a) Tamanho médio dos agregados; b)
Numero médio de agregados; ¢) Nimero médio de agregados dividido pelo nimero médio de células.

de agregados em funcdo do tempo. Observamos que o tamanho médio dos agregados (figura
3.22(a)) cresce exponencialmente nos trés casos, atingindo um valor maximo apds um certo
intervalo de tempo. Os resultados da simulacdo mostram que a medida que o valor de pyrqns
cresce, menor € o intervalo de tempo para que este valor mdximo seja atingido, bem como
torna-se menor o tamanho médio dos agregados. Em particular, quando adotamos o valor
Ptrans = 0,05, observamos que apds atingir este valor mdximo, o valor de S5, se man-

tém aproximadamente constante, passando a aumentar posteriormente (aproximadamente em
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t =300 MCS). Podemos compreender esta diferenga no comportamento de S ,,,44i, X  da seguinte
maneira: a medida que aumentamos p;.q,s, aumentamos a chance de formar particulas filhas
com menor aderéncia a particula mae e que podem se soltar do agregado com probabilidade (1-
Pstick)- Sendo assim, com um nimero maior de particulas soltando dos agregados, o tamanho
médio dos agregados tende a permanecer constante ou crescer muito lentamente. Contudo, a
medida que o tempo de simulacdo avanca, o nimero de particulas no reticulado cresce e con-
sequentemente os agregados tendem a encostar um no outro, coalescendo com probabilidade
Pstick- Desta forma, o tamanho médio dos agregados cresce, ndo somente pela replicacdo das

particulas mas principalmente pela coalescéncia.

O comportamento do nimero de agregados em funcao do tempo (figura 3.22(b)), por sua
vez, mostra que, a medida que o valor do parametro pyq,s cresce, ocorre uma reducdo no inter-
valo de tempo em que o nimero de agregados se mantém constante; posteriormente, o nimero
de agregados torna-se crescente no tempo. No caso particular das simulagdes realizadas com
0 parametro psqns = 0,05, houve uma mudanca no comportamento do nimero de agregados
em funcdo do tempo no instante r = 300 MCS, que passou a ser decrescente no tempo. Este
resultado reforca a hipdtese que apds um certo tempo de simulagdo, os agregados coalescem,

resultando numa reducao do nimero total e em um aumento no tamanho médio dos mesmos.

Por fim, o nimero de agregados dividido pelo nimero de particulas mostra-se expo-
nencialmente decrescente durante um certo intervalo de tempo nos trés casos, como mostra a
figura 3.22(c). Porém, posteriormente esta razao atinge um valor minimo, voltando a crescer

lentamente em seguida. No entanto, a medida que py4,s aumenta, mais precocemente a razao

N, agregados
Neélulas

0,05, a razao

atinge este minimo, e menor € o valor deste minimo. No caso particular do p;qns =

N, agregados
Nestuias
diminui¢cdo do nimero de agregados.

volta a diminuir a partir do instante ¢ ~ 300 MCS, possivelmente pela

Analisamos as distribuicdes P X s simuladas utilizando-se psrqns = 0,05. Observamos
que nos instantes iniciais da simulacdo a distribui¢do foi bem ajustada a distribui¢do expo-
nencial esticada, e esta ficou sobreposta a exponencial simples, como mostra a figura 3.23(a)
(t=11et =34 MCS). A medida que o tempo de simulacio avanca, os pontos correspondentes
aos agregados pequenos afastam-se da distribuicdo exponencial simples, como mostra a figura
3.23(b) (t = 114 MCS). Nos instantes t = 132 e t = 202 MCS (figuras 3.23(c) e 3.23(d)) nota-
mos que, apesar da distribui¢do exponencial esticada ser a que melhor descreve o decaimento,
a distribu¢cdo de tamanhos dos agregados pequenos segue uma lei de poténcia. Inicialmente
os expoentes sdo decrescentes, porém tornam-se crescentes nos instantes de tempo posteriores,

como mostram as figuras 3.23(e) (1 = 268 MCS) e 3.23(f) (r = 356 MCS). E possivel que esta
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Figura 3.23: Fungio distribuigio acumulada complementar para o tamanho dos agregados obtidos através da
simulacdo dos modelo de agregacdo agregado-agregado com migragdo guiada por quimiotaxia, replicacdo e frag-
mentacdo dos agregados (pgiy = 0,05 € pyrans = 0,05). Os simbolos pretos representam os pontos obtidos através
da simulacdo, as linhas continuas vermelhas sdo ajustes com exponenciais esticadas e as linhas tracejadas azuis
com exponenciais. a) t =11 e 34 MCS; b) t = 114 MCS; ¢) t = 132 MCS; d) t = 202 MCS; e) t = 268 MCS; 1)
t =356 MCS.

mudanca seja decorrente da coalescéncia de agregados: a medida que eles tornam-se mais pre-
sentes, a inclinagdo da distribuicdo tende a diminuir. E vélido destacar também que apesar
desta transicao, o intervalo de tamanhos de agregados que pode ser descrita pela lei de poténcia
também aumenta em fun¢do do tempo: até s ~ 10 em ¢t = 134; s = 30 em ¢ = 202; s ~ 100 em

t =268. Ou seja, estes resultados sugerem que, quando a probabilidade de novos agregados
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serem formados € alta, a tendéncia é que agregados de todos os tamanhos sejam observados.

Os resultados da simulacao deste modelo utilizando pyr4ns = 0,05 assemelham-se aos
resultados que foram obtidos através dos experimentos com a linhagem NIH-3T3. Apesar do
tamanho médio dos agregados ser crescente nos instantes iniciais da simulagdo, este manteve-se
aproximadamente igual a 2 durante um longo tempo da simulagao (figura 3.22(a)). O mesmo foi
observado experimentalmente (3.12(b)). Além disso, embora o nimero de agregados tenha se
mantido contante nos instantes iniciais da simulaga@o, o crescimento no intervalo r =20 a = 200
MCS foi bem ajustado com uma distribui¢c@o exponencial, como mostrado na figura 3.22(b); isto
também foi observado experimentalmente com a linhagem NIH-3T3 (figura 3.12(d)). Embora
nos instantes iniciais o nimero de agregado dividido pelo nimero de células tenha apresentado
um decaimento exponenciai (até t ~ 10 MCS), a razdo manteve-se aproximadamente contante
entre 0,7 € 0,9 até r = 300 MCS, passando a decrescer em seguida. Resultado similar foi obser-
vado com a linhagem NIH-3T3 (figura 3.12(f)). Por ultimo, as distribui¢des P X s obtidas nas
simulacdes também foram do tipo expoencial esticada (sobreposta a exponencial) nos instantes
iniciais da simulacio), que passaram a apresentar decrescimentos similares ao da lei de potén-
cia (principalmente para os agregados menores) nos instantes mais avancados da simulacdo. A

mesma transicao foi observada na distribui¢ao P, X s experimental da linhagem NIH-3T3.

Resumindo, os resultados da simulacdo sugerem que, in vitro, as células da linhagem
B16F10 tendem a permanecer aderidas apds a replicacao celular, sendo pequena a probabilidade
das células mae e filha nao ficarem aderidas uma a outra. Diferentemente destas, as células
da linhagem NIH-3T3 tendem a ndo permanecerem aderidas uma a outra ap0s a replicacdo,
resultando na formacdo de muitos agregados de células individuais. E possivel que estas duas
linhagens possuam caracteristicas diferentes quanto a adesao celular, ou que as células BI6F10
(melandcitos tumorais) possuam um fenétipo mais aderente em relagdo aos fibroblastos NIH-
3T3 normais, conferindo um ambiente propicio para o crescimento tumoral. Tais respostas
podem ser obtidas através de investigacdes num nivel de expressdo de proteinas de juncdes

celulares, tal como foi realizado por Vilela e Colaboradores na referéncia [1].

Novas simulagdes deste modelo precisam ser realizadas, buscando uma melhor com-
preensdo das mudancas em relacdo a estes resultados ao alterarmos os demais parametros da
simulacao (por exemplo, pgick € paiv)- Além disso, efeitos de tamanho finito do reticulado pre-
cisam ser investigados. Contudo, os resultados apresentados aqui sd@o qualitativamente consis-
tentes com o comportamento das duas linhagens cuja metodologia experimental esteve menos

sujeita as flutuagdes de amostras.
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3.7 Conclusoes e perspectivas futuras

Neste segundo trabalho realizamos uma nova andlise dos experimentos de agregacao
de células em cultura. Nos concentramos na caracterizacao das distribuicdes de tamanho dos
agregados através das fungdes distribuicdo acumulada complementar, que por sua construgdo,
reduzem as flutuagdes devido ao nimero limitado de amostras. Observamos que a distribui¢ao
acumulada complementar (P,) em fungdo do tamanho dos agregados (s) de todas as linhagens
analisadas foram bem ajustadas com fungdes exponenciais esticadas: Py ~ e~®*"'. Em alguns
casos, nos instantes iniciais de cultura, os ajustes com exponenciais esticadas ficaram sobrepos-
tos as exponenciais simples (HEp-2, MDA-MB-231, MDCK, MCF-10, B16F10 e NIH-3T3)
ou com leis de poténcia (HN-5); a linhagem MCF-7 foi melhor ajustada a exponencial esticada
em todos os instantes de cultura. Uma vez que a distribuicao de Weibull tem como distribui¢cao
acumulada complementar a exponencial esticada, as distribui¢des da densidade dos tamanhos
dos agregados n; x s destas oito linhagens serdo do tipo s%¢~?*. Ou seja, os resultados deste
trabalho sugerem um comportamento universal para a distribui¢cao dos tamanhos dos agregados
celulares observados em cultura. Os nossos resultados estdo de acordo com outras referéncias

relacionadas a dinamica de agregacio de células e bactérias [46—438].

Dentre as oito linhagens analisadas, observamos comportamentos distintos quando o
tamanho e o nimero médio dos agregados em cultura foram analisados. Na maioria dos casos
o tamanho médio dos agregados € crescente. Contudo, o tamanho dos agregados das linhagens
HN-5, MCF-7 e B16F10 cresce mais rdpido, atingindo o tamanho médio de aproximadamente
30 células por agregados apds 24h de plaqueamento. Para as demais linhagens, o tamanho
médio dos agregados ndo ultrapassou 10 células por agregado apds este intervalo de tempo.
A razdo entre o nimero médio de agregados e o nimero de células mostrou-se decrescente
em fun¢do do tempo. No caso das linhagens HN-5, MCF-7 e B16F10 o decaimento foi mais
rédpido em relacao as demais linhagens, sugerindo que estas células tendem a manter-se aderidas
umas as outras a medida que se replicam. Por sua vez, essa razdo manteve-se aproximadamente
contante e proxima de 0,8 para as linhagem MCF-10 e NIH-3T3, sugerindo que estas tendem a

formar novos agregados a medida que replicam.

Vimos que uma versdo estendida do modelo CCA, que inclui motilidade guiada por
quimiotaxia, replicagcdo e enfraquecimento na adesao celular apds a transi¢do fenotipica, leva a
formacdo de agregados cujas distribui¢des P, sdo bem ajustadas as exponenciais esticadas. Nos
instantes iniciais da simulagd@o, os ajustes destas distribui¢des ficam sobrepostas exponenciais
simples, no entanto, 2 medida que o tempo de simulacdo avanca, perde-se este ajuste com as

exponenciais simples. Além disso, a distribuicao de tamanhos dos agregados pequenos passa a
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ser bem ajustada com leis de poténcia, cujos expoentes sdo decrescentes no tempo. Observamos
que a medida que aumentamos a probabilidade das células replicadas soltarem dos agregados,
antecipa-se o instante em que os agregados menores comecgam a surgir € seus tamanhos serem
descritos por estas leis de poténcia. Os resultados destas simula¢des sugerem, na verdade, que
para intervalos de tempo longos, todos os agregados obede¢cam uma distribui¢cdo do tipo lei de

poténcia.

Comparando os resultados das simulacdes com os resultados experimentais das linha-
gens B16F10 e NIH-3T3, sugere-se que as células da linhagem B16F10 tenham maior capaci-
dade de permanecerem unidas ap6s as replicacoes. Ja as células da linhagem NIH-3T3 tendem

a soltar umas das outras apds a replicacao.

Como perspectivas futuras, pretendemos (na parte experimental deste trabalho) realizar
novos experimentos com outras linhagens, utilizado a técnica de videomicroscopia, que pro-
duz resultados menos sujeitos as flutuagdes. Atualmente, novos experimentos com a linhagem
MCF-7 estdo sendo realizados e em breve estardo em fase de andlise. No tocante ao mode-
lo computacional, pretendemos aprofundar as anélises no que diz respeito as mudangas nos
parametros das simulagdes. Com isto, buscamos uma melhor compreensdao dos mecanismos

subjacentes as dindmicas de agregacdo das células em cultura.
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4 Consideragoes Finais

Os resultados do estudo da migracdo de células in vitro sugerem que as linhagens
B16F10 e Melan A possuem velocidades instantaneas que seguem distribuicdes de probabi-
lidade do tipo g-gaussiana. Além disso, hd um crossover entre uma difusao normal e uma su-
perdifusdo, uma vez que para intervalos longos de tempo os deslocamentos quadraticos médios
foram bem ajustados com fungdes do tipo lei de poténcia com expoente y > 1. Os maiores va-
lores de y foram obtidos nos ajustes da linhagem B16F10, sugerindo que esta linhagem difunde
mais rapidamente em relacdo a linhagem Melan A. Movimentos consecutivos tendem a ocorrer
em dire¢Oes opostas, no entanto, estes sdo fracamente correlacionados. Estes movimentos de
reversao sao menos frequentes durante a migragdo da linhagem B16F10 (principalmente sob
infec¢do), o que aparentemente contribui para difusdo mais rdpida desta linhagem. Um mod-
elo de caminhada cujo comprimento dos passos segue uma g—Gaussiana e com persisténcia de
curto alcance foi proposto, e os resultados do modelo sdo qualitativamente consistentes com o0s
resultados experimentais. Em particular, as simulacdes mostram que quanto maior € o nimero

reversoes do centro de massa ap6s um movimento numa dada dire¢do, mais lenta € a difusao.

Os resultados deste primeiro trabalho nos levam a sugerir que as células da linhagem
B16F10 apresentam vantagens migratérias em relagio as células da linhagem Melan A. E pos-
sivel que a dindmica de polimerizacdo-despolimeriza¢do no citoesqueleto das células B16F10
seja mais rdpida (ou que estas apresentem membranas mais flexiveis), reduzindo assim pos-
siveis movimentos persistentes do centréide devido ao reestabelecimento do formato celular.
Investigacdes num nivel genético podem revelar se existem diferentes padrdes de expressio dos

genes relacionados a migragdo celular entre estas duas linhagens.

No segundo trabalho, realizamos novos ensaios e revisitamos os resultados dos expe-
rimentos de agregacdo de células em cultura, buscando uma caracterizagcdo melhor das dis-
tribui¢cdes dos tamanhos dos agregados celulares em cultura. Observamos que o encaixotamento
de pontos nas distribuicdes de ny bem como o truncamento destas curvas (visando reduzir as
flutuacdes devido ao nimero reduzido de experimentos) pode alterar o comportamento destas

distribui¢des. O uso das distribui¢cdes acumuladas complementares P para o tamanho dos
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agregados mostra-se mais adequado nestas andlises, tendo em vista que elas reduzem as flutu-
acoes sem que haja necessidade de manipulagdes prévias no conjunto de dados. Os resultados
destas andlises sugerem um comportamento universal para a distribuicdo densidade acumu-
lada complemantar para o tamanho dos agregados, do tipo exponencial esticada. Uma vez que
a distribuicdo acumulada complementar da distribuicdo de Weibull é a exponencial esticada,
possivelmente os tamanhos de todos os agregados celulares, independente da linhagem, sdo
descritos pela distribuicdo de Weibull. Embora a distribuicao de Weibull seja amplamente em-
pregada para descrever falhas em processos de engenharia, uma das suas primeiras aplicacoes

foi observada na descri¢do de distribui¢do de tamanhos de particulas.

Buscando uma melhor compreensao destes resultados experimentais, um novo modelo
de agregacdo agregado-agregado foi proposto. Neste novo modelo incluimos a replicagdo de
particulas, mobilidade guiada por quimiotaxia e fragmentacdo dos agregados, que representa
um enfraquecimento da adesdo celular apés uma transi¢ao fenotipica das células. Para um de-
terminado conjunto de parimetros, as curvas de distribuicdo acumulada para o tamanho dos
agregados nos instantes iniciais da simulacdo foram bem ajustadas com fun¢des exponenci-
ais esticadas desde os instantes iniciais da simulagdo, tal como foi observado nos experimen-
tos. Além disso, os comportamentos do nimero médio e do tamanho médio dos agregados
em funcdo do tempo assemelham-se ao que foi observado nos experimentos com as linhagens
B16F10 (tumoral) e NIH-3T3 (normal). Sugere-se que a capacidade de adesdo das células da
linhagem B16F10 seja maior que a da linhagem NIH-3T3. Este trabalho levanta o questiona-
mento se esta diferenca na propriedade de adesao € decorrente da mudanga do fenétipo normal
para tumoral destes melandcitos. Investigagdes num nivel de expressdo de proteinas de adesdo

célula-célula podem contribuir neste estudo.

Como perspectivas futuras para este trabalho, buscaremos a validacdo destes resultados
com experimentos mais recentes que estdo sendo desenvolvidos no laboratério de Fisica Bi-
olégica do DPF/UFV. J4 estdo sendo realizados novos experimentos tanto de migragdo quanto

de agregacdo em cultura com novas linhagens que, brevemente, entrardo na fase de anélise.
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ANEXO A - Determinacdo do erro posicional e
andlises complementares dos modos de
migracdo direcional e de reorientacdo

A.1 Determinacao do erro posicional

Desde que toda descri¢do da migracdo celular repousa sobre a trajetéria definida pelos
centréides das células, € de extrema importancia determinar a magnitude do ruido introduzido
na determinacdo do centréide pelas andlises das imagens (erros de arredondamento de pixels).
Uma maneira objetiva de estimar o ruido na determinacio da posi¢do do centrdide foi proposto
por Li, Cox e Flyvbjerg [6]. Segundo este método, o erro posicional é estimado pelo espectro
de poténcia das velocidades. Especificamente, o espectro de poténcia experimental € a soma de
trés contribuigdes: o espectro tedrico, que tem usualmente um comportamento 1/f%; o espectro
de aliasing, o qual pode naturalmente distorcer o expoente 1/f* e o ruido posicional devido ao
tamanho finito dos pixels da camera utilizada. Como proposto por Kirchner e O ruido 1/f* é
obtido pelo ajuste através de uma lei de poténcia na por¢ao linear do grafico log-log do espectro
experimental em uma frequéncia distante da frequéncia de Nyquist (fyyg = 0,5f5), onde fs € a
frequéncia de amostragem. O aliasing distorce da lei de poténcia 1/ (onde @ = 2, no nosso

caso) em:

1
PO st T fvg) (A-D

e a contribui¢c@o do erro posicional para o espectro de poténcia tem a forma:

2
pos

At

Perro posicional(f) ~ {1- COS(ﬂf/fNyq)} (A.2)

Desta forma, através do ajuste obtido pela soma das equacdes ao espectro de potén-

cia médio dos dados experimentais, foi possivel estimar o valor do o p,s. Na figura A.1, o
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Figura A.1: Erro posicional estimado a partir das células B16F10 utilizando a corre¢io de aliasing proposta
por Li e colaboradores. A curva preta representa o espectro médio para as células BI6F10. Esta curva média
foi ajustada usando a combinacio do espectro 1/f2 acrescido do termo de aliasing e o termo referente ao erro
posicional (curva azul). A curva vermelha tracejada representa o ajuste com o termo 1/f2 e a curva vermelha
continua representa o ajuste de 1/f2 acrescido ao termo de aliasing.

valor médio do espectro das células B16F10 foi ajustado com o aliasing para o espectro 1/f2
somado ao termo associado ao erro posicional, para frequéncias dentro do intervalo 0,003
min~! até a frequéncia de Nyquist fNyg =0,5 min~!. Através deste procedimento, obtivemos
o valor 0,5 = 0,002um para o erro na determina¢do do centrdide. Valores semelhantes a este
foram obtidos nos valores estimados nos espectros médios das células das linhagens Melan A e

B16F10 infectadas.

Na figura A.1 notamos que apenas a inclusio do termo de aliasing gera um bom ajuste
com o espectro de poténcia experimental. Consequentemente, a contribui¢io do erro posicional
€ muito pequeno. Por comparagdo, nés também utilizamos a correcao de aliasing ao espectro
1/ f? proposto por Kirchner [49]. Como pode ser visto na figura A.2, a contribui¢do do aliasing
possui menor curvatura no final do espectro em comparacgado ao que foi obtido utilizando o termo
proposto por Li e colaboradores. E por isso que o valor estimado para o erro posicional é maior
neste segundo caso, mas ainda assim, a magnitude ainda € muito pequena. Além disso, o erro
posicional estimado através do espectro de velocidade esté fora do intervalo tedrico [0.022 um,
0.098 um], que é obtido através dos argumentos descritos por Li, Cox e Flyvbjerg na secdo
de informacdes complementares do artigo [6]. Desta forma, outras fontes de erro podem ser
dominantes, por exemplo, o erro associado a defini¢do do contorno da célula na andlise das

imagens, que nao tém um baixo contraste entre o fundo e a célula em questdo. Desta forma,
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Figura A.2: Erro posicional estimado a partir das células B16F10 utilizando a correcio de aliasing proposta por
Kirchner. A curva preta representa o espectro médio para as células B16F10. Esta curva média foi ajustada usando
a combinacio do espectro 1/f2 acrescido do termo de aliasing proposta por Kirchner e o termo referente ao erro
posicional (curva azul). A curva vermelha tracejada representa o ajuste com o termo 1/f2 e a curva vermelha
continua representa o ajuste de 1/f2 acrescido ao termo de aliasing.

nds resolvemos considerar que o erro posicional corresponde ao limite inferior obtido pelos

argumentos tedricos, ou seja, o pos = 0.022 um.

A.2 Modos de migracao direcional e de reorientacao

Os comprimentos caracteristicos [* para as distribui¢des das distincias totais percorridas
nos modos direcionais e de reorientacio sio decrescentes como mostra a tabela abaixo. E inter-
essante notar que o comprimento caracteristico da distancia total percorrida no modo direcional
€ maior para linhagem Melan A, confirmando a hipétese que estas realizam um ndmero maior
de movimentos consecutivos na mesma direcdo, dentro de um dado intervalo «*. Para o modo
de migracao de reorientacdo, o comprimento caracteristico € maior para a linhagem B16F10
infectada, o que sugere que estas realizam um nimero maior de movimentos consecutivos em

direcdes distintas, fora do intervalo a*.



Linhagem celular

[* (direcional)

[* (reorientacdo)

a*=5°
B16F10 - 19,98 um
B16F10 infectada - 28,41 um
MelanA - 22,24 ym

a* =15°
B16F10 1,69 um 7,70 um
B16F10 infectada 1,95 um 10,30 um
MelanA 2,99 um 9,78 um

a* =30°
B16F10 1,46 um 4,28 um
B16F10 infectada 1,39 um 5,21 um
MelanA 2,12 ym 5,70 um

a* =45°
B16F10 1,39 um 3,28 um
B16F10 infectada 1,21 um 3,95 um
MelanA 2,10 yum 4,31 um

a* =60°
B16F10 1,30 um 2,57 um
B16F10 infectada 1,19 ym 3,27 um
MelanA 2,09 um 3,57 um

75

Tabela A.1: Valores dos comprimentos caracteristicos para a distribuicdo densidade acumulada complementar
das distancias totais percorridas nos modos de direcional e de reorientago, usando diferentes valores de a*.
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ANEXO B - Artigo publicado referente ao trabalho
de caracterizacdo e modelagem de

migracdo de melandcitos in vitro.

Neste anexo apresentamos a publicacdo referente a primeira parte desta tese, na qual
apresentamos os resultados da caracterizagao e modelagem da migracdo in vitro de melandcitos

em cultura.
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Abstract

In multicellular organisms, cell motility is central in all morphogenetic processes, tissue maintenance, wound healing and
immune surveillance. Hence, failures in its regulation potentiates numerous diseases. Here, cell migration assays on plastic
2D surfaces were performed using normal (Melan A) and tumoral (B16F10) murine melanocytes in random motility
conditions. The trajectories of the centroids of the cell perimeters were tracked through time-lapse microscopy. The
statistics of these trajectories was analyzed by building velocity and turn angle distributions, as well as velocity
autocorrelations and the scaling of mean-squared displacements. We find that these cells exhibit a crossover from a normal
to a super-diffusive motion without angular persistence at long time scales. Moreover, these melanocytes move with non-
Gaussian velocity distributions. This major finding indicates that amongst those animal cells supposedly migrating through
Lévy walks, some of them can instead perform g-Gaussian walks. Furthermore, our results reveal that B16F10 cells infected
by mycoplasmas exhibit essentially the same diffusivity than their healthy counterparts. Finally, a g-Gaussian random walk
model was proposed to account for these melanocytic migratory traits. Simulations based on this model correctly describe
the crossover to super-diffusivity in the cell migration tracks.
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Introduction

Cell migration is a dynamic and complex process guided by a
vast array of chemical and physical signals [1]. All nucleated cell
types migrate at least during a given period of their development.
In multicellular organisms, the regulation of cell motility is central
in all morphogenetic processes, tissue maintenance, wound healing
and immune surveillance [2]. Its failure potentiates numerous
diseases, including inflammation, cardiovascular disease, cancer
metastasis and various birth defects. Particularly, in metastatic
solid cancers which are responsible for most disease mortalities,
tissue cohesion is lost and both single and collective cell motility
are ecnabled. Transformed, migrating cells rupture of basement
membrane layers, invade adjacent tissues and migrate through
interstitial matrices towards blood and lymph vessels [3]. On the
other hand, creating artificial tissues and organs through the
colonization of biomaterials by cells, requires the control of
cellular organization, communication and movements [4]. So, to
achieve the major goal of regenerative medicine it is imperative to
characterize how cells move i wvivo and understand the
mechanisms that govern cell motile behavior.

Observations from a variety of cell types and experimental
models reveal that cells move employing a continuum of migration
modes, individual or collective. Mode selection is dictated by
structural and molecular determinants of both tissue environment
and cell response. Furthermore, motile cells can adapt and switch
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the modes of migration to distinct physiological and pathological
contexts [5]. The switching can either be stochastic or elicited by
extracellular factors, including therapeutic agents. The majority of
these observations refers to single or densely organized cells
moving on two-dimensional (2D) rigid surfaces in vitro [6]. Thus
2D cell motility assays provided us with most of our current
understanding of cell migration. However, differences in cell
motile behavior on 2D substrata versus within three-dimensional
(3D) matrices were observed [7,8]. The analysis of 3D cell
migration is mainly based on fluorescence microscopy with optical
sectioning capability. Nonetheless, this technique poses specific
challenges related to cell labelling, fluorescence detection, and cell
tracking [9]. Also, 3D cell motility assays have several limitations
concerning the systematic comparison of the major 3D matrix
models, control of their physicochemical features, resolution in the
z-axis imaging, and standardization of quantification routines [10].
In particular, the automatic recognition of distinct migratory
phenotypes is a challenge for functional genomic screening
approaches [11] to cell migration.

From the physicists stand point, individual cell migration can be
mapped on a search process for targets (e. g., nutrients, growth
factors and chemokines), detectable by the cell only within a
limited spatial range [12]. In the absence of external gradients of
such cues, motile cells perform random walks whose characteristic
features probably reflect some of the molecular and subcellular
mechanisms that regulate their migration phenotype. Hence, the
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systematic analysis of experimental time series for trajectories of
migrating cells will yield much quantitative information for
generate cell-type specific motility models. These “macroscopic”
models of cellular behavior integrated with “microscopic”
descriptions of the dynamics of adhesion molecules, cytoskeleton
remodeling and generation of traction forces [13] will constitute
the systems biology of cell motility.

In this context, the movement of several cell types, from
unicellular to multicellular organisms, were characterized. It has
been found that cells commonly migrate with a directional
persistence generating correlated random walk patterns [14]. This
is the case, for instance, of Dictyostelium [15,16], Hydra [17],
human mammary epithelial cells [18], fibroblasts and keratino-
cytes [19]. In contrast to the Ornstein-Uhlenbeck process [21],
maybe the simplest and most popular model for persistent random
walks, some of these cells [15,19,20] exhibit non-Gaussian velocity
distributions. Furthermore, micro-organisms and cells of the
immune system can perform Lévy walks, a special case of
superdiffusion in which the distribution of step lengths has infinite
variance [22]. So, for example, the dinoflagellate Oxyrrhis marina
executes Lévy flights when its prey decreases in abundance [23].
Also, the movement of CD8* T cells in the brains of mice infected
by Toxoplasma gondii is well described by an intermittent Lévy
walk [24]. However, T and B cells migrate within intact lymph
nodes by a normal random walk [25]. Summarizing, the motion of
cells is rich in variety and no single universal search strategy
applies to all cell types and environmental conditions.

In the present paper, we performed cell migration assays on
plastic 2D surfaces using normal and tumoral murine melanocytes
plated at low densities. Experimental time series for individual
trajectories of migrating cells were recorded by time-lapse
microscopy. From these trajectories, velocity and turn angle
distributions as well as velocity autocorrelation functions were
determined. Our major finding is that murine melanocytes
perform g-Gaussian walks. This result raises the possibility that
some cells, previously considered as Lévy wanderers, can instead
migrate through g-Gaussian walks. Additionally, we investigated
the effects of mycoplasma contamination on the motility of
B16F10 melanocytes. Our motivation was the observation made
by Murooka et al. that HIV induces a reduction in the motility of
infected T cells [26]. By tuning the migratory and interactive
behavior of T lymphocytes, the HIV viruses enforce T cells to
serve as vehicles for efficient local and systemic viral dissemination.
Concerning mycoplasma infection, the consequences for the host
cells vary widely, from no apparent effect to inhibition of
metabolism and growth up to induction of apoptosis or malignant
transformation [27,28]. But mycoplasma impair the motility of
infected cells? Our main result is that the murine melanocytic
migration mode is not affected by mycoplasma infection. Maybe,
similar studies can provide valuable insights about the use of viral
or bacterial agents to impair cancer cell motility and invasion or
identify molecular targets against metastatic cells.

Materials and Methods

Cell culture

Melan A cells, a murine immortalized melanocyte line (Sdo
Paulo State Cancer Institute, Sao Paulo, SP, Brazil), BI6F10 cells,
derived from a murine melanoma (Pharmacology Department,
Minas Gerais Federal University, Belo Horizonte, MG, Brazil),
and B16F10 cells contaminated by mycoplasma were used. These
cells were cultured in 25¢cm?, 60 ml flasks (Techno Plastic Products
AG 90025) at 37°C with 5% of CO; in Dulbecc’s Minimum
Essential Medium (Sigma Aldrich) supplemented with 10% fetal
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calf serum (Cultilab, Campinas, SP, Brazil), 100 i.u./ml penicilin,
100 pg/ml streptomycin, 2.5 ng/ml amphoterycin B, 2 mM
glutamine, 2 mM sodium pyruvate, and 1 mM non-essential
amino acids. For Melan A cells, 200 nM 12-o-tetradecanoyl forbol
13-acetate (PMA, Sigma-Aldrich) was added.

Ciells, with a typical length (major axis) of 19 um, were sparsely
seeded at a small number (N =2500 cells) on the plastic surface of
the flasks, corresponding to a very low density of 100 cells per cm?.
All migration assays had 3 to 4 biological replicates and were
performed without any externally established chemo-attractant
gradients.

Time lapse microscopy

Cell displacements were tracked via an inverted Nikon T'S 100
phase-contrast microscope equipped with a CCD camera (JAI CM
140 GE) with an electronic magnification of approximately 3 x
and a 10x0.3 NA air objective. Data were collected at a
resolution of 1 pixel =0.48 ym from a fixed imaged field with
1392 x 1040 pixels. Imaging started 8 hours after cell plating with
a video-microscopy sampling interval of Af=1min and typically
last for 12 h. Only cells that did not adhere to other cells, or
undergone division or death or moved out of the imaged field were
included in the analysis. As a result, the number of cells filtered for
tracking procedure was n=7 for Melan A, n=38 for B16F10 and
n=38 for contaminated B16F10 cells. Supposedly, these tracked
cells have intermediate migratory capacities. Indeed, neither the
lower nor the higher motile cells are sampled by the criteria
considered for tracking procedure. However, accordingly our
qualitative observations, the migratory cells visualized in our
assays exhibit rather homogencous behaviors.

For each cell trajectory 7{(¢), the positions 7; of the cell contour
centroid at the times #;=iAt (i=1,2,3,...) were recorded. The
corresponding velocities were calculated as U;=(F;—¥_1)/At.
From these data, velocity distributions and autocorrelation
functions, as well as the probability distributions of the turn angles
within cell trajectories were determined.

Data analysis

The speed distribution p(v) was defined as the fraction of
velocity data points with speed v binned between kAv and
(k+1)Av. The value of Av was chosen as described below and &
was varied from ...,—2,—1,0,1,2,.... In order to fix the same
average and standard deviations for the speed distributions
exhibited by distinct cells within a cell line, instead of v,
v=(v—<v))/a, was used. Here {v) and g, are the speed average
and its standard deviation for each cell tracked, respectively. Then,
the distribution p(v) was built as a histogram with a fixed bin size
AV =(Vyay — Vmin)/30. The number n=30 was empirically chosen
aiming to generate the largest number of bins, each one containing
statistically significant sample of data points.

The velocity autocorrelation function was defined as

_ 1 Nk 0(ti +T) (i)
c,,(r)—mzz':l Wy (1)

where N is the total number of data points and k=1/At is the
number of sampling intervals associated to the time lapse 7
considered. As in reference [15], ¢,(t) was calculated for each
trajectory as
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Figure 1. Typical migration tracks on 2D plastic substrates. (a)
Melan A (normal), (b) B16F10 (tumoral), and (c) contaminated B16F10
cells. The trajectories were produced by time-lapse recording of cells
every 1 min and plotted from the origin. The error ¢ due to pixel round-
off errors on our estimates of the centroid positions is ~0.022 um,
corresponding to about 1/20 of a pixel width (see Text S1, Figure S1
and Figure S2).

doi:10.1371/journal.pone.0104253.g001
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in order to minimize the effects of noise on time-lapse recorded
positions which otherwise leads to a negative ¢, at small 7 values.

The instantaneous turn angle o; was defined as follows. If 0; is
the orientation of the displacement i, A¥; =F; —F;_1, relative to the
horizontal axis, then o; is given by o;=0;—0;_. So, the turn
angle distribution p(o) was defined as the fraction of trajectory
steps for which their instantaneous directions changed by an angle
o between kAo and (k+1)Aa relative to their previous steps
(k=...,—2,—1,1,0,1,2,...). A histogram for the turn angles with
a bin size Aa=(0ax — omin)/50 were built. Again, n=>50 was
empirically chosen to generate a large number of bins, each one
containing a significant sample of data points.

As done in reference [18], we analyzed if the cellular migration
exhibits alternating modes (directional and re-orientation phases).
Here, we adopted the following mode definition. From the turn
angles o(¢;) of an individual cell trajectory and a chosen threshold
value o, a directional “flight” starts at a time point #; if at least
n>1 successive steps have a(t;) <o*, j=i+1,...,i+n. In turn, a
re-orientation flight begins at #; if n>1 successive time steps have
a(t;)=o*. The values o =5° 15° 30°, 45°, and 60° were chosen.
Once the migration modes have been defined, their distributions
of flight lengths were determined as the fraction of flights with
contour lengths /. The contour length / of a flight starting at a time
point #; is defined as the total distance it traverses. Therefore,
/= Z;'zl |7i+j—Fitrj—1l, where n is the number of steps compris-
ing the flight.

Statistical analysis and simulations

A multivariate analysis based on Hotelling T test [29] was used
to compare the vector of means (g,, ¥) for the indexes ¢, and 7y (see
the next section) characterizing each cell lines considered. In
addition, experimental cell tracks, displacement and turn angle
distributions, and mean-squared displacements were qualitatively
compared with those data obtained from computer simulations of
q-Gaussian walks. In such walks, a first randomly oriented step is
followed by stochastic sequences of directional flights punctuated
by single re-orientation jumps. These re-orientation steps,
performed with a probability p,,,,, have their directions randomly
chosen independently from those of the previous steps. In turn, a
directional flight, performed with a probability 1—p,,,., is
comprised of n successive correlated steps. The value of n is
drawn from an exponential distribution P(n)~ exp(—n/n*).
Each step in a flight randomly deviates from the orientation of
the last step performed before the flight starting by at most ¢
Two senses of direction are possible for the flight: either anti-
parallel (reversion), chosen with a probability p,,,, or parallel
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Figure 2. Experimentally measured ensemble speed distributions. (a) Melan A, (b) B16F10, and (c) contaminated B16F10 cells. The
distributions were plotted with log-v axis and the solid curves are g-Gaussian fits to data. For comparison, Gaussian distributions fitted to data are
shown (dashed curves). The velocities for every individual cell of a given type were merged to form single large data sets.

doi:10.1371/journal.pone.0104253.9g002

(persistence), chosen with a probability p, =1 —Pyeor —Pyey» to the
direction of the last step performed before the flight starting.
Finally, every step has a length randomly chosen from a g-
Gaussian distribution [30].

Results

In Figure 1 typical trajectories for each of the cell lines tested
are shown. The positional errors associated to these trajectories
were discussed and estimated in the Supporting Information (see
Text S1, Figure S1 and Figure S2). We found that Melan A,
B16F10, and contaminated BI16F10 cells migrate at average
speeds of 1.02+0.4 wm/min, 0.734+0.4 pm/min, and
0.7240.4 pm/min, respectively. The speed distributions are
depicted in Figure 2. The random migration of normal and
tumoral melanocytic cells are characterized by g-Gaussian
distributions [31] expressed by the formula

1

Py(x)= 7
q

[1—(1—qpx2] /", (3)

with >0 and

Tlsh
S

where I'(x) is the Gamma function. The g-values characterizing
the speed distributions are listed in Table 1.

The anomalous (non-Brownian) character of these migrations is
confirmed by the scaling in time of the mean-squared displace-
ment given by

Py~1 (4)

with y# 1. In Figure 3 are shown log-log plots of mean-squared
displacements for distinct individual cells of the three cell lines as
functions of time. Power-law fittings to empirically chosen linear
portions of the average {#?> curves were drawn (dashed lines) and
their slopes v, were indicated. In the insets, we have fitted the
whole set of experimental data for the average mean-squared

displacements over all cells within a cell line. The fits assume a
crossover between two different power-laws [32]. Specifically, if
x={r?) satisfy the equation

dx s
@ = x+ A —p)x’,

Uy <A, its solution

1
N B R S e T (5)
I |

provides the parameters u;, 45, and s for fitting the experimental
data. The red curves shown in the insets correspond to such fits
and their parameter values are listed in Table 1.

In order to check the presence of correlations in the migration
patterns of these cells, we also measured the velocity autocorre-
lation function through eq. (2) and the probability distributions of
the turn angles between successive time steps. Figure 4 shows our
experimental results for the velocity autocorrelation functions. The
cell lines tested exhibit correlations decaying exponentially in time
with very short characteristic time scales, typically ~0.8 — Imin.

Furthermore, the turn angle distributions, illustrated in
Figure 5, are “w-shaped” curves with local maximums at small
(around 0°) and large angles (around #180°). Despite these
preferences for small and large turns, it must be observed that
intermediate turn angles have significant probabilities. The shapes
of the turn angle distributions suggest a bimodal analysis in which
every individual cell track is subdivided into directional and
reorientation “flights”. The former (latter) are comprised of
successive displacements whose turn angles are always smaller
(greater) than a fixed threshold [18]. Our results reveal that both
flight types are exponentially distributed for turn angle thresholds
of ranging from 5°-60°, supporting the robustness of these
findings (see Text S1, Figure S3, Figure S4, Figure S5 and Figure
S6). The directional flights have a small characteristic number of
steps and, consequently, short characteristic contour lengths /*.
For instance, Melan A cells exhibit /* varying from 2.99 um for
«'=15° to 2.09 um for o'=60°. Furthermore, turn angle

Table 1. g-indexes, exponents and fitting parameters to cell diffusion data.

Cell type 9 Ve Y I s s

Melan A 1.52 1.23 1.35 —0.0011 0.3772 0.2518
B16F10 1.52 1.32 1.35 —0.0150 0.1748 0.5311
B16F10 contaminated with  1.55 1.63 1.38 —0.0014 0.1175 0.5123

mycoplasma

doi:10.1371/journal.pone.0104253.t001

PLOS ONE | www.plosone.org

Ensemble ¢, values and y exponents characterizing the g-Gaussian cell speed distributions and the scaling in time of the mean-squared cell’s displacements. The
exponents 7, are the slopes of the empirical power-law fittings to average <1} curves. The y values were predicted from the speed distributions through the expression
7=2/(3—gq,)- Also, the parameters 1, /;, and s used for fitting the experimental data for average {r*)'s are listed.
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Figure 3. Experimentally measured mean-squared displacements {;*) as functions of time. (a) Melan A, (b) B16F10, and (c) contaminated
B16F10 cells plotted with log-log axis. The colour curves correspond to distinct cell trajectories. The thick black curve is the average of all trajectories.
The dashed lines are power law fits to data whose slopes provide the exponents y characterizing the migratory regimes. Mean-squared
displacements were divided by (v*>» in order to put in the same scale cells with very distinct motilities. Insets: Average mean-squared displacements
fitted by Equation 5. A crossover from a normal to a supperdifusive regime is indicated.

doi:10.1371/journal.pone.0104253.9003

distributions for reorientation flights have maxima at *180° and
the widths of directional flights increases as the threshold o*
increases (see supporting information). It was found that an
increase in o increases (decreases) the number of directional
(reorientation) flights and their average traversed distances.
However, for both flight types their characteristic contour lengths
decrease. For instance, [*’s decreases from 9.78 um for 15° to
3.57 um for 60° in reorientation flights of Melan A cells.

Finally, the results of our simulations are shown in Figure 6. As
can be noticed, the simulated tracks, turn angle distributions, and
velocity autocorrelation functions are qualitatively consistent with
the experimental results. In particular, the velocity autocorrelation
is a delta function in agreement with the very short correlations in
cell’s velocities experimentally observed. Also, the correct shapes of
cell turn angle distributions demand the occurrence of short
persistent or anti-persistent directional flights in the simulated
walks. These flights asymptotically lead to ballistic trajectories
characterized by mean-squared displacements scaling as n? for
large number of steps n. Nevertheless, as observed for the cells
tested, at intermediate time scales the mean-squared displacement
scales as 17 with 1.2<y<1.6 for n* ranging from 2 to 4. This
variation in time of the exponent 7y is, indeed, the result of a
crossover between normal and ballistic diffusion regimes, as the
fitting of the simulational results for {r?>» demonstrates (see
Figure 6 (b)). Thus, supported by our simulations, we hypothesize
that this crossover, neatly observed in the experimental data for
B16F10 cells, also occurs in Melan A cells, but slowly.

Discussion

We examined the migration (or search strategies) of normal and
tumoral murine melanocytes plated on plastic 2D surface free
from any external signaling gradients (random motility conditions).
Indeed, cells were plated at very low density so that the average
distances between them are more than 100 cell diameters. Our
analysis was focused on the scaling of the cell’s mean-squared
displacements and the statistics of cell’s speed and turn angle
distributions. Under random motility conditions, these epithelial
cell lines demonstrate a rather constrained translational migration
superimposed with significant cell shape fluctuations, as can be
seen in Movie S1. Currently, we are performing a quantitative
analysis of such cell shape fluctuations. Whatever is the relative
strength of these contributions, we found that the centroids of the
cells exhibit a super-diffusive motion without angular persistence
at long time scales and with non-Gaussian speed distributions.
Also, our statistical analysis showed that there is no significant
difference at any level of significance equal or greater than 5%
between Melan A, contaminated and non-contaminated B16F10
cells.

Concerning cell’s velocities, apart from very short initial
anticorrelations they are uncorrelated at long-term and distributed
as q-Gaussians. Their ¢ indexes are in the range [1.52, 1.55]
indicating, because ¢>1, super-diffusion. Thus, the normal and
tumoral murine melanocytic cell lines tested perform super-
diffusion (¢ >1-7>1). Furthermore, our results demonstrate that
there is place for g-Gaussian anomalous diffusion of the kind
reported on reference [20]. We hypothesize that the ubiquity of

PLOS ONE | www.plosone.org

persistent random walks in cell migration is a consequence of cell
density. If such densities are not too small, each cell is subjected to
chemotactic gradients generated by other cells not so far away.
This cell-cell signaling can lead to correlated random walk patterns
as observed in reference [18]. In this study, cells were plated at a
density of approximately 5000 cells per cm?, fifty times the density
used in our experiment. However, at very low densities, normal
diffusion can dominate at the longest time scales as found in
reference [15]. In this experiment, the initial average distances
between individual cells are more than 1000 cell diameters. In the
literature anomalous cell diffusion, primarily associated to
correlated random walks, is also often attributed to Lévy motion
wherein long steps (flights) are intercalated by shorter jumps.
These walks are characterized by power law distributions for the
displacements [24]. Strictly speaking, this is abusive because a
power law tail does not imply a Lévy distribution. Indeed, if
¢>5/3 where it is possible to compare q-Gaussian and Lévy
distributions, both exhibit asymptotic power law decays given by
pq(x)~1/|x\2/(q71) and L(|x|)~1/|x|l+/}, respectively. Even
worse, if the indexes ¢ and f are related through
qg=(p+3)/(f+1) the tail of both distributions decay with the
same power-law exponent [31]. Hence, for ¢>5/3, it may
become experimentally very difficult to distinguish between these
two distributions. Thus, it is possible that amongst those animal
cells supposedly migrating through Lévy walks, some can instead
perform q-Gaussian walks.

Regarding the mean-squared displacement as a function of
time, the theoretical expression Y=2/(3 —g), relating the mean-
squared displacement exponent 7} and the ¢ index [31], leads to
exponents Y in the range [1.35, 1.38]. Such values are in good
agreement with those provided by the empirical power-law fittings
at intermediate times (~20—100min) for Melan A and B16F10
cells. However, for contaminated B16F10 cells, the theoretical
value deviates significantly from the corresponding power-law fit
to the data. Moreover, as suggested by the insets of Figure 3 and
the fits to short- and intermediate-time regions for Melan A, a
crossover between two different power-laws is consistent with the
experimental data. Hence, we have fitted the whole set of data by
using equation 5. This equation exhibits short- and intermediate-
time regions whose asymptotic behaviors respectively are {r?>~t

and ~ ™. Thus, the short-time regime corresponds to a normal
diffusion (Y~1), whereas in the intermediate-time scale the
diffusion is anomalous (non-Brownian). Specifically, it is ballistic
(Y~2) for BI6F10 cells, contaminated or not, and superdiffusive
(Y=1.34) for Melan A cells. Supported by our simulations, we
hypothesize that Melan A cells will also reach a ballistic regime,
but slowly.

This crossover occurs around #~10—20 min and can also be
observed in our simulations of g-Gaussian walks at the same scale.
It seems that this crossover simply reflects the fact that for small
displacements a q-Gaussian is almost identical to a Gaussian. So,
apparently there is no biological mechanism related to cell motility
acting as the source of this crossover. However, it is tempting to
attribute such crossover to chemotaxy. Accordingly, the plated
cells should initially perform random searches until they start to
detect signalling gradients progressively established in the culture

September 2014 | Volume 9 | Issue 9 | e104253



=
%

Autocorrelation
o
~

L
[§}

-0,2
0

=
%

Autocorrelation
o
~

e
o

-0,2
0

Autocorrelation
o o o
= [=)} o0

L
o

PLOS ONE | www.plosone.org

Melanocytes Exhibit g-Gaussian Random Search

e
=N

20 30 40 50
time (minutes)

=
=

20 30 40 50
time (minutes)

I ! I J I !

time (minutes)

8 September 2014 | Volume 9 | Issue 9 | e104253



Melanocytes Exhibit g-Gaussian Random Search

Figure 4. Typical velocity autocorrelation functions. (a) Melan A, (b) B16F10, and (c) contaminated B16F10 cells. Velocities were defined as
(displacement vector)/(time-lapse) for each 1 min time-lapse of each cell’s trajectory. The red curves correspond to exponential fittings to the data at

short-time regions.
doi:10.1371/journal.pone.0104253.9004

plate. Once chemotactic gradients have been established, the cells
in response turn to a directed migration mode. At long-term, our
simulations generate an asymptotic ballistic regime in which
(r?y~1* providing additional support to our experimental
findings. Such long time scales are reached in our experiments,
and this asymptotic behavior is consistent with the turn angle
distributions observed for the cells tested. Indeed, the turn angle
analysis reveal that Melan A and B16F10 cell lines exhibits a slight
preference for either persistent (directional) motion or reversions
(tumbles). This preference generates local maxima in the turn
angle distribution centered around 0° and #180°. However,
intermediate values of the turn angle are also very probable,
leading to a significant, almost uniform distribution inbetween
these three peaks. In addition, the sequences of persistent jumps
are very short with displacements exponentially distributed and
small characteristic lengths. In comparison with tumbles and
reorientation sequences, persistent flights are rare (see Text S1).

The directional flights, responsible for either revertive or
progressive motions, shape the experimentally observed turn angle
distributions P(a) as the simulations demonstrate. Furthermore,
the characteristic lengths n* of these directional flights determine
the heights of P(«) central peaks. The larger is #*, higher is the
peak of P(a) centered in 0°. Also, the simulations confirm that
persistent flights lead asymptotically to a ballistic migration. These
persistent flights can be associated to large cell elongations forward
and backward along directions that change slowly and randomly.
The Movie S1 attached to the supporting information illustrates
the dynamics of cell shape alteration and pseudopod protrusion
under random motility conditions. It seems that under very weak
chemotactic gradients, long-term cell polarization and stable focal
contacts are not established, consequently impairing migratory
persistence.

For contaminated B16F10 cells, we find that the persistent
flights are absent and, in consequence, the peak centered around
0° in the corresponding turn angle distribution vanishes. In
addition, the average empirical exponent Yy for contaminated
B16F10 cells is larger than that characterizing the mean-squared
displacement of healthy BI16F10 cells. This indicates that
contaminated BI16F10 cells reach the ballistic regime slightly
faster than their normal counterparts. So, their effective diffusivity
remains unaffected, just the opposite effect of HIV virus on
infected T cells. Finally, mycoplasma contamination leads to
decreasing frequencies of highest velocities in comparison with
those predicted by the associated q-Gaussians. It is known that the
interaction of mycoplasma with target cells trigger cytoskeletal
rearrangement in these host cells [33]. The belief is that this
reorganization of the eukaryotic cell cytoskeleton promotes
mycoplasma internalization. Our findings suggest that this
reorganization can also enhances cell motility by suppressing
persistent flights which, for BI6F10 cells, mainly include revertive
movements. This scenario is confirmed by our simulations (see
Text S1, Figure S7 and Figure S8). Further, this mechanism
overcomes the smaller average speeds of contaminated cells due to
lighter tails exhibited by their velocity distributions.

Biological implications of our findings

In this subsection we will situate our results obtained from the
analysis of melanocyte migration within the conceptual scenario
for cell motility.

PLOS ONE | www.plosone.org

Previous studies, mainly focused on highly motile cells
(lymphocytes, fibroblasts, keratinocytes, and amocbae), revealed
essentially two individual migration modes: correlated random
walks (CRW) [14] and Lévy walks [35]. Once external directional
signals (chemotactic or mechanical gradients) have been sensed,
motile cells adopt biased CRW. Such walks exhibit long-ranged
directional persistence that produces quasi-ballistic trajectories.
These straight-line movements with variable low amplitude
random behavior minimize the average distance travelled by the
cells before first encountering the targets. Hence, highly efficient
cellular mechanisms for sensing chemical gradients were selected
through evolution.

However, before cells sense a graded signal or in the absence of
such cues, in what individual migration mode they engage? In
addition to their own characteristics, the performance of a search
algorithm depends on extrinsic factors such as the dimensionality
and spatiotemporal scales of the search landscape, density and
dispersion pattern of the targets, and encounter dynamics. Lévy
search seems to be the most efficient strategy to find revisitable
targets, 1. e., targets that stand for future searches [36,37].
Accordingly, effector lymphocytes, recruited to the site of an
inflammation, chase for pathogens by performing Lévy walks [24].

Nevertheless, in two and three dimensions, Lévy walks and
ballistic movements can be equally effective for imperfect
destructive searches of randomly and sparsely distributed targets
[38]. A search is destructive when the targets are not revisited due
to either depletion or rejection, and it is imperfect when there are
target detection errors. Further, Lévy walks outperform ballistic
motions in imperfect destructive searches when targets can
occasionally evade capture once detected [38]. So, based on these
theoretical evidences, it should be expected that in environments
with low cell densities and free from external chemotactic
gradients (random motility conditions), cells will perform either
ballistic or Lévy searches.

The experiments on cell migration under random motility
conditions indicate the following.

e The amocba Dictyostelium discoidewm and Polysphondylium
pallidum perform CRWs with persistent times 7~ 10 min and
non-Gaussian (Cauchy) speed distributions [15,16,39]. Specif-
ically, these amoebae exhibit a crossover from an oscillatory
random motion at short times to a purely diffusive Brownian
motion on the longest time scales (#> 7). They move forwarded
in a zig-zag manner fluctuating around the cell polarity
directions that turn every 1-2 min away from the last
polarization vectors: a left turn tends to be followed by a right
turn. Combined with persistence, this turn-run-turn migration
results in a fairly straight motion of the amoebae, significantly
improving their search efficiencies. See Figure 7 (a). Indeed,
Dyctyostelium cells are approximately half as efficient as
ballistic search, and 1.6 to 2.4 fold more efficient than random
walk searching [16].

e Transformed human keratinocytes (HaCa'l' cells) and normal
human dermal fibroblasts (NHDF cells) perform CRWs with
non-Gaussian velocity distributions and accelerations that,
instead to be uncorrelated Gaussian noises, exhibit small
correlations own to the memory of past velocities [19]. This
memory relies on the direction of a moving cell encoded in the
polarity of its cytoskeleton, and it lasts longer than individual

September 2014 | Volume 9 | Issue 9 | e104253



0,5

0,4

0,3

P(00)

0,2

0,1

0,5

0.4

0,3

P(o)

0,2

0,1

0,5

0.4

0,3

P(o)

0,2

0,1

PLOS ONE | www.plosone.org

Melanocytes Exhibit g-Gaussian Random Search

T I T I T
| | |
- -T2 0 /2 T
o (rad)
I I I
| | |
T -T/2 0 /2 T
o (rad)
I T
| | |
- -T2 0 /2 T
o (rad)
10 September 2014 | Volume 9 | Issue 9 | e104253



Melanocytes Exhibit g-Gaussian Random Search

Figure 5. Turn angle distributions. (a) Melan A, (b) B16F10, and (c) contaminated B16F10 cells. The instantaneous turn angle was defined as the
difference between successive displacement orientations for each 1 min time-lapse of each cell’s trajectory.
doi:10.1371/journal.pone.0104253.9005

transient pseudopods. It was suggested that such cell motions
can be described by a model that realizes Lévy walks as
Markovian stochastic processes [39]. Thus, since Lévy walks
are optimal when searching in the absence of external cues and
without prior knowledge of target locations, these movements
should be strongly selected by evolution.

revertive steps are less frequent and they migrate faster than
Melan A cells. This migratory advantage may be relevant for
cancer progression. Also, such a crossover has a biologically
appealing insight as ballistic walks can optimize random
searches. Perhaps, this is the case with epithelial cells that quest
for and adhere to one another in order to form a new tissue.

® Our findings for transformed (Melan A) and tumoral (B16F10) Similarly to the amoebae, our observations indicate that
melanocytes indicate that these low motile epithelial cells melanocytes do not sustain stable cell polarity directions. They
migrate through CRWs with broad turn angle distributions protrude lamellipodia in random directions. These structures
peaked in 0° and 180°, therefore favoring progressive and lives for short stochastic periods and promote persistent
revertive steps. In consequence, melanocytes move via random displacements of the cell’s centroids around their axes. After
sequences of exponentially distributed re-orientation and the retraction of a lamellipodium, another one is protruded in
directional runs. The persistence time in directional (rever- a new direction randomly chosen, but preferentially either
tive/progressive) runs are short. The speeds of the cells at parallel or opposite to the previous polarity axis. A cartoon
search steps follow g-Gaussian distributions that have lower describing the melanocyte motion is shown in Figure 7 (b). Its
decay rates in comparison to a Gaussian (“fat” tail). The worth to notice that these melanocyte’s broad histograms of
overall result is a crossover from normal diffusion at short time turn angles support the simulational results obtained by
scales to a ballistic motion at long times. For B16F10 cells, Bartumeus et al. [40], according to which excessively sharp
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Figure 6. Simulation results. (a) Typical track, (b) mean-squared displacements as functions of time, (c) velocity autocorrelations functions, and (d)
turn angle distributions obtained from the simulations of cell walks. The parameter values used were p,,,, =0.72, p,,=0.20, p,,, =0.08, n},, =2,
m,,,=0.5, and ¢ =30°". For comparison with cell tracks, the simulated walk in (a) contain around 360 steps, but 100 independent samples with
N =5000 steps were averaged to determine the statistical properties of the simulated walks. In (b), the red curve is a fitting to the data given by
Yy ~1'(1+at’). We find r=0.9221 and s=1.003, thus corresponding to a crossover between a Brownian and a ballistic walk.

doi:10.1371/journal.pone.0104253.9006
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Figure 7. Models for cell migration. (a) The CRW model for Dictyostelium migration [16]. Successive pseudopods are protruded in a left-right-left-
right fashion around the cell’s polarity direction, propelling the cell forward in zig-zag. In turn, the direction of cell polarization changes randomly
(with uniform distribution), but slowly over time. (b) The CRW model for melanocyte motion. The cell’s polarity changes randomly, but with preferred
directions, either 0° or 1807, generating progressive and revertive runs. Also, because the cell speed distribution is a g-Gaussian, the histogram of step
lengths is heavy-tailed. So, melanocyte exploited stochastic factors related to both displacement lengths and turn angle distributions to enhance

their search capabilities.
doi:10.1371/journal.pone.0104253.9007

distributions generate inefficient searches in landscapes where
the target densities fluctuate largely in space.

In summary, the trajectories of normal and tumoral murine
melanocytic cells were tracked through time-lapse microscopy.
The speed and turn angle distributions associated to such
trajectories, as well as their velocity autocorrelations and the
scaling of their mean-squared displacements were analyzed. We
find that these cells exhibit a super-diffusive motion with non-
Gaussian velocity distributions and without angular persistence at
long time scales. In addition, we find that B16F10 cells infected by
mycoplasmas exhibits essentially the same diffusivity than their
healthy counterparts. A g-Gaussian random walk model was
proposed to account for these cell search patterns. Its simulation
provided results that correctly describes the super-diffusivity in the
cell migration tracks. From an evolutionary stand point, our results
give support to the hypothesis that life organisms, from individual
cells to animals, employ correlated random motions in order to
maximize their success in non-oriented searches. In particular,
melanocytes have adapted their movements exploiting displace-
ment lengths and turn angle distributions to approach ballistic
trajectories under random motility conditions.

Supporting Information

Figure S1 Positional error estimate for B16F10 cells
using Li et al aliasing correction. Average spectrum for
BI6F10 cells (black curve). It was fitted with the aliased 1/f>
spectrum plus the positional noise spectrum (blue curve). The
power-law fitting 1/f7 is the dashed red line and the aliased 1/f2
behavior is the red curve.

(TTFF)

Figure S2 Positional error estimate for B16F10 cells
using Kirchner aliasing correction. Average spectrum for

BI6F10 cells (black curve). It was fitted with the aliased 1/ /1

PLOS ONE | www.plosone.org

spectrum suggested by Kirchner [34] plus the positional noise
spectrum (blue curve). The power-law fitting 1/f2 is the dashed

red line and the aliased 1/f° 2 bhehavior is the red curve.
(TIFF)

Figure S3 Flight length distributions for Melan A cells.
Probability of flights having lengths greater than [ as function of /
for Melan A cells. The turn angle thresholds used were (a) o =15
(b) «"=30°, and (c) & =45°. The dashed curves are exponential
fittings to the data. The characteristics lengths respectively are
1"=2.99 (9.78), 2.12 (5.70), and 2.10 (4.31) um for directional (re-
orientation) flights. A similar qualitative behavior is exhibited by
B16F10 cells.

(TIFF)

Figure S$4 Turn angle histograms within directional and
re-orientation flights performed by Melan A cells. The
turn angle thresholds used were (a) o =30°, (b) «"=45°, and (c)
o =60°. The same qualitative behavior is exhibited by BI6F10 cells.
(TTFF)

Figure S5 Flight length distributions contaminated for
B16F10 cells. Probability of flights having lengths greater than /
as function of / for contaminated B16F10 cells. The turn angle
thresholds used were (a) o = 30°, (b) &" = 45°, and (c) & = 60°. The
dashed curves are exponential fittings to the data. The
characteristics length are [*=1.39 (5.21), 1.21 (3.95), and 1.19
(3.27) um for directional (re-orientation) flights.

(TIFF)

Figure S6 Turn angle histograms within directional and
re-orientation flights performed by contaminated
B16F10 cells. Again, the thresholds used were (a) " =30°, (b)
" =45° and (c) & =60°. The distribution for directional flights is
sharper than those for Melan A and B16F10 cells.

(TIFF)
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Figure S7 Turn angle distributions generated by simu-
lated q-Gaussian walks. The directional flights have charac-
teristic number of steps (a) n* =1 and (b) n* =3. Neatly, the height
of the central maximum of P() increases with increasing n*.
(TIFF)

Figure S8 Scaling in time of the mean-squared dis-
placement for simulated q-Gaussian walks. The direc-
tional flights have characteristic number of steps (a) #* =1 and (b)
n*=3. The exponent y grows faster towards its asymptotic value
y=2 (ballistic diffusion) as n* decreases.

(TIFF)
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ANEXO C - Informagoes complementares referentes
as distribuicoes de densidade acumulada
complementar e pardmetros de ajustes
com distribuicdes teoricas

C.1 Distribuicoes da densidade acumulada complementar para
os tamanhos dos agregados da linhagem MDCK

Na figura C.1 apresentamos as distribuigdes da densidade acumulada complementar
para os tamanhos dos agregados da linhagem MDCK nos instantes de tempo que nao foram
publicados originalmente na referéncia [39]. Os parametros obtidos através dos ajustes das
distribui¢des P X s com leis de poténcia, exponenciais simples e exponenciais esticadas sdo

listados na tabela C.1.

C.2 Distribuicoes da densidade acumulada complementar para
os tamanhos dos agregados da linhagem MCF-10

Na figura C.2 apresentamos as distribui¢des da densidade acumulada complementar para
os tamanhos dos agregados da linhagem MCF-10 ap6s 24h, 72h e 96h de cultivo, respectiva-
mente, que ndo foram apresentados no artigo original [1]. Na tabela C.2 os parametros obtidos
através dos ajustes das distribui¢cdes Py X s com leis de poténcia, exponenciais simples e expo-
nenciais esticadas sdo listados. Em particular, para ¢t = 24h, existem apenas 3 pontos, e portanto,

ndo realizamos ajuste com a exponencial esticada.
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Figura C.1: Fungdes densidade acumulada complementar para a linhagem MCDK apés a) 54h; b) 80h; c) 98h;
d) 169h; e) 218h; f) 242h de plaqueamento. As linhas tracejadas pretas sao ajustes com distribuicdes do tipo lei de
poténcia, as tracejadas azuis sao ajustes com distribuicdes do tipo exponencial e as linhas vermelhas continuas sao
ajustes com exponenciais esticadas.

C.3 Distribuicoes da densidade acumulada complementar para
os tamanhos dos agregados da linhagem Hep-2

Na figura C.3 apresentamos as distribui¢des da densidade acumulada complementar para
os tamanhos dos agregados da linhagem Hep2 nos instantes de tempo que ndo foram publicados

na referéncia [39]. Os pardmetros obtidos através dos ajustes das distribui¢cdes Py X s com leis
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parametro t=28h t=54h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao -1.38892 | -1.1755 1.40774 | -0.897049 | -1.10799 | -0.230926
ap -3.56144 | -1.13771 | -3.30187 | -2.79844 | -0.753927 | -1.39242
a - - 0.58196 - - 0.766126
r 0.977452 | 0.984985 | 0.990707 | 0.971761 | 0.996818 | 0.998790
parametro t =80h t=98h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao -0.959986 | -0.978162 | 0.0257038 | -0.660701 | -2.12405 2.07228
ap -2.78575 | -0.816564 | -1.58587 | -2.18214 | -0.297631 | -3.38443
a - - 0.738683 - - 0.350813
r 0.973491 | 0.993705 | 0.995970 | 0.980630 | 0.960301 | 0.990512
parametro t=124h t=148h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao -0.262139 | -0.807718 | 0.472461 | 0.329038 | -1.91317 1.9501
ap -2.53821 | -0.580874 | -1.48455 | -2.32386 | -0.235348 | -2.61559
a - - 0.672467 - - 0.407823
r 0.971365 | 0.993248 | 0.997915 | 0.965077 | 0.943293 | 0.994609
parametro t=169h t=196h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao 0.329038 | -1.1796 | -0.410288 | 0.346172 | -0.969546 | 0.660679
aj -2.32386 | -0.265754 | -0.651223 | -1.70561 | -0.210854 | -1.16923
a - - 0.739577 - - 0.530839
r 0.965077 | 0.980006 | 0.983040 | 0.918395 | 0.976394 | 0.970431
parametro t=218h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao 0.593274 | -1.07019 | 0.599321 | 0.902973 | -1.43339 1.11133
ai -1.77871 | -0.185785 | -1.06209 -1.4256 | -0.0696547 | -1.28889
ar - - 0.547825 - - 0.398592
r 0.959116 | 0.977813 | 0.997501 | 0.961879 | 0.936409 | 0.995937

de poténcia, exponenciais simples e exponenciais esticadas sdo listados na tabela C.3.

Tabela C.1: Valores dos pardmetros de ajustes das distribui¢cdes P X s da linhagem MCDK em diferentes in-
stantes de tempo. L.P. = Lei de poténcia (In(p,) = ap + a1 ln(x)), EXP = exponencial simples (In(py) = ag +ay - x),
EXP.STR. = exponencial esticada (In(py) = ag +ap - x*2).

C.4 Distribuicoes da densidade acumulada complementar para
os tamanhos dos agregados da linhagem MDA-MB-231

Na figura C.4 apresentamos as distribui¢des da densidade acumulada complementar para

os tamanhos dos agregados da linhagem MDA-MB-231 nos instantes de tempo que nao foram
publicados originalmente no artigo [1]. Os parametros obtidos através dos ajustes das dis-

tribui¢des P X s com leis de poténcia, exponenciais simples e exponenciais esticadas sdo apre-
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Figura C.2: Fungdes densidade acumulada complementar para a linhagem MCF-10 ap6s a) 24h; b) 72h e
¢) 96h de plaqueamento. As linhas tracejadas pretas sdo ajustes com distribui¢des do tipo lei de poténcia, as
tracejadas azuis sdo ajustes com distribuigdes do tipo exponencial e as linhas vermelhas continuas sio ajustes com
exponenciais esticadas.

sentados na tabela C.4.

C.5 Distribuicoes da densidade acumulada complementar para
os tamanhos dos agregados da linhagem HN-5

Na figura C.5 apresentamos as distribui¢des da densidade acumulada complementar para
os tamanhos dos agregados da linhagem HN-5 nos instantes de tempo que nao foram publicados

na referéncia [39]. Na tabela C.5 apresentamos os valores dos parametros obtidos nos ajustes.



parametro t=24h t=48h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao -2.19034 | -0.57718 - -1.55244 | -1.33484 | -1.43953
ap -3.04021 | -1.71447 - -2.19277 | -0.722032 | -0.645481
ar - - - - - 1.04917
r 0.984846 | 0.999706 - 0.959273 | 0.996403 | 0.996470
parametro t=72h t=96h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao -1.2394 | -1.39788 | -1.09874 | -1.29818 | -2.19043 | 1.08448
ai -2.57893 | -0.70339 | -0.910108 | -2.2536 | -0.425686 | -2.93733
a - - 0.899393 - - 0.413917
r 0.952544 | 0.988927 | 0.989278 | 0.975315 | 0.966767 | 0.985322
parametro t=120h t=144h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao -0.224475 | -1.44658 | -0.191916 | 0.105312 | -1.18875 | 1.01898
ai -1.67916 | -0.217995 | -0.918148 | -1.49154 | -0.169134 | -1.55984
a - - 0.596367 - - 0.425187
r 0.960355 | 0.983204 | 0.995193 | 0.958939 | 0.969242 | 0.990338
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Tabela C.2: Valores dos pardmetros de ajustes das distribui¢des Py X s da linhagem MCF-10 em diferentes
instantes de tempo. L.P. = Lei de poténcia (In(p) = ag + a1ln(x)), EXP = exponencial simples (In(py) = ap+ay - x),
EXP.STR. = exponencial esticada (In(p,) = ag + ay - x*2).

C.6 Distribuicoes da densidade acumulada complementar para
os tamanhos dos agregados da linhagem MCF-7

Na figuras C.6 apresentamos as distribui¢des da densidade acumulada complementar
para os tamanhos dos agregados da linhagem MCF-7 nos instantes de tempo que nio foram
reportados na referéncia [1]. Na tabela C.6 apresentamos os valores obtidos nos ajustes com

leis de poténcia, exponenciais simples e exponenciais esticadas.

C.7 Distribuicoes da densidade acumulada complementar para
o tamanho dos agregados da linhagem B16F10

A figura C.7(a) mostra a distribuicdo da densidade acumulada complementar para os
tamanhos dos agregados da linhagem B16F10 apés 96h de cultivo. Na tabela C.7 sdo listados

os parametros de ajustes com leis de poténcia, exponenciais simples e exponenciais esticadas.
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Figura C.3: Fungdes densidade acumulada complementar para a linhagem HEp-2 ap6s a) 120h; b) 144h; ¢)
168h de plaqueamento. As linhas tracejadas pretas sdo ajustes com distribui¢des do tipo lei de poténcia, as trace-
jadas azuis sdo ajustes com distribui¢des do tipo exponencial e as linhas vermelhas continuas sdo ajustes com
exponenciais esticadas.

C.8 Distribuicoes da densidade acumulada complementar para
o tamanho dos agregados da linhagem NIH-3T3

Na tabela C.8 sdo listados os parametros obtidos através dos ajustes das distribui¢cdes
Psx s com leis de poténcia, exponenciais simples e exponenciais esticadas. Nos instantes
t = 24h e t = 48h existem apenas 2 pontos nas distribui¢des /n(Pg X s; por este motivo, ndo

realizamos ajustes com nenhuma funcdo.

C.9 Parametros de ajuste das distribuicoes P X s - simulacoes

Nas tabelas C.9 e C.10 sdo listados os parametros obtidos através dos ajustes das dis-
tribui¢des Py X s com leis de poténcia, exponenciais simples e exponenciais esticadas, obtidos

nas simula¢des do modelo, usando psr4ns = 0,00025 € pirans = 0,05, respectivamente



parametro t=28h t=52h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao -1.734 -1.27065 11.5913 | -0.353264 | -0.492272 | 4.85339
ai 3.75617 | -1.30919 | -13.4934 | -2.97042 | -0.844112 | -5.5317
a - - 0.225921 - - 0.359422
r 0.980563 | 0.964906 | 0.981805 | 0.981537 | 0.971328 | 0.987802
parametro t=76h t=100h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao 0.213582 | -0.984184 | 5.35435 1.04103 | -1.61136 | 4.03392
ai -2.7494 | -0.504859 | -5.64714 | -2.5924 | -0.252408 | -3.9634
a - - 0.30998 - - 0.341339
r 0.984342 | 0.954555 | 0.992715 | 0.970702 | 0.925354 | 0.992343
parametro t=120h t=144h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao 0.917027 | -0.285362 | -0.213347 | 0.797158 | -0.749613 | 0.006283
ai -2.30171 | -0.364107 | -0.396578 | -1.99422 | -0.238862 | -0.594895
a - - 0.973243 - - 0.742905
r 0.922564 | 0.992164 | 0.992203 | 0.951145 | 0.992794 | 0.996209
parametro t=168h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao 0.815567 | -1.26421 | 0.383864
ai -1.70488 | -0.128639 | -0.889659
a - - 0.539736
r? 0.957028 | 0.977787 | 0.995671
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Tabela C.3: Valores dos pardmetros de ajustes das distribui¢des P x s da linhagem HEp-2 em diferentes instantes
de tempo. L.P. = Lei de poténcia (In(p,) = ap +a;In(x)), EXP = exponencial simples (In(p,) = ap+aj - x), EXP.STR.
= exponencial esticada (In(p,) = ap +ay - x*2).
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Figura C.4: Fungdes densidade acumulada complementar para a linhagem MDA-MB-231 apés a) 48h; b) 96h;
¢) 120h de plaqueamento. As linhas tracejadas pretas sdo ajustes com distribui¢cdes do tipo lei de poténcia, as
tracejadas azuis sdo ajustes com distribui¢des do tipo exponencial e as linhas vermelhas continuas sdo ajustes com
exponenciais esticadas.



parametro t=24h t=48h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao -0.895388 | -1.43576 | 0.306231 | -0.630424 | -2.00302 | 0.379861
ai -2.98706 | -0.722891 | -1.98499 | -2.25653 | -0.337867 | -1.88123
a - - 0.64376 - - 0.507287
r 0.970496 | 0.989133 | 0.995495 | 0.970435 | 0.977495 | 0.996232
parametro t="72h t=96h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao -1.00024 | -2.74712 | 2.46157 | -0.734068 | -2.75353 | 40.5415
ai -1.8277 | -0.185818 | -4.03933 | -1.68706 | -0.136781 | -41.3601
a - - 0.268291 - - 0.0379606
r 0.988386 | 0.951876 | 0.996201 | 0.988795 | 0.845656 | 0.989037
parametro t=120h t=144h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao -0.590519 | -1.9857 16.9525 0.29167 | -1.31706 | 0.811768
ai -1.30067 | -0.119463 | -17.6592 | -1.62562 | -0.158197 | -1.3924
a - - 0.0648824 - - 0.455588
r? 0.994943 | 0.904753 | 0.994851 | 0.964249 | 0.966221 | 0.991928

Tabela C.4: Valores dos parametros de ajustes das distribuicdes Py x s da linhagem MDA-MB-231 em diferentes
instantes de tempo. L.P. = Lei de poténcia (In(py) = ag + a;ln(x)), EXP = exponencial simples (In(py) = ap+ay - x),
EXP.STR. = exponencial esticada (In(p,) = ag + ap - x*2).
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Figura C.5: Fungdes densidade acumulada complementar para a linhagem HN-5 ap6s a) 28h; b) 52,5h; ¢) 73,5h;
d) 138h; e) 142,5h; f) 166h de plaqueamento. As linhas tracejadas pretas sdo ajustes com distribuicdes do tipo lei
de poténcia, as tracejadas azuis sdo ajustes com distribui¢des do tipo exponencial e as linhas vermelhas continuas
s30 ajustes com exponenciais esticadas.
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parametro t=4h t=28h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao -2.79481 -2.51144 37.3222 | -1.53299 | -0.340998 | -1.22526
ap -2.59734 | -0.894704 -40.1483 | -2.9178 -1.40409 | -0.654874
a - - 0.0612179 - - 1.44572
r 0.998308 0.970887 0.998423 | 0.958705 | 0.990724 | 0.993774
parametro t=152,5hh t=173,5h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao -0.560555 -1.96633 16.9706 | 0.553353 | -1.10379 | 0.114215
ap -1.18004 | -0.0982503 | -17.6311 | -1.6751 | -0.160573 | -0.753662
a - - 0.0595265 - - 0.600125
r 0.990297 0.865804 0.990188 | 0.952476 | 0.974073 | 0.985562
parametro t=96h t=124h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao 0.334198 -1.80388 0.351687 | 0.627448 | -1.01509 | -0.768604
ap -0.994924 | -0.0272718 | -1.00066 | -1.03555 | -0.050161 | -0.106576
a - - 0.342337 - - 0.833051
r 0.944184 0.954182 0.986678 | 0.917267 | 0.962184 | 0.980011
parametro t=138h t=142,5h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao 0.861537 -1.75611 -0.039685 | 0.868471 | -1.70602 | 0.148883
ap -0.880891 | -0.00870453 | -0.498627 | -1.01534 | -0.0178598 | -0.607968
a - - 0.390251 - - 0.412869
r 0.937410 0.901356 0.995044 | 0.933670 | 0.913249 | 0.992589
parametro t=166h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao 0.588221 | -0.842813 | -0.639803
ap -1.15178 | -0.0816257 | -0.138462
a - - 0.87208
r 0.910718 0.991947 0.993026

Tabela C.5: Valores dos pardmetros de ajustes das distribui¢des P x s da linhagem HN-5 em diferentes instantes
de tempo. L.P. = Lei de poténcia (In(p,) = ap +a;in(x)), EXP = exponencial simples (In(p,) = ap+aj - x), EXP.STR.
= exponencial esticada (In(p,) = ap +ay - x“2).
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Figura C.6: Fungdes densidade acumulada complementar para a linhagem MCF-7 ap6s a) 24h; b) 72h; ¢) 120h
de plaqueamento. As linhas tracejadas pretas sdo ajustes com distribui¢des do tipo lei de poténcia, as tracejadas
azuis sdo ajustes com distribui¢des do tipo exponencial e as linhas vermelhas continuas sdo ajustes com exponen-

ciais esticadas.
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parametro t=24h t=48h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
aop 0.850609 | -1.10838 | 0.652852 | 1.38058 -1.03699 | 0.629293
ai -1.50604 | -0.103705 | -0.960273 | -1.37226 | -0.0583357 | -0.699122
a - - 0.483987 - - 0.487725
r 0.966636 | 0.977122 | 0.996066 | 0.956580 | 0.970652 | 0.996861
pardmetro t=72h t=96h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao 0.82752 | -0.636187 | 0.292398 | 0.63982 | -0.489436 | 0.113439
ai -0.781895 | -0.0289359 | -0.372432 | -0.604471 | -0.0223148 | -0.224495
as - - 0.484871 - - 0.531483
r 0.962827 | 0.978665 | 0.999038 | 0.954677 | 0.981008 | 0.998315
parametro t=120h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao 0.0683955 | -0.783896 | 0.23470
ai -0.446267 | -0.0164278 | -0.540826
as - - 0.322046
r 0.981262 | 0.955359 | 0.998677

Tabela C.6: Valores dos parametros de ajustes das distribui¢des Py X s da linhagem MCF-7 em diferentes in-
stantes de tempo. L.P. = Lei de poténcia (In(p,) = ap + a1 ln(x)), EXP = exponencial simples (In(py) = ag +ay - x),
EXP.STR. = exponencial esticada (In(py) = ag +ap - x*2).

In(P,)

()

Figura C.7: Fungdo densidade acumulada complementar dos tamanhos dos agregados da linhagem B16F10
ap6s 96h de plaqueamento. As linhas tracejadas pretas sdo ajustes com distribui¢cdes do tipo lei de poténcia, as
tracejadas azuis sdo ajustes com distribuigdes do tipo exponencial e as linhas vermelhas continuas sio ajustes com
exponenciais esticadas.
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parametro t=24h t=48h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao 0.172693 0.261092 | -0.0796965 | 1.08459 0.136726 0.77764
ai -3.63942 -1.09172 -0.860435 | -2.55572 | -0.483849 | -0.856962
a - - 1.10026 - - 0.810563
r 0.943649 0.985745 0.986018 | 0.951771 | 0.995462 | 0.997284
parametro t="72h t=96h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao 1.76323 -0.572049 1.30668 1.84446 -0.49959 | 0.479392
ai -1.92577 | -0.148502 -1.00126 | -1.58206 | -0.0880154 | -0.408251
a - - 0.545971 - - 0.656328
r? 0.942831 0.963372 0.989997 | 0.936254 | 0.988138 | 0.998398
parametro t=120h t=144h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao 1.84573 -1.1378 0.573996 1.64043 -1.15763 0.37138
ai -1.20564 | -0.0235227 | -0.508246 | -0.941562 | -0.0102802 | -0.402591
a - - 0.467862 - - 0.426703
r? 0.940355 0.951798 0.998269 | 0.943934 | 0.947773
parametro t=168h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao 1.15403 -1.29828 0.295382
ai -0.771367 | -0.00731617 | -0.446422
a - - 0.378673
r? 0.940435 0.901418 0.990255

Tabela C.7: Valores dos parimetros de ajustes das distribuicdes P, x s da linhagem B16F10 em diferentes
instantes de tempo. L.P. = Lei de poténcia (In(p) = ag + a1ln(x)), EXP = exponencial simples (In(py) = ap+ay - x),
EXP.STR. = exponencial esticada (In(p,) = ag +ap - x*2).
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parametro t=24h t=48h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao - - - - - -
ai - - - - - -
a - - - - - -
r? - - - - - -
parametro t=72h t=96h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao -2.00471 | -0.832995 | 2.17532 -1.51077 | -0.707022 -1.56224
ai -3.16457 | -1.4744 -4.31424 -2.66639 | -1.11894 -0.459235
a - - 0.510624 - - 1.47315
r? 0.993548 | 0.994074 | 0.998549 | 0.944097 | 0.985704 0.989736
parametro t=120h t=144h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao -1.47609 | -2.55733 5.57814 -2.05509 | -4.19112 158.218
ai -2.17179 | -0.371922 | -7.35856 -1.07612 | -0.028437 -160.295
az - - 0.215077 - - 0.00656427
r? 0.987437 | 0.942421 | 0.991530 | 0.985886 | 0.840602 0.985749
parametro t=168h t=192h
L.P. EXP EXP.STR. L.P. EXP EXP.STR.
ao -1.81059 | -4.16124 539.935 -2.35864 | -3.71392 2719.47
ai -1.03271 | -0.020456 | -541.754 | -0.868611 | -0.0274411 -2721.83
as - - 0.00189055 - - 0.000315958
r 0.988728 | 0.798584 | 0.988616 | 0.953137 | 0.792641 0.953094
parametro t=172h

Tabela C.8: Valores dos pardmetros de ajustes das distribuicdes P X s da linhagem NIH-3T3 em diferentes
instantes de tempo. L.P. = Lei de poténcia (In(py) = agp + a;ln(x)), EXP = exponencial simples (In(py) = ap+aj - x),
EXP.STR. = exponencial esticada (In(p,) = ag +ap - x*2).



parametro t = 5MCS t=11MCS
L.P. EXP EXP.STR. | L.P. EXP EXP.STR.
aop - -0.637422 2.4694 - [ -0.125579 | 0.0732944
ai - -1.79327 -4.58967 - -1.23505 -1.38456
as - - 0.587862 - - 0.950717
r - 0.987559 0.999860 - | 0.999727 0.999803
parametro t=21MCS t =55MCS
L.P. EXP EXP.STR. | L.P. EXP EXP.STR.
ao - -0.399007 1.08543 - 0.11895 -0.120476
ai - -0.808895 -1.83576 - 1-0.319504 | -0.237349
as - - 0.710649 - - 1.08612
r - 0.993129 0.996993 - | 0.999078 0.999412
parametro t = 175MCS t =268MCS
L.P. EXP EXP.STR. | L.P. EXP EXP.STR.
ao - 0.349158 | -0.0920891 - - 0.970192
ap - | -0.0368754 | -0.0118523 - -0.000257364
a - - 1.20915 - 1.6184
r - 0.995511 0.998461 - 0.998596
parametro t =356MCS t =410MCS
L.P. EXP EXP.STR. | L.P. EXP EXP.STR.
ao - - -2.01767 - - -2.58174
ap - - -3.31042e-05 | - - -6.03743e-05
as - - 1.72892 - - 1.54409
r - - 0.998718 - - 0.998631
parametro t =472MCS t = 543MCS
L.P. EXP EXP.STR. | L.P. EXP EXP.STR.
ao - - -3.30593 - - -3.98661
ai - - -3.81874e-05 | - - -5.6057e-05
a - - 1.51103 - - 1.3705
r? - - 0.995476 - - 0.987559

Tabela C.9: Valores dos parametros de ajustes das distribuicdes Py x s obtidos na simula¢io do modelo adotando

Pirans = 0,00025.
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parametro t=11MCS t = 34MCS
L.P. EXP EXP.STR. | L.P. EXP EXP.STR.
aop - 0.0744352 | -0.735208 | - -0.940313 | -0.0160492
ai - -1.57809 -0.931799 | - -0.647373 | -1.24653
as - - 1.2728 - - 0.771772
r - 0.997633 0.999240 | - 0.995800 | 0.998105
parametro t=114MCS t =132MCS
L.P. EXP EXP.STR. | L.P. EXP EXP.STR.
aop - -2.95512 -1.33303 - -3.33609 -2.5643
ai - -0.179024 -1.01837 - -0.146 -0.395565
as - - 0.553226 | - - 0.760778
r - 0.986992 0.984338 | - 0.987112 | 0.987440
parametro t =202MCS t =268MCS
L.P. EXP EXP.STR. | L.P. EXP EXP.STR.
ap - -4.64177 -2.05265 - -5.63737 0.304103
ap - -0.0637366 | -0.914826 | - | -0.0151385 | -2.60198
as - - 0.487938 | - - 0.241451
r - 0.973663 0.993853 | - 0.936808 0.993628
parametro t =356MCS
L.P. EXP EXP.STR. | L.P. EXP EXP.STR.
aop - -6.14925 -1.79337
ai - | -0.000784797 | -1.8425
a - - 0.158122
r - 0.940872 0.952589

Tabela C.10: Valores dos pardmetros de ajustes das distribui¢des P x s obtidos na simulagio do modelo
adotando psrqns = 0,05.
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