UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
DEPARTAMENTO DE FISICA - CCEN
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM FISICA

p— =
VIKTLS IMPRL DA
L ¢ 9

TESE DE DOUTORADO

TUBERCULOSE: ESTUDO DA FORMACAO DE PADROES NA
ELIMINACAO, CONTENCAO E DISSEMINACAO DO BACILO DE
KOCH

por

Hallan Souza e Silva

Tese apresentada ao Programa de P&s-GraduaGdo em
Fisica do Departamento de Fisica da Universidade
Federal de Pemambuco como parte dos requisitos para
obten¢o do titulo de Doutor em Fisica.

Banca Examinadora:

Prof®. Rita Maria Zorzenon dos Santos (Orientadora - UFPE)
Prof. Sergio Galvao Coutinho (DF - UFPE)

Prof. Sergio Mascarenhas Oliveira (IEA — USP/SC)

Prof Nestor Felipe Caticha Alfonso (IF — USP)

Prof Célio Lopes Silva (DBQ — FM/USP-RP)

Recife - PE, Brasil
Maio — 2007



Silva, Hallan Souza e

Tuberculose: estudo da formacéo de padrbes na
eliminacdo, contencdo e disseminacdo do bacilo de
Koch / Hallan Souza e Silva. - Recife : O Autor,
2007.

xX, 175 folhas: il. f.ig., tab

Tese (doutorado) - Universidade Federal de
Pernambuco. CCEN. Fisica, 2007.

Inclui bibliografia, anexo e apéndices.
1. Fisica estatistica. 2. Tuberculose. 3. Granuloma. 4.

Autbmatos celulares. 5. Sistema imunolégico. 6. Redes
complexas. I. Titulo.

530.13 CDD (22.ed.) FQ2008-047



Universidade Federal de Pernambuco

Departamento de Fisica - CCEN

Programa de Pds-Graduncio em Fisica

Cldade Univeraltdria - 50670-201 Recife PE Brusll

Fone (++ 55 81) 11 26-84492126-8450 - Fax (++ 55 §1) 3171-0059

hitp:/www.dLufpebripg email: pesgrad@diufpe.br

Parecer da Banca Examinadora de Defesa de Tese de Doutorado

Hallan Souza e Silva

TUBERCULOSE: ESTUDO DA FORMACAO DE PADROES NA
ELIMINACAO, CONTENCAO E DISSEMINACAO DO BACILO DE
KOCH

A Banca Examinadora composta pelos Professores Rita Maria Zorzenon dos Santos
{Presidente e Onentadora), Sergio Galvio Coutinho, ambos da Universidade Federal de
Pernambuco, Sergio Mascarenhas Oliveira, do Instituto de Estudos Avangados da
Universidade de Sdo Paulo, Nestor Felipe Caticha Alfonso, do Instituto de Fisica da
Universidade de S3o Paulo e Célio Lopes Silva, do Departamento de Bioquimica,
Faculdade de Medicina da Universidade de Sdo Paulo — Ribeiriio Preto, consideram o
candidato:

( ) Aprovado com Distingdo {V)/Aprovado ( )Reprovado

Secretaria do Programa de Pos-Graduagdo em Fisica do Departamento de Fisica do Centro
de Ciéncias Exatas e da Natureza da Universidade Federal de Pemambuco aos vinte e trés
dias do més de maio de 2007.

N %@z[ %gf, Sovapo Gl mdCorchiules
Prof®, on dos S Prof Sergio Galv8o Coutinho
) ]E;r:;dm e e Orien udura o f\ \\ v ( E’ el o ccu"

me SHEIO Mascarmh&s Uh\.ﬂm 4 Prof. Nestor Felipe Caticha Alfonso

c.y ;{-IJA'I: e

= k]
/B:‘St'. Célio Lopes Silva



Aos meus Pais, Ademar e Maria



AGRADECIMENTOS

A Deus, pela satide e protecao.
A minha esposa Juscilene e a minha filha Camila, companheiras nesta longa caminhada.

Aos meus Pais e aos meus irmaos Diogo e Felipe, pelo grande incentivo, sem o qual nao

seria possivel seguir em frente.

A Profa. Rita Zorzenon, por sua orientagao e por seu profissionalismo, que tanto me

motivaram.
Aos colegas de curso e do Laboratodrio de Fisica Teérica e Computacional.

Aos estudantes, professores e funcionarios do Departamento de Fisica, em especial ao

Prof. Sergio Coutinho.

Aos colaboradores, Ana Amador, Célio Silva, Henrique Lenzi, Marcelo Lobato e Vania

Bonato.

Aos moradores da rua Lagoa Vermelha, com quem aprendi um pouco sobre os costumes

e dizeres nordestinos, o que tornou mais facil a minha adaptagao a Recife.

Ao CNPq, que desde a iniciacao cientifica tem me apoiado financeiramente.



RESUMO

A tuberculose é uma doenca endémica causada por uma bactéria aerdbica denominada
Mycobacterium tuberculosis (Mtb). Ela é responsavel pela infeccao de um tergo da po-
pulacao mundial e causa 2,2 milhoes de mortes anualmente. A infeccdo mais comum
causada pela Mtb ocorre pela inalacao dos microorganismos para os pulmoes, onde eles
infectam principalmente os macréfagos alveolares. Macréfagos infectados liberam citoci-
nas que ativam a resposta imunoldgica especifica que resulta no desenvolvimento de uma
estrutura granulomatosa formada pelas células do sistema imune (macréfagos, células T
e B) no sitio de infeccdo. Apesar de todos os esforgos e estudos realizados até o pre-
sente, buscando entender a dinamica de formacgao de granulomas, ainda nao se conhece
0s mecanismos responsaveis pelo seu crescimento e estabilidade.

Neste trabalho de tese nds introduzimos um modelo matematico, baseado na apro-
ximagao de automatos celulares, para descrever a formagao do granuloma como resposta
imunolégica a Mtb e as diferentes dinamicas observadas na natureza para este processo.
O modelo leva em conta as principais células envolvidas na resposta imune para a Mtb,
bem como a ativagao e/ou migracao celular devido a sinalizacao de quimiocinas e cito-
cinas. Dependendo da regiao do espaco de parametros, o modelo reproduz pelo menos
um dos trés tipos de dinamicas observadas nos modelos animais: eliminacao, contencao
e disseminacao. O modelo reproduz também resultados experimentais obtidos em expe-
rimentos realizados com camundongos: a evolugao temporal da contagem de células T e
de bactérias durante a dinamica de contengao.

Nesta tese também analisamos as caracteristicas de uma rede complexa obtida em
estudos anteriores, realizados por membros do nosso grupo, sobre o processo endémico da
tuberculose. Dois tipos de rede foram obtidos do estudo da correlacao espago-temporal
entre os novos casos anuais de TB ocorridos em Olinda, uma cidade da regiao Nordeste
do Brasil, durante dois periodos de cinco anos consecutivos: redes topoldgicas onde acon-
tecem os processos endémicos durante cada periodo e redes complexas com pesos, nas
quais os pesos sao atribuidos aos nodos e correspondem ao nimero de casos que ocorrem

em cada nodo durante os cinco anos analisados. Do estudo do comportamento das quan-

vi



RESUMO vii

tidades usuais definidas para redes complexas, nés mostramos que as redes topoldgicas
extraidas a partir dos processos endémicos exibem as propriedades de redes “mundo
pequeno”. Contudo quando nds associamos pesos aos nodos das redes, estas exibem

propriedades de redes livres de escala.

Palavras-chave: tuberculose, granuloma, sistema imunolégico, automatos celulares,

redes complexas



ABSTRACT

Tuberculosis (TB) is an endemic disease caused by an aerobic bacterium named My-
cobacterium tuberculosis (Mtb). Tt is responsible for on third of population infected
worldwide and it causes 2.2 millions deaths per year. The most common infection by
Mtb occurs by inhalation of microorganisms into the lungs, where they infect mainly
alveolar macrophages. The infected macrophages release cytokines activating the specific
immune that results in the development of a granulomatous structure built by immune
cells (macrophages, T and B cells) at the site of infection. The granuloma controls the
dissemination of bacteria into the lungs by controlling its replication. Despite all the
efforts and studies performed until now to understand the dynamics of the granuloma
formation, the mechanisms underlying its growth and its stability are still unknown.

In this thesis we introduce a mathematical model based on a cellular automata appro-
ach, to describe the granuloma formation as an immune response to Mtb and the different
outcomes resulting from its dynamics that are observed in nature. The model takes into
account the main cells involved in the immune response to Mtb, as well as its activation
and/or migration due to the influence of chemokine and cytokine signaling. Depending
on the region of the parameter space, the model reproduces at least one of the tree dyna-
mical behaviours observed in animal models: elimination, contention and dissemination.
The model reproduces also experimental results obtained in experiments performed with
mice: the time evolution of T cells and bacteria counts during the dynamics of contention.

In this thesis we also analyse the characteristics of a complex network obtained from
a previous study of the tuberculosis endemic processes, which was conducted by other
members of our group. Two types of network were obtained from the analysis of the
space-time correlation among the annual new TB cases occurring in Olinda, a town of the
Northeast of Brazil, during two different periods of five consecutive years: the topological
ones where the endemic process take place along the periods and the weighted networks in
which the weights are attributed to the nodes and correspond to the number of cases that
occurred in each node for each period of five years. By studying the behaviour of the usual

quantities defined for complex networks, we show that the topological networks extracted

Viil
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from the endemic process exhibit the properties of a small world networks. However when

we associate weights to the nodes, the networks exhibit scale-free properties.

Keywords: tuberculosis, granuloma, immune system, cellular automata, complex

networks
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A tuberculose (TB) é uma doenga contagiosa que ha séculos preocupa a humanidade,
sendo causada pelo bacilo de Koch (Mycobacterium tuberculosis (Mtbh)), bactéria aerébica
que se aloja principalmente nos pulmoes, podendo infectar outros érgaos. O bacilo de
Koch assim como os agentes infecciosos de algumas doencas respiratorias, espalha-se
pelo ar quando expelidas pela fala, tosse, escarro e espirro de pessoas doentes [1]. A
tuberculose tem a sua maior incidéncia nas regioes mais pobres do planeta, como por
exemplo Sul da Africa e Asia. Durante todo o século XX a tuberculose esteve presente
como um problema de satde publica no Brasil. Atualmente ocupamos o 15° lugar entre
os 22 paises que concentram 82% dos casos de tuberculose. A prevaléncia da TB no
Brasil é de 58 casos para cada 100 mil habitantes, sendo registrados anualmente cerca de
100000 novos casos da doenca. Apesar de ser uma doenca curavel, o percentual médio de
cura dos tratamento realizados no pais é de 72%, sendo de 12% o indice de abandono [2].

O tratamento da tuberculose é lento, com duracao média de 6 meses e consiste princi-
palmente no uso de antibiéticos [3]. Apesar de gratuito em alguns paises, como no Brasil,
o tratamento, por ser demorado e por ter uma série de efeitos colaterais é de dificil
continuidade [4]. A vacina usada contra a tuberculose é a BCG (bacilo de Calmette-
Guerin) [5,6], que nao é 100% eficaz, j& que observa-se o desenvolvimento de tuberculose
em pessoas previamente vacinadas. Estes e outros fatores, levam anualmente em todo o
mundo, o aparecimento de 9 milhoes de novos casos de tuberculose e a morte de 2 milhoes
de pacientes [1].

A partir de 1993 houve um aumento muito grande do niimero de casos de tuberculose
no mundo, o que levou a Organizacao Mundial de Satde (OMS) a declarar a tuberculose
como uma das doencas que inspiram cuidados devido a sua abrangéncia na populacao
mundial e adotar estratégias para aumentar a eficacia na deteccao e no sucesso dos trata-
mentos. A estratégia DOTS (“Directly Observed Treatment Short Course”) que estava
sendo implementada com sucesso na fndia, passa a ser adotada como principal estratégia
sugerida pela OMS para atingir as metas de reducao de prevaléncia. Outras metas sao

também estabelecidas por esta organizacao: atingir 85% de sucesso nos tratamentos e
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70% de deteccao de casos de TB nos paises que concentram a maioria dos casos desta
doenca. O DOTS [2] sustenta-se em cinco pilares: detecgao de casos por baciloscopia
de doentes sintomaticos em servicos de saude; tratamento padronizado de curta duracao
diretamente observado e monitorado; fornecimento regular das drogas terapéuticas; sis-
tema de registro de informagoes que assegurem a avaliacao e o controle do tratamento;
compromisso do governo em colocar a tuberculose como prioridade entre as politicas de
saude.

Além da politica de saude publica de vigilancia e controle da TB, uma intensa ativi-
dade de pesquisa tem sido observada na busca do desenvolvimento de drogas e vacinas
mais eficazes no combate a TB. Hoje, parte dos estudos sobre a tuberculose esta voltado
para a chamada tuberculose latente [7,8], estado que pode perdurar durante toda a vida
do individuo sem que o mesmo desenvolva os sintomas da doenca. A tuberculose latente
ocorre porque a maioria das pessoas que sao infectadas nao conseguem eliminar o ba-
cilo de Koch, mantendo-a em um estado latente confinada em uma estrutura chamada
granuloma [9]. O granuloma, uma reac¢ao inflamatéria localizada, surge como resultado
da resposta do sistema imunologico ao bacilo, cuja fungao é a de conter o avanco da
infecgao, eliminado ou dificultando o crescimento/replicagdo do patdgeno. Atualmente
cerca de 1/3 da popula¢do mundial esta infectada com o bacilo de Koch [1], destas so-
mente 10% desenvolvem a doenca, 5% apds a infeccao inicial e os outros 5% restante
durante o seu tempo de vida [10]. No entanto, cada vez mais tem se observado a rea-
tivagao da TB com o aumento da idade ou na presenca de doencas imunossupressoras
como a SIDA (Sindrome da Imunodeficiéncia Adquirida).

O entendimento dos mecanismos subjacentes a dinamica de infeccao da tuberculose e
de como o sistema imunoldgico atua contra o bacilo de Koch é de fundamental importancia
para o desenvolvimento de drogas e/ou vacinas mais eficazes, que levem a erradicacao da
doenca. Os avancos tecnoldgicos tem permitido estudar os aspectos genéticos do Mtb e o
uso de modelos animais tem possibilitado o entendimento de varios aspectos da resposta
imunoldgica e o teste de novas drogas e vacinas. No entanto, a questao sobre quais sao os
mecanismos fundamentais de interacao entre o patégeno e o sistema imune ainda continua
em aberto.

Como veremos ao longo deste trabalho, os resultados obtidos do estudo da TB utili-
zando modelos animais, nem sempre descrevem o mesmo padrao da doenca desenvolvida
em humanos, como ¢é o caso dos camundongos. Quando o fazem, como no caso dos maca-

cos, tém um custo elevado e existem questoes éticas envolvidas no uso destes animais em
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experimentos. Sendo assim, o desenvolvimento de modelos matematicos, ou “modelos em
silico”, que descrevam os mecanismo essenciais na dinamica de interagao entre o bacilo
da tuberculose e o sistema imunolégico, tornam-se extremamente importantes e promis-
sores no estudo da tuberculose. Tais modelos podem permitir testar hipéteses que muitas
vezes nao podem ser testadas em modelos animais, planejar experimentos animais que
validem as mesmas, contribuindo assim para o desenho de novas drogas e vacinas, etc.
E com este intuito que neste trabalho desenvolvemos um modelo matematico utilizando
automatos celulares para descrever a formacgao de granulomas na resposta imunoldgica
ao bacilo de Koch. O modelo baseia-se na teoria de Algood e colaboradores [11], que
considera os macréfagos e os linfocitos T, como as células fundamentais na dinamica de
formacgao de granulomas, enquanto que as quimiocinas e as citocinas gama interferon
(IFN-7) e o fator de necrose tumoral-ac (TNF-«), sdo os principais sinalizadores celulares
que participam deste processo. Como veremos, este modelo simplificado confirma a teo-
ria de Algood e colaboradores, reproduzindo as 3 dinamicas observadas nas respostas ao
bacilo de Koch: eliminacao, contencao e disseminacao. Além disto, o mesmo reproduz
com bastante sucesso os resultados obtidos em experimentos com camundongos. Estes
resultados validam o modelo introduzido, em relagao ao mesmo estar captando aspectos
e mecanismos fundamentais da resposta imunologica ao bacilo de Koch.

Uma outra contribuicao importante do modelo diz respeito aos resultados sobre a
evolucao temporal das distribuicoes espaciais das citocinas. Face as dificuldades de rea-
lizar tais medidas de forma acurada “in vivo”’ou “ex-vivo”, o modelo podera contribuir
no desenho de experimentos animais que permitam confirmar o tipo de comportamento
observado “in silico”. Este modelo poderd ser usado também no desenho de drogas e/ou
vacinas, que atuem no nivel de dinamica descrita pelo mesmo.

Um outro estudo realizado neste trabalho de tese, esta relacionado com a caracte-
rizacao da complexidade de redes baseadas na distribuicao espacial da populagao de
Olinda (PE), que sustentam o processo endémico de TB naquela populagao. A partir da
andlise realizada por Zorzenon dos Santos e colaboradores [12] das distribui¢oes anuais de
casos de TB por setor censitariol em dois periodos consecutivos, 1991-1995 e 1996-2000,
os autores obtiveram os focos de infecgao e as redes endémicas nas quais se observam os
caminhos do agente etioldgico.

A partir das redes obtidas por Zorzenon dos Santos e colaboradores [12], caracteri-

!Unidades de coletas do censo demogréfico, definidos como um agrupamento contiguo de aproxima-
damente 300 domicilios, com a populagao total em torno de 1200 habitantes [13].
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zamos o tipo de comportamento complexo exibido por elas. Numa primeira abordagem
analisamos os aspectos topoldgicos destas redes endémicas, mostrando que as mesmas se
comportam como redes tipo mundo pequeno. Também comparamos os resultados obti-
dos com resultados equivalentes para redes regulares e de Voronoi. Num segundo estudo
destas redes endémicas, definimos pesos associados as conexoes entre dois setores cen-
sitdrios (nds), a partir do niimero de casos de TB acumulados ao longo de cada periodo
de 5 anos nestes setores. No estudo das redes endémicas com pesos, mostramos que elas
apresentam comportamento de redes livre de escala.

Este trabalho de tese esta organizado em 6 capitulos: no Capitulo 2, introduzimos os
conceitos basicos de imunologia necessarios para o entendimento da resposta imunoldgica
especifica desenvolvida para o bacilo de Koch. No Capitulo 3, descrevemos de maneira
sucinta as principais questoes envolvidas na modelagem animal de TB e apresentamos
uma breve revisao dos principais modelos matematicos desenvolvidos no estudo da tu-
berculose, que buscam descrever tanto a resposta imunolégica inata como a adaptativa.
No Capitulo 4, apresentamos o modelo de automatos celulares proposto por nés para
descrever os principais mecanismos da resposta imunologica a TB e a formacao de granu-
lomas. Neste mesmo capitulo descrevemos também os resultados obtidos com o modelo
de AC para a formacao de granulomas, ou seja, os trés tipos de dinamicas observados na
natureza, a simulagao de experimentos realizados com camundongos e a analise de parte
do espago de parametros. No Capitulo 5, apresentamos o trabalho de caracterizagao das
redes epidemiolégicas com e sem peso obtidas do processo endémico de TB em Olinda.

Finalmente no Capitulo 6, apresentamos as conclusoes e perspectivas de trabalhos futuros.



CAPITULO 2

O SISTEMA IMUNOLOGICO E A TUBERCULOSE

A todo tempo o nosso corpo estd sujeito a entrada de diversos tipos de microorganismos,
alguns deles bem-vindos, como é o caso das bactérias que fazem parte da microbiota, loca-
lizadas no intestino e ajudam nos processos de digestao. Outros microorganismos porém,
causam doencas e seriam potencialmente perigosos a nossa satde se nao estivéssemos pre-
parados para controlar as suas acoes maléficas ou elimina-los. Neste grupo enquadram-se
os patogenos, microorganismos que sao capazes de causar doencas, como por exemplo, al-
gumas bactérias, virus, parasitas e fungos [14]. Hoje, sabe-se que até algumas proteinas,
componentes basicos de todas as células, podem atuar como agentes infecciosos, cau-
sando sérias doencas neurodegenerativas, como por exemplo, os prions que podem causar
a encefalopatia espongiforme bovina, mais conhecida como “mal da vaca louca” [15]. O
sistema imunoldgico ou sistema imune, engloba todos os mecanismos pelos quais o or-
ganismo se defende destes diferentes agentes externos, sendo constituido por barreiras
fisicas, 6rgaos, corrente sanguinea e linfatica, células e proteinas [16]. Os patégenos pos-
suem grandes diferencas entre si, diferem-se tanto nas suas estruturas, quanto nos seus
mecanismos de patogénese, o que requer um enorme conjunto de agoes diferenciadas do
sistema imunologico.

As agoes do sistema imunolégico contra os patdgenos podem ser divididas em dois tipos
de respostas, a resposta imunoldgica inata e a resposta imunolégica adaptativa [14,16].
A primeira resposta é a resposta imunolégica inata, cujos componentes principais, as
células fagocitarias, destroem estes organismos sem que seja necessaria uma exposicao
a priori a estes, ou seja, atuam de uma maneira inespecifica. A segunda resposta, a
resposta imunoldgica adaptativa, engloba os linfécitos e difere da resposta inata porque
ela é moldada para responder de forma especifica para cada patégeno independentemente.
Os anticorpos, como iremos ver adiante, sao produzidos pelos linfocitos B somente depois
que a infecgao ocorre, sendo tais anticorpos especificos para o patdégeno em particular.

Neste capitulo, nao pretendemos fazer uma revisao minuciosa sobre o funcionamento
do sistema imunologico, e sim fornecer os conceitos basicos que permitam compreender

como a resposta imune ao bacilo de Koch é montada. Para leitores interessados sugerimos
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a leitura dos Capitulos 24 e 25 do livro “The Cell” [14], ou ainda o livro “Immunobiology”
[16]. As respostas imunoldgicas especificas aos diferentes patdgenos, envolvem diferentes
células e sinais, portanto a resposta imunolédgica ao bacilo de Koch é caracterizada para

este patogeno e nao se aplica a outros patégenos.

2.1 CONSTITUINTES DO SISTEMA IMUNOLOGICO

Todas as células do sistema imunoldgico, conhecidas também como glébulos brancos
ou leucécitos, sao produzidas nos érgaos linfaticos, os quais sao divididos em centrais
(primérios) e periféricos (secundérios) [16]. Chamamos de érgaos linfaticos centrais a
medula 0ssea e o timo. J& entre os orgaos linfaticos periféricos podemos destacar a
adenoide, a amigdala, o apéndice, o baco, os linfonodos, as placas de Peyer e os vasos
linfdaticos, todos ilustrados na Fig. 2.1.

Na medula dssea sao produzidas as células

precursoras que darao origem a todas as

’ . . , . adenoide
células do sistema imunoldgico, como por exem- amigdala
plo: células dendriticas, mondcitos, neutrofilos,

baséfilos, células B, células T, etc. Estas linfonodo

timo _
coracao

baco

ultimas, também conhecidas como linfécitos B
placas de Pey:

e T, receberam o nome em funcao da letra ini- apéndice
cial do nome (em inglés) do drgao linfatico no

qual elas se desenvolvem. Os linfécitos T se de-

vasos linfaticos medula

senvolvem no timo (thymus) e os linfécitos B
se desenvolvem na medula ossea ( “bone mar-
row”). Dos érgaos linfaticos centrais, alguns
dos leucécitos (como as células dendriticas e os
mondcitos) entram na corrente sanguinea e mi- o o
Figura 2.1 Distribuicao dos principais
gram para patrulhar todos os tecidos do corpo. ¢re30s linfiticos pelo corpo [16].
Ja os linfécitos B e T depois de diferenciados,
migram para os 6rgaos linfaticos periféricos por onde circularao continuamente.
Os patégenos podem entrar no corpo por diferentes rotas e iniciar uma infeccao em
qualquer parte do organismo. O contato destes com os linfécitos em geral acontecem nos
orgaos linfaticos periféricos, onde inicia-se a montagem da resposta adaptativa especifica.

Por exemplo, os linfonodos estao localizados em pontos de convergéncias do vasos do
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sistema linfatico, um sistema constituido de veias que coleta os fluidos extracelulares
(linfa) dos tecidos e os retorna para o sangue (Fig. 2.1). Os vasos linfaticos servem de
vias de transportes de patogenos do sitio de infeccao para os érgaos linfaticos. Como
iremos ver, os patogenos sao processados e carregados do sitio de infeccao para os érgaos
linfaticos periféricos por células especializadas da resposta inata, como por exemplo, as
células dendriticas. As partes dos patdgenos reconhecidas pelo sistema imunolégico e sao
chamadas de antigenos. Os antigenos possuem sitios de reconhecimentos denominados de
determinantes antigénicos (epitopos) através dos quais ocorrem a intera¢ao com células
ou outros elementos do sistema imunologico. Dependendo do patdégeno, podemos observar

a existéncia de um ou mais epitopos, conforme esquematizado na Fig. 2.2.

\ AN

epitopc \epitop(
(a) (b)

Figura 2.2 Dois tipos de patégenos (a) e (b) com 1 e 4 epitopos diferentes respectivamente.
Os epitopos sdo as partes do antigeno reconhecidas pelo sistema imunoldgico.

2.1.1 Resposta imunoldgica inata

A resposta imunoldgica inata ou resposta inata é inespecifica e funciona da mesma forma
para todos patdgenos. A resposta inata [14,16,17] pode ser encontrada em todos os ani-
mais e plantas e consiste basicamente de barreiras fisicas de protegao, que sao compostas
por tecidos epiteliais (epitélios) ou células fagocitarias. As superficies epiteliais que re-
vestem as cavidades e a parte externa do corpo, através das juncgoes estreitas entre suas
células, criam barreiras que dificultam a entrada e colonizagao de patégenos. Além disso,
o interior e o exterior destas superficies epiteliais, também sao cobertos por uma camada
de muco que contém substancias (moléculas téxicas, peptideos, enzimas) que também
podem destruir ou inibir o crescimento de patégenos [14,16]. Por exemplo, no trato res-
piratorio, as células do epitélio sao ciliadas e estao cobertas por uma camada de muco,
assim microorganismos cobertos por este muco, podem ser expelidos facilmente através
do fluxo provocado pelos movimentos ciliares. Outros exemplos destas substancias pro-

duzidas pelas superficies epiteliais sdo: a saliva, os sais biliares, o pH &dcido (~ 2) e as
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enzimas digestivas do estomago. Algumas superficies epiteliais porém, sdo menos robus-
tas, como por exemplo o intestino delgado, onde oxigénio e nutrientes sao absorvidos e a
entrada de patogenos através de especializadas interacoes célula-superficie se torna mais
facil.

Quando um patdgeno consegue atravessar as barreiras epiteliais (através de um feri-
mento por exemplo), ele se deparard com as células fagocitarias (fagdcitos), células que
estao presentes em todos os tecidos. A palavra “fago”vem do grego “phagos” que significa:
“o que come”. A funca@o dos fagécitos é a de “limpeza”’, sendo 0os mesmos responsaveis
nao s6 por encontrar e degradar patégenos, mas também por remover células mortas e
tumorais do organismo. Por meio de receptores na sua superficie celular, os fagocitos
conseguem reconhecer as estruturas moleculares que estao presentes nos patogenos, da-
quelas presentes no hospedeiro. Por exemplo, estes receptores reconhecem diretamente
as superficies dos patogenos, ligando-se a padroes de estruturas moleculares que sao ca-
racteristicas das superficies dos micrébios, e nao sao encontrados no hospedeiro. Dentre
os receptores das células fagocitdrias podemos citar os receptores tipo toll (TLR) (TLR,
sigla em inglés para “Toll-Like Receptores”) cujo papel é ativar os fagécitos a responde-
rem aos patdgenos; receptores manose, que reconhecem residuos de manose em arranjos
espaciais caracteristicos dos micrébios; receptores Fc (“Fragmento cristalizavel”), que
ligam-se a patégenos marcados com anticorpos; etc [16].

A ligacao do fagécito com o patdgeno, por meio dos seus receptores da inicio a um
processo chamado fagocitose, no qual o patégeno ficara sujeito aos mecanismos de de-
gradacao da célula. Na fagocitose, o fagécito lanca porcoes da sua membrana plasmatica
(pseud6podos) sobre o patdgeno, engolfando-o e internalizando-o em um compartimento
chamado fagossomo, Fig. 2.3. Os fagdcitos possuem organelas chamadas lisossomos que
contém enzimas, proteinas e peptideos que podem mediar a agao antimicrobicida intrace-
lular. A fusao do fagossomo com um ou mais lisossomos em um nico compartimento cha-
mado fagolisossomo, libera o contetido do lisossomo para destruir o patégeno, conforme
a ilustracao na Fig. 2.4. Os fagécitos também produzem uma série de outros produtos
toxicos que ajudam a matar os microorganismos engolfados, como por exemplo os inter-
medidrios reativos de oxigénio (ROI, do inglés “Reactive Oxygen Intermediates”) e os
intermedidrios reativos de nitrogénio (RNI, do inglés “Reactive Nitrogen Intermediates”),
como o peréxido de oxigénio (Hy02) e o oxido nitrico (NO) [18]. Nos compartimentos
vesiculares (fagossomo) é onde concentra-se toda a atividade microbicida, evitando-se

assim que a célula sofra injurias.
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Ao interagir com o patogeno, o fagdcito inicia também

a producao de sinalizadores que vao direcionar a mi-
gracao de outras células do sistema imunoldgico da cir-
culacao periférica, para o sitio de infec¢ao, dando inicio
a um processo inflamatério.  Como iremos ver adi-

ante, o processo inflamatorio é iniciado e sustentado por

proteinas conhecidas por citocinas e quimiocinas.
Os macréfagos, neutrofilos e as células dendriticas,
compoem o conjunto principal dos fagécitos, sendo cha-

madas também de fagdcitos profissionais. Os macrofagos

sao células maturadas dos mondcitos [19], em geral resi-
dentes nos tecidos e sao as primeiras células a detectarem ___ )
Figura 2.3 Fagocitose de
uma bactéria por uma célula
Kupffer, no figado; as células micréglias, no cérebro e especializada. (a) bactéria, (b)
pseudépodos, (c¢) membrana
plasmaética. Imagem obtida por
desempenham papel importante na resposta imunolégica micrografia eletrénica, a barra

os patégenos. Exemplos de macréfagos sao as células de

os macrofagos alveolares, nos pulmoes. Estes tltimos,
A tuberculose e sdo responsdveis por manter o ambiente eduivale a lum [14].

pulmonar livre de microorganismos e de particulas de po-

luicao que por ventura possam ser inalados pelo individuo. Os neutroéfilos estao majorita-
riamente presentes no sangue periférico e nao sao encontrados em tecidos saudaveis. Ao
contrario dos macroéfagos que tém vida longa, os neutréfilos morrem logo apds degrada-
rem o microorganismo fagocitado, sendo o maior componente do pus gerado em algumas
infeccoes. As células dendriticas sao responsaveis pela apresentacao de antigenos e pelo
inicio da resposta adaptativa, sendo também conhecidas como células apresentadoras de
antigenos (APC, do inglés “Antigen Presenting Cell”). Os macréfagos e as células B
(descritas na préxima Segdo) também podem funcionar como células apresentadoras de
antigenos em algumas situacoes especificas.

Nem sempre a resposta inata ¢é suficiente para barrar e eliminar os patogenos encontra-
dos. Por exemplo, no caso da tuberculose, dependendo da viruléncia da bactéria, depois
de fagocitada, ela pode escapar dos mecanismos de degradacao e infectar o macroéfago
alveolar. Em casos como este, onde a resposta inata nao consegue eliminar o patogeno,
o desenvolvimento da resposta adaptativa, torna-se de fundamental importancia na eli-
minacao do invasor.

As células apresentadoras de antigenos é que fazem o elo entre a resposta inata e a res-
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|/ — |/ fagollsossomo

fagossomo m
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Figura 2.4 Esquema do processo de fagocitose e degradacao de bactérias por célula especia-
lizada indicando: (a) fagocitose, (b) fagossomo, (c¢) fusdo do fagossomo com o lisossomo, (d)
fagolisossomo, (e) degradacao das bactérias [16].

posta adaptativa. Apds a fagocitose do patogeno ou de seus produtos, a célula dendritica
migra do sitio de infeccao para os 6rgaos linfaticos periféricos onde entao expressa na sua
superficie celular fragmentos (peptideos) derivados de proteinas processadas do patédgeno.
Estes peptideos na superficie celular das células dendriticas servirao de antigenos para o
reconhecimento e ativacao das células da resposta adaptativa. Os peptideos dos patdégenos
processados pela célula APC, sao levados a superficie celular e apresentado as células da
resposta adaptativa (linfécitos) por meio de moléculas especializadas e codificadas em
um agrupamento de genes chamado de complexo maior de histocompatibilidade, usu-
almente abreviadas como MHC (“Major Histocompatibility Complex”). As moléculas
MHC foram observadas pela primeira vez em estudos sobre a compatibilidade dos tecidos
transplantados em camundongos. As moléculas MHC destes tecidos foram identificadas
como os principais antigenos nas reagoes de rejeicao ao mesmo [14]. Estas moléculas sdo
divididas em duas classes: moléculas MHC de classe I (MHC I) e moléculas MHC de
classe IT (MHC II). Por meio do sitio de ligagao existente na molécula MHC, os peptideos
processados do patégeno no citosol!, sao coletados pelas moléculas MHC I e os peptideos
processados do patogeno em compartimentos vesiculares como o fagossomo, sao coletados
pelas moléculas MHC II. Tendo alcancado a superficie celular da APC, as diferentes clas-
ses de moléculas MHC, como vamos ver adiante, sao reconhecidas por diferentes célula

da resposta adaptativa que irao gerar respostas especificas distintas.

1O citosol é o espaco entre a membrana plasmética e o niicleo celular, onde estio imersos os outros
componentes das células, como por exemplo, as organelas.
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2.1.2 Resposta imunolégica adaptativa

A resposta imunoldgica adaptativa ou resposta adaptativa é encontrada somente nos ver-
tebrados e gerada principalmente pelas células B e T [16]. Estas células ndo possuem os
mecanismos de fagocitose e de degradagao como os encontrados nos fagécitos e atuam
contra os patdgenos por outros caminhos, como por exemplo, no reconhecimento e neu-
tralizagao dos mesmos e no aumento da eficiéncia da resposta inata. A caracteristica mais
importante da resposta adaptativa é sua capacidade de responder a milhoes de antigenos
diferentes de uma maneira altamente especifica. Diferentemente das células da resposta
inata, ao longo da vida do individuo os linfocitos B podem expressar uma infinidade de
receptores diferentes. De acordo com a Teoria de Selecao Clonal, proposta por Macfar-
lane Burnet nos anos 50, o organismo produz esta grande diversidade de linfécitos para
que os mesmos sejam capazes de responder a milhoes de antigenos. E o antigeno por-
tanto, que seletivamente estimula os linfécitos que possuem receptores especificos para os
seus epitopos. O termo “clonal”’na teoria de selecao clonal deriva do postulado de que a
resposta adaptativa é composta de milhoes de familias ou clones de linfécitos, cada uma
consistindo de células T ou B descendentes de uma célula comum, ou seja, com a mesma
especificidade em termos de receptores [14]. Ao contrario dos receptores que mediam a
resposta adaptativa, na resposta inata é sempre o mesmo conjunto de receptores que ira
estar presente em todas as células e portanto neste caso a resposta sera mais rapida, ja
que a mesma nao demanda o tipo de atraso imposto pela expansao clonal dos linfécitos,
necessaria na resposta adaptativa.

As células B sdo conhecidas pela produgao de imunoglobulinas (Ig), proteinas de
reconhecimento que servem como receptores celulares para os epitopos. Estas proteinas
sao produzidas com ampla variedade de formas, porém, cada célula B produz somente
imunoglobulinas de um tnico tipo. As imunoglobulinas liberadas pelas células B sao
conhecidas como anticorpos (Ab) e sdo copias idénticas das suas imunoglobulinas de
superficie. O numero total de anticorpos diferentes que encontramos em um individuo
¢é conhecido como repertério de anticorpos ou repertério de imunoglobulinas, sendo que
nos humanos este é da ordem de 10" e no camundongo da ordem de 10° [16]. Ou seja,
cada individuo pode expressar até 10'' Ab durante o seu tempo de vida. O ntmero de
anticorpos presentes em um dado momento é limitado pelo ntimero de células B presentes
que refletem a histéria passada de exposicao antigénica do individuo.

Os anticorpos sao proteinas em forma de “Y”, possuindo na extremidade de seus dois
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“bragos”sitios de ligacoes idénticos, cujas fungoes principais sao de ligar-se aos patogenos
e aos seus produtos toxicos. As ligacoes dos anticorpos com os epitopos do patogeno
sao do tipo chave-fechadura, ou seja, para que o receptor de uma célula B se ligue ao
epitopo de um antigeno, deve haver uma complementaridade na ligacao entre eles do tipo

ilustrado na Fig. 2.5.

KA 43K .
:'/Q. % &S %j< %
¢ / %D&%&
% antlcorpo % toxina Dahcorpgg< >§<

(b)

>Z@€é

Figura 2.5 Ligagoes dos anticorpos com a bactéria (a) e dos anticorpos com toxinas (b). Dentre
os 3 tipos de anticorpos, a ligacao é feita apenas com o anticorpo de receptor especifico para o
epitopo.

Os anticorpos liberados pelas células B s6 tém agao contra patdgenos extracelulares,
ou seja, contra os patogenos que nao se alojam no interior das células. A ligacao do
anticorpo com o patégeno pode neutraliza-lo, como acontece com as toxinas ilustradas
na Fig. 2.5(b), que ficam impedidas de se ligarem com as células e facilitando assim o
trabalho de fagocitose do mesmo. Os fagdcitos, como os macréfagos, possuem receptores
na sua superficie (receptores FC) que se ligam a cauda dos anticorpos e desta forma
reconhecem o patégeno marcado (com varios anticorpos ligados a sua superficie) o que
facilita o processo de fagocitose.

As células T sao muito parecidas morfologicamente com as células B e os seus recepto-
res de reconhecimento (TCR) de antigenos se parecem com a imunoglobulina tanto na sua
forma estrutural?, como nos mecanismos genéticos que geram a sua grande diversidade
de formas. Contudo, os receptores da células T nao sao secretados como os anticorpos e
nao reconhecem ou ligam-se ao antigenos diretamente como os receptores de células B. Os
TCRs somente reconhecem os peptideos especificos derivados de proteinas de patdgenos
quando ligados com as moléculas MHC, ou seja, os receptores de células T ligam-se ao

complexo MHC - peptideo.

20 receptor de células T (TCR) é parecido estruturalmente com o “braco”de uma imunoglobulina.
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Dos orgaos linfaticos centrais até o sitio de infecgao, as células T passam por varios
processos (maturagao, proliferagao e diferenciagao) até atingirem o estado efetor no qual
estarao aptas a participarem da resposta imunolégica. No timo, as células T expressam
inicialmente, além do receptor TCR, dois coreceptores, CD4 e CDS8, sendo conhecidas
como células T CD4*CD8" (duplamente positiva (DP)) [20]. Os coreceptores CD4 ligam-
se com as moléculas MHC II e os coreceptores CDS8 ligam-se com as moléculas MHC 1,
auxiliando assim os receptores das células T no reconhecimento e ligacao com o complexo
MHC - peptideo. Em um estagio posterior, ainda no timo, as células T duplamente
positivas perdem um dos dois coreceptores (CD4 ou CD8) tornando-se entao células T
CD47CD8™ (células T CD47) ou células T CD4~CD8™ (células T CD8Y), e a partir deste
estdgio migram para os 6rgaos linfaticos periféricos®. As células T CD4" possuem funcoes
auxiliares sendo responsaveis pela ativacao de outras células do sistema imunolégico, como
por exemplo dos macréfagos infectados e das células B, ja as células T CD8" possuem
funcoes citotoxicas sendo responsaveis pela destruicao de células infectadas.

Quais os tipos de células T, auxiliares e/ou citotoxicas irdo ser requisitadas na resposta
adaptativa, como visto na Teoria de Selecao Clonal, ird depender do patdégeno encontrado
pelas células apresentadoras de antigenos. Ao migrarem para os 6rgaos linfaticos, as APCs
fornecem dois sinais de ativacao para as células T, a partir dos quais elas proliferam-se
e diferenciarao para um estado efetor. Um dos sinais das APCs é a apresentacao dos
peptideos de antigenos para as células T por meio das moléculas MHC (complexo MHC
- peptideo); o segundo sinal é fornecido por moléculas coestimuladoras produzidas pelas
proprias APCs, como por exemplo a molécula B7. A auséncia do segundo sinal, chamado
sinal coestimulador, inibe a ativacao da célula T.

Na resposta imunolégica a virus ou bactérias que vivem no citosol da célula infec-
tada, as células apresentadoras de antigenos expressam na sua superficie os peptideos
processados destes patdgenos ligados com as moléculas MHC 1. Neste caso, a interacao
da APC ir4 ocorrer somente com as células T CD8% cujo receptor TCR é especifico
para o antigeno apresentado. O patdogeno residente no citosol estd livre dos mecanismos
microbicidas da célula infectada e do alcance dos anticorpos e neste caso a célula infec-
tada precisa ser destruida. A funcao das células T CD8" ¢ induzir as células infectadas
a apoptose (morte celular programada), sendo um importante meio de eliminagao das

fontes de novas particulas virais e de bactérias, livrando o hospedeiro da infeccao. Um

30 indice “4+”e o indice “—”indicam respectivamente que o receptor esta sendo expresso ou nao.
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dos mecanismos utilizados na inducao da apoptose das células infectadas é a abertura de
canais transmembrana, local por onde passarao proteases (ex: serina) que dardo inicio
a apoptose. A acao das células T CD8' é bastante efetiva e leva a apoptose somente
células infectadas, nao afetando as células saudaveis nas proximidades.

J& na resposta a bactérias e/ou seus produtos alojados em compartimentos vesicu-
lares das células infectadas, a APC ao migrar para os 6rgaos linfaticos periféricos, ird
expressar na superficie celular, os peptideos processados ligados a moléculas MHC II. O
complexo MHC 1II - peptideo serd reconhecido pela célula T CD4" cujo receptor TCR
é especifico para o antigeno (veja na ilustracao da Fig. 2.6). As células T CD4*, cuja
funcao sera ativar outras células, apés contato com a APC podem se encontrar em uma
de duas classes funcionais: T1, cuja funcao principal é ativar os macroéfagos infectados e
eliminar os patégenos intravesiculares que eles abrigam; e T2, no qual ativam as células
B a produzirem anticorpos, para marcarem por exemplo, bactérias que se proliferaram
extracelularmente e gerando patologias ligadas a producao de toxinas pelas mesmas. An-
tes de ser ativada pela célula apresentadora de antigenos, a célula T CD4" também &
conhecida como célula TH0. Qual o tipo de célula T CD4" ird ser ativada, se Tyl ou
T2, é uma questao que ainda nao foi completamente entendida. Algumas proteinas sina-
lizadoras como por exemplo as interleucinas I1-12, IL-4 e o gama interferon (IFN-v), que
atuam no local de interacao entre a célula T CD4T e a célula apresentadora de antigenos,
influenciam nesta diferenciagao (ver préxima subsecao). Se as células T CD4™ efetoras
forem do tipo Tyl, elas migram para o sitio de infeccao onde vao ativar os macréfagos
infectados. Como no caso das células T CD8™, as células Ty1 irdo reconhecer as células
infectadas, porque estas também expressam na sua superficie celular o mesmo complexo
MHC IT - peptideo pelo qual o linfécito foi ativado. Na ativacao do macréfago infectado
a célula Tyl utiliza um ligante para o receptor CD40 do macréfago e produz IFN-v,
como ilustra a Fig. 2.7. As células Tyl no sitio de infecgao, podem também ativar as
células dendriticas, criando um processo de realimentacao positivo para a apresentacao
de antigenos.

Se no entanto as células T CD4™" efetoras forem do tipo T2, elas irdo ativar as células
B cujas imunoglobulinas sao especificas para os epitopos do patdgeno. Como as células
T, as células B também precisam de dois sinais para a sua ativacao. Um dos sinais é

fornecido pelo antigeno com a sua ligacao ao receptor de superficie da célula B. O receptor
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Figura 2.6 Ativagao de célula T CD4" por uma célula apresentadora de antigenos (APC).
A célula T CD4™ reconhece o complexo MHC II - peptideo complementar ao seu receptor. A
ligagdo da molécula B7 com o receptor CD28 fornece um sinal coestimulador para a ativagao
da célula T.

da célula B juntamente com antigeno sao entao endocitados?, processados e levados até
a superficie celular pela molécula MHC II. O segundo sinal necessario para a ativacao da
célula B é entao fornecido pela célula T2 (ex: ligante para o receptor CD40), a partir
do qual a célula passa para o estado efetor, proliferando e produzindo anticorpos. Sem o

segundo sinal da célula T2, a ativagao da célula B é inibida [14].

célula Thl efetora

ligante
CD40
/ peptideo

CD40 _mfacrtéfggo sitio de
DN infectado : ~
receptor .\
ceiula T , infeccac
interf
gama o O cbx -,
MHC I
L,rece 0 bactérias
interferon
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Figura 2.7 Ativacao do macréfago infectado com bactérias pela célula T CD4T (Ty1) ativada
como no caso da TB. A célula Tyl reconhece o MHC II - peptideo da célula infectada pelo
qual foi previamente ativada. A ativacao do macréfago infectado acontece com o ligante para o
receptor CD40 e com o sinalizador gama interferon (IFN-v).

4A endocitose é um processo semelhante & fagocitose, porém ocorre apenas para particulas pequenas.
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Na Tabela 2.1 apresentamos uma sintese da fungoes dos linfécitos B e T apresentados

até aqui, bem como o tipo de patdégeno em cuja resposta imunologica especifica eles

atuam.

LINFOCITO FUNCAO TIPO DE PATOGENO

B producao de anticorpos extracelular

T CD4" (Ty1) | ativagao do macréfago infectado | intracelular, residente em comparti-
e ativacao da APC mento vesicular

T CD4* (Ty2) | ativagao das células B extracelular

T CD8* responsaveis pela morte das | intracelular, residente no citosol
células infectadas

Tabela 2.1 Principais fungoes do linfécitos T e B.

Como a resposta adaptativa depende da resposta inata para o seu desenvolvimento,
dependendo do patdgeno, o periodo necessario para gerar uma resposta adaptativa pode
variar de dias a semanas [16]. Os linfécitos tém tempo de vida limitado e a maioria
destas células geradas pela expansao clonal eventualmente sofrem apoptose, contudo um
numero significativo de linfécitos persistem depois que o antigeno é eliminado. Estas
células sao conhecidas como células de memoria e formam as bases da memoria imu-
nolégica, que garante uma resposta mais rapida e efetiva em um segundo encontro com
o mesmo patégeno. Numa apresentagao posterior do mesmo antigeno ao sistema imu-
nologico, estas células de memoria tornam-se efetoras mais rapidamente e portanto a
expansao clonal também é mais rapida. Desta forma a resposta secundaria é gerada mais
rapidamente e tem maior intensidade que a primaria. A memoria imunolégica é a con-
seqiiéncia bioldgica mais importante do desenvolvimento da resposta adaptativa, embora
as suas bases celulares e moleculares ainda nao estejam completamente entendidas. A
memoria imunoldgica adquirida pela resposta adaptativa explica porque sé contraimos
determinados tipos de doengas uma tunica vez, como é o caso da caxumba, catapora,
sarampo, etc [16]. A existéncia desta memoéria é demonstrada em modelos animais para
as células B. Da evolucao temporal da contagem de anticorpos na Fig. 2.8, observamos
que se um animal recebe uma dose de um antigeno “A”, depois de varios dias ha um
crescimento do nimero de anticorpos até atingir um valor méximo e depois do controle
do patdgeno, decresce gradualmente (Fig. 2.8). Este comportamento é caracteristico da
resposta imunolégica priméria ao antigeno “A”. Se depois de algumas semanas, meses
ou até anos, o animal é reinfectado com o antigeno “A”, ele ird produzir a resposta imu-

nolégica secundaria a este antigeno que é muito diferente da resposta primaria: o periodo
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de atraso da resposta é menor e a resposta é mais intensa. Esta diferenca observada no
comportamento da contagem no nimero de anticorpos, indica que o animal guarda certa
memoria da sua primeira exposicao ao antigeno “A”. No entanto se apés a infecgao pelo
antigeno “A”ao invés de ocorrer um novo contato com “A”, ocorre um contato com um
novo antigeno tipo “B”, a resposta imunoldgica serd novamente do tipo primaria.

A memoria imunolégica adquirida nos processos de ativagao é o principio bésico do
desenvolvimento das vacinas, onde a resposta adaptativa a um patogeno é induzida por
uma forma morta ou atenuada (nao patogénica) do mesmo. Desde que Edward Jenner
(1796) descobriu através dos seus experimentos que a variola bovina induzia protec¢ao
contra a varfola humana, mesmo sem saber da existéncia de patdégenos [16], a imunolo-
gia moderna tem crescido bastante e desenvolvido vacinas para varias doengas, como a
poliomielite, tétano, difteria, hepatite B, sarampo, rubéola, etc [16]. No entanto existem
varias doengas que ainda nao possuem uma vacina do tipo usual, como por exemplo, a
maldria, esquistossomose, SIDA e doencas respiratérias. Hoje existem estudos promisso-
res sobre novas vacinas, chamadas vacinas génicas, que ao invés de usarem o patégeno
morto ou atenuado em sua viruléncia, utiliza pedagos do DNA (plasmideos) do agente
infeccioso. Estes pedagos de DNA codificam fatores de viruléncia que quando injetados
no individuo, sao capazes de estimular uma resposta imunolégica. Na tuberculose, por
exemplo, existem estudos com bons resultados para o desenvolvimento de vacinas deste
tipo [21,22].
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Figure 1-20 Immunobiology, 6/e. |© Garland Science 2005

Figura 2.8 Numero de anticorpos em funcdo do tempo, devido a apresentacdo de dois
antigenos, “A”e “B”. A resposta secundéaria ao antigeno “A”acontece de forma muito mais
réapida e intensa, caracterizando a memdria do sistema imunoldgico para este antigeno [16].
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2.1.3 Citocinas e Quimiocinas

Todo o processo de montagem de resposta do sistema imunoldgico, seja resposta inata
ou adaptativa, é influenciado pela agao de sinalizadores chamados citocinas [11,23], que
sdo pequenas proteinas (aproximadamente 25 kDa) secretadas pelas células do sistema
imunoldgico em resposta a sinalizagao de outras células e/ou a presenga de patdgenos [16].
No processo cooperativo que se estabelece entre as diferentes células, estes sinalizadores
sao os mensageiros e/ou ativadores de fungdes, agindo via receptores especificos existentes
na superficie das suas células de atuacao. As citocinas podem agir de uma maneira
autocrina, influenciando o comportamento da propria célula que a produz; de forma
paracrina, afetando o comportamento das células adjacentes; ou pode agir de maneira
endocrina, afetando o comportamento de células distantes. As citocinas possuem varias
fungoes: (a) estao associadas com os processos pré-inflamatérios (rubor, edema, dor,
calor) e anti-inflamatérios; (b) participam da ativagao de macréfagos, nos processos de
ativagao, diferenciacao e proliferacao dos linfécitos; (c¢) induzem o processo de migragao
celular, etc.

A apresentacao de antigenos para a célula TH0, como vimos anteriormente na resposta
adaptativa, pode dar origem a células T efetoras do tipo Tyl ou do tipo Ty2, que
se distinguem pelas citocinas que produzem. A célula Tyl caracteristica da resposta
imunoldgica no caso da tuberculose, ird produzir gama interferon (IFN-v) e também fator
de necrose tumoral alfa (TNF-a) que irdo atuar na ativacao do macréfago infectado,
aumentando a sua atividade microbicida e sua eficiéncia na eliminagao de patdgenos
localizados dentro do fagossomo. A célula TH2 que ird ativar células B, vai produzir
majoritariamente, [L-4 e IL.-10, dentre outras citocinas. A rota de diferenciagao da célula
TyO0, também depende de estimulos de citocinas especificas em seus receptores no ato da
apresentacao ao antigeno pela APC. Por exemplo, no caso da TB, a diferenciacao das
células THO para Tyl, é influenciada principalmente pela presenca das citocinas IFN-vy
e IL-12, onde a tultima é produzida pela prépria célula APC devido ao contato com as
bactérias. Ja a diferenciacao das células T0 para T2 é influenciada principalmente
pela presenca da citocina IL-4 e por outras citocinas cuja producao é estimulada pela

infecgdo por vermes, parasitas ou por outros agentes infecciosos extracelulares [14].
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O balanco entre as quimiocinas é de fundamental importancia no estabelecimento
da resposta imunoldgica [24], como no caso da diferenciagdo das células T CD4". Uma
vez que a resposta por células células Tyl ou por célula células T2 se desenvolve, ela
predomina e suprime a outra. As citocinas IL-4 e IL-10 produzidas pela célula T2
inibem o desenvolvimento das células Tyl enquanto que o IFN-vy produzido pelas células
Tyl inibe o desenvolvimento das células Ty2. Uma vez definida a resposta Tyl ou
Ty2, o tipo de resposta especifica é mantida, havendo raramente inversao da resposta
em relacao a inicial [14].

As funcoes das citocinas dependem também do local no qual sao produzidas. Como
vimos anteriormente, IFN-v produzido pelas células Ty1 nos linfonodos induzem a dife-
renciacao da célula Ty0 para a célula Tyl. J& o IFN-vy produzido pelas células Ty1 no
sitio de infec¢ao é um dos sinais necesséarios para a ativacao do macréfago (Fig. 2.7).

O macroéfago também produz importantes citocinas, tais como: fator de necrose tu-
moral alfa (TNF-«, do inglés “Tumor Necrosis Factor”), IL-12 e IL-10. O TNF-a tem
carater inflamatério, atuando nas células endoteliais®, sendo responsével pelo aumento
da permeabilidade vascular, em funcao de mudancas ocorridas nas juncgoes célula-célula.
As células endoteliais estimuladas pela TNF-a produzem moléculas de adesao, que jun-
tamente com as quimiocinas (citocinas quimioatratoras, vamos ver adiante), aumentam
o recrutamento de outras células do sistema imunolégico para os tecidos, como por exem-
plo, os neutréfilos, mondécitos e posteriormente os linfécitos (Fig. 2.9). O TNF-« serve
também de auto estimulo (autécrina), aumentando a sua produgdo de quimiocinas. Ja
a citocina IL-12, como vimos, atua na diferenciacao das células Ty0 em células Tyl. A
citocina IL-10 tem carater anti-inflamatério, inibindo a producao de sinalizadores bem
como a ativacgao do préprio macréfago. A fungao da IL-10 é evitar que a agao do sistema
imunoldgico cause injuria ao préprio organismo, como ¢ o caso da necrose de tecido cau-
sada pelo TNF-a, que e em casos extremos, também pode levar o organismo ao choque
séptico, com a vaso-dilatacao.

Algumas citocinas tem ac¢do quimiotdtica e sdo conhecidas como quimiocinas [25—
29]. Este é o caso por exemplo das citocinas CCL2, CCL3, CCL4, e outras, que sdo
produzidas no sitio de infeccao, principalmente pelas células infectadas. As quimiocinas
sao responsaveis pela migracao das células do sistema imunoldgico da circulagao periférica

até o sitio de infecgao [30] (veja a Fig. 2.9). As células do sistema imunoldgico recrutadas,

5Células de revestimento de todos os vasos sanguineos.
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numa resposta especifica, tais como os neutroéfilos e os linfocitos, possuem receptores para
quimiocinas e portanto se deslocam orientando-se pelo gradiente de concentracao das
mesmas em direcao ao sitio de infeccao. Como iremos ver na proxima secao, quimiocinas

tem um papel importante na formacao do granuloma de tuberculose.

receptor CORRENTE SANGUINEA

quimiocinas é O@ o
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quimiocinas ° o TECIDO

Figura 2.9 Influxo de mondcitos da circulagdo sanguinea para o tecido préximo ao sitio de
infecgdo. As quimiocinas estimulam a adesdao dos mondcitos as células endoteliais, auxiliando
na saida da corrente sangiiinea e na migragao celular até o local de infecgao.

Na Tabela 2.2 resumimos as funcao das citocinas discutidas até agora, citocinas estas
que atuam na resposta imunoldgica a tuberculose, que serd discutida em mais detalhes
na proxima se¢ao. Uma revisao mais completa sobre as citocinas pode ser encontrada
nos apéndices III e IV da ref. [16].

2.2 RESPOSTA IMUNOLOGICA AO BACILO DE KOCH

A tuberculose é uma doenca infecto-contagiosa provocada pelo Mycobacterium tuberculo-
sis (Mtb), bactéria aerébica, alcool-dcido resistentes e gram-positiva®, descoberta em 1882
pelo alemao Robert Koch [31] e sendo conhecida também como bacilo de Koch ou bacilo
da tuberculose. O termo “myco”vem do grego “mykes”, que significa fungo, e se deve
ao fato de quando estas bactérias sao cultivadas em meio liquido, apresentam aparéncia
fungosa [32]. Existem cerca de outras 30 bactérias do género Mycobacterium, algumas

bastante patogeénicas como o bacilo da tuberculose, como é o caso de: Muycobacterium

6 As bactérias gram-positivas, quando submetidas & técnica de Gram, coram-se na cor violeta, ja as
bactérias gram-negativas coram-se na cor vermelho.
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CITOCINA | PRINCIPAIS FONTES EFEITOS

TNF-« macréfago infectado aumenta a permeabilidade vascular
e estimula producao de quimiocinas
no macrofago

IFN-v Tyl, T CD8* ativagao do macréfago infectado, au-
mento da diferenciacao Ty0 para
Tyl

IL-4 Ty2 aumento da diferenciagao Ty0 para

Ty2, aumento da proliferacao da
células Tg2, inibe a ativacao do

macréfago.
IL-10 T2, macréfago infectado | supressao celular, diminuicao da
producao de quimiocinas e citocinas
IL-12 macréfago infectado, | aumento da diferenciacao T0 para
células dendriticas Tyl

Tabela 2.2 Acbes de algumas citocinas, o balango entre elas de fundamental importancia na
resposta imunolégica.

leprae [33], Mycobacterium bovis, Mycobacterium avium e a Mycobacterium marinum. A
viruléncia de cada bactéria esta associada aos componentes da sua parede celular que sao
denominados fatores de viruléncia. No caso do bacilo de Koch, um fator de viruléncia
importante ¢ o glicolipideo lipoarabinomanana (LAM) [34,35]. O grau de viruléncia do
bacilo da tuberculose em geral é inversamente proporcional a sua capacidade de estimular
a producao de citocinas pro-inflamatorias na célula infectada.

O bacilo de Koch tem cerca de 0, 5um de largura e varia de 1,5 a 3,0um de compri-
mento [36] (veja a Fig. 2.10(a)), proliferando-se intracelularmente e replicando-se apro-
ximadamente a cada 12 horas [37]. Este tipo de bactéria utiliza o sistema respiratério
como principal meio de entrada e de saida no organismo, sendo transmitida para outros
individuos principalmente pela tosse ou escarro. O ntimero de bacilos expelidos na tosse
pode chegar a 3500, enquanto que o escarro possui 5000 bacilos/ml [38]. Uma vez ina-
lados, os bacilos podem ser retidos na mucosa do trato respiratério e removidos através
dos movimentos ciliares discutidos anteriormente. Os bacilos que conseguem alcancar
os pulmoes sao fagocitados pelas células da resposta inata [39], como os macrdfagos al-
veolares [40-42] e as células dendriticas [43]. O macréfago alveolar, como um fagdcito
profissional, consegue fagocitar e degradar uma grande variedade de patdgenos, dentre
eles o bacilo de Koch. O grande problema na tuberculose é que em alguns casos, de-

pendendo da viruléncia da bacilo o macréfago alveolar nao consegue elimina-lo e entao
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torna-se infectado. O macréfago alveolar é um habitat importante para o bacilo da tuber-
culose, uma vez que o mecanismo de entrada do bacilo na regiao intracelular é facilitado
pelo processo de fagocitose. Além disso, o macréfago alveolar tem o tempo de vida longo,
podendo viver por meses até anos [39], o que é ideal para o bacilo de Koch, que tem
uma baixa taxa de replicacdo. No organismo hospedeiro (animais e homem), a bactéria
causadora da tuberculose se aloja principalmente nos pulmoes, mas também pode vir a
infectar outros érgaos do corpo, como por exemplo, figado, bago, meninges, linfonodos,
etc.

Uma das maneiras pela qual o bacilo de Koch consegue frustrar a propria degradacao
pelo macréfago alveolar, é inibindo a fusdo do fagossomo (compartimento com bacilo)
com o lisossomo (enzimas digestivas) [44], o que permite que ele sobreviva e replique. A
Fig. 2.10(b) mostra um macréfago alveolar infectado com varios bacilos da tuberculose.
Outro mecanismo ainda nao totalmente caracterizado é inibindo o macréfago de acidi-
ficar o fagossomo fazendo o uso de moléculas téxicas, como RNI e ROI [44]. O bacilo
da tuberculose pode ainda sobreviver evadindo-se do fagossomo para o citosol, ficando
assim livre dos mecanismos microbicidas do macréfago alveolar. Recentemente através
da andlise das proteinas do macréfago presentes no fagossomo, observou-se a auséncia da
proteina TACO (”tryptophane aspartate-containing coat protein”) em fagossomos onde o
bacilo interno é degrado e no lisossomo ou fagossomo de células nao infectadas [45]. Ou-
tras andalises mostram, no entanto, que esta proteina estd ativamente retida no fagossomo
com bacilos vivos, o que inibe a maturagao ou a fusao do fagossomo com o lisossomo. Os
macréfagos residentes no figado (células de Kupffer) nao expressam a proteina TACO e
sao capazes da erradicagdo completa do bacilo de Koch no fagolisossomo [45].

Uma vez infectado, o macréfago alveolar comega a produzir citocinas como o TNF-q,
IL-10 e IL-12. Como vimos na subsecao 2.1.3, o TNF-a além de aumentar a expressao das
quimiocinas no préprio macréfago [47,48], estimula as células endoteliais, aumentando a
permeabilidade vascular da circulacao periférica. O TNF-a produzido pelos macréfagos
infectados, pode influenciar também outras células no sitio de infeccao a produzirem
quimiocinas, como os macréfagos alveolares que nao estao interagindo diretamente com o
bacilo da tuberculose [11]. As quimiocinas produzidas pelo macréfago infectado, CCL2,
CCL3, CCL4 e CCL5 e as CXCL9 e CXCL10 vao guiar mondcitos e linfécitos T e B para o
local de infecgao [11]. Estas células possuem os receptores especificos para as quimiocinas
produzidas, como por exemplo, CCR2 (receptor para CCL2), CCR5 (receptor para CCL3,
CCL4 e CCL5) e CXCR3 (receptor para CXCL9 e CXCL10). Na superficie epitelial do
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Figura 2.10 (a) Morfologia do bacilo de Koch (Mtb) por microscopia eletronica, a barra
no canto esquerdo inferior corresponde a 1um [36]. (b) Micrografia eletrénica mostrando um
macréfago alveolar infectado de um paciente de tuberculose. Existem varios vactiolos, cada um
com muitos bacilos de Koch [46].

alvéolo pulmonar, nem sempre é possivel uma proximidade entre os macréfagos alveolares
infectados e os linfécitos, o que ressalta ainda mais a importancia da interacao entre as

células através das citocinas e das quimiocinas produzidas [39].

quimiocinas

____gcL2 \
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ctérias infecgac
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infectado £\ receptor
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Figura 2.11 Expressao de algumas quimiocinas e TNF-a pelo macréfago infectado. As va-
riagoes nas concentragoes de quimiocinas, representadas esquematicamente pelas linhas trace-
jadas, servirao de atratores para as células do sistema imunolégico que possuem os receptores
especificos.

A célula dendritica também tem um papel importante na resposta imunolégica con-
tra a tuberculose, pois é ela que da inicio a montagem da resposta imunolégica adap-
tativa. Uma vez em contato com bacilo da tuberculose ou com os seus produtos, a

célula dendritica migra do local de infeccao para os 6rgaos linfaticos periféricos, levando
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a informacgao sobre o patégeno e promovendo a ativagao dos linfocitos necesséarios a res-
posta imunologica. Como o bacilo da tuberculose é um patogeno intracelular residente
no fagossomo, a célula dendritica tem papel fundamental na diferenciacao, proliferacao e
ativacao de células Tyl [49, 50], expressando na sua superficie celular antigenos ligados
aos receptores MHC II. Como vimos na subsecao 2.1.2, as células Tyl vao aumentar a ati-
vidade microbicida do macréfago infectado. A interacao da célula Tyl com o macréfago
infectado acontece por contato e por meio do sinalizador IFN-v [51,52]. O macréfago in-
fectado quando ativado pelo IFN-v consegue, fazer a fusao do fagossomo com o lisossomo,
degradando assim os bacilos da tuberculose.

Como vimos anteriormente as células T2 sao importantes na agao do sistema imu-
nolégico contra patégenos extracelulares, uma vez que elas ativam as células B. Alguns
estudos mostram que o bacilo de Koch envolvido por anticorpos perde sua capacidade
de bloquear enzimas provenientes do lisossomo, o que sugere uma funcao auxiliar dos
anticorpos na protecao contra o bacilo da tuberculose [37]. Como as citocinas produzidas
pelas células T2 inibem a ativagao de células Tyl e vice-versa, se uma resposta T2
¢é estabelecida ao invés de uma resposta Tpgl, ela nao serd suficiente para controlar o
bacilo de Koch (ja que este é patdgeno intracelular) o que levard o paciente a sucumbir
a doenca. Pacientes com infeccao simultanea pelo bacilo da tuberculose e por helmintos
(vermes), tem muito mais chances de vir a desenvolver a tuberculose. Helmintos, sao
agentes infecciosos extracelulares, e estimulam uma resposta adaptativa usando células
TH2 o que dificulta o estabelecimento da resposta Tyl para a tuberculose [53,54].

As células T CD8T (citotdxicas) [18,55] também sdo importantes na tuberculose,
quando ha evasao do bacilo de Koch do fagossomo para o citosol do macréfago infectado.
Os antigenos do bacilo de Koch provenientes do citosol sao fortes ativadores de células
T citotéxicas. Além de matar os macrofagos infectados, as células T citotdxicas também
liberam IFN-v no sitio de infec¢ao, ajudando assim na ativagao do macréfago infectado
137].

Num periodo que pode variar de 1 a 3 semanas apos a infec¢ao causada pelo bacilo de
Koch, linfécitos T e B comegam a migrar para o local de infeccao. No sitio de infeccao,
estas células recrutadas formam uma estrutura em torno dos macroéfagos infectados, cha-
mada granuloma [9]. O nome tuberculose vem de tubérculo, nédulos que se assemelham
aos granulomas. O granuloma tem a funcao de conter o avanco do patégeno evitando a
disseminacao do bacilo da tuberculose pelo pulmao. As principais células que compoem

o granuloma sao os macréfagos e as células T CD8', T CD4' e B. Em vérias outras
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doengas, como por exemplo na esquistossomose [56], leishmaniose [57] e hanseniase [33],
a resposta imunolégica contra o patogeno também resulta na formacao de granulomas
com estrutura e composicao variando de acordo com cada hospedeiro. Nos humanos, os
macrofagos alveolares estao localizados no centro e os linfocitos na periferia do granu-
loma, podendo ocorrer infiltragoes para o centro do granuloma, veja Fig. 2.12(a). No
camundongo ao invés dos macréfagos estarem localizados no centro, eles estao arranjados

em folhas ou camadas, adjacentes a agregados de linfécitos.

Granuloma
(a)

Figura 2.12 (a) Estrutura esquemdtica do granuloma de tuberculose e as principais células da
resposta imunolégica envolvidas. (b) Granuloma formado em resposta a infeccao causada pelo
bacilo da tuberculose no macaco [11].

Quando a resposta imunoldgica é efetiva, o granuloma pode conter ou eliminar o
bacilo de Koch do organismo, caso contrario havera disseminacao da mesma. No caso
do granuloma conter, caracteriza-se o que chamamos de tuberculose latente [7,8]. Este
estado de laténcia nao é bem entendido e pode ser resultado da falta de oxigénio e
nutrientes no meio, levando o bacilo a desativar temporariamente certos metabolismos
até que as condicoes de crescimento sejam novamente ideais. A tuberculose latente pode
perdurar durante toda a vida do individuo, no entanto, tem se observado a reativagao
da mesma com o aumento da idade, desnutricao, estresse e principalmente devido a
presenga de doencas imunossupressoras como a SIDA (Sindrome da imunodeficiéncia
Humana), causada pelo virus HIV (Virus da imunodeficiéncia humana), que representa
hoje um dos maiores fatores de risco para o desenvolvimento da tuberculose. Em pacientes
soropositivos a reativacao da tuberculose é certa e ha uma rapida proliferacao do bacilo
de Koch, com disseminacao da infecgao e colonizagao de outros 6rgaos do hospedeiro [58].

A maioria das infecgoes provocadas pelo bacilo da tuberculose em humanos sao do

tipo latente. Somente 5-10% dos infectados, progridem para a tuberculose ativa [1], cujos
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principais sintomas sdo: tosse com catarro, febre (mais comumente ao entardecer), suores
noturnos, falta de apetite, emagrecimento, indisposicao e mal-estar. Em estagios mais
avancados da tuberculose, pode ocorrer a necrose caseosa nos pulmoes, que leva a morte
de parte do tecido pulmonar e disseminagao dos bacilos para outros érgaos do corpo.
A eliminacao do tecido necrosado, resulta em cavidades chamadas cavernas. Apesar da
replicacao do bacilo da tuberculose ocorrer intracelularmente, em alguns casos especiais,
existe a replicacdo extracelular [11,59], como por exemplo no caso da necrose caseosa
ligiiefeita no pulmao.

Hoje, o tratamento para a tuberculose é bastante eficaz e envolve trés tipos de me-
dicamentos, rifampicina, isoniazida e pirazinamida, também conhecido como RHZ [3].
Estes medicamentos atuam no bacilo de Koch impedindo a sintese de alguns componen-
tes da parede celular (isoniazida), inibindo a transcricao do DNA (rifampicina) e a sua
replicacao (isoniazida) [60]. O problema é que o tratamento ¢ lento (da ordem de 6 me-
ses) e quando estas drogas sao utilizadas de forma irregular nao hé cura e os bacilos de
tuberculose podem tornar-se resistentes. A vacina utilizada para a tuberculose é a BCG
(bacilo de Calmette-Guerin) [5,6], em homenagem aos pesquisadores que a desenvolve-
ram, Albert Calmette e Camille Guerin, e consiste de uma variante menos virulenta da
Mycobacterium bovis, bacilo causador da tuberculose bovina. A BCG que comegou a ser
desenvolvida em 1908, hoje é largamente utilizada em todo o planeta, sendo segura, de
facil producao e de baixo custo. No entanto, esta vacina nao é 100% efetiva, sendo que
pessoas previamente vacinadas podem desenvolver a TB ativa, o que indica neste caso a
resisténcia intrinsica de cada individuo é um fator importante. Atualmente existem di-
versos grupos de pesquisa em busca de um vacina mais eficaz para a tuberculose. Aqui no
Brasil o grupo coordenado pelo pesquisador Celio L. Silva [21] tem encontrado resultados
promissores neste sentido. Este grupo de pesquisadores estd desenvolvendo uma vacina
de DNA que além de prevenir a infeccao pelo bacilo de Koch ainda pode ter uma acao

terapéutica em infecgoes ja estabelecidas.



CAPITULO 3

MODELOS ANIMAIS E MATEMATICOS

Os humanos sao os hospedeiros naturais do bacilo de Koch, mas este também pode vir
a infectar e causar doengas em muitos animais. No estudo da tuberculose (TB) alguns
modelos animais podem ser 1teis na investigacao da patogénese da Mtb e também ajudar
a entender melhor a resposta imunoldgica do hospedeiro contra o patégeno. O uso de
modelos animais é essencial no desenvolvimento e na descoberta de novas estratégias no
tratamento e prevencao da tuberculose e dentre eles podemos citar, os camundongos,
porcos da Guiné, macacos e o peixe zebra. Contudo a modelagem da infeccao por Mtb
nos animais nem sempre € facil e a interpretacao dos resultados tem que ser feito com
cuidado. Por mais que os organismos usados nos experimentos sejam parecidos com os
humanos, uma nova série de testes tem que ser realizados no homem para se confirmar
as hipoteses levantadas através do estudo da TB no modelo animal.

Os camundongos sao os animais mais usa-
dos como ferramenta experimental no estudo
de inumeras doencas. Eles sao faceis de se-
rem adquiridos e de baixo custo, sao manipu-
lados e alojados facilmente no laboratorio e tem
um periodo de gestagdo pequeno (19-21 dias),

reproduzindo-se rapidamente. Os camundon-

gos também podem ser modificados genetica-

mente, o que possibilita a realizagdo de expe- Figura 3.1 Camara de exposicao ao M.
tuberculosis utilizada para infeccao de pe-
quenos animais através das vias aéreas
[61]. As setas indicam dois camundongos
camundongos sao utilizados como modelos ani- sendo preparados.

rimentos especificos, utilizando-se animais com

as caracteristicas desejadas. Na tuberculose os

mais para se estudar a resposta imunoldgica ao

Mtb ou as suas variantes, para avaliar a eficicia de medicamentos e para testar possiveis
vacinas [62]. Os camundongos podem ser infectados com o Mtb de maneiras distintas,
pelas vias aéreas de forma aerossol (Mtb em suspensao no ar) como mostra a Fig. 3.1, e

por inoculacao intratraqueal, intravenosa e intraperitoneal.

27
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Uma das desvantagens em usar camundongos para entender a TB em humanos é a
dificuldade em reproduzir a infeccao latente. Em humanos, este tipo de infeccao é usual-
mente controlada e reduz-se a niveis bem baixos, com auséncia de sintomas da doenca.
No camundongo, embora a infeccao seja controlada, o niimero de bacilos permanece rela-
tivamente alto e a doenca progride lentamente. A tuberculose latente em camundongos
¢é simulada com o auxilio de antibidticos, para reduzir os niveis de bacilos a niveis nao
detectaveis [63]. Como visto na Segdo 2.2, o granuloma observado em camundongos
nao apresenta a forma classica em que macréfagos sao circunscritos pelos linfocitos, nem
observa-se a formacao de necrose caseosa e cavidades, que sao caracteristicas do granu-
loma humano.

Outro animal bastante utilizado como modelo para a tuberculose é o porco da Guiné
(” Guinea pig”), também conhecido como porco da India. O porco da Guiné é altamente
suscetivel a infeccao por Mtb, sendo que a mudanca da infeccao por aerossol produzida
com uma pequena dose de Mtb na grande maioria dos casos é fatal. O granuloma do porco
da Guiné possui a forma classica e se torna necroético, sendo portanto, muito parecido
com o granuloma humano e ideal para o teste de novas vacinas e importante para estudar
os casos onde o hospedeiro nao consegue controlar a infeccao, o que leva a progressao da
doenga.

Os macacos também sao utilizados como modelo para testar vacinas e medicamentos
contra a tuberculose. A tuberculose nos macacos é muito parecida com a tuberculose
humana, sendo este o inico modelo animal que apresenta a tuberculose latente. O granu-
loma resultante da infeccao por Mtb nos macacos, também possui regioes necréticas e com
cavidades como no granuloma de humanos. Com o aumento do niimero de mortes causa-
das pela tuberculose devido a associacao com a Sindrome da Imunodeficiéncia adquirida
(SIDA), o macaco torna-se um modelo importante no estudo da interagdo do Mtb com
o virus da imunodeficiéncia simia (SIV) (sigla em inglés para “Simian Immunodeficiency
Virus”) que é andlogo ao virus da imunodeficiéncia humana (HIV) (sigla em inglés para
“Human Immunodeficiency Virus”). Contudo, os macacos sao dificeis de serem adqui-
ridos e a sua utilizacao como modelos animais tém um custo bastante elevado, precisam
de instalagoes adequadas e de cuidados especiais que envolvem varios profissionais. Além
disso, hoje ha restricoes éticas para o uso destes modelos.

Um outro modelo importante no estudo da tuberculose utiliza o peixe zebra. O estudo
com o peixe zebra é interessante pois do estdgio de embriao até os estdgios iniciais de

larva, ele é opticamente transparente, o que permite estudar in vivo a tuberculose pelo
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menos no seu periodo inicial, veja a Fig. 3.2. A infeccao do peixe zebra é induzida
com a Mycobacterium marinum e também resulta na formacao de granulomas. Este é um
bom modelo para estudar in vivo os mecanismos fundamentais da patogénese do Mtb [64].
Dentre os estudos realizados com o peixe zebra, vale a pena mencionar um estudo genético
realizado com a Mycobacterium marinum, no qual observou-se que alguns genes sé sao
ativados quando a micobactéria estd dentro do granuloma [65]. Este resultado mostra que
a Mycobacterium marinum apresenta certos tipos de comportamentos somente quando
dentro do granuloma.

A modelagem animal e a utilizacao de ani-
mais geneticamente modificados, permitiu a

realizacao de experimentos e descobertas im-

portantes a respeito da patogénese e da res-

. _ Figura 3.2 Imagem fluorescente do em-
posta imunolégica ao Mtb.  Apesar destes hrigo do peixe zebra, 120 horas apds in-

avancos, muitos experimentos ainda sao de fecgao inicial por 9 Mycobacterium mari-
num. Os vérios pontos fluorescentes no em-

brido indicam disseminagao da infeccao. A
diversos tipos de problemas, sejam de natureza barra branca na parte inferior da figura cor-
responde a 400um [64].

dificil execugao e a modelagem animal enfrenta

ética na utilizacao de animais ou relacionados
a dificil realizacdo de medidas experimentais [11]. Os sinalizadores produzidos durante
a resposta imunoldgica ao Mtb, como os apresentados na Secao 2.1.3 por exemplo, sao
de dificil deteccao experimental, principalmente nos estagios iniciais da infecgao. Ou-
tro problema na modelagem animal é que para que se obtenha uma boa estatistica nos
resultados experimentais, faz-se necessario a aquisicao e sacrificio de iniimeros animais.

Hoje, com o acesso a computadores cada vez mais velozes e com a interagao entre os
varios ramos da ciéncia, a modelagem matemaética e a simulagao computacional assumem
um papel importante no sentido de complementar a modelagem experimental e contornar
problemas como os mencionados acima, utilizando modelos in silico. As simulagoes com-
putacionais sao realizadas hoje para estudar fenomenos biolégicos que vao desde a escala
molecular como é o caso do enovelamento de proteinas [66], até a escala macroscépica
como no estudo de propagagao de epidemias [67].

A grosso modo podemos dividir os modelos matematicos que descrevem os sistemas
biol6gicos em dois grupos: (a) modelos que tentam se aproximar ao maximo possivel do
sistema real, que utilizam um grande niimero de variaveis e de parametros e cuja com-
plexidade os torna de dificil manipulagao e (b) modelos simplificados, que utilizam um

minimo de parametros e variaveis para descrever as principais caracteristicas dos siste-
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mas reais e procuram reproduzir comportamentos e propriedades globais destes sistemas.
Nesta tese, nosso enfoque restringe-se ao estudo de modelos simples (tipo b), com énfase
no uso de modelos discretos do tipo automatos celulares [68].

A tuberculose pulmonar vem sendo estudada nos ultimos anos a partir de apro-
ximacoes matematicas que utilizam equacgoes diferenciais, introduzidas por Kirschner e
colaboradores [69-73]. Dentre eles o modelo introduzido por Segovia-Juarez et al ( [73])
por ser um modelo baseado em agentes é o modelo mais relacionado com o que intro-
duzimos nesta tese para descrever a formacao do granuloma na tuberculose. A seguir
apresentaremos de maneira sucinta as varias aproximacoes utilizadas por Kirschner e
colaboradores no estudo da tuberculose, dando mais énfase ao modelo de agentes.

O primeiro modelo proposto por Wigginton e Kirschner [69], busca descrever a evolugao
temporal da infeccao por tuberculose no pulmao. O sistema de equacoes mateméticas
utilizado no modelo é baseado nas interacoes das principais células e citocinas presentes
na infecgdo por TB. As equagoes diferenciais ordindrias (EDO) utilizadas descrevem a
evolugao temporal das bactérias extracelulares (Bg), das bactérias intracelulares (Bj)
que se alojam nos macréfagos, das populagoes de linfécitos THO (Tp), Tyl (T1) e Ty2
(T3), de macréfagos em repouso (Mpg), de macréfagos ativados (M4) e de macréfagos
infectados (M;). O modelo inclui também a evolucao temporal das citocinas IFN-v(Z,),
1L-4 (1), IL-10 (I10) e IL-12 (113). Ao todo o modelo utiliza 12 equagdes que envolvem 99
parametros. A equacao 3.1, exemplifica como o modelo descreve a evolucao temporal do

ntimero de macréfagos infectados [69], bem como a complexidade das equagoes utilizadas.

d
%Ml = f(Bg,co)koMr + h(Br, NMp,2)kiz M —
T
f(ﬁTa ca)(1 — f(Br, NMp)p)kiaMy — pr M (3.1)
I
onde f(z,a) = T e h(z,a,m) = QCT sao funcoes de Hill, ¢; descreve a taxa
x ™+ a™

de morte do macroéfago infectado devido a agao citotoxica das células T; ¢y corresponde a
metade da concentracao de saturagao no nimero total de bactérias na infecgao cronica; N
representa a capacidade maxima de bactérias intracelulares por macrofago; ko, k14 € k17
correspondem respectivamente as taxas de infeccao cronica, de eliminacao do macréfago
infectado pela célula T (apoptose) e de morte do macréfago infectado; p; corresponde
a taxa de morte do macroéfago infectado; Tr é o nimero total de linfocitos T, Tpr =
TO + T1 -+ TQ.
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Neste modelo os aspectos espaciais, como a posicao e a distancia entre as células
no granuloma nao sao levados em conta. Os resultados obtidos fornecem informacgao
global sobre evolucao temporal de cada um dos elementos envolvidos. Dependendo dos
parametros utilizados nas simulacoes, o modelo pode descrever 3 tipos de comportamen-
tos observados na natureza, relativos a infeccao por tuberculose: eliminagao, no qual as
bactérias intracelulares e extracelulares sao eliminadas; contencao, quando o nimero de
bactérias permanece em um valor estacionario; e disseminacao da infeccao, comporta-
mento este em que o nimero de bactérias cresce continuamente (Fig. 3.3). O nimero de
bactérias intracelulares encontrados no caso de contencao sao maiores do que o nimero
de bactérias extracelulares, o que esta de acordo com resultados experimentais obtidos

para tuberculose pulmonar em primatas ndo humanos [74].
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Figura 3.3 Resultados das simulagoes do modelo de EDO proposto por Wigginton e Kirschner
[69], mostrando o numero de bactérias em fungao do tempo. (a) corresponde a contengao de
bactérias e (b) a disseminac@o da infecgao [75].

No caso da contencao, observa-se também que o niimero de células Tl é praticamente
o mesmo das células T2, enquanto que na disseminacao, o nimero de células T2 é 3
vezes maior do que nimero de células Ty1l. Segundo os autores, estes resultados indicam
que o balango entre as células Tyl e as células T2 é importante para uma resposta
imunolégica efetiva a tuberculose [69]. Dentre os parametros do modelo, os relacionados
com a ativacao do macrofago sao os mais importantes na determinacao dos resultados da

infeccao.
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O modelo proposto por Marino e Kirschner [70] para a tuberculose, na verdade é
uma extensdo do modelo anterior [69], incluindo a migracao celular dos linfonodos para
o sitio de infeccao, dinamica esta na qual a célula dendritica tem um papel importante.
Além das 12 equacoes do modelo anterior, este modelo inclui outras cinco que descre-
vem a migracao para o linfonodo. Estas novas equacgoes equacgoes descrevem a evolucao
temporal de varidveis representando a célula dendritica jovem (Ipc), a célula dendritica
desenvolvida (Mp¢), a célula T jovens (T), a célula T0 (TEY) e a citocina 1L-12 (I5Y).
As variaveis que sao alocadas no linfonodo levam o indice LN. As equagoes do modelo
anterior [69] também foram alteradas para receberem as novas varidveis. Os resultados
apresentados neste modelo estao de acordo com os resultados obtidos no modelo anterior,
sendo possivel observar também a importancia das taxas de migragao celular do sitio de
infeccao para o linfonodo e vice-versa. De acordo com o modelo o atraso na migracao das
células dendriticas para os linfonodos ou o atraso na migracao das células T para o sitio
de infeccao, podem alterar os resultados da infeccao, por exemplo, passando do estado
latente para a doencga ativa (disseminagao), onde existe o crescimento descontrolado de
micobactérias (Fig. 3.4). Os resultados obtidos estao de acordo com a idéia de que uma
forte ativagao de células dendriticas [76], leva a um méximo de eficiéncia na apresentacao
de antigenos e na producao de citocinas, indicando que esta pode ser uma boa estratégia
para o desenvolvimento de novos tratamentos para a tuberculose, assim como ja esta
sendo feito para a SIDA [76].

O modelo de Ganguli et al [71] adota uma abordagem espaco temporal, utilizando uma
representacao bidimensional para o pulmao de 5 x5 sitios, sendo que a cada sitio associa-se
um sistema de sete equagoes diferenciais ordinarias (EDO) envolvendo 35 parametros, que
descrevem a evolugao temporal das subpopulagoes de bactérias extracelulares (Bg(i, j)),
bactérias intracelulares (Bj(7,j)), macréfagos em repouso (Mg(i,j)), macréfagos infec-
tados (M;(i, 7)), macréfagos ativados (Ma(i, 7)) e células T (7'(4, 7)), onde (i,7j) s@o os
indices associados aos diferentes sitios da rede. O modelo inclui também uma equacao
que descreve as concentragoes C(i,j) de quimiocinas na rede. As ODEs descrevem as
interacoes entre as subpopulacoes dentro de cada sitio e o movimento de subpopulagoes
entre os sitios adjacentes. A infeccao inicial acontece no centro da rede e como os mo-
vimentos de bactérias extracelulares e de macréfagos infectados nao sao permitidos no
modelo, a infecgao fica restrita ao sitio central neste modelo. Cada sitio tem tamanho
suficientemente para alojar um granuloma. Os resultados encontrados com este mo-

delo sao qualitativamente os mesmos dos modelos anteriores, com 3 tipos de dinamicas:
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Figura 3.4 Resultados das simulagoes do modelo Marino e Kirschner [70] mostrando o cresci-
mento de bactérias em fungao do tempo (escala logaritmica) [75]. Em (a) houve contengao de
bactérias e em (b) a disseminacao. Siglas: Bp para bactérias extracelulares e By para bactérias

intracelulares.

eliminacao, contencao e disseminacao. O modelo mostra que a taxa de migracao de
macréfagos ativados para fora do sitio central de infeccao tem um papel importante no
resultado da infeccao. Quanto maior o ntimero de macrofagos ativados migrando para
fora do sitio central, maiores serao as quantidades de quimiocinas produzidas e a proli-
feracao de células T na periferia da rede. Estes efeitos combinados podem resultar em
uma resposta imunoldgica fraca e em um crescimento de micobactérias descontrolado.
Gammack et al [72] utilizaram um modelo de equagoes diferenciais parciais (EDP)
para estudar os estdgios iniciais da tuberculose levando em conta apenas a resposta imu-
noldgica inata, que acontece antes do desenvolvimento da resposta imunolégica adapta-
tiva. O modelo possui 22 parametros e 5 equacoes representando as bactérias extracelu-
lares B(t, ), as quimiocinas produzidas pelas bactérias C(t, x), a velocidade das células
dentro do granuloma v(¢,z), o raio do granuloma R(t,z) e a tltima M,(t,z) repre-
sentando os macréfagos infectados e nao infectados. Se o macréfago esta infectado ou
nao, depende do nimero w de bactérias intracelulares. Os resultados obtidos mostram
que as quimiocinas produzidas pelas bactérias afetam o tamanho final do granuloma,
observando-se dois tipos de comportamentos: (a) quando hé o crescimento continuo do
granuloma, e o raio R(t) do granuloma aumenta; (b) quando ha o controle da infeccao,

e o raio R(t) do granuloma decai para zero. Como este modelo nao leva em conta a
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Figura 3.5 Resultados das simulagdes do modelo de equagoes EDO de Ganguli et al [71]
mostrando o crescimento controlado (a) e o crescimento descontrolado (b) de bactérias [75].
Siglas: Bg para bactérias extracelulares e By para bactérias intracelulares.

resposta imunolégica adaptativa, ele nao descreve a contengao, como acontece nos outros
modelos discutidos anteriormente para a tuberculose (Fig. 3.6).

Dentre os modelos matematicos para a tuberculose apresentados aqui, o mais realista
¢ o modelo baseado em agentes de Segovia-Juarez et al [73]. Ao contrario dos outros
modelos usando equacoes diferenciais, o modelo baseado em agentes inclui a informacao
da localizagao espacial e o estado de cada uma das células, possibilitando desta maneira
rastred-las individualmente no granuloma. As caracteristicas do modelo sao a grosso
modo descritas pelo ambiente, que representa uma secao do tecido alveolar; pela a escala
de tempo durante as quais as regras sao executadas; pelos elementos considerados, ou seja,
macréfagos, células T, quimiocinas e bactérias e pelas regras que descrevem as interagoes
biolégicas entre estes elementos.

O ambiente ¢é descrito por uma rede bidimensional com N x N sitios, com condigoes
de contorno periddicas. O tamanho de cada sitio da rede é definido para conter o maior
tipo celular do modelo, o macrofago alveolar. Cada sitio aqui pode conter simultanea-
mente: 1 macréfago, 1 célula T, bactérias e quimiocinas. Nas simulacoes realizadas eles
utilizam redes de 100 x 100 sitio.

O tempo no modelo é discreto e é baseado na difusao das quimiocina (processo mais
rapido), cada passo de tempo correspondendo a 6s de tempo real [73]. O estado do

sistema no tempo t 4+ 1 é atualizado aplicando-se uma série de regras aos estados dos
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Figura 3.6 Resultados das simulac¢oes do modelo de equagoes diferenciais parciais (EDP) de
Gammack et al [72]. Em (a) as bactérias sao eliminadas enquanto que em (b) o crescimento de

bactérias é descontrolado [75].

elementos no tempo t.
O modelo considera a interacao entre 4 tipos de elementos envolvidos na formagao do

granuloma: as quimiocinas e as bactérias extracelulares (Bp), representadas por variaveis
continuas, e as células T e macrofagos, representados por variaveis discretas.
As quimiocinas tem acao quimiotatica para os macréfagos e células T e sao descritas

pela concentracao C;; em cada sitio (7, 7). As quimiocinas difundem no espago e decaem

a cada passo de tempo de acordo com as equagoes [73]:
Cij(t + 1) = Cij(t) X (1 — /\) + A X (ON -+ CS + OE + Ow)/4

onde A é o coeficiente de difusao e 0 o de degradagao das quimiocinas [73]. Os indices N,
S, E, W, sao abreviagoes para, norte, sul, leste e oeste, respectivamente e representam
a vizinhanga de Neumann do sitio (i,j). As fontes de quimiocinas sdo os macréfagos

infectados (M), os cronicamente infectados (M¢) e os ativados (My) cujas regras de

evolucao serao descritas mais adiante.
A infeccao inicial no modelo (f = 0) é simulada distribuindo-se 4 bactérias em cada

um dos 4 sitios centrais da rede. A difusao de bactérias nao é permitida neste modelo.
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A cada intervalo de 1 minuto o nuiimero de bactérias extracelulares em cada sitio cresce

segundo uma taxa agg [73], conforme a equagao abaixo.

Byt + 1) = Bp(t) + app x Bp(t) x (1 — Bp(t)/(Kps x 1,1))

Onde Kpgg representa o niimero maximo de bactérias extracelulares por sitio.

As células T tem somente atributos de idade e posicao e sao recrutadas dos sitios
fontes (S) (4 sitio simetricamente espacados como mostra a Fig. 2 do artigo [73]) depois
de decorrido um tempo Ty, apds a infecgao inicial. Uma célula T entra na rede a
cada 10 minutos (100 passos de tempo) com probabilidade T}..., a partir do instante
em que a concentracdo de quimiocinas no sitio fonte (Cs) for maior que 1. Cada célula
T pode mover para um dos sitios de sua vizinhanga de Neumann com probabilidades
proporcionais a concentracao de quimiocinas nestes sitios. O intervalo de tempo entre
um movimento e outro depende da velocidade da célula T (7y,). Como o tamanho de
cada sitio corresponde a 20um, a cada 20pum/ Ty, a célula T se move ou permanece parada
de acordo com as regras de movimento. Se o sitio escolhido para o movimento esta vazio,
a célula T se move; se o comportamento esta ocupado por outra célula T, ela nao move e
se o sitio esta ocupado por um macréfago, a célula T se move com probabilidade T;,0pe-
Por exemplo, se um determinado sitio fonte possui uma célula T, estd fonte nao poderd
receber uma nova célula T até que a célula T presente se mova. Uma célula T é removida
da rede quando sua idade atinge um tempo de vida T}, que é aleatoriamente escolhido
entre 0 e 3 dias para cada nova célula T que entra na rede [73].

Os macroéfagos neste modelo tem os seguintes atributos: posicao, idade, nimero de
bactérias intracelulares (B;) e 4 estados: repouso (“resting”) (Mg), infectado (Mj), cro-
nicamente infectado (M¢), ativado (My). O macréfago é considerado infectado ou croni-
camente infectado dependendo do seu ntimero de bactérias intracelulares. Ja o macréfago
ativado é o macrofago infectado que teve a sua atividade microbicida aumentada para
eliminar as bactérias intracelulares e extracelulares da rede. As regras de movimento para
os macréfagos sao as mesmas consideradas para as células T. Os macréfagos também en-
tram na rede via sitios fonte e sao recrutados com probabilidade M,... a cada 10 minutos,
obedecendo as regras de recrutamento descritas acima. O intervalo de tempo entre um
movimento e outro depende da velocidade do macréfago, sendo M,, a velocidade do
macroéfago em repouso, M, a velocidade do macréfago ativado e M, a velocidade do

macréfago infectado. O My é removido da rede quando atinge o seu tempo de vida M,
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escolhido aleatoriamente entre 0 e 100 dias [73]. As regras de evolucao para os macréfagos

sao descritas a seguir:

(a) Macréfagos em repouso (Mpg): Ngyg representa o ntimero de bactérias presentes no
mesmo sitio que o My a cada passo de tempo. Se Ngx < 2, o macrofago fagocita, mata
as bactérias e continua em repouso. Se Nrx > 2, o macréfago fagocita com probabilidade
PK, mata as bactérias e continua em repouso ou fagocita e nao mata as bactérias e fica

infectado com probabilidade 1 — pg.

(b) Macréfagos infectados (Mr): A cada passo de tempo, um M; libera C1 = 5000
unidades de quimiocinas em seu sitio. Assim, a cada passo de tempo Cy(t + 1) =
Ci;(t) + C1. As bactérias intracelulares crescem a cada minuto a uma taxa apgy, ou seja,
Bi(t+1) = Bi(t) + ap, x B(t)

Se By > N¢ o macréfago infectado se torna cronicamente infectado. A ativacao do
macrofago infectado é fungao do ntimero células T na vizinhanca de Moore do mesmo e
da probabilidade T, das células T ativarem o macréfago [73]. Se o macréfago é ativado,

ele elimina suas bactérias intracelulares e sai da rede depois de um tempo M, = 10 dias.

(¢) Macréfagos cronicamente infectados (M¢): Assim como nos macréfagos infectados,
macréfagos cronicamente infectados liberam a cada passo tempo a mesma quantidade
de quimiocinas em seu sitio. As bactérias intracelulares se replicam a cada minuto lo-
gisticamente com respeito a capacidade méxima do macréfago de armazenar bactérias
Kpr = 20. Ou seja, Br(t +1) = By(t) + apr x Br(t) x (1 — Bf(t)/(Kpr + 30)). Se o
nimero de bactérias intracelulares é maior que Kpg; o macréfago rompe e libera as suas
bactérias. As bactérias liberadas sao distribuidas uniformemente no sitio ocupado pelo
macréfago e nos sitios vizinhos (Moore) [73]. A célula T na vizinhanga do macréfago
cronicamente infectado, funciona como uma célula T citotoxica, podendo mata-lo com
probabilidade prg. A morte do macrofago cronicamente infectado pela célula T, elimina
também 50% das bactérias intracelulares. Neste caso, as bactérias restantes do macréfago
cronicamente infectado que sofre apoptose se espalham uniformemente para os sitios vi-

zinhos.

(d) Macréfagos ativados (MA): Como os macréfagos infectados e cronicamente infectados,

cada macréfago ativado também secreta quimiocinas em seu sitio. A cada passo de tempo,
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um numero Nppe, de bactérias extracelulares sao eliminadas do sitio onde o macréfago

ativado reside.

Bg(t+1) = Bg(t) — N,

phag

Este modelo leva em conta também necrose, que ocorre no sitios (7, j) se o nimero de
macréfagos mortos por células T e/ou por ruptura do mesmo exceder Nyee = 8.

Os resultados do modelo indicam que os elementos chave para a formacao do gra-
nuloma sao a difusao de quimiocinas, o tempo de recrutamento, a mobilidade celular,
a posicao e o numero de células T, a prevencao de aglomeracao de macréfagos no gra-
nuloma e a taxa de crescimento das bactérias, contudo testes adicionais baseados em
aproximagoes experimentais e tedricas necessitam ser realizados [73]. Com este modelo
também é possivel analisar as distribuigoes (posigdes) de cada uma das células nos dife-
rentes estdgios de desenvolvimento do granuloma (Figuras 10 e 11 do artigo [73]). Depen-
dendo dos parametros utilizados, assim como nos outros modelos descritos de equacoes
diferenciais [69-72], com exce¢ao do modelo usando EDP [72], o modelo apresenta trés
tipos de dinamicas: eliminacao, onde o niimero de bactérias intracelulares e extracelulares
vai a zero; contenc¢ao, onde o niimero de bactérias permanece estacionario; e disseminagao,
onde o nimero de bactérias cresce continuamente (Fig. 3.7). A maior parte dos resul-
tados obtidos pelo modelo baseado em agentes nao podem ser reproduzidos nas outras
aproximacoes matematicas usando equagoes diferenciais, pois estes modelos nao levam

em conta a localizacao espacial de cada tipo celular envolvido.

A grande desvantagem do modelo baseado em agentes em relacao aos outros modelos
descritos é que ele nao leva em conta citocinas importantes produzidas na resposta imu-
nolégica a tuberculose, consideradas nos outros modelos de equacoes diferenciais, como
por exemplo o IFN-v, IL-12; IL-10 e IL-4. Uma revisao mais completa sobre todos este
modelos matematicos apresentados pode ser encontrada na ref. [75].

Como parte da revisao feita sobre sobre a modelagem matemaética para o granuloma
de tuberculose, realizamos um estudo detalhado do modelo baseado em agentes [72],
cujos resultados nao foram reproduzidos a partir da sua descricao do modelo. Utilizando
os valores fornecidos dos parametros adotados pelos autores e estudando o espaco de
parametros desse modelo, obtivemos apenas os padroes de distribuicoes celulares relativas
a duas dinamicas do modelo: eliminagao e disseminacao. A dinamica de conten¢ao nao

foi observada a partir das nossas simulagoes.
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Figura 3.7 Resultados da evolucao temporal do nimero de bactéria para duas simulacoes
do modelo de agentes de Segovia-Juarez et al [73] para contencdo (a) e disseminagao (b) das
bactérias. Siglas: Bp para bactérias extracelulares e By para bactérias intracelulares. Os valores
para bactérias intracelulares sao escaladas pelo fator de 20 para que possamos usar a mesma
escala para Bg e By [75].

Neste trabalho apresentamos um modelo mais simples e mais completo para descrever
a resposta imunologica a Mtb, que inclui difusao celular, producao de citocinas e quimioci-
nas, que permite reproduzir resultados observados experimentalmente em camundongos.
Este modelo, descrito no préximo capitulo, foi baseado na teoria de Algood et al [11],
segundo o qual, os macrofagos, as células B e T, as quimiocinas e as citocinas I[FN-v e
TNF-a sao os elementos chave na formacao do granuloma e controle da infeccao provo-
cada por Mth. Neste modelo levamos em conta a producao e acao da citocina TNF-«
que nao foi levada em conta até agora em nenhum dos modelos matematicos apresenta-
dos na literatura para a tuberculose. Esta citocina, TNF-« é responsavel pela regulacao
das quimiocinas e sua auséncia na dinamica da resposta imunolégica a Mtb leva a ma

formagao de granulomas [11].



CAPITULO 4

MODELO DE AUTOMATOS CELULARES PARA A
FORMACAO DE GRANULOMAS DE TUBERCULOSE

O funcionamento e as atividades basicas de cada uma das principais células do sistema
imunolégico que atuam na resposta ao bacilo de Koch estao bem documentados na lite-
ratura. Apesar dos avancgos no entendimento da montagem da resposta especifica para
o Mtb, ainda falta entender como a interacao entre as células do sistema imunologico
e destas células com o bacilo da tuberculose, podem levar a sua completa eliminacao.
Ou seja, quais sao os mecanismos subjacentes a dinamica de interacao entre os diversos
componentes do sistema imunolégico e o bacilo da tuberculose.

Os automatos celulares (AC) sao sistemas dinamicos que mostram uma grande ver-
satilidade e potencial de aplicacdo no estudo de sistemas complexos [68]. Os automatos
celulares sao modelos mateméaticos nos quais, variaveis, tempo e espago sao discretos,
onde N elementos idénticos sao distribuidos sobre os sitios de uma rede ou estrutura
espacial d-dimensional. Cada automato é descrito por uma varidvel que pode assumir
K valores, que descrevem os diferentes estados do mesmo. A atualizacao do estado de
um automato se dé por meio de regras de evolucao, definidas em geral em fungao dos
estados de seus vizinhos. Estas regras podem ser locais ou nao, mas uma vez definidas
nao se alteram. A atualizacao da rede pode ser em paralelo ou seqiiencial, e no caso da
atualizagao em paralelo, um passo de tempo corresponde a uma atualizacao completa da
rede. Dependendo da regra de evolucao, padroes complexos desenvolvem e propagam-se
por todo o sistema no espago e no tempo [68,77].

Uma das caracteristicas principais dos automatos celulares é a emergéncia de propri-
edades globais [78], propriedades estas que surgem em geral a partir das interagoes locais
e que dificilmente seriam vistas a partir da informacgao das unidades basicas, de onde sao
definidas as regras do modelo [68]. Assim no estudo da resposta imunoldgica, enquanto os
modelos que utilizam equagoes diferencias adotam uma abordagem compartimentalizada
ou tipo campo médio, no qual os comportamento de todos os componentes de uma dada
populacao celular sao iguais, a abordagem de AC permite tratar cada componente indi-

vidualmente, ou seja, permite a existéncia de flutuacoes em relacao ao comportamento

40
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médio da populagao. As flutuagoes nas interacoes locais é que permitirao a formacao de
propriedades emergentes. Sendo assim enquanto a abordagem com EDO muitas vezes s6
descreve bem o comportamento estaciondrio de certos processos dinamicos, os AC des-
crevem bem o comportamento desde o inicio do processo, incluindo a fase transiente [79].

O modelo de automatos celulares introduzido aqui busca reproduzir o processo de
formacao de granulomas encontrados em humanos e animais devido a infeccao por Mtb.
O modelo tem as suas regras inspiradas no trabalho de Algood e colaboradores [11], o
qual descreve sobre as principais células que compoem o granuloma e sobre o papel das
quimiocinas e das citocinas [FN-v e TNF-a na formacao e manutengao do granuloma
de tuberculose. Segundo Algood et al, o macréfago alveolar apds ser infectado por Mtb,
comeca a produzir TNF-a, o qual estimula a producao de quimiocinas por ele e por outros
macrofagos localizados no sitio de infeccao. As quimiocinas expressas pelos macrofagos,
como por exemplo as CCL2, CCL3, CCL4 e CCL5 e as CXCL9 e CXCL10 tem a funcao
de auxiliar a migracao de outras células do sistema imunolégico que entraram no pulmao
até o sitio de infeccao, células estas que possuem os receptores especificos para as quimi-
ocinas produzidas. Esta reacao inflamatoria leva a formacao do granuloma, constituido
principalmente por: macréfagos, linfécitos CD4 e CDS8 e linfécito B (Fig. 4.1). Este
ultimo, os linfocitos B, sao considerados menos importantes na resposta imunolégica con-
tra a tuberculose, contudo estao presentes tanto em granulomas de humanos como nos
granulomas de camundongos. Os linfécitos Tyl produzem a citocina IFN-v, que é uma
citocina chave na ativacao do macréfago e conseqiientemente no controle da infecgao. Ja
as células CD8 além de ter uma habilidade citotéxica, sendo capazes de eliminar células
infectadas, também produzem a citocina IFN-v. O granuloma cria um ambiente de in-
teracao entre estas células levando a uma resposta imune mais efetiva onde a produgao
de citocinas, a ativacao do macréfago e as funcoes efetoras dos linfocitos CDS, podem
levar a eliminacao do Mtb. O controle da infeccao, resulta em poucos bacilos da tuber-
culose e em uma producao menor de TNF-a, a qual reduz a expressao de quimiocinas e
conseqiientemente reduz o influxo celular e o tamanho do granuloma.

Segundo os mesmos autores, distirbios no balango de TNF-« e quimiocinas podem
levar ao controle inadequado da infeccao inicial, a reativacgao de tuberculose latente ou
a disseminagao extrapulmonar do bacilo de Koch. A neutralizacao de TNF-« antes da
infec¢ao usando, por exemplo, um anticorpo anti-TNF-«, desregula a producao de quimi-
ocinas e prejudica a migracao das células, levando a formacao de granulomas desorgani-

zados e a uma infecgao descontrolada (Fig. 4.2). J4 a neutralizacdo de TNF-a depois que
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Figura 4.1 Esquema do modelo de Algood para a formagao de granulomas. A citocina TNF-«
e as quimiocinas CCL2, CCL3, CCL4, CCL5, CXCL9 e CXCL10 sao os principais responsaveis
pela formagao e manutengao do granuloma [11]. CCR2 é o receptor para CCL2; CCR5 é receptor
para CCL3, CCL4 e CCL5; e CXCR3 ¢ o receptor para CXCL9 e CXCL10.

o granuloma é formado pode modificar a expressao de quimiocinas dentro do granuloma,
fazendo com que as células nao mais se mantenham organizadas, levando assim a perda

da estrutura do granuloma.
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Figura 4.2 No modelo de Algood, a falta de TNF-« leva a diminui¢ao da produgao de quimi-
ocinas e a formagao de granulomas desorganizados [11].
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4.1 DESCRICAO DO MODELO DE AUTOMATOS CELULARES

A partir da premissa de Algood e colaboradores [11], o modelo de AC introduzido aqui
leva em conta a interagao entre as bactérias (patégeno) e as principais células que atuam
na resposta imunolégica a tuberculose: os macrofagos alveolares, que sao os fagocitos
profissionais residentes no pulmao, e as células Tgl, que atuam na resposta a agentes
infecciosos intracelulares, como é o caso do Mtb. Também consideramos a sinalizacao
entre estas células através das citocinas, TNF-a e [FN-v, e das quimiocinas produzidas
durante a resposta imunolégica a tuberculose. Neste modelo inicial nao estamos consi-
derando a presenca dos linfécitos B e CD8, que como descrito no trabalho de Algood e
colaboradores [11], também fazem parte da estrutura do granuloma.

Pretendemos com este modelo descrever a formacao de granulomas em uma segao
bidimensional do espaco alveolar, que serd descrito por uma rede quadrada com N =
(L x L) = (201 x 201) = 40401 sitios' (Fig. 4.3(a)) e condigoes de contorno periddicas.
Cada sitio da rede pode alojar apenas uma célula do sistema imunolégico, ou seja, um
macrofago alveolar ou uma célula Ty1, podendo cada uma delas coexistir com bactérias,
quimiocinas e citocinas. Apesar do macréfago alveolar ser maior do que a célula Tyl (~
441pum? [80] e ~ 225um? [14] respectivamente), nesta versao do modelo nao diferenciamos

o tamanho das células.

sitio

(a) (b) (c)

Figura 4.3 (a) Rede quadrada com L x L sitios, onde cada sitio pode ser localizado usando
os indices i =1,...,L e j=1,...,L. As vizinhancas tipicas dos automatos celulares na rede
quadrada sao do tipo Neumann (b) ou Moore (c), onde o sitio central tem 4 e 8 vizinhos
respectivamente.

INao confundir o sitio da rede com o sitio de infeccao, que pode abranger vérios sitios da rede.
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A atualizacao da rede é feita em paralelo e dependendo da regra de evolucao, como
a definida para a difusao dos sinalizadores ou como definida para o movimento celular,
as vizinhangas dos sitios podem ser do tipo Neumann (Fig. 4.3(b)) ou do tipo Moore
(Fig. 4.3(c)). O sitio de entrada para cada novo tipo celular durante o recrutamento do
sistema imunologico é escolhido aleatoriamente, respeitando o critério de que duas células
nao coexistem no mesmo sitio da rede. Desta forma, estamos considerando que a secao
alveolar é irrigada por vasos sanguineos e é através destes vasos que as células migram
para o sitio de infeccao.

A escala de tempo real associada a cada passo de tempo da simulacao, foi escolhida
igualando-se o niimero de passos necessarios para que o nivel total de quimiocinas na rede
atinja o limiar necesséario para o recrutamento de novos macréfagos, com o tempo biologico
estimado entre a infecgdo inicial e a entrada dos primeiros macréfagos recrutados [16].
Esta analise, apresentada em detalhes no Apéndice A, nos levou a considerar cada passo
de tempo de simulagao equivalendo a 18 minutos.

A seguir apresentamos os elementos do modelo, bem como as regras de atualizacao

de cada um deles.

A - Bactérias (Mtb)

A infeccdo no modelo é simulada colocando-se inicialmente

(t = 0) no sitio central da rede um ntimero BE;,; = 128 de ”””” :

! bactérias
bactérias extracelulares (BE) [81] (Fig. 4.4). As bactérias |
~ . . N . p n v
extracelulares estarao sujeitas a fagocitose pelo macréfago al- Jbﬂy
veolar, que pode eliminar a bactéria ou infectar-se. A re-

plicacao de bactérias no modelo s6 ocorre dentro dos macrofagos
a cada T,

rep

= 12 horas [37]. BI entao corresponde ao nimero de

bactérias que foram fagocitadas pelo macréfago alveolar e nele Figura 4.4 Inicialmente
sao  colocadas  BE;,;
bactérias extracelulares
no sitio central da rede.

alojadas.

Se o numero de bactérias intracelulares do macréfago al-
veolar exceder um numero critico Bl,,,., = 16 bactérias, o
macrofago morre, liberando as bactérias intracelulares no sitio onde estava localizado.
Consideramos também que um sitio da rede comporta no maximo BE,,,, = 128 bactérias
extracelulares: ao ultrapassar este limite, as bactérias em excesso espalham-se para os 4

sitios vizinhos (Fig. 4.3(b)), mas com maior probabilidade para os sitios com quantida-
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des menores de BE. Assim o sitio de destino é escolhido para cada bactéria espalhada

calculando-se a probabilidade:

Pgg(i',j)) = 1= BE(,j)/ Y  BE(,)) (4.1)

Neumann i,j
onde BE(7', j') representa o nimero de bactérias extracelulares do sitio (¢, j’). Quando
nao existem bactérias extracelulares na vizinhanca, as bactérias em excesso sao dis-

tribuidas uniformemente nos sitios vizinhos.

B - Macroéfagos alveolares

No modelo consideramos que o macréfago alveolar pode ser encontrado em trés esta-
dos: O macréfago alveolar residente ou macréfago alveolar recrutado (M), o macréfago
alveolar infectado (MI) e o macréfago alveolar ativado (MA). Como todos os macréfagos
considerados no modelo sao alveolares, por simplicidade vamos nos referir a ele apenas
por macrofago. Na dinamica do modelo nao existe nenhuma diferenca entre as ativi-
dades do macréfago residente e do macrofago recrutado. A tnica diferenca entre eles
esta no fato de que o primeiro entra na rede para compor a populagao de macrofagos
residentes (populacao basal) e o segundo é o macréfago recrutado, que entra na rede
devido a infecgao. Para cada novo macréfago que entra na rede, residente ou recrutado,
escolhemos aleatoriamente um tempo de vida entre 3 e 12 meses, que é a estimativa de
vida do macréfago encontrada na literatura [39]. Transcorrido o seu tempo de vida, o
macréfago morre e é retirado da rede. Biologicamente, sao os mondcitos que entram no
tecido (rede) e s6 mais tarde maturam-se em macréfagos (Segao 2.1.1), mas como nao
estamos considerando mondcitos no modelo, diferenciamos os macrofagos da populagao
basal e os recrutados.

Inicialmente (¢t = 0) sao distribuidos M;,; = 150 macréfagos residentes em posigoes
aleatérias da rede, que estarao movimentando-se aleatoriamente em busca de bactérias.
Para a rede quadrada com 201 x 201 sitios, cada macréfago tem em média um raio de acao
de 16 x 16 sitios. Os detalhes da dinamica de recrutamento dos macréfagos residentes,

sao apresentados no Apéndice B.
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Regras de movimento

A cada passo de tempo, o macréfago movimenta-se (Fig. 4.5) para um sitio pertencente a
sua vizinhanga de Moore (Fig. 4.3(c)). Uma vez que no modelo as bactérias nao produzem
nenhum tipo sinalizagao, inicialmente os macrofagos movimentam-se aleatoriamente até

encontrar as bactérias.

A
A 1 7 .
- ' . PR macréfagc

mgcroéfagc

(a) (b) t+1

Figura 4.5 A cada passo de tempo o macréfago movimenta-se para um dos sitios da sua
vizinhanga de Moore com igual probabilidade. No exemplo o macréfago movimenta (a) partindo
do sitio (7,j) no tempo ¢ para (b) o sitio (i + 1,5 + 1) no tempo ¢t + 1.

Na presenca das quimiocinas, que tem acao quimiotatica, cuja producao sera descrita
posteriormente, o macréfago movimenta-se preferencialmente para o sitio da sua vizi-
nhanca onde a concentragao das quimiocinas é mais alta, ou seja, em direcao a fonte de
quimiocinas. Neste caso, o sitio para o qual o macréfago se movimenta é escolhido com
probabilidade:

Pi’,j’ = Qi/,j// Z Qi’,j’ (42)

Moore i,j

onde () ;- representa a concentracao das quimiocinas no sitio (7, ;") da rede. Se houver
outra célula no sitio (', j) escolhido para o movimento, o macréfago permanece imével
no sitio (¢,7) até o préximo passo de tempo, quando entdo novamente escolhe-se um
novo sitio (¢, j') para o movimento. Para evitar que haja singularidade na equagao 4.2
(Qy j igual a zero) consideramos que inicialmente todos os sitios da rede possuem uma

concentragdo minima de quimiocinas onde @; ;(t = 0) << 1.



4.1 DESCRICAO DO MODELO DE AUTOMATOS CELULARES 47

Interagcao macroéfago-bactéria

O macrofago fica imével ao interagir com uma bactéria localizada no mesmo sitio da
rede ocupado por ele e a cada passo de tempo fagocita uma bactéria eliminando-a com
probabilidade p,,ore = 0,9. Se nao conseguir eliminar a bactéria fagocitada, o macrofago
passa para o estado de macréfago infectado (Fig. 4.6). Biologicamente as chances de
degradagao ou nao da bactéria fagocitada dependem muito do fator de viruléncia da
bactéria e da atividade microbicida do macrofago. No modelo por simplicidade estamos

considerando todas as bactérias com a mesma viruléncia.

bactérig bactérig
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Figura 4.6 Macréfago e Mtb no mesmo sitio da rede (a), se ndo conseguir eliminar a bactéria
fagocitada o macréfago fica infectado (b).

O macréfago infectado deixa de realizar fagocitose, permanece imovel e em fungao
da presenca da bactéria internalizada, comeca a produzir os sinalizadores quimiocinas e

TNF-a.

Producao de sinalizadores pelo macroéfago

O macréfago infectado produz a cada passo de tempo uma unidade de TNF-a e uma
unidade de quimiocina no sitio em que estd localizado. Por simplicidade todas as qui-
miocinas produzidas biologicamente durante a resposta imunoldgica a tuberculose [11]
foram reduzidas a um tnico tipo no modelo inicial. Uma concentracao muito alta de
quimiocinas, biologicamente, pode saturar os receptores das células, desensibilizando-as
ao sinal de migragao [11]. Aqui, ndo estamos considerando a saturacao dos receptores,
ou seja, as células do modelo sempre conseguem distinguir a concentracao de quimiocinas
na sua vizinhanca.

Os outros macrofagos na rede que nao estao infectados, mas que estao sujeitos a
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uma concentracao de TNF-a superior a um limiar f;ypo= 0,5, também irao produzir
uma quantidade de quimiocinas corresponde a uma fracdo fryr.o= 1/8 da quantidade
produzida pelo macréfago infectado. As quimiocinas produzidas por estes macrofagos
também ajudam na migracao celular e na formacgao do granuloma [11]. Consideremos
que os macréfagos nao infectados produzem uma quantidade menor de quimiocinas, por
estes nao possuirem o estimulo interno da bactéria, que seria um estimulo maximizado.

A difusao e degradacao das citocinas e quimiocinas na rede é descrita respectivamente

pelas equagoes:

Cult+1) = Co—d)+ 50 Y Coylt) (43
Cij(t+1) =C;(t) — deg x Ci4(t) (4-4)

onde C'; ; é a concentragao da citocina/quimiocina no sitio 4, j, d representa o coeficiente
de difusao e deg a degradacao do sinalizador com o tempo. O somatorio é feito sobre
a vizinhanca de Neumann do sitio 7, j. Para maiores detalhes sobre a modelagem da

difusao e para valores de parametros escolhidos veja o Apéndice C.

Recrutamento celular de novos macréfagos residentes

Como visto na Secao 2.1.3, a citocina TNF-a e as quimiocinas sao os principais res-
ponsaveis pelo influxo das células do sistema imunolégico para o sitio de infeccao. Assim
estamos considerando que os macrofagos recrutados entram na rede depois que o nivel
de quimiocinas total (Qr) atinge o limiar de recrutamento 6,.. = 18,2 (ver detalhes no
Apéndice A). Qr é medido somando-se as concentragoes das quimiocinas de todos os
sitios da rede. A taxa de entrada dos macréfagos recrutados é de uma célula a cada passo
de tempo, mas se o sitio escolhido para a entrada na rede estiver ocupado por outra
célula, um outro sitio de entrada sera escolhido no préximo passo de tempo. O intervalo
de tempo desde o inicio da infeccao até que as quimiocinas atinjam o limiar de recruta-
mento, funciona como um tempo de retardo para a resposta inata. Se depois de um certo
tempo as bactérias sao eliminadas pelos macréfagos, devido a degradacao das quimioci-
nas, Q7 se torna menor que ... e as células deixam de ser recrutadas, estabelecendo-se

novamente a populacao basal na rede.
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C - Células Tx1

As células Tyl entram na rede 10 dias [82] apds a infecgdo do primeiro macréfago,
desde que Q1 seja maior do que 0,... Biologicamente, o atraso na entrada das células
Ty, reflete o tempo necessario para montagem da resposta imune adaptativa, como visto
na Secao 2.1.2. As células Tyl entram na rede a uma taxa de uma célula a cada passo
de tempo, e a despeito do que acontece com o macréfago recrutado, se o sitio escolhido
para a entrada da célula T na rede estiver ocupado por outra célula, um outro sitio de
entrada serd escolhido no préximo passo de tempo. O tempo de vida das células Tyl é
escolhido aleatoriamente entre 0 e 8 semanas, conforme observagoes experimentais [83].
Transcorrido o seu tempo de vida, a célula Tyl morre e é retirada da rede.

A cada passo de tempo, a célula Tyl produz uma unidade de IFN-v no sitio da rede
em que esta localizada, sendo que a difusao e a degradacao desta citocina também se-
guem as equagoes 4.3 e 4.4 respectivamente (Apéndice C). O movimento da célula Tyl
¢ analogo ao movimento do macréfago. No modelo inicial nao diferenciamos o tamanho
das células Tyl e dos macréfagos. Para maiores detalhes sobre a influéncia do tamanho

das células na sua distribuicao espacial na rede, veja o Apéndice D.

Interacao macroéfago-célula Tyl

Se existir uma célula Ty 1 na vizinhanca de Neumann do macréfago infectado (Fig. 4.7) e
se o nivel de IFN-v no sitio do macréfago ultrapassar um limiar de ativagao Oen 4= 1,63,
o macréfago infectado é ativado. O macréfago infectado ativado vai ter a sua atividade
microbicida aumentada e passa a eliminar novamente uma bactéria a cada passo de
tempo. O estado de macrofago infectado ativado s6 é mantido enquanto forem satisfeitas
as condigoes anteriores, ou seja, se existir a interagao macréfago-célula Tyl e se IFN-
v>0n~- O uso da vizinhanga de Moore ao invés da vizinhanca de Neumann, dd uma
probabilidade de ativagao maior para o macrofago infectado, uma vez que existem o dobro
de posicoes onde podem ocorrer a interacao do macréfago-célula Tyl. Na discussao dos

resultados apresentamos um estudo detalhado dos efeitos da variacao do limiar de ativagao

QIFN—’Y'
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Figura 4.7 Para a ativacao do macréfago infectado é necessério a presenga de uma célula Tyl
na sua vizinhan¢a mais uma certa quantidade de IFN-vy> 0ipy .

Na descricao do modelo, os valores adotados para os parametros sao os utilizados nas
simulagoes iniciais, alguns deles foram estimados da literatura e outros foram inferidos
veja a Tabela 4.1. Nas simulagoes analisamos a influéncia de diferentes valores para os

principais parametros do modelo, cujos resultados serao mostrados no préximo Capitulo.

Parametro valor

Ntumero N de sitios na rede 40401 (201x201)
Constante d da difusao para todos os sinalizadores 0,4

Constante deg da degradacao para as quimiocinas 0,05
Constante deg da degradacao para TNF-a e IFN-~ 0,001
Quantidade produzida de sinalizadores a cada passo de tempo 1 unidade
Limiar de recrutamento celular 6,... 18,2 unidades de quimiocina
Limiar de produgao de quimiocinas O yp.q 0,5 unidades de TNF-«
Fracao frxr.o de quimiocinas produzidas devido a TNF-« 1/8

Numero de macréfagos iniciais M;,,; 150

Tempo de vida do macréfago alveolar 3 a 12 meses”
Tempo de vida da célula Tyl 0 a 2 meses*
Probabilidade do macréfago eliminar a bactéria 0,9

Tempo de replicagao da bactéria intracelular 7., 12 horas*

Num. de bactérias extracelulares iniciais BE;,,; 128*

Num. méax. de bactérias intracelulares Bl,, .. 16

Num. max. de bactérias extracelulares no sitio BE, 4. 128

Tempo de entrada 7., para as células Tyl apds a infeccao inicial 10 dias*

Taxa de entrada das células recrutadas 1 a cada passo de tempo
Limiar de ativacao do macréfago infectado Orpn 1,63

Tabela 4.1 Valores adotados para os parametros do modelo de autématos celulares para a
formacao de granulomas de tuberculose. *valores que foram estimados da literatura.



4.1 DESCRICAO DO MODELO DE AUTOMATOS CELULARES 51

Na Figura abaixo estao resumidas as principais regras do modelo de AC.

bactérias
, / sinalizadore
macréfago e
macréfago
infectado
1
4

célula Th1

Figura 4.8 Esquema mostrando as principais regras do modelo de AC. 1) Macréfago fagocita
e consegue eliminar as bactérias. 2) Macréfago fagocita e nao consegue eliminar as bactérias e
entao fica infectado. 3) Macréfago infectado produz TNF-« e quimiocinas, hé o recrutamento
de macréfagos e células Tyl seguido de formagao de granuloma. 4) Macréfago infectado é
ativado por célula Tyl e IFN-vy e consegue eliminar as bactérias intracelulares. 5) Macréfago
nao consegue eliminar as bactérias intracelulares e sofre apoptose devido a excesso de bactérias.
As bactérias liberadas apds a apoptose estardo novamente sujeitas a fagocitose.
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4.2 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na implementacao computacional do modelo de AC para a formacao de granulomas de
tuberculose (Segao 4.1), usamos a linguagem de programagao FORTRAN 90, distribuida
gratuitamente pela INTEL (http://www.intel.com) na sua versao nao comercial para
LINUX. Na apresentacao dos resultados graficos das simulagoes do modelo de AC, uti-
lizamos a biblioteca G2 (http://g2.sourceforge.net), gnuplot (http://www.gnuplot.info/)
e o xmgrace (http://plasma-gate.weizmann.ac.il/Grace), todos de distribui¢ao gratuita.
A maioria das simulagoes do modelo foi realizada em maquinas Athlon XP 2600, sendo
que para cada dia simulado no modelo, ou seja 800 atualizacoes da rede, sao necessarios
4 segundos de CPU. A memoéria RAM consumida por cada simulagao do modelo é em
torno de ~ 25 megabytes.

Inicialmente analisamos o espaco de parametros e encontramos 3 tipos de compor-
tamentos dinamicos. Como dito anteriormente, alguns parametros foram estimados da
literatura, outros como os parametros de difusao e degradacao foram escolhidos através de
analise prévia. Sendo assim a analise do espaco de parametros se restringe aos parametros
inferidos como, o ntimero de macréfagos iniciais na rede M;,,;, os limiares de recrutamento
celular 0,.., de ativagao do macréfago infectado yen., € de producao de quimiocinas Oryp.q,
a probabilidade do macréfago eliminar a bactéria p,,ore, 0 nimero inicial de bactérias
extracelulares BE;,;, os tempos de replicagao da bactéria intracelular 7,., e o de recruta-
mento das células Tyl (7....), apesar dos dois ultimos serem estimados da literatura [37].
Em todas as simulacoes do modelo de AC apresentadas neste capitulo, a menos que seja
informado o contrario no texto, utilizamos os valores dos parametros apresentados na
Tabela 4.1.

Um dos parametros de maior importancia na determinacao dos comportamentos
dinamicos do modelo ¢ o limiar de ativacao 0ipn.~, que determina a quantidade minima
de IFN-v necessaria no sitio do macréfago infectado para a sua ativacao. Sendo assim,
analisaremos primeiramente este parametro. Dependendo do valor do limiar de IFN-v
utilizado nas simulacoes, encontramos trés tipos de comportamentos: as bactérias sao eli-
minadas rapidamente, comportamento que denominaremos de eliminagao; as bactérias
sao contidas no granuloma formado, comportamento que chamaremos de contencgao e
situacoes onde as bactérias se espalham completamente por toda a rede, dinamica esta
que chamaremos de disseminacao. Estes sao os 3 tipos de comportamentos dinamicos

observados também nos outros modelos descritos no Capitulo 3.



4.2 RESULTADOS E DISCUSSAO 53

Para cada valor do limiar de IFN-v (6ixy.y) estudado, foram feitas 50 simulacoes utili-
zando diferentes configuragoes iniciais de macréfagos residentes e portanto consideradas
como 50 amostras diferentes. Variamos 0z, de 1,63 a 300 unidades de IFN-v conforme
estudo realizado no Apéndice E.

Na Tabela 4.2 para cada valor de 0y, indicamos a porcentagem de simulagoes onde
houve eliminacgao, contencao ou disseminacao das bactérias e o tempo t médio medido em
dias (equivalendo a 80 atualizagoes da rede), necessario para a eliminagao das bactérias
quando isto ocorre. Para se ter uma idéia do tempo computacional necessario para reali-
zar estas simulagoes, para obtermos os resultados de 50 amostras utilizando Opy = 1, 63,

foram necessarios aproximadamente 10 dias de CPU.

Oreny eliminacao contengao disseminacao
1.63 | 12%, t = 69,49 + 6,2 | 8%, t = 4229,01 £+ 1125,7 ---

25 | 10%, t =69,66 + 6,9 | 90%, t = 5061, 74 + 866, 5 ---

50 8%, t=172,93 £ 5,5 | 92%, t = 3034,96 + 2720, 1 ---

100 | 6%, t =66,26 + 1,9 --- 94%
150 | 16%, t = 70,54 £+ 8,9 --- 84%
300 --- --- 100%

Tabela 4.2 Dependendo o valor de 6y utilizado na simulacao, as bactérias podem ser eli-
minadas, contidas ou podem se espalhar por toda a rede. t¢ indica o tempo médio em dias,
durante o qual as bactérias persistem na rede antes de serem eliminadas. Os resultados de cada
limiar 6ipy., sao relativos a 50 amostras. Os valores adotados para os parametros do modelo
sao indicados na Tabela 4.1

A ativacao do macréfago infectado é extremamente importante para a eliminacao das
bactérias e estd intimamente ligada a presenga das células Tyl e da citocina [FN-7.
Quanto menor for o valor do limiar de ativacao 0. adotado na simulacao, mais fécil
serda a ativacao do macrofago infectado, pois a quantidade de IFN-v no sitio necessaria
para a sua ativagao serda menor. Conseqiientemente também sera mais facil a eliminagao
e/ou contengao das bactérias. Por outro lado, quanto mais alto for o valor de 0z, mais
dificil serd a ativacao do macréfago infectado, facilitando assim a replicacao das bactérias
intracelulares, podendo ocorrer entao a disseminacao das bactérias pela rede. De acordo
com os resultados apresentados na Tabela 4.2, a dinamica de disseminacao, situacao onde
o crescimento das bactérias nao é controlado, é observada para 8ipy,> 50 unidades de
IFN-~.

No caso da dinamica de contencao, as bactérias na verdade serao completamente
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eliminadas depois de permanecerem por vérios anos na rede (Tabela 4.2). Chamamos
este tipo de dinamica de “contencao”, porque o tempo necessario para a eliminagao das
bactérias é maior que o tempo de vida média de um camundongo, que varia entre 2 e 3
anos.

A seguir, descreveremos mais detalhadamente cada os 3 tipos de comportamentos
dinamicos exibidos no modelo, dando énfase a andlise das distribuicoes celulares e ao
comportamento das citocinas e quimiocinas produzidas durante a evolucao da infeccao

para as dinamicas de eliminagao, contencao e disseminacao.

Eliminacao

Nesta dinamica, todas as bactérias sao eliminadas da rede alguns meses apos a infecgao
inicial, conforme indicado na Tabela 4.2. A resposta imunoldgica descrita pelo modelo
neste caso, leva a formacao de um granuloma que se desfaz depois que as bactérias sao
eliminadas da rede. A Fig. 4.9 mostra diferentes passos de tempo para os padroes de dis-
tribuigao celular para 0y ,= 1,63. Nesta figura e em todas as outras onde mostraremos
padroes de distribuicao celular obtidos durante o processo de formacao do granuloma,
cada sitio da rede é representado por um pixel da imagem. As bactérias extracelulares
sO serao mostradas nestas figuras se estiverem ocupando o sitio sozinhas, ou seja, s6 apa-
recerao se nao houver outra célula no sitio. Caso isto ocorra, mostraremos a célula que
ocupa o sitio.

A Fig 4.9(a) corresponde a configuragao inicial da simulagao, na qual 150 macréfagos
sao distribuidos em posicoes aleatorias da rede. A infeccao inicial é simulada colocando-
se 128 bactérias extracelulares no sitio central, que estarao sujeitas a fagocitose pela
populagao inicial de macréfagos. Uma vez que no modelo as bactérias nao produzem
nenhum tipo sinalizagao, como as quimiocinas por exemplo, a populagao de macréfagos
inicialmente se movimenta aleatoriamente na rede até encontrar com alguma bactéria, o
que faz com que a primeira fagocitose leve em média 1 semana para acontecer. De acordo
com a regra de interagao do macréfago com a bactéria (Secao 4.1), em 10% dos casos a
fagocitose da bactéria pode levar a infeccao do macréfago, dando inicio a producao de
sinalizadores que recrutarao outros macréfagos e células Tyl para a rede. Nas Figuras
4.10, 4.11 e 4.12 apresentamos os padroes de distribuicao espacial das concentragoes dos
sinalizadores TNF-«, quimiocinas e IFN-v respectivamente para os mesmos passos de

tempo da Fig. 4.9. Como podemos observar, a ordem de grandeza destas concentragoes e
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suas respectivas escalas de cores sao diferentes para cada um dos sinalizadores, variando de
0 a 40 unidades para as concentragoes de TNF-«, de 0 a 8 unidades para as concentracoes
de quimiocinas e de 0 a 300 unidades para a concentragoes de IFN-v. Como mostram as
Figuras 4.10(a), 4.11(a) e 4.12(a), nenhum destes sinalizadores estao sendo expressos no
inicio da simulacao.

A Fig. 4.9(b) mostra o estagio da evolucao do granuloma correspondente a t = 50
dias. Podemos observar a presenca de macréfagos infectados no centro do granuloma ro-
deados por macréfagos alveolares, bem como uma camada mais externa de células Ty1.
A Fig. 4.10(b) mostra os niveis de concentragao de TNF-a nestes estagio, indicando a alta
concentracao de TNF-a apenas no centro do granuloma, que é ocupado por macréfagos
infectados. J& o perfil de expressdo de quimiocinas apresentado, Fig. 4.11(b), indica alta
concentragao no centro do granuloma, e valores intermediarios de concentragao em todo
o granuloma, o que explica a agregacao de células observada na Fig. 4.9(b). Esta con-
centracao intermediaria de quimiocinas corresponde em sua maior parte a producao dos
macréfagos nao infectados que estao sobre a acao de TNF-a. O perfil da concentracao
do TFN-v visto na Fig. 4.12(b) para t = 50 dias, tem sua maior concentracao, exata-
mente sob a camada de células Tyl que se localizam na periferia do agregado celular.
A agregacao de células Tyl e a maior concentracao de IFN-v observados na periferia
do granuloma tornam a ativacao do macrofago infectado mais facil e conseqiientemente
tornariam dificil a sobrevivéncia das bactérias. Este pode ser um dos mecanismos pelo
qual o granuloma consegue conter as bactérias e eventualmente eliminéd-las. A eliminacao
das bactérias acontece em t = 91 dias. A estrutura do agregado celular observada em
todas as simulagoes é a mesma observada em granulomas humanos, com macréfagos no
centro e linfécitos (células Ty1) localizados na periferia.

Logo apds a eliminacao da bactérias o granuloma tem a forma apresentada na Fig.
4.9(c) que corresponde a 100 dias de simulagdo. Apesar das bactérias ja terem sido
eliminadas, a concentragao de TNF-« (Fig. 4.10(c)) e de quimiocinas (Fig. 4.11(c)) ainda
se encontram em niveis suficientes para manter os processos de recrutamento, migracao e
agregacao celular. O IFN-v produzido pelas células Ty1 na periferia do granuloma atinge
valores de concentragao ainda mais altos do que em 50 dias, como pode ser observado na
Fig. 4.12(c).

As Figuras 4.10(d), 4.11(d) e 4.12(d) mostram que aos ¢ = 150 dias, os niveis de
todos os sinalizadores decaem a niveis bem baixos devido a degradagao dos mesmos e a

falta de estimulo para as suas producoes, em funcao da prévia eliminacao das bactérias
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(t = 91 dias). Como a concentracao total de quimiocinas na rede (Qr) estd abaixo
do limiar de recrutamento celular 6,.., o sistema deixa de recrutar novos macrofagos e
células Tyl (ver a regra de recrutamento do macréfago na Segao 4.1). Neste estdgio, o
nivel de quimiocinas presente na rede também nao é suficiente para manter a agregacao
celular. Os macréfagos e células Tyl passam entao a movimentar-se aleatoriamente e o

granuloma comega a se desfazer, como mostra a Fig. 4.9(d).

1PN GATA > 0

(a) infecgao inicial (b) 50 dias
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Figura 4.9 Evolucdo temporal da infeccdo causada por M. tuberculosis na dinamica de eli-
minacao. As bactérias foram eliminadas em ¢ = 91 dias. Nesta simulacao adotamos 6;py.,=1, 63
e 0s outros parametros utilizados sao os indicados na Tabela 4.1. O c6digo de cores adotado:
BE em laranja, célula Tyl em azul, macréfago alveolar em verde, macréfago infectado em
vermelho.
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Figura 4.10 Distribuicao espacial da concentracao de TNF-a produzido pelos macréfagos in-
fectados na dinamica de eliminacao, correspondentes aos padroes de distribuicao celular apre-
sentados na Fig. 4.9.
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Figura 4.11 Distribuicao espacial da concentracao de quimiocinas correspondentes aos padroes
apresentados pela Fig. 4.9. As quimiocinas s@o produzidas pelos macréfagos em resposta a
infeccao causada por M. tuberculosis e ao estimulo de TNF-« na dinamica de eliminacao.
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Figura 4.12 Distribuicao espacial da concentracao de IFN-v produzido pela célula T em res-
posta a infeccao causada por M. tuberculosis na dindmica de eliminagao discutida na Fig. 4.9.
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Além das figuras que mostram diferentes passos de tempo da evolucao temporal do gra-
nuloma, para cada dinamica do modelo, arquivos de videos com as respectivas simulacoes
podem ser encontrados no CD-ROM anexo. O video “eliminacao.avi’corresponde a
dinamica de eliminacao.

Completamos o estudo da dinamica de eliminagao, analisando o comportamento das
células e bactérias da simulagao da Fig 4.9. O comportamento do niimero de macréfagos
infectados devido a presenga das bactérias na rede é apresentado na Fig. 4.13(a). Este
numero cresce rapidamente até um valor maximo de 17 células em ¢ = 41 dias e a partir
deste ponto decai a zero (t = 91 dias). Como o crescimento de bactérias no modelo s6 é
permitido intracelularmente, o niimero de bactérias esta intimamente ligado com ntimero
de macréfagos infectados, o que explica 0 mesmo tipo de comportamento em funcao do
tempo exibido pelo ntmero de bactérias, apresentado na Fig. 4.13(b). As bactérias
intracelulares atingem o valor maximo de 240 aos 44 dias, enquanto que as bactérias
extracelulares atingem o maximo de 2023 bactérias em ¢t = 47 dias, lembrando que as

bactérias sdo totalmente eliminadas em ¢ = 91 dias.
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Figura 4.13 (a) Nimero de macréfagos infectados e (b) nimero de bactérias intracelulares
(preto) e extracelulares (laranja) em funcao do tempo na dinamica de eliminagao. O detalhe em
(b) mostra apenas a evolugao temporal do nimero de bactérias intracelulares. Estes resultados
correspondem a simulacao descrita na Fig. 4.9.

Os macrofagos sao as primeiras células a serem recrutadas e atingem o valor maximo
de 5920 células em t = 115 dias, sendo que a partir dai o niimero decai monotonicamente,
até retornar a populagao basal em t = 450 dias, conforme mostra a Fig. 4.14. Este
comportamento da evolucao temporal do nimero de macréfagos é tipico de todos os

resultados (simulagoes) em que as bactérias sdo eliminadas da rede. J& as células Tyl
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entram no sistema 10 dias apos a infeccao do macréfago e atingem um nimero méximo
de 2123 células em ¢t = 87 dias (Fig. 4.14). Observamos que o decaimento no ntimero
de macréfagos infectados e de bactérias (Fig. 4.13), coincide com o aumento do nimero
de células Tyl na rede, o que indica ou confirma a importancia das células Tyl na
eliminagao da infeccao. Apds a eliminagao das bactérias (t = 91 dias), as células Tyl
deixam de ser recrutadas e a sua populagao diminui para zero, ja que as células que

permanecem no sistema tém tempo de vida finito.
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Figura 4.14 Ndmero de macréfagos (verde) e células Tl (azul) em fungdo do tempo na
dindmica de eliminacao observada na simulacao correspondente a Fig. 4.9.

Contencao

A dinamica de contencao observada no modelo é muito parecida com a tuberculose
latente descrita no Capitulo 2. Apesar das bactérias estarem contidas dentro do granu-
loma, estas nao sao facilmente eliminadas e persistem por longos tempos de simulacao
(Tabela 4.2), como podemos observar na Fig. 4.15. Para 6y.,=1, 63, tal como indicado
na Tabela 4.2, a probabilidade de ocorrer contencao é de 88%, enquanto a de ocorrer eli-
minacao e de apenas 12%. A Fig. 4.15 mostra apenas alguns passos de tempo ao longo da
evolucao temporal. Para a simulacao completa ver o video no arquivo “contencao.avi”’do
CD-ROM (anexo).

A condigao inicial da simulacao (Fig. 4.15(a)) tem uma distribuicdo de células e
bactérias similares a mostrada no inicio da simulagao da dinamica de eliminagao: 128
bactérias extracelulares colocadas no sitio central da rede e 150 macréfagos distribuidos
em posigoes aleatérias. Como no caso anterior, a fagocitose da bactéria seguida da in-

feccao do macréfago é que desencadeara os processos de producao de sinalizadores e o
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recrutamento de macréfagos e células Tyl para o sitio de infeccao. O perfil de dis-
tribuicao espacial dos sinalizadores produzidos durante a infeccao sao apresentados nas
Figuras 4.16, 4.17 e 4.18 para as concentracoes de TNF-«, quimiocinas e IFN-v, respec-
tivamente. Assim como na simulacao de eliminacao, as escalas das concentracoes sao
diferentes para cada um dos sinalizadores: variando de 0 a 90 unidades para o TNF-q,
de 0 a 8 unidades para a concentracao de quimiocinas e de 0 a 300 unidades para a
concentragao de [FN-v.

O recrutamento dos macrofagos e das células Tyl para o sitio de infeccao leva a
formacao do granuloma, mas neste caso nao ha a eliminacao da bactérias na simulacao.
Aos 100 dias as células Tl estao presentes (Fig. 4.15(b)) e todos os sinalizadores estao
sendo expressos. No centro do granuloma é onde observamos as maiores concentracoes
de TNF-«a (Fig. 4.16(b)) e quimiocinas (Fig. 4.17(b)), j& que ¢é nesta regiao onde se
concentram os macréfagos infectados. Ja a concentracao IFN-y (Fig. 4.18(b)) é maior
na periferia do granuloma, onde se concentram a maior parte de células Ty1.

Durante a evolucao temporal do granuloma, observamos que o espalhamento das
bactérias pela rede pode criar novos sitios de infeccao, em torno dos quais formam-se novos
granulomas. Estes novos focos de infecgao podem ser melhor localizados observando-se
a distribuicao espacial de concentracao de TNF-a e das quimiocinas, as quais assumem
valores bem altos nas regioes que contenham os macréfagos infectados. Em ¢ = 200 dias,
como mostra a Fig. 4.17(c), podemos observar a formagao de vérios sitios de infecgao
préximo ao centro da rede. Com o passar do tempo o espalhamento das bactérias pode
levar a divisao do granuloma em dois préximo a ¢t = 1200 dias (Figuras 4.15(e) e 4.15(f)).
A separacao dos novos focos fica melhor caracterizada pela distribuicao espacial das
concentragoes de TNF-« (Fig. 4.16(d), 4.16(e) e 4.16(f)) e de quimiocinas (Fig. 4.17(d)
e 4.17(e) e 4.17(f)).

Para t = 1500 dias de evolucao, observamos dois granulomas diferentes, que se for-
maram em torno dos novos focos de infeccao. Nesta simulagao, as bactérias persistiram
dentro do granuloma por 15 anos antes de serem completamente eliminadas, conforme

mostra o video no arquivo “contencao.avi’contido no CD-ROM anexo.
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(a) infecgao inicial (b) 100 dias

(c) 200 dias (d) 500 dias

(e) 1200 dias (f) 1500 dias

Figura 4.15 Evolugao temporal da infeccao causada por M. tuberculosis na dindmica de con-
tengao para diferentes passo de tempo e Oipn.,=1,63, os outros parametros utilizados sao os
indicados na Tabela 4.1. O cédigo de cores adotado: BE em laranja, célula Tyl em azul,
macréfago alveolar em verde, macréfago infectado em vermelho.
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(a) infeccdo inicial (b) 100 dias

(c) 200 dias (d) 500 dias
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Figura 4.16 Distribuicao espacial da concentracao de TNF-« produzido pelos macréfagos
infectados na dinamica de contencao descrita pela Fig. 4.15.
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(a) infeccdo inicial (b) 100 dias

(c) 200 dias (d) 500 dias

(e) 1200 dias (f) 1500 dias

Figura 4.17 [Distribuicdo espacial da concentragdo de quimiocinas produzida por macréfagos
em resposta a infecgdo causada por M. tuberculosis e devido ao estimulo de TNF-a na dinamica
de contencao correspondente a dinamica descrita pela Fig. 4.15.
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(a) infecgao inicial (b) 100 dias

(¢c) 200 dias (d) 500 dias

(e) 1200 dias (f) 1500 dias 0

Figura 4.18 Distribuicao espacial da concentracao de IFN-y produzido por célula T em res-
posta a infecgao causada por M. tuberculosis na dindmica de contencao descrita pela Fig. 4.15.
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Na dinamica de contencao a evolucao do nimero de macroéfagos e células Tyl cresce
rapidamente até atingir um valor de saturagao, em torno do qual flutam (Fig. 4.19(a)).
O numero de macréfagos flutua em torno de 10500 células e o nimero de células Tyl
flutua em torno de 1700 células. A principal caracteristica da dinamica de contencao, esta
relacionada com a permanéncia das bactérias no sistema, cujas quantidades flutuam em
torno dos valores médios: 360 para Bl e 6300 para BE, valores estimados da Fig. 4.19(b).
A evolugao temporal do nimero de macréfagos infectados tem um comportamento muito

parecido com a evolugao temporal do nimero de bactérias, flutuando em torno 54 células

(Fig. 4.19(a)).

NUm. de células

10250 500 750 1000 1250 1500
t (dias)

107550 500~ 750 1000 1250 1500
t (dias)
(b)
Figura 4.19 Evolucao temporal das populagoes celulares e de bactérias na dindmica de con-
tengao descrita na Fig. 4.15. (a) Nimero células em fungdo do tempo, macréfagos (verde),

célula Tgl(azul), macréfagos infectados (vermelho). (b) Numero de bactérias intracelulares
(preto) e extracelulares (laranja) em fungao do tempo.

Observamos também que a divisao do granuloma em dois, que ocorre em torno de t =
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1200 dias (Fig. 4.15(e)), nao implica em aumento ou diminui¢ao do nimero de macréfagos
e células Ty1, pois estas populagoes permanecem inalteradas apds ¢ = 1200 dias. Ja as
flutuagoes do nuimero de macrofagos infectados e de bactérias indicam aumentar para

t > 1200, o que pode estar sendo gerado pela divisao do granuloma.

Disseminagao

O granuloma formado na dinamica de disseminacao utilizando 6y ,=300 nao conse-
gue eliminar ou conter as bactérias, que entao espalham-se por toda a rede, como mostra
a Fig. 4.20 e o video no arquivo “disseminacao.avi’no CD-ROM anexo. A configuracao
inicial (t = 0) é a mesma utilizada nas dinamicas de contengao e eliminac¢ao (como mos-
tra a Fig. 4.20(a)). Nas Figuras 4.21, 4.22 e 4.23 apresentamos as distribuicoes das
concentragoes de TNF-«, quimiocinas e IFN-v respectivamente, para os mesmos passos
de tempo da simulacao da dinamica de disseminacao apresentados na Fig. 4.20. Vale
lembrar que aqui, que como assinalado para as outras dinamicas, as escalas das con-
centracoes e as respectivas escalas de cores adotadas sao diferentes para cada um dos
sinalizadores, variando de 0 a 70 unidades o TNF-a, de 0 a 10 unidades as quimiocinas
e de 0 a 300 unidades para o IFN-~.

O padrao observado aos 100 dias apds a infeccao inicial, mostra uma grande quan-
tidade de bactérias extracelulares no centro do granuloma (Fig. 4.20(b)), quando com-
parado com as outras duas dinamicas do modelo (Figuras 4.9(c) e 4.15(b)). Na regiao
central da rede, observamos também maiores concentragoes de TNF-« (Fig. 4.21(b)) e de
quimiocinas (Fig. 4.22(b)), quando comparadas com as outras duas dinamicas (Figuras
4.10(c), 4.16(b), 4.11(c) e 4.17(b)). Aos 100 dias de evolucao a presenca das células Tyl
e os niveis presentes de IFN-vy (Fig. 4.23(b)), nao sao suficientes para a eliminac¢ao ou
controle do crescimento das bactérias.

Aos 200 dias de evolucao temporal, podemos ver que a regiao central que contém
bactérias extracelulares aumenta de tamanho (Fig. 4.20(c)), pois o granuloma nao con-
segue impedir a replicacao das bactérias intracelulares. O perfil de expressao de TNF-«
(Fig. 4.21(c)) evidencia o aumento da regiao contendo BE, enquanto a baixa expressao
da concentragao de quimiocinas no centro do granuloma (Fig. 4.22(c)) indica um nimero
baixo de macréfagos na regiao. Ja o perfil de IFN-v confirma a organizacao tipica ob-

servada, onde as células T circundam os macrofagos infectados. Em ¢t = 500 dias, as
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bactérias extracelulares ji ocupam uma parte substancial da rede (Fig. 4.20(d)) e os
sinalizadores produzidos, agora em niveis de concentragao menores, estao mais dispersos
em comparagao com os estdgios anteriores, conforme mostram as Figuras 4.21(d), 4.23(d)
e 4.22(d). Neste estdgio da dinamica de disseminagao, nao se observa mais o cinturao
externo de alta concentracao (amarelo) de IFN-v, observado nos estdgios anteriores, o
que indica a presenca de uma quantidade menor de células T na periferia e portanto uma

menor ativacao dos macréfagos, o que facilita a replicacao das bactérias na regiao central.

(a) infecgdo inicial (b) 100 dias

(c) 200 dias (d) 500 dias

Figura 4.20 Evolucao temporal da infeccao causada por M. tuberculosis na dinamica de dis-
seminacao utilizando 6py= 300. Os valores para os outros parametros estao indicados na
Tabela 4.1. Cdédigo de cores adotado: BE em laranja, célula Tyl em azul, macréfago alveolar
em verde, macréfago infectado em vermelho.
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) infecgao inicial ) 100 dias
) 200 dias ) 500 dias

Figura 4.21 Distribuicao espacial de concentracao de TNF-a produzido pelos macréfagos in-
fectados na dindmica de disseminagao apresentada na Fig. 4.20.
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(a) infeccdo inicial (b) 100 dias

(c) 200 dias (d) 500 dias 0

Figura 4.22 Distribuicao espacial de concentracao de quimiocinas produzida por macréfago
em resposta a infecgdo causada por M. tuberculosis e ao estimulo devido a producao de TNF-«
na dinamica de disseminacao apresentada na Fig. 4.20.
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Figura 4.23 Distribuicao espacial da concentracao de IFN-v produzido pela célula T em res-
posta a infeccao causada por M. tuberculosis na dinamica de disseminacao, correspondente a
Fig. 4.20.
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Pela analise da evolucao temporal das células e bactérias na rede durante a simulagao
da dinamica de disseminacao, observamos que o nimero de macrofagos infectados cresce
rapidamente logo apds a infeccao inicial até t ~ 300 dias, quando atinge um estado esta-
ciondrio no qual o nimero de macréfago flutua em torno de 140 unidades (Fig. 4.24(a)).
J4 o ntimero de bactérias extracelulares cresce linearmente (Fig. 4.24(b)) com o tempo
atingindo ~ 3 x 10° bactérias aos 2000 dias de simulacao, o que permite que as mesmas
se espalhem por grande parte da rede como visto na Fig. 4.20. O ntimero de bactérias

intracelulares no entanto, permanece flutuando em torno de 1000 bactérias.
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Figura 4.24 Evolugao temporal das populacgoes de células e bactérias na dinamica de disse-
minagao apresentada na Fig. 4.20. (a) Numero de células em funcao do tempo, macréfagos
(verde), célula Tpl(azul), macréfagos infectados (vermelho). (b) Nimero de bactérias extra-
celulares (laranja) e, no detalhe, as intracelulares (preto) em fungao do tempo. O nidmero de
bactérias extracelulares cresce linearmente com do tempo, coeficiente de inclinacao a = 1534.
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Devido ao recrutamento celular desencadeado pela presenca de macrofagos infectados,
o numeros de macrofagos cresce rapidamente até atingir o valor maximo de 7221 células
em t = 198 dias (Fig. 4.24(a)), decaindo lentamente a partir deste ponto. A taxa de
recrutamento de macrofagos é menor do que a taxa com a qual sofrem apoptose, o que
leva a uma diminuicao do nimero de macréfagos com o passar do tempo. Ja o ntimero
de células Tyl cresce rapidamente logo apds a infecgao inicial, até um valor maximo de
~ 2000 células, em torno do qual a populagao flutua com o passar do tempo (ver Fig.
4.24(a)). A evolugao temporal das células Tyl, exibe o mesmo tipo de comportamento
observado na dinamica de contencao. E importante notar também, que o nimero de
macréfagos passa a cair mais rapidamente quando ele fica menor que o ntimero de células
Tyl (Fig. 4.24(a)).

Comparagao dos resultados do modelo com resultados experimentais

Nos trabalhos com modelos animais utilizados para se estudar a tuberculose sao re-
alizados uma série de medidas experimentais, que vao desde medidas da expressao das
citocinas presentes no sitio de infecgao até a distribuigao celular no granuloma (andlise
imunohistoquimica) [9]. Em trés destes trabalhos [81, 82, 84] encontramos resultados
experimentais importantes para a validacao do modelo proposto para formacao de gra-
nulomas na TB. Com o modelo de AC obtivemos resultados semelhantes a evolucao do
nimero de micobactérias [81] e do nimero de células T CD4 [82] encontrados no pulmao
de camundongos infectados.

No trabalho de Flynn e colaboradores [84], eles buscam observar quais os efeitos que
uma exposicao prolongada ao bacilo de Koch pode provocar na qualidade da resposta das
células T CD4 e T CDS8. E observado em outras doencas, por exemplo a SIDA, que a
persisténcia da infec¢ao pode levar a anomalias na resposta imunoldgica, incluindo uma
fraca producao de citocinas e uma acao citotéxica defeituosa. Na tuberculose, o entendi-
mento em vivo dos mecanismos que regulam as funcoes efetoras das células T durante a
persisténcia infeccao por M. tuberculosis pode ajudar a desenvolver novas formas de es-
tratégias de vacinas. No trabalho os autores analisam principalmente a evolucao temporal
de células T CD4 e T CDS8 durante a infeccao por Mtb no camundongo e a producao da
citocina IFN-v. Deste trabalho, vamos apresentar apenas a evolucao temporal das célula

T CD4, que vamos simular no nosso modelo.
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No experimento, os camundongos (C57BL/6) foram infectados por via aérea usando
uma baixa dose de M. tuberculosis Erdman (20 — 50 CFU)?. A dose recebida foi estimada
a partir da observagao do pulmao de 3 camundongos 24 horas apds a infeccao aerossol.
Apés a infeccdo dos camundongos, a cada intervalo de 10 dias durante um periodo de
12 meses, sacrificam-se 20 camundongos para a contagem de células T CD4 infiltradas
no pulmao. Os resultados obtidos indicam que as células T CD4 se infiltram no pulmao
do camundongo depois de cerca de 2 semanas apds a infeccao inicial, atingindo o valor
méximo (~ 10° células) apds 4 semanas. A partir dai o nimero de células T CD4 decai
lentamente com o tempo, ou entao persiste com a contagem alta, no caso de uma infeccao

cronica, veja a representacao na Fig. 4.25(a).
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Figura 4.25 Numero de células T CD4 em fungao do tempo apés a infeccao. (a) Resultados
de Flynn e colaboradores [82] e (b) resultado do modelo de AC.

Utilizando o modelo introduzido na Secao 4.1, simulamos este experimento, consi-
derando cada amostra correspondendo a um camundongo. Nossos resultados mostram
que o numero de células Tyl cresce rapidamente em resposta a infeccao inicial e atinge
um valor maximo da ordem de 2000 células em aproximadamente 9 semanas. A partir
deste méximo, o nimero de célula Tyl decai lentamente (Fig. 4.25(b)). A evolugao
temporal para as células Tyl no modelo, tem um comportamento qualitativamente igual
a contagem de células T CD4 experimental. Note que as escalas dos eixos com o ntimero
de células sao diferentes, no modelo animal a escala é logaritmica enquanto que para o

modelo de AC, ela é linear. Pelas barras de erro dos resultados do modelo de AC (Fig.

2CFU, abreviacao do termo em inglés “Colony-Forming Unit”e que quer dizer “unidade em colonias
formadas”, é a medida do niimero de bactérias vidveis existentes em uma amostra.
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4.25(b)), podemos observar que no inicio da simulac¢ao existe uma maior flutuagdo no
nimero de células Tyl. Esta flutuacao é devida a variacao no tempo de entrada das
células Ty1, que acontece depois de 10 dias apds a infeccao do primeiro macréfago na
rede, veja a regra para as células Tyl, descrita na Secao 4.1. Para reproduzir o expe-
rimento, usamos o resultados das 44 simulacoes para as quais houve a contencao das
bactérias, e os valores para os parametros do modelo foram os usados na Tabela 4.1.

Gonzalez-Juarrero e colaboradores [81] estudam no seu experimento, através da cito-
metria de fluxo, o influxo células T CD4 e T CD8 no pulmao de camundongos infectados
com M. tuberculosis e usam a analise imunohistoquimica para definir as suas distribuicoes
relativas. O processo de influxo celular e a distribuicao dos linfocitos pelo granuloma
ainda nao sao bem entendidos na literatura. No experimento, os autores medem também
a evolugao temporal das bactérias no pulmao de camundongos infectados, cujos resultados
iremos simular no modelo de AC. Os camundongos (C57BL/6) neste trabalho também fo-
ram infectados por via aérea com uma baixa dose de M. tuberculosis Erdman, resultando
em uma inoculacao média de 100 bactérias por pulmao para um periodo de exposicao
de 30 minutos. O numero de bactérias no experimento, medido em unidades de CFU,
é estimado por pulmao de camundongo. A contagem de colonias formadas foi realizada
apés de 3 semanas de incubacao e para cada medida CFU foram usados 4 camundongos.
Os resultados obtidos [81] indicam um crescimento rapido para o nimero de bactérias, no
qual atinge um patamar de ~ 26000 bactérias em 21 dias (Fig. 4.26(a)), onde permanece
até por volta dos 45 dias. Ap0s este tempo, o numero de bactérias decai para ~ 10000
aos 90 dias, momento em que torna a crescer até um valor de ~ 75000 bactérias no qual
se estabiliza. A contagem das bactérias foi medida até os 295 dias pds infeccao.

Para reproduzir este resultado experimental, usamos também os resultados das 44
simulac¢oes do modelo de AC, onde houve a contencao das bactérias. Os valores para os
parametros do modelo foram os da Tabela 4.1. A evolu¢ao do nimero de bactérias no
modelo AC tem o mesmo comportamento qualitativo observado no resultado experimen-
tal, como mostra a Fig. 4.26(b). No modelo o nimero de bactérias cresce inicialmente
até atingir um valor maximo de ~ 2436 aos 43 dias de simulacao. Este crescimento inicial
das bactérias é bem mais lento do que para o resultado experimental, as inclinagoes dos
ajustes exponenciais sao 0,349 e 0,089 respectivamente (Fig. 4.27). Podemos observar
também que o méaximo local do ntimero de bactérias no modelo de AC ¢é atingido dentro
do intervalo de tempo, 21 a 45 dias, onde o crescimento das bactérias no experimento de

Flynn se manteve no patamar. A partir dos 43 dias de simulacao, o niimero de bactérias
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no modelo decai para ~ 934 em t = 73 dias, no qual retorna o crescimento até um valor
de torno de 10000 bactérias, onde permanece flutuando. Podemos observar que o niimero
de bactérias do patamar e do minimo local na contagem experimental (Fig. 4.27(a)), sdo
respectivamente em torno de 10 vezes maiores que o nimero de bactérias do maximo e
do minimo local para o nosso modelo (Fig. 4.27(b)). No modelo para a formagcao de
granulomas de tuberculose o valor méximo atingido pelo nimero de células Tyl (Fig.
4.25(b)), coincide com o decaimento no nimero de bactérias (Fig. 4.26(b)), o que indica
a acao das células Tyl na eliminacao de bactérias. O intervalo de tempo entre o dacai-
mento no ntimero de bactérias e o retorno do crescimento medido em relagao ao maximo
local, como indicado na Fig. 4.27, é em torno de 85 dias para o resultado experimental
Gonzalez-Juarrero e colaboradores [81] e em torno de 53 dias para o nosso modelo. Este

resultado indica uma retomada de crescimento mais rapido para as bactérias no modelo
de AC.
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Figura 4.26 Numero de bactérias em fungao do tempo apds a infecgao. (a) Resultados expe-
rimentais obtido por Gonzalez-Juarrero e colaboradores [81]: para cada ponto medido foram
utilizados 4 camundongos. (b) Resultado do modelo de AC.

Para efeito de comparacgao com o resultado experimental da evolucao temporal do
nimero de bactérias, mostrado na Fig. 4.26(a), reproduzimos com o modelo os experi-
mentos de Gonzalez-Juarrero e colaboradores [81] contando as bactérias da mesma forma
como foi feito no experimento com os camundongos [81]. Na determinagdo do nimero
de bactérias no modelo animal, sacrifica-se 4 camundongos em cada tempo medido. Na
contagem das bactérias do modelo de AC agora, a cada tempo medido sao usadas 4
simulacoes diferentes, ou seja, os dados referentes a uma simulacao, s6 sao usados na

contagem de bactérias relativas a um tempo. Decorridos dos 100 dias apds a infeccao
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Figura 4.27 Numero de bactérias em fungao do tempo apds a infecgao. (a) Resultados expe-
rimental [81] e (b) resultado do modelo de AC. A linha vermelha indica o ajuste exponencial.

inicial, observamos que o nimero de bactérias obtido para o modelo (Fig. 4.28), tem
um comportamento muito mais parecido com o resultado experimental do ponto de vista

quantitativo.
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Figura 4.28 Comparagao da evolucao temporal do nimero de bactérias em funcao do tempo
entre o modelo simulado (vermelho) e o experimental [81] (preto). Na contagem das bactérias
do modelo de AC foram usadas 4 simulagoes independentes para cada tempo.

E importante observar que nos resultados experimentais mostrados nas Figuras 4.25(a)
e 4.26(a), a ordem de grandeza das contagens experimentais é maior do que a ordem de
grandeza encontrada reproduzindo-se os experimentos com o modelo de AC, Figuras
4.25(b) e 4.26(b) respectivamente. Esta diferenga pode estar ligada ao fato de que a
contagem de células e de bactérias no modelo experimental é feita por pulmao e nao por
granuloma. Ou seja, enquanto o resultado do modelo apresenta as contagens de apenas

1 granuloma, nas contagens do modelo experimental [81,84], podem estar participando
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células e bactérias de varios granulomas que por ventura existam no pulmao, sendo esta
uma possivel explicagao para o maior niimero de células encontradas nos resultados dos
modelos animais. Multiplicando a contagem do nimero de bactérias encontradas no
modelo de AC por um fator de 10 (Fig. 4.29), imaginando que no pulmao do camundongo
existam 10 granulomas, a comparagao com o resultado experimental, mostrada na Fig.
4.26, fica ainda mais préximo quantitativamente. Na Fig. 4.29(b), podemos ver que a
partir dos 90 dias, a evolugao temporal do niimero de bactérias do nosso modelo, esta

bem préxima do resultado experimental.
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Figura 4.29 Comparagao da evolucao temporal do nimero de bactérias em funcao do tempo
para os dados experimentais [81] (linha preta cheia), para os resultados da simulagao (linha
vermelha tracejada) e para estes mesmos resultados multiplicados por um fator de 10 (linha

vermelha cheia). (a) Resultados do modelo usando 44 simulagoes e (b) 4 simulagoes indepen-
dentes.

Sobre a importancia de alguns parametros na dindimica do modelo de Autéomatos

Celulares
TNF-a

Varios trabalhos encontrados na literatura, mostram a importancia da citocina TNF-
a na formagao e manutencao do granuloma de tuberculose [47,48,85-88]. Nos modelos
animais, a neutralizacao do TNF-q, seja pelo uso de animais geneticamente modificados
ou pelo uso de anticorpos anti-TNF-«, leva a formacao de granulomas desorganizados,
que nao sao capazes de conter a disseminacao do Mtb. Para entender a importancia desta
citocina no modelo, e verificar a reprodutibilidade de alguns resultados encontrados na

literatura, realizamos algumas simulagoes onde o TNF-a nao estimula a producao de
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quimiocinas nos macréfagos que nao estao infectados com bactérias, estimulando apenas
os macrofagos infectados. Ou seja, o limiar de produgao de TNF-a que nas simulagoes
anteriores era Oryp.o=0,5 (Tabela 4.1), passa a assumir agora Oyp.o>> 0. Os macréfagos
infectados sao agora os unicos produtores de quimiocinas. Na evolugao temporal da
simulacao ndés observamos que o granuloma inicial nao consegue se manter estavel e o
mesmo se desfaz em formando varias unidades, como mostra a Fig. 4.30. O video para
esta simulacao onde o TNF-« foi neutralizado, pode ser encontrado no arquivo “tnf.avi”no
CD-ROM anexo. Os parametros utilizados nesta simulacao sao os mesmos adotados para
obter a Fig. 4.15.

Na Fig. 4.30 observamos que aos 100 dias de evolugao (Fig. 4.30(b)) o granuloma
formado é aparentemente igual ao granuloma observado para a simulacao da dinamica
de contengao (Fig. 4.15(b)). No entanto a distribuigao espacial das concentragoes de
quimiocinas expressas (Fig. 4.31(a)) estao localizadas apenas no centro do granuloma,
regiao de atuagao menor quando comparada com a regiao de atuagao das quimiocinas
na simulagdo de contenc¢do no mesmo periodo (Fig. 4.17(b)). Neste caso as escalas sdo
as mesmas para as Fig. 4.17 e 4.31. As maiores concentragoes de quimiocinas estao em
torno dos macrofagos infectados, que sao as unicas fontes de quimiocinas.

Com o passar do tempo observamos que o granuloma passa a assumir uma forma
diferente do granuloma encontrado na contencao. Com 200 dias de evolugao temporal,
surge uma regiao com uma baixa densidade de células no centro do granuloma (Fig.
4.30(c)). Esta regiao de baixa densidade de células aumenta ainda mais aos 500 dias de
evolugao (Fig. 4.17(d)), levando o granuloma a fragmentagao e dando origem a vérios
granulomas menores, como mostram as Figs. 4.30(e) e 4.30(f), para ¢t = 1000 dias e 1500
dias respectivamente.

A fragmentagao do granuloma é conseqiiéncia da acgao limitada das quimiocinas no
agregado celular (Fig. 4.31), concentradas apenas em torno dos macréfagos infectados.
Na simulagao de contengao, onde o TNF-« nao foi neutralizado (Fig. 4.17), existe uma
“nuvem“ de quimiocinas em torno dos focos de infeccao que dao estabilidade ao granu-
loma, evitando a fragmentacao.

Este resultado se contrapoem aos obtidos por Segovia-Juarez e colaboradores [73], dis-
cutidos no Capitulo 3, segundo o qual somente as quimiocinas produzidas pelos macréfagos
que interagem com as bactérias sao suficientes para a formagao e manutencao do granu-
loma inicial. Nossos resultados ao contrario mostram que na presenca somente destas

citocinas, o granuloma se fragmenta formando varias unidades.
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(a) infecgao inicial (b) 100 dias

(c) 200 dias (d) 500 dias

(e) 1000 dias (f) 1500 dias

Figura 4.30 Evolucdo temporal da infeccdo causada por M. tuberculosis, TNF-a nao esta
influenciando na expressao de quimiocinas, em funcao disto, a medida que o tempo passa a
aparecem vérios granulomas menores. BE (laranja), célula Tyl (azul), macréfago alveolar
(verde), macréfago infectado (vermelho). Os parametros adotados s@o os mesmos utilizados no
estudo da contencao (Fig. 4.15).



4.2 RESULTADOS E DISCUSSAO 82

(a) infeccdo inicial (b) 100 dias

(c) 200 dias (d) 500 dias

(e) 1000 dias (f) 1500 dias

Figura 4.31 Distribuicao espacial da concentracao de quimiocinas produzida por macréfagos
infectados em resposta a infeccdo causada por M. tuberculosis no modelo onde TNF-a nao
influencia na expressao de quimiocinas. Os parametros adotados sao os mesmos utilizados no
estudo da contencao (Fig. 4.15).
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As evolugoes temporais do niimero de macrofagos, macréfagos infectados, células Tyl
e bactérias (Fig. 4.32), correspondentes a simula¢do do modelo onde o TNF-a tem acao
apenas sobre os macréfagos infectados (Fig. 4.30), apresentam comportamentos seme-
lhantes aos observados na dinamica de contencao (Fig. 4.19). Os nimeros de macréfagos
e de células Ty 1 crescem rapidamente até atingirem os valores de saturagao de 7600 e 1900
células respectivamente, em torno dos quais passam a flutuar. Os valores de saturacao
neste caso sao maiores do que os alcancados na dinamica de contencao. As evolugoes tem-
porais dos nimeros de macrofagos infectados e de bactérias também flutuam em torno
de valores médios maiores do que os alcancados na dindmica de contencao. A populacao
de macréfagos infectados flutua em torno de 100 células, enquanto que as populagoes de
bactérias extracelulares e de bactérias intracelulares flutuam em torno de 700 e 10900

bactérias respectivamente.
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Figura 4.32 Numero células em funcdo do tempo: (a) macréfagos (verde), célula Tyyl(azul),
macréfagos infectados (vermelho). (b) Nimero de bactérias intracelulares (preto) e extracelu-
lares (laranja) em funcdo do tempo. Resultados para o modelo onde TNF-« nao influencia na
expressao de quimiocinas.
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A simulacao realizada mostra a importancia do TNF-a na formacao e manutencao do
granuloma, sem esta citocina o granuloma formado inicialmente nao consegue se manter
estavel, levando a bactéria a se espalhar pela rede dentro de varios granulomas. Os
experimentos in silico neste caso podem vir a contribuir bastante na elaboracao de novos
experimentos que permitam realizar medidas da expressao de citocinas, ja que o modelo
permite estimar as distribuicoes espaciais de concentracoes, identificando por exemplo as
regioes de alta e baixa expressao. A medida de citocinas realizada experimentalmente é
de dificil deteccao, principalmente nos estagios iniciais da infeccao, onde as quantidades

produzidas ainda se encontram em valores baixos [11].

Tempo de entrada das células Tl

No capitulo 2, vimos que os linfocitos, as principais células da resposta imunologica
adaptativa, sao extremamente importantes em uma agao mais efetiva do sistema imu-
nolégico contra os patogenos. A resposta adaptativa é montada somente depois que o
patogeno entra em contato com o hospedeiro, que é simulada no modelo de AC através
da acao das células Tgl. O tempo necessario para a montagem da resposta adaptativa
varia dependendo do tipo de patégeno. No caso da tuberculose este tempo é da ordem
de 10 dias. No entanto, como esta é apenas uma estimativa, estudamos a influéncia deste

tempo no modelo, variando o intervalo de tempo 7., conforme a regra de entrada das

recr )
células Tyl na Segao 4.1. Na Tabela 4.3, apresentamos os resultados obtidos utilizando os
valores de parametros indicados na Tabela 4.1, variando T,.., entre 0 e 14 dias, indicando
para cada valor de T,.., a porcentagem de eliminacao, contencao e disseminacao, obtidos
em relacao a analise de 50 amostras. Vemos que quanto menor o intervalo entre a infeccao
inicial e o aparecimento das células Tg1, maior serd a probabilidade das bactérias serem
eliminadas da rede.

Para vérios valores de T, também analisamos a evolucao temporal média para o
nimero de bactérias em funcao do tempo para as simulacoes onde houve contencao, con-
forme indicado na Tabela 4.3. Podemos ver na Fig. 4.33, que o intervalo necessario para
a entrada das células Tyl influencia o crescimento do ntimero de bactérias apenas para

t < 150 dias, ja que para tempos maiores, todas as curvas tém o mesmo comportamento.

menor a influéncia da acao das células

recr)

Os resultados indicam que quanto maior 7,

Tyl sobre as bactérias e portanto maior o crescimento do ntimero de bactérias. Para
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T.... (dias) | eliminagdo | contencao | disseminacao
00 98% 2% ---
02 94% 6% ---
04 68% 32% ---
07 20% 60% ---
10 12% 88% ---
14 0% 100% ---

Tabela 4.3 Distribuicao das simulagoes de eliminacédo e contencao de bactérias em funcgdo do
tempo de entrada das células Tyl na rede. T,..,= 0 indica que as células Tyl entrarao na rede
juntamente com os macréfagos recrutados. Para cada tempo T,..,, foram usadas 50 simulages.
Nao houve a disseminacao de bactérias pela rede em nenhuma das simulacoes.

os valores de T, < 14 dias, apresentados na Fig. 4.33, observamos um crescimento
inicial que leva a um maximo na contagem de bactérias. Apods atingir este maximo h&
um decréscimo na contagem de bactérias até um valor minimo, apds o que o nimero de
bactérias volta a crescer até atingir a saturacao (~ 10000). Os tempos nos quais ocorrem
0 maximo e minimo, crescem proporcionalmente ao crescimento de T...,. Este comporta-
mento muda para t = 14 dias, para o qual o niimero de bactérias cresce até atingir um
patamar (~ 2500 bactérias) em torno de 30 dias, que perdura por um intervalo de tempo
de cerca de 60 dias, quando o niimero de bactérias volta a crescer até um segundo pata-
mar (~ 10000 bactérias), ou seja, a influéncia das células Tyl no crescimento bacteriano
se reduz mais ainda para 1" grandes. Em nenhum dos casos simulados para T,..,=14 dias

houve eliminacao das bactérias.
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Figura 4.33 Evolucao temporal média do nimero de bactérias para varios valores de T,.: 2
dias (vermelho), 4 dias (verde), 7 dias (azul), 10 dias (preto) e 14 dias (marrom).
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O caso T,..,.=0 implica que as células Tyl surgem no sistema ao mesmo tempo que
os primeiros macréfagos sao recrutados, ou seja, nao haveria retardo na montagem da
resposta especifica, que surgiria junto com a resposta inata. Para este caso particular,
variamos os valores de 8y, buscando entender o efeito causado na dinamica, quando
nao ha retardo na montagem da resposta adaptativa. Como mostrado na Tabela 4.4, em
praticamente todas as simulagoes as bactérias foram eliminadas da rede. Com a entrada
rapida das células T 1 na rede, a eliminagao das bactérias ocorreu até mesmo para valores
de Oy, onde em simulagoes anteriores, usando 7,...= 10, observavamos a disseminacao

das bactérias pela rede (ver a Tabela 4.2).

Oien | eliminacao | contengao | disseminagao
1,63 98% 2% ---

25 100% 0% ---

50 100% 0% ---

100 100% 0% ---

150 100% 0% ---

Tabela 4.4 Distribuicdo das simulagoes de eliminacao e de contencao de bactérias em funcao
do limiar de ativagao (firn.) para o caso T,..,=0. Para cada Opy. foram feitas 50 amostras.

Os resultados apresentados aqui ressaltam a importancia de uma rapida resposta
adaptativa no combate e eliminacao do Mth, a qual é simulada no modelo pela entrada
prematura das células Tyl na rede. No inicio da simulacao, o nimero de bactérias
ainda ¢ baixo e o tamanho pequeno do granuloma facilita o acesso das células Tyl aos
macrofagos infectados. Sendo assim, quanto mais rapido for a entrada das células Tyl

nas rede, maior sera a probabilidade de eliminacao da infecgao.

Tempo 7,., de replicagao da bactéria intracelular

Biologicamente o tempo de replicacao das bactérias intracelulares é estimado em 12
horas [37]. No entanto, variamos o tempo de replicagao 7., das bactérias intracelulares
para entendermos sua influéncia no comportamento dinamico do modelo, para isto utili-
zamos os valores de parametros indicados na Tabela 4.1. Os resultados sao apresentados
na Tabela 4.5, podem observar que a probabilidade de eliminagao das bactérias da rede

¢ inversamente proporcional ao seu tempo replicacao. Quanto menor for 7},, maior ¢é a
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probabilidade das bactérias serem eliminadas.

T.., (horas) | eliminagao | contencao | disseminagao
01 100% 0% ---
03 100% 0% ---
06 96% 4% ---
09 36% 64% ---
12 12% 88% ---
18 0% 100% ---
20 0% 100% ---
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Tabela 4.5 Distribuicao das simulagoes de eliminagao e de contencao de bactérias em funcgao do

tempo de replicagao 7., das bactérias intracelulares. Para cada T,., foram usadas 50 amostras.

Pela anélise da evolucao temporal do niimero de bactérias podemos observar que no
inicio das simulagoes, quanto menor é o valor de 7., maior é o crescimento bacteriano
(Fig. 4.34). Contudo, maior serd também a quantidade de bactérias eliminadas da rede,
visto pelo decaimento no ntmero de bactérias em torno de ~ 2 meses apds a infeccao
Para T,

inicial. p> 18 horas, onde a taxa de replicacao das bactérias sao mais lentas,
a evolucao do numero de bactérias tem um crescimento continuo e em nenhuma das
amostras as bactérias sao extintas da rede (Tabela 4.5). Para ¢t > 150, o crescimento do

nimero de bactérias mostra ser independente do tempo de replicacao das bactérias.
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Figura 4.34 Evolucao temporal média do nimero de bactérias para véarios valores de 7,.,:

6 horas (rosa), 9 horas (vermelho), 12 horas (preto), 18 horas (azul) e 20 horas (verde). Os
parametros utilizados foram os utilizados na Tabela 4.1.
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A réapida replicacao das bactérias leva também a uma morte rapida dos macrofagos
infectados por apoptose, conforme descrito na regra de interacao do macréfago com a
bactéria (Sec¢ao 4.1). Fora do macréfago, as bactérias estarao sujeitas novamente ao ata-
que e a eliminagao por outros macréfagos da rede, cujos mecanismos de degradacao nao
estao inibidos pelas bactérias e que podem também estar ativados pela célula Tyl. Por
outro lado uma replicacao lenta das bactérias, fard com que a mesma permaneca por
mais tempo dentro do macrofago infectado, que enquanto nao for ativado é um 6timo
habitat. Este pode ser o mecanismo responsavel pela maior probabilidade de eliminacao

da bactéria, quando esta tem um tempo menor de replicacao (Tabela 4.5).

Nuimero inicial de bactérias na rede

O numero de bactérias usado na infeccao inicial é de fundamental importancia no
desenvolvimento da tuberculose no modelos animais, como por exemplo, nos camundon-
gos [82]. Quanto maior é a quantidade de Mtb utilizadas para provocar a infecgao inicial,
maiores serao as injurias causadas pela doenga ao animal. Sendo assim analisamos o
comportamento do modelo de AC em funcao da variacao do nimero de bactérias extra-
celulares BE;,,; colocadas no centro da rede como condicao inicial. Para isto adotamos os
parametros da Tabela 4.1, que para BE;,;=128, vimos que as dinamicas observadas eram
de eliminacgao e contencao (Tabela 4.2). Podemos observar dos resultados obtidos, Tabela
4.6, que para um numero de bactérias iniciais pequeno, a probabilidade de eliminacao
das bactérias é maior, mas nao impede que em alguns casos haja a formacao de granu-
lomas com contencao de bactérias. Aumentando-se o numero de BE;,;, a probabilidade
de contencao cresce atingindo 100% para BE;,;=64 e a partir daf decresce até 50% para

Tabela 4.6 Distribuicao das simulagbes onde houve a eliminagao e a contencao de bactérias
em funcéo do numero BE;,,; de bactérias iniciais. Para cada BE;,; foram usadas 20 simulacées.

BE;,; | eliminagao | contengao | disseminagao
1 85% 15% ---
3 70% 30% ---
D 60% 40% ---
10 30% 70% ---
64 0% 100% ---
128 12% 88% ---
192 35% 65% ---
256 50% 50% ---
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Como mostra a Fig. 4.35, o crescimento inicial do niimero de bactérias é mais rapido
para as simulacoes onde o numero BE;,; é maior. Enquanto o comportamento nos pri-

meiros 150 dias depende de BE;,; esta dependéncia desaparece para tempos maiores.
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Figura 4.35 Evolugdo temporal média para o ntmero de bactérias para varios valores de
BE;ni: 1 bactéria (vermelho), 10 bactéria (azul), 64 bactérias (violeta), 128 bactérias (preto),
192 bactérias (verde) e 256 bactérias (amarelo).

Probabilidade de eliminacao da bactéria pelo macréfago

No Capitulo 2, vimos que o bacilo de Koch pode escapar dos mecanismos de de-
gradacao do macréfago e sobreviver dentro dele gerando a infecgao. No modelo que
introduzimos neste trabalho, a sobrevivéncia ou nao da micobactéria é simulada pela
probabilidade p,,ore que 0 macréfago tem de eliminar a bactéria. Nos estudos realizados
adotamos ppere=90%, ou seja, 10% de probabilidade da bactéria sobreviver e desenvolver
a infeccao, ja que nao ha dados disponiveis sobre esta probabilidade na literatura. O valor
por nos escolhido foi arbitrario, mas inspirado no dado de que das pessoas contaminadas,
s6 10% desenvolvem a doenca. Sendo assim, tornou-se inspirativo analisar os efeitos da
variacao deste parametro a dinamica do modelo de AC. Este estudo, apresentado na Ta-
bela 4.7, revelou que ao contrario do que se imaginava, quanto mais alto é p,,ore, Mais

dificil é a eliminacao das bactérias da rede.



4.2 RESULTADOS E DISCUSSAO

Pmorte | €liminacao | contengao | disseminagao
0,20 38% 62% ---
0,50 20% 80% ---
0,70 14% 86% ---
0,90 12% 88% ---

90

Tabela 4.7 Distribuicao das simulagoes de eliminacao e de contenc¢ao de bactérias em funcao
da probabilidade pyorte- Para cada valor de pporee utilizado foram usadas 50 simulacoes com
os parametros indicados na Tabela 4.1.

Ja a evolucao temporal do niimero de bactérias é pouco influenciada pela probabilidade
DPmorte, ja que todas as curvas correspondentes a diferentes pp,ore, apresentam o mesmo

comportamento, como mostra a Fig. 4.36.
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Figura 4.36 Evolugdo temporal média para o ntmero de bactérias para varios valores de
Pmorte: 0,2 (vermelho), 0,5 (azul), 0,7 (verde), 0,9 (preto). Nas simulagdes foram utilizados os

parametros da Tabela 4.1



CAPITULO 5

AS REDES DE OLINDA

5.1 INTRODUCAO

Na natureza e na sociedade varios sistemas podem ser vistos como redes de multiplas co-
nexoes, conhecidas como redes complexas [89]. Os elementos destas redes estabelecem
conexoes entre si, sendo estas determinadas a partir das caracteristicas de cada sistema.
A Internet, por exemplo, pode ser vista como uma rede complexa, onde os milhoes de
computadores (nds da rede) estao conectados entre si por meio de cabos (conexoes). O
fenomeno bioldgico de dobramento de proteinas também pode ser descrito como uma rede
complexa onde os nds representam as possiveis conformacoes. Nesta rede, uma ligagao é
feita entre as conformacoes que podem ser obtidas uma a partir da outra, sendo necessario
para isto uma tnica transformacao. Na sociedade, as relagoes de amizades podem ser
descritas como uma rede complexa onde as pessoas, nés da rede, possuem uma conexao
entre si se elas se conhecem. Outro exemplo de rede complexa, é a rede formada por
atores (nos) de filmes, onde as conexoes sao feitas entre aqueles que atuaram no mesmo
filme. Uma revisao sobre as redes aqui descritas e sobre outras redes complexas pode ser
encontrada no trabalho de Réka Albert e Albert-Laszlo Barabési [90].

O estudo das redes complexas, ganhou um avanco consideravel nas tltimas décadas
com a descoberta de que estas possuem propriedades diferentes das redes aleatérias [91]
e podem contribuir para o melhor entendimento de varios fendomenos encontrados na
natureza. As redes complexas como iremos ver, sao estudas utilizando-se o formalismo
da teoria de grafo e apresentam caracteristicas topolégicas nao triviais, tal como estru-
turas hierdrquicas [92]. A maioria das redes tecnolégicas, sociais e bioldgicas, podem
ser agrupadas de acordo com as suas propriedades topoldgicas, sendo classificadas por
exemplo, como redes de mundo pequeno [93] e redes livres de escala [90]. Na Secao 5.2
apresentamos um pouco mais detalhadamente cada uma destas redes complexas.

Neste capitulo, estudaremos redes cujas estruturas sao baseadas na distribuicao da

populacao da cidade de Olinda! e que sustentam um processo endémico de tuberculose

1Cidade localizada no Nordeste do Brasil com cerca de 380.000 habitantes [13]
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naquela comunidade [12]. Na anélise destas redes epidemiolégicas, buscamos identificar as
suas caracteristicas topoldgicas e entender as suas relagoes com o processo epidemiologico
de tuberculose. Neste estudo usamos uma abordagem distinta da encontrada na litera-
tura, onde os processos epidemiologicos sao estudados a partir de modelos matematicos,
usando as diferentes topologias encontradas em redes complexas [94], tais como as re-
des mundo pequeno e livres de escala. Comparando os resultados obtidos da andlise
das propriedades das redes de Olinda, com os resultados caracteristicos de outras redes
complexas verificamos por exemplo, que as redes que caracteriza o processo endémico da
tuberculose em Olinda, possuem propriedades topologicas do tipo mundo pequeno, pro-
priedade que quando combinadas com a distribui¢ao de casos (pesos) tem caracteristicas
de redes livre de escala.

Os dados que sao utilizados neste trabalho, foram obtidos por Amador e colaboradores
[12], que recentemente estudaram a dinamica do processo endémico de tuberculose em
Olinda. No periodo de 1991 a 2000 (Fig. 5.1), periodo estudado por Amador, as taxas
de incidéncia de tuberculose sao maiores do que a média nacional no periodo, de 50 casos

de tuberculose para cada 100 mil habitantes [95].
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Figura 5.1 Taxa de incidéncia de tuberculose na cidade de Olinda no periodo de 1991 a
2000 [12].

A base de dados estudada por Amador, consiste na distribuicao anual de casos de
tuberculose geo-referenciados por setor censitdrio (SC) no periodo de 1991 a 2000. Os
setores censitarios correspondem as unidades de coletas do censo demografico, sendo de-
finidos como um agrupamento contiguo de aproximadamente 300 domicilios, ou de 1200
habitantes [13]. Os setores censitdrios sao redefinidos em média a cada 10 anos devido a
mudancgas ocorridas nas habitagoes e no aumento da populacao da cidade. O nimero de

casos mensais e as distribuicoes anuais de casos de TB, entre 1991 e 2000 foram agrupados
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em dois periodos de 5 anos, por terem sido geo-referenciados em relacao a divisoes de SC
correspondentes a censos diferentes: o periodo 1991-1995 (91-95) foi geo-referenciado em
relagao a 243 SC, relativos a divisao do censo de 1990; e o periodo 1996-2000 (96-00) foi

geo-referenciado em relacao a 299 SC, relativos a divisao do censo 2000 (Fig. 5.2).

- Centroides

= Centraides

2 0 2 4 Kilometers 2 0 2 4 Kilometers

Figura 5.2 Distribuicao espacial do nimero de casos de tuberculose acumulados por setor
censitario em Olinda para os periodos 1991 a 1995 (mapa a esquerda) e 1996 a 2000 (mapa a
direita).

Em uma das analises feitas, observando-se a correlagao espago-temporal dos casos de
tuberculose em cada periodo de 5 anos (91-95 e 96-00), Amador et al obtiveram os focos
(fontes) de infecgao da doenca, definidos como sendo aqueles setores censitarios com pelo
menos um caso de tuberculose durante o periodo de cinco anos, ja que casos complicados
de TB se resolvem em 5 anos, pela cura ou 6bito. O nimero de focos encontrados nos
periodos 91-95 e 96-00 foram 37 e 53 respectivamente. Os autores, definem também a rede
SC que sustenta as interacoes de curto alcance responsaveis pela disseminacao da tuber-
culose e manutencao do processo endémico ao longo dos anos. Esta rede que chamaremos
de rede epidemioldgica é definida pela superposicao dos caminhos anuais percorridos pelo
agente etiolégico (Mtb). Como exemplificado na Fig. 5.3, cada caminho deste é obtido
conectando-se os centros dos SC (centro geométrico do poligono) que tiveram pelo menos
um caso de TB naquele ano e sao vizinhos entre si. Na Fig. 5.4, apresentamos as redes
epidemioldgicas formadas com a superposicoes anual dos caminhos do agente etioldgico
no periodo de 1991 a 1995 e 1996 a 2000, com 226 e 279 nds respectivamente.
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Figura 5.3 (a) Distribuicdo dos setores censitarios em Olinda no periodo de 1996 a 2000.
Os pontos presentes nos setores censitdrios identificam a posigdo de cada centréide. (b) Os
centréides marcados em vermelho, indicam os setores censitdrios com pelo menos uma caso
de tuberculose. (c) Na construcao da rede epidemioldgica as conexoes sao feitas entre setores

censitarios adjacentes com pelo menos uma caso de tuberculose.
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Figura 5.4 Redes epidemiolégicas de Olinda no periodo de 1991 a 1995 (a) e no periodo de
1996 a 2000 (b). O simbolo 4 indica os centréides dos setores censitdrios que nao fazem parte

das redes epidemiolégicas.
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Além das redes epidemioldgicas podemos construir as redes censitdrias, conectando
todos os setores censitarios adjacentes, ou seja, setores censitarios que possuem pelo menos
uma fronteira em comum. Como no caso anterior, a conexao entre dois SC adjacentes
é feita unindo-se os seus centros geométricos (centréides), que sao os nds da rede (Fig.
5.5). A rede censitaria de Olinda do periodo de 91-95 tem 243 nés e é apresentada na
Fig. 5.6(a), enquanto a rede censitaria do periodo 96-00 tem 299 nés, conforme mostra a
Fig. 5.6(b). O nimero de nés da rede epidemioldgicas é menor do que o ntimero de nés

da rede censitaria quando comparados no mesmo periodo, sendo a diferenca em torno de

%.

Figura 5.5 A esquerda sao mostrados em detalhe, alguns setores censitarios de Olinda no
periodo de 1996 a 2000 (Fig. 5.3 (a)). Na construgao da rede censitéria, a direita, as conexoes
sao feitas entre setores censitarios adjacentes.

_,
4

A
B

X
A

>

SLS
A
2V

1y
7;%:
€27
‘1‘(
RS
74%
2
oA

el

A/

N
2N
S0

<2
AN
A

AN
N

RN
DSAN
SR
2t ‘)ﬂ'ﬁ'

Tk '
N

£

7

e

N

A
7N
N/

Figura 5.6 Redes censitarias em Olinda para os perfodos 1991 a 1995 (a) e 1996 a 2000 (b).
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Neste trabalho buscamos caracterizar o tipo de comportamento complexo [90] exibido
pelas redes censitarias (Fig. 5.6) e pelas redes epidemioldgicas (Fig. 5.4) obtidas para
Olinda. Numa primeira andlise estudamos apenas a estrutura topolégica das redes cen-
sitarias e epidemioldgicas, sem levar em conta as informacgoes sobre o nimero de casos
de tuberculose acumulados por setor censitario no periodo. Em virtude de uma certa re-
gularidade exibida pelas redes topoldgicas de Olinda, comparamos os resultados obtidos
com as propriedades e caracteristicas de algumas redes regulares e diagramas de Voronoi
com o mesmo numero de nés das primeiras.

Num segundo estudo destas redes, associamos aos nos da rede, pesos correspondentes
ao numero de casos acumulados por periodo e por SC, dado por S*. Como o estudo usual
de grafos encontrados na literatura sé levam em conta pesos nas conexoes € nao pesos nos
nos, aplicamos a metodologia de engenharia reversa para efetuar tal estudo. No estudo
dos grafos com pesos [96] nas ligacoes, um dos objetivos é obter a distribui¢ao de pesos
dos nés P(S) e S(K). Sendo assim, no nosso caso escolhemos varias defini¢oes para os
pesos das ligagoes entre os SC definidos em funcdo dos pesos do nés (nimero de casos de
TB acumulados). Para cada definigdo de pesos das ligagoes escolhidas obtivemos P(S*)
e S*(K). Da andlise da similaridade entre os diferentes P(S) e P(S*), S(K) e S*(K),
escolhemos as definicoes de pesos nas ligacoes que melhor refletem a realidade. Nossos
resultados sao entao analisados e discutidos em funcao destas escolhas.

Antes de passarmos ao estudo propriamente dito das redes, na proxima secao des-
creveremos em pouco mais de detalhes, as caracteristicas das redes aleatérias, de mundo
pequeno e livres de escala. As definicoes das quantidades usadas na caracterizacao das

mesmas, encontra-se no Apéndice F.

5.2 REDES COMPLEXAS

5.2.1 Redes aleatdrias

A rede aleatéria, modelo matemético tradicionalmente usado para estudar as redes com-
plexas, foi introduzido na década de 1950 por Paul Erdés e Alfréd Rényi [91]. Na cons-
trucao de uma rede aleatéria com N noés, cria-se uma conexao entre cada par de nds com
uma probabilidade p. Desta forma o nimero de conexoes total de uma rede aleatoria
com N nds é estimado por pN(N —1)/2, onde N(N —1)/2 é o ntimero total de conexoes

possiveis. Uma propriedade topoldgica caracteristica das redes aleatérias é o histograma
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de ocorréncias de conectividades K ou distribui¢ao de conectividades K (Apéndice F).
A distribuicao de conectividades K para a rede aleatéria, como mostra a Fig. 5.7, segue

uma lei de Poisson:

P(K) = e x i (5-1)

onde (K) é a conectividade média da rede. Como as conexOes entre os nds nas redes
aleatorias sao sorteadas ao acaso, é de se esperar que a distribuicao de conectividades K
seja finita, com a maioria dos nés distribuidos em torno da conectividade média (K) da
rede. Uma vez que as conexoes sao criadas aleatoriamente, o coeficiente de clustering que
mede a coesao média da vizinhanca dos sitios da rede (Apéndice F), é pequeno para as
redes aleatdrias, ou seja, se um né A esta conectado aos nés B e D, a probabilidade de que
B e D estejam conectados entre si é pequena. No caso da rede aleatéria, mostra-se que o
coeficiente de clustering é igual a probabilidade de dois nds na rede estarem conectados,
ou seja, Crang = p [90] e que a distancia entre quaisquer dois nés é pequena, onde L;q,q é 0
comprimento de caminho médio (Apéndice F), definido por L,qnq ~ In(N)/In((K)) [90].

0.1~

p(K)

0.05-

Figura 5.7 Distribuigao de conectividades K para uma rede aleatéria com N = 243 e (K) = 5,
formada a partir do modelo de Erdos-Rényi [91]. A distribuicdo de conectividades é uma
distribuicao de Poisson.

5.2.2 Redes de Mundo Pequeno

As redes mundo pequeno [97-100] apresentam duas propriedades principais: (i) O tama-
nho do comprimento do caminho entre dois sitios, L, € pequeno quando comparado com

nimero N de nés da rede. Nesta rede existem alguns nés que funcionam como atalhos
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(“hubs”) e diminuem o caminho entre dois nds quaisquer da rede, dai o nome mundo
pequeno (“small world”). Geralmente para estas redes L cresce logaritmicamente com
N, ou seja, cresce da mesma forma que que o comprimento de caminho médio para uma
rede aleatdria com a mesma conectividade média (K). (ii) A vizinhanga de cada né na
rede mundo pequeno é tipicamente local, como em uma rede regular [101].

Um exemplo de rede mundo pequeno é a rede de palavras sinonimas [90], baseada
no dicionario Merriam-Webster, onde duas palavras (nds) estdo conectadas se elas sdo
sinonimas. O comprimento do caminho médio desta rede mede, L = 4,5, é bem menor
do que o numero N = 22311 de nds. O coeficiente de clustering para esta rede é C' =10, 7,
valor alto, quando comparado com o coeficiente de clustering Clqnqg = 0,0006 para uma
rede aleatoria equivalente. O coeficiente de clustering para a rede de palavras sinonimas
mostra uma vizinhanga tipicamente local, pois os vizinhos de um determinado no, tem
probabilidade 0,7 de serem vizinhos entre si. Um outro exemplo de rede mundo pequeno
é a rede de atores de filmes [93], baseada em um banco de dados na Internet. Nesta rede,
cada ator (nd) esta ligado a outro se eles atuaram em um mesmo filme. O comprimento
do caminho médio desta rede é L = 3,65, também ¢é muito menor do que o numero
N = 225226 de nos.

Um dos primeiros modelos matematicos para simular as redes mundo pequeno, foi
introduzido por Watts-Strogatz [93]. O modelo considera um anel com N nés, onde cada
né estd conectado com os seus r primeiros vizinhos. A partir destas redes regulares, as
conexoes sao redirecionadas com probabilidade p € [0, 1], excluindo-se os casos de auto
conexao e a possibilidade de conexoes dupla, como mostra a Fig. 5.8. No limite em que
p = 0, temos um anel regular, e no limite em que p = 1, temos uma rede aleatéria como

mostra a Fig. 5.8.

regular mundo pequeno aleatéria

p=0

Figura 5.8 Efeito da probabilidade p de redirecionamento das conexoes entre os nés da rede
para o modelo de Watts-Strogatz. O anel circular no exemplo tem N = 20 néds e r = 2 [97].
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O comportamento do coeficiente de clustering C' e do comprimento do caminho médio
L em funcao da probabilidade de redirecionamento p para o modelo de Watts-Strogatz sao
apresentados na Fig. 5.9. Podemos observar a mudanga de uma rede regular (p = 0) para
uma rede aleatéria (p = 1), passando por uma rede do tipo mundo pequeno (p ~ 0). As
regioes onde as redes se comportam como mundo pequeno, sao caracterizada por valores
altos do coeficiente de clustering C' e valores pequenos de L, ou seja, nestas regioes,
as redes ainda preservam a vizinhanca local do anel regular, mas alguns nds passam a

funcionar como atalhos.
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Figura 5.9 Coeficiente de clustering C' (O) e comprimento do caminho médio L (e) em funcao
da probabilidade p de redirecionamento para o modelo Watts-Strogatz [90].

A distribuicao de conectividades K para o modelo de rede mundo pequeno de Watts-
Strogatz com N nés é muito parecida com a distribuicao de conectividades para uma rede
aleatéria com o mesmo nimero de nés e conectividade média (K). A distribuicao de
conectividades é uma distribuicao de Poisson com um pico, como mostra a Fig. 5.10.

Grande parte das redes mundo pequeno encontradas na natureza, apresentam distri-
buicoes de conectividade finitas, como as encontradas no modelo de Watts-Strogatz ou
do tipo de redes aleatérias. Por exemplo, a rede de dobramento de proteinas possui uma
distribuicao de conectividades K que segue uma lei do tipo gaussiana [101]. No entanto,
como veremos a seguir, existem redes tipo mundo pequeno, que exibem distribuicoes de
conectividades diferentes das apresentadas até agora, e estas sao as chamadas redes livres
de escala [101].
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Figura 5.10 Distribuigoes de conectividades K para uma rede mundo pequeno, modelo de
Watts-Strogatz, com r = 3 e N = 1000, para vérios valores de probabilidade de redireciona-
mento p. As distribuicoes de conectividade tem a forma de uma distribuicdo de Poisson com
pico. Para comparagao, a distribuicao de conectividades para uma rede aleatéria equivalente é
mostrada em pontos cheios (o) [90].

5.2.3 Redes Livres de Escala

Vaérias redes complexas, como a da Internet, a rede de atores e a rede de palavras
sinonimas [90], mostram um comportamento livre de escala na distribuicdo de conec-
tividades K, ou seja exibem um comportamento de lei de poténcia, [90,102], como a
apresentada na Fig. 5.11 e por isto sao chamadas redes livres de escala. Este tipo de
distribuicao mostra que a maioria dos nds na rede tem poucas conexoes e que poucos nos
tem muitas conexoes (“hubs”) e no caso os nés mais importantes sdo os nés que possuem
as maiores conectividades K. Por exemplo na rede formada pela Internet, os nés que re-
presentam os computadores servidores, sao em geral os que possuem maior conectividade
e portanto sao os mais importantes.

A estabilidade das redes livres de escala a retirada de nés de maneira aleatéria [90] é
bem robusta. Como o ntimero de nés com muitas conexdes na rede (mais importantes)
é pequeno, a probabilidade de serem escolhidos aleatoriamente para a retirada da rede
também é pequena. Por exemplo, na Internet a quebra aleatéria de um computador, ou o
ataque de algum computador por virus, dificilmente leva a instabilidade na rede, pois em
geral afetam os computadores menos conectados na rede. A instabilidade surge quando
um servidor for desconectado da rede.

As distribuigoes de conectividades K das redes livres de escala (Fig. 5.11) sdo bem



5.2 REDES COMPLEXAS 101

0
107 :
107 F o
10° | %
2" [ %
L q0° | %
OO 3
-4 ]
10" L o
10° L qub -
10—6 0 I1 I2 13
10° 10" 10° 10
K

Figura 5.11 Distribuigao de conectividades K para a rede Internet [90], a distribuigao segue
uma lei de poténcia.

diferentes das obtidas para redes aleatérias e de mundo pequeno (Fig. 5.7), j4 que as
primeiras sao descritas por uma lei de poténcia e as outras sao descritas por distribuicoes
finitas. No entanto, tal como nas redes de mundo pequeno, o coeficiente de clustering C
nas redes livres de escala é bem mais alto que o coeficiente de clustering Ciqnq da rede
aleatéria equivalente (mesmo N e conectividade media (K)). No caso da rede formada
pela internet por exemplo, C' é em torno de ~ 180 X Cigng [90]. J& o tamanho do
comprimento do caminho médio L para as redes livres de escala é pequeno comparado
com o numero de nés N, ou seja, as redes livres de escala também tem comportamento
mundo pequeno [90]. Nas redes livres de escala, sdo os nés mais conectados que servem
como atalhos para encurtar as distancias entres quaisquer outros dois nos da rede.

A partir de um modelo matemadtico simples, Barabdasi-Albert [90], conseguiram repro-
duzir as propriedades basicas encontradas nas redes livres de escala. A distribuicao de
conectividades K em lei de poténcia no modelo matematico é gerada por dois ingredientes
bésicos, crescimento da rede e ligagao preferencial dos novos nés com os nds mais conecta-
dos jé existentes. Tal como um sistema em crescimento, os novos elementos (nés) da rede
preferem se ligar aos elementos mais bem sucedidos no sistema, ou seja aos elementos
mais conectados. No modelo de Barabasi-Albert, a rede inicial possui um nimero pe-
queno mg de nds e a cada passo de tempo adiciona-se um novo né com m < mg conexoes

com os nds da rede. A probabilidade [[(K;) de um novo né adicionado ser conectado a
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um determinado né ¢ com K; conexoes é dada por:

K,
H(Ki) = W (5-2)

Apds um certo tempo t, a rede resultante terda N = mg + t nés e mt conexoes. A
distribuicao de conectividades K para o modelo Barabasi-Albert, apresentado na Fig.
5.12, segue uma lei de poténcia assim como ocorre para a distribuicao de conectividades

para as redes livre de escala encontradas na natureza.

10 v

P(k)

Figura 5.12 Distribuicao de conectividades K para uma rede livre de escala, modelo de Ba-
rabasi-Albert, com N = mg + ¢t = 300000. Simbolos: ), mg =m = 1; J, myg = m = 3; O,
mo =m =5; A, mg=m = 7. A inclinagao da reta (linha tracejada) é 2,7 [90].

Devemos ressaltar aqui, que no estudo de propagacao de epidemias é cada vez mais
frequiente a utilizacao de redes livres de escala e de mundo pequeno, nos modelos ma-
tematicos utilizados para entender tais problemas, como por exemplo nos modelo SIS
(suscetivel infectado suscetivel) e SIR (suscetivel infectado removido) [94,103-107]. Neste
modelos, os individuos suscetiveis a uma doenca sao representados por nés em uma rede
e as conexoOes representam os contatos sociais e/ou espacial entre os individuos. A vi-
zinhanca tipicamente local e o comprimento do caminho médio L pequeno entre os in-
dividuos sao caracteristicas importante das redes sociais, tendo uma forte influéncia nos
fenomenos dinamicos de interacao da populacao. Por exemplo, no trabalho de Shirley e

Rushton [94], os autores estudam a disseminagao de epidemia utilizando o modelo SIS
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em 4 redes: livres de escala, mundo pequeno, aleatérias e regulares. Os resultados mos-
traram que para as redes livres de escala, a epidemia dissemina-se mais rapidamente e
tem um maior tamanho quando comparado com as outras topologias de rede. Neste caso
a probabilidade de disseminacao da epidemia é bem grande, mesmo se a probabilidade
de transmitir a infeccao entre individuos for baixa, um resultado nao reproduzido pelas
outras redes.

Como vimos, podemos obter redes complexas seja através da modelagem, ou através
da andlise de processos naturais que evoluem no tempo, que darao origem as redes as
quais nos referimos como redes reais. As redes que vamos analisar sao do segundo tipo, e
sao as primeiras redes estudadas na literatura, que foram obtidas a partir do estudo de um
processo de disseminacao de doenca. No caso, trata-se do processo endémico observado
para a tuberculose. Como nosso objetivo nesta breve revisao sobre redes complexas é
apenas fornecer ao leitor os conceitos necessarios para o entendimento do estudo que
apresentamos a seguir, para aqueles interessandos em mais informagoes a respeito de

redes complexas, sugerimos completar esta leitura com as referéncias [90,97,101].

5.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.3.1 Redes Epidemiolégicas e Censitarias em Olinda

Iniciamos nosso estudo analisando as redes epidemiolégicas e censitarias de Olinda ob-
tidas por Amador e colaboradores (Figuras 5.4 e 5.6). A razado de analisarmos a rede
censitaria se deve ao fato das redes epidemioldgicas diferirem daquelas pela auséncia de
poucos noés, 17 para o periodo 91-95 e 20 para o periodo 96-00. Numa caracterizagao
de complexidade exibida pela topologia das redes, é de se esperar que ambas sejam do
mesmo tipo, como mostraremos ao longo do estudo. No entanto o foco do nosso interesse
esta na caracterizagao das redes epidemioldgicas. Para cada uma das redes corresponden-
tes aos dois periodos, calculamos o comprimento do caminho médio L, a conectividade
média (K) e o coeficiente de clustering C, que sao apresentados na Tabela 5.1. Para cada
caso estudamos também o coeficiente de clustering C,qnq € 0 comprimento do caminho
médio L,.,q para redes aleatérias equivalentes, ou seja, de redes que possuem o mesmo
nimero N de nés e mesma conectividade média (K'), das quatro redes analisadas. Mesmo
a vizinhanca de cada no6 sendo local nas redes de Olinda, onde s6 se permite a conexao

entre setores censitdrios adjacentes, observamos (Tabela 5.1) que o comprimento do ca-
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minho médio L destas redes é pequeno se comparado com os seus respectivos niimeros
N de n6s. Comparando o comprimento do caminho médio L das redes com o das redes
aleatorias equivalentes, observamos que as diferencas sao pequenas, L ~ 2 X L,4,q. No
entanto, os valores encontrados para C, foram muito maiores do que os encontrados para
Crand (C ~ 24C,.4n4), resultados estes que sao semelhantes aos obtidos para outras redes
reais apresentados na Tabela F.1 do Apéndice F. Em redes que possuem coeficiente de
clustering grande, se o né A é vizinho dos nés B e D, existe uma probabilidade alta de

que os no6s B e D sejam vizinhos entre si.

Rede N | (K)| L | Leana| C | Crang
epidem. 91-95 | 226 | 5,04 | 6,99 | 3,35 | 0,45 | 0,022
SC 91-95 243 15,19 | 6,71 | 3,33 | 0,47 | 0,021
epidem. 96-00 | 279 | 4,84 | 8,50 | 3,57 | 0,48 | 0,017
SC 96-00 299 | 5,18 | 7,509 | 3,46 | 0,47 | 0,017

Tabela 5.1 Conectividade média (K'), comprimento do caminho médio L e o coeficiente de
clustering C calculados para as redes epidemioldgicas (epidem.) e redes censitédrias (SC) obtidas
em Olinda nos periodos 91-95 e 96-00. Os valores de Crung © Lyang para as redes aleatérias
equivalentes também foram calculados.

As distribuicoes de conectividades K para as redes epidemioldgicas e censitarias sao
finitas, e seguem uma lei gaussiana (e_(K_“)Q), como mostram a Fig. 5.13 (a-d), ou seja,
existe um valor de conectividade K caracteristico, centrado em torno da conectividade
média (K) (Tabela 5.1). A conectividade pequena de alguns nés, observada nas dis-
tribuicoes de conectividades, reflete a existéncia de fronteiras (Figuras 5.4 e 5.6). Nas
Figuras 5.14 (a,b) mostramos a distribui¢do espacial dos setores censitarios com baixa
(K < 4)ealta (K > 8) conectividade nos periodos de 1991 a 1995 e 1996 a 2000. Observa-
mos que a maioria dos setores censitarios na fronteira da rede possui baixa conectividade
K.

Da analise feita para o coeficiente de clustering C' em funcao dos diferentes valores
de conectividade dos nés, para as redes epidemioldgicas e censitarias nos periodos 1991 a
1995 e 1996 a 2000, observamos um comportamento de lei de poténcia C(K) ~ K1 como
mostra a Fig. 5.15. Conforme reportado em outros trabalhos na literatura, este compor-
tamento de lei de poténcia com o expoente igual a —1 é tipico de redes hierdrquicas [92].
Em uma rede hierarquica existem grupos de nds que estao bem conectados entre si, mas
com poucas conexoes para outros nos que nao pertencem ao grupo; os nds com maior

conectividade (menor coeficiente de clustering) servem como “pontes”’entre os grupos
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de nds com menor conectividade (maior coeficiente de clustering). Comportam-se desta
maneira, por exemplo, as redes de amizades, onde entre as rodas de amigos (grupos de
nos) existem algumas pessoas (“pontes”) que se conhecem. No caso das redes de Olinda,
se compararmos os resultados das Figuras 5.14 e 5.15 vemos que este comportamento
hierarquico, corresponde a interacao entre os setores censitarios centrais, com maior co-
nectividade K e menor C, com os setores censitarios pertencentes a fronteira da rede,

com menor conectividades K e maior coeficiente de clustering C'.

(@) (b)
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Figura 5.13 Distribuicoes de conectividades K para as redes censitarias e epidemiolégicas
encontradas em Olinda. (a) rede censitaria 91-95 (cc=0,97), (b) rede epidemiolégica 91-95
(cc=0,96), (c) rede censitéria 96-00 (cc=0,99) e (d) rede epidemiolégica 96-00 (cc=0,98). cc =
coeficiente de correlagao, onde cc corresponde ao coeficiente de correlagao.

Neste trabalho, estudamos também a conectividade dos setores censitarios (nés) que
sao os focos de infeccao em Olinda, encontrados por Amador e colaboradores (Secao 5).
Como dissemos anteriormente, estes setores “foco”’sao SC com pelo menos um caso de
tuberculose durante o periodo de cinco anos consecutivos. A maioria dos setores focos
tem conectividade em torno da conectividade média das redes (K') (Tabela 5.1), conforme
mostra a Fig. 5.16. Este resultado indica nao haver uma relagao entre os nés focos e
0 os nos "pontes”’das redes epidemiolégicas de Olinda, uma vez que os ultimos possuem

conectividade K acima da conectividade média.
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Figura 5.14 Distribuigoes dos setores censitdrios com baixa, K < 4 (B), e alta K > 8 ([0),
conectividade nos periodos de 1991 a 1995 (a) e 1996 a 2000 (b). Os pontos (-) representam os
centréides dos outros setores censitarios.
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Figura 5.15 Coeficiente de clustering C em funcao da conectividade K para as redes censitarias
e epidemioldgicas encontradas em Olinda. (a) rede censitdria 91-95, (b) rede epidemiolégica 91-
95, (c) rede censitaria 96-00 e (d) rede epidemioldgica 96-00. As inclinagbes dos ajustes sao: (a)
a=-0,96, (b) a=-1,00, (c) a=—-1,02 e (d) a = —0,99.

Também calculamos para as redes de Olinda, a densidade espectral, como mostra
a Fig. 5.17. As densidades espectrais para as redes epidemioldgicas e censitarias nos

diferentes periodos sao irregulares e assimétricas, assemelhando-se mais com as redes
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Figura 5.16 Numero de nés focos em fungao da conectividade K para as redes epidemiolégica
nos periodos 1991 a 1995 (M) e 1996 a 2000 (O).

mundo pequeno (ver Figuras F.2 e F.3 do Apéndice F), j& que as densidades espectrais

das redes livre de escala sao simétricas e as das redes aleatdrias tem a forma de um

semicirculo.
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Figura 5.17 Densidades espectrais para as redes censitarias e epidemiolégicas encontradas em
Olinda. (a) Rede censitaria 91-95, (b) rede epidemiolégica 91-95, (c¢) rede censitaria 96-00 e (d)
rede epidemiologica 96-00.

Das quantidades calculadas aqui e dos estudos comparativos feitos, podemos concluir
que as redes obtidas em Olinda podem ser consideradas redes mundo pequeno. Devido

as restrigoes geograficas na montagem das redes em Olinda, as vizinhancas dos nos sao
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essencialmente locais e o comprimento do caminho médio L é pequeno se comparado
com o numero N de nos na rede, sendo estas as duas propriedades que definem as redes
mundo pequeno [101]. Os nés com as maiores conectividades K, funcionam como atalhos
e reduzem as distancias entre todos os nés da rede (Fig. 5.14). A medida do comprimento
do caminho médio L em fungao de N [101], poderia confirmar que as redes encontradas

em Olinda sao realmente redes mundo pequeno, o que nao é possivel por falta de dados.

5.3.2 Redes epidemiolégicas com peso

Vérias redes complexas mostram uma grande heterogeneidade na distribui¢ao das inten-
sidades das conexoes entre os nos, sendo algumas conexoes mais importantes que outras.
Em funcao disto, quando se leva em conta o peso de cada conexao na analise da rede,
podemos obter mais informagoes sobre a complexidade da mesma levando em conta tanto
a topologia como a influéncia destes atributos [96,108]. Como redes desta natureza pode-
mos citar a rede mundial de aeroportos, a rede de colaboracoes cientificas, a rede de linhas
de transmissao [96]. Na rede de aeroportos, dois aeroportos (nds) estdo conectados se
existe um voo sem escala entre eles. Neste caso o peso W;; da conexao entre os aeroportos
1 e j é definido como o niimero de assentos disponiveis entre os dois aeroportos.

Como dissemos anteriormente, para estudarmos as redes epidemiolédgicas obtidas do
processo de disseminagao de tuberculose em Olinda (Fig. 5.4), foi necessario definir os
pesos W das conexoes entre os nods, a partir do nimero de casos de tuberculose acumula-
dos S* por setor censitario. Outra alternativa utilizada foi definir tais pesos dando énfase
aos focos de infeccao encontrados nas redes epidemiolégicas como veremos mais adiante.
Na literatura os pesos W;; sao definidos a partir das informacoes das conexoes entre os
nos @ e j. Nas redes epidemioldgicas de Olinda, Wi; serd definido em fungao de Sy e S¥

ou equivalente, quando levamos em conta a importancia dos focos de infecc¢ao.

Definindo os pesos W;; em fungao do ntimero de casos S* acumulados por setor
censitario

As distribuigoes de casos de tuberculose acumulados S* por setor censitario em Olinda
no periodos 91-95 e 96-00, como se observa na Fig. 5.18, nao seguem uma simples lei
de escala. As distribuicoes em lei de poténcia indicam nao existir um S* caracteristico,
mostrando a heterogeneidade dos setores censitarios quanto ao nimero de casos de tu-

berculose acumulados. Esta informacao da heterogeneidade nao é incorporada quando
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se olha apenas para a informacao topoldgica das redes epidemiolégicas de Olinda, dai a

importancia de se estudar as redes com peso.
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Figura 5.18 Distribuigoes do ntimero S* de casos de tuberculose acumulados para o periodos
91-95 (a) e (b) e 96-00 (c) e (d). As inclinagoes dos ajustes nos gréficos log-log sao: (b)
a=—-2,27e(d) a=-2,15.

Da Fig. 5.19 observamos que a alta conectividade K do né, nao esta relacionada com
um numero maior de casos de tuberculose acumulado S*. No periodo de 1991 a 1995,
existe maior niimero de casos de tuberculose acumulado para nés com K ~ 9 vizinhos e
no periodo de 1996 a 2000 para nés com K ~ 6 vizinhos. Chamaremos de S} o nimero de
casos de tuberculose acumulados no né ¢ das redes epidemioldgicas de Olinda no periodos
1991 a 1995 e 1996 a 2000, consideramos as seguintes defini¢oes para o peso W;; da

conexao entre dois setores censitarios i e j.

S8 S8
R VTR
VVZ](3)_ (ZTij ); VVZ](4)_ (ZTZ‘]' );

T'min T'min
Wi (5)= 57 + 5] Wi (6)= 57 x 57
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onde r;; ¢ a distancia entre o n6é i e 0 n6 j e 1y, ¢ a menor distancia entre todos os
pares de nés da rede epidemioldgica. Em todas as defini¢oes acima o valor do peso Wj;
¢é proporcional ao nimero de casos de tuberculose acumulados S* nos nés 7 e j. Nas
defini¢oes W;;(1) e W;;(2) os pesos W;; sao inversamente proporcionais as conectividades
dos nés 7 e j, o que faz com que a interacao entre nés com pouca conectividade seja
mais forte. Ja nas defini¢oes W (3) e W (4) os pesos W;; sdo inversamente proporcionais

a distancia 7;; que separa os nds 7 e j.

10— . . . . . . 10—
9 ‘. . - o i
8- 4 8- 4
e ] e ]
o o
N 6+ E 0 6+ E
51 E 51 E
ar 4 ar 4
3 1 1 1 1 1 1 1 3 1 1 1 1 1 1 1
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Figura 5.19 Nuamero de casos de tuberculose acumulados S* em funcao da conectividade K.
(a) periodo 1991 a 1995 e (b) periodo 1996 a 2000.

No estudo usual das redes com peso nas liga¢oes encontrado na literatura [108], uma
das quantidades mais estudas é a distribuicao de intensidades .5; dos nds, que neste caso
¢é considerado uma generalizacao da conectividade K. Sendo assim, a intensidade .S; do

né 7 é definida como sendo:

Si=Y ayWy (5-3)
J
A intensidade S; de um né ¢ integra as informagoes sobre os pesos e sobre a sua conecti-
vidade K, a;; sao os elementos da matriz de conectividades. No limite em que todos dos
pesos sao unitarios, a intensidade S é igual a conectividade K.

Para as redes epidemiolégicas de Olinda, conhecemos a intensidade real dos pesos dos
nos, ou seja, o numero S* de casos de tuberculose acumulados por setor censitario. Desta
forma para identificar a melhor escolha entre as fungoes de Wj;, consideramos que a de-
finicao ideal sera aquela que fornecer uma distribuicao de intensidades S, semelhante a
distribuigao de S* (Fig. 5.18) e a distribui¢ao de intensidades S(K') semelhante a S*(K).

As distribuigoes de intensidades S calculadas paras as redes epidemioldgicas de Olinda
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paras as diferentes definicoes de W;, nos periodos 91-95 e 96-00, mostradas nas Figuras
5.20, 5.21, 5.22 e 5.23 respectivamente. Podemos ver que as distribuicoes de intensidades
S calculadas para as definigoes de pesos W (2) (Figuras 5.20 (c) e (d) e 5.22 (¢) e (d)) e
W(4) (Figuras 5.21 (c) e (d) e 5.23 (c) e (d)) sdo as que mais se aproximam das distri-
buigoes do nimero S* de casos de tuberculose acumulados por setor censitario (Figuras

5.18 (a-d)).
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Figura 5.20 Distribuicoes de intensidades S para a rede epidemioldgica no periodo 1991 a
1995. Pesos W (1) (a) e (b), W(2) (c) e (d), W(3) (e) e (f)
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Figura 5.21 Distribuicoes de intensidades S para a rede epidemioldgica no periodo 1991 a
1995. Pesos W (4) (a) e (b), W(5) (c) e (d), W(6) (e) e (f).
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Figura 5.22 Distribuicoes de intensidades S para a rede epidemioldgica no periodo 1996 a

2000. Pesos W (1) (a) e (b), W(2) (c) e (d), W(3) (e) e (f).
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Figura 5.23 Distribuicoes de intensidades S para a rede epidemioldgica no periodo 1996 a
2000. Pesos W (4) (a) e (b), W(5) (c) e (d), W(6) (e) e (f).
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Através do estudo do comportamento da intensidade S em funcao da conectividade
K, podemos investigar as correlagoes entre os pesos e as estruturas topoldgicas das redes.
Se nao ha correlacao entre o pesos W;; e as conectividades K; e K; do nés, os pesos
W;; sao em média independentes de i e j e neste caso podemos aproximar W;; = (W),
onde (W) é o peso médio dos nés (Tabela 5.2). Ou seja, na auséncia de correlagoes, a
equagao 5.3 pode ser reescrita como S; = (W)K; e neste caso as duas grandezas (5; e
K;) fornecem a mesma informacao para o sistema, ja que S; é simplesmente proporcional

Rede | (W(1)) | (W(2)) | (W(3)) | (W(4)) | (W(5)) | (W(6))
91-95 | 2,51 | 1,74 | 0,42 | 1,11 | 13,97 | 47,20
96-00 | 3,49 | 1,79 | 0,43 | 2,40 | 12,24 | 44,39

Tabela 5.2 Pesos médios (W) calculados para as 6 de definicoes de W;; nas redes epide-
miolégicas de Olinda.

As distribuicoes de intensidade S em funcao da conectividade K calculadas para as
redes epidemiolégicas de Olinda mostram diversos tipos de comportamentos como visto
nas Figuras 5.24 e 5.25, para os periodos de 91-95 e 96-00 respectivamente. Para as
defini¢oes de pesos W (1) (Figuras 5.24(a) e 5.24(b)), W(5) (Figuras 5.25(c) e 5.25(d))
e W(6) (Figuras 5.25(e) e 5.25(f)), podemos observar que a intensidade S cresce como
uma lei de poténcia em K (veja os ajustes nas Figuras) em ambos os periodos. Como
as definicoes de W;;(5) e W;;(6), s6 levam em conta S*, é ficil ver que quanto maior
a conectividade K, maior é o nimero de casos de tuberculose acumulados por setor
censitdrio. No entanto, a distribuigdo S(K) calculada a partir da definicdo W;;(5) na
rede epidemioldgica no periodo 96-00 (Fig. 5.25(d)), indica auséncia de correlagao entre
os pesos W e as conexoes, pois podemos escrever S(K) em fungao do peso médio (W (5))
como S(K) ~ (W)K (Tabela 5.2) e portanto o ajuste é linear. Para as definigdes de
pesos W (2) (Figuras 5.24(c) e 5.24(d)), W (3) (Figuras 5.24(e) e 5.24(f)) e W (4) (Figuras
5.25(a) e 5.25(b)) em ambos os periodos, S(K') nao se comporta como uma lei de poténcia
como nas outras defini¢oes. Para estas defini¢oes de peso, S(K) cresce com K e decai a
partir da conectividade média (K) da rede (Tabela 5.1), e seu comportamento esta mais
préximo da distribui¢ao de intensidades reais (S*(K)) (Fig. 5.19 (a e b)) em fungao da
conectividade.

Pelas distribuicoes de intensidades S e S(K'), pudemos ver que os pesos mais apropri-

ados para descrever as intensidades reais S*, sao os pesos W (2) e W (4), pois apresentam
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maiores semelhancas com a distribuicao de casos de tuberculose acumulados por setor

sencitario.
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Figura 5.24 Intensidade S em funcao da conectividade K para as redes epidemioldgicas de
Olinda. Peso W (1) (a) 91-95, S(K) = 4,34 x K%%7 e (b) 96-00, S(K) = 5,04 x K%5; peso
W(2) (c) 91-95 e (d) 96-00; peso W (3) (e) 91-95 e (f) 96-00.
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Figura 5.25 Intensidade S em funcao da conectividade K para as redes epidemioldgicas de
Olinda. Peso W (4) (a) 91-95 e (b) 96-00; peso W (5) (c) 91-95, S(K) = 9,75 x K14 ¢ (d)
96-00, S(K) = 11,20 x K192 peso W (6) (e) 91-95, S(K) = 26,98 x K124 e (f) 96-00, S(K) =

24,02 x K135,
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No estudo de redes com peso o coeficiente de clustering C}V ¢ definido como uma

generalizac¢do do coeficiente de clustering sem peso (equagao F.3) [96].

oW _ 1 ZWZ‘]'-FVVZ'}L

S 5 (ijGindh (5-4)

j.h
O coeficiente de clustering da rede com peso, C", é obtido da média realizada sobre

todos os nds da rede

1
=5 (55)

Na Tabela 5.3 podemos comparar os coeficientes de clustering das redes epidemioldgicas
sem e com peso, C' e CW respectivamente. Dos valores apresentados, podemos ver que
independentemente da defini¢do de peso (W;j) escolhido, o valor do coeficiente de clus-
tering da rede epidemiolégica calculado com peso C" estd muito préximo do coeficiente

de clustering da rede epidemioldgica sem peso C'.

Rede | C cv

W) | W(©2) | W(3) | W) | W) | W(6)
91-95 (0,45 | 045 | 045 | 0,46 | 0,46 | 0,46 | 0,47
96-00 | 0,48 | 0,48 | 047 | 0,48 | 0,47 | 049 | 0,48

Tabela 5.3 Valores do coeficiente de clustering da rede epidemioldgica com e sem peso, C e
C respectivamente.

A anlise da distribuicdo do coeficiente de clustering da rede com peso C" em funcao
da conectividade K, apresentado na Fig. 5.26, mostra que o coeficiente de clustering
com peso ¢ independente da definicao de peso utilizado entre ligacoes, e segue uma lei
de poténcia, CW(K) ~ K~!. Este comportamento, assim como mostrado nas redes
epidemiolégicas sem peso (5.15), é causado pela fronteira bem definida da rede.

Na anédlise da densidade espectral das redes epidemioldgicas sem peso (Fig. 5.17),
utilizamos a matriz de conectividades (ver se¢do F.4 do Apéndice F), no entanto, no
calculo da densidade espectral para as redes com peso, usamos a matriz de intensidades,
onde o elemento de matriz 4, j fornece o peso W;; da conexao entre 7 e j. As densidades
espectrais calculadas para as redes epidemiologicas 91-95 e 96-00 as diferentes definigoes
de peso, sao mostradas na Fig. 5.27 e apresentam semelhancas com a densidade espectral
calculada para as redes livre de escala (Fig. F.2 do Apéndice F), ou seja, sdo assimétricas

e apresentam um pico bem definido. Este resultado é diferente do encontrado paras as
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densidades espectrais para as redes sem peso (Fig. 5.17), onde as densidades espectrais

sao do tipo redes mundo pequeno (Fig. F.3).
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Figura 5.26 Coeficiente de clustering da rede com peso C" em funcdo da conectividade K
para as redes epidemiolégicas nos periodos 1991 a 1995 (a) e 1996 a 2000 (b). W (1) (preto),
W (2) (vermelho) , W (3) (verde), W(4) (azul), W(5) (amarelo), W (6) (cinza). As inclinagGes
dos ajustes para os dois periodos sao préximas de -1.

Importancia dos focos no peso W das ligagoes

Outra maneira de definirmos o peso W das conexoes nas redes epidemioldgicas de
Olinda é dando mais importancia aos setores que permaneceram com casos de tubercu-
lose por mais anos consecutivos, ou seja, definindo um peso que diferencia os setores focos
de infecgdo de tuberculose dos outros (Amador et al [12]). Para isto vamos introduzir
agora uma variavel Y;, que guarda o maior niimero de anos consecutivos que o setor cen-
sitario ¢ permaneceu com caso de tuberculose no periodo, e considerarmos outras duas

definigoes, W (7) e W(8), para o peso W;; entre a conexao dos nds i e j, agora diferen-
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Figura 5.27 Densidades espectrais para as redes epidemiolégicas com pesos nos periodos 1991
a 1995 (linha sélida) e 1996 a 2000 (linha tracejada). Pesos W (1) (a), W(2) (b), W(3) (c),
W(4) (d), W(5) (e) e W(6) (f). Tamanho das caixas para os histogramas: 1 (a), 1 (b), 0,2 (c),
1 (d), 2 (e), 10 (f).

ciando os setores “foco”dos outros. Neste caso, W;; nao dependera do nimero de casos
de TB acumulados no periodo e sim do ntimero de anos consecutivos que o SC apresenta

pelo um caso de de TB.

WilT)= Y+, Wis(8)=Yi <Y,
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Nas Figuras 5.28 e 5.29 comparamos a distribuicao do nimero de SC em funcao da
intensidade S calculada para W (7) e W (8) respectivamente e a distribuicao de S para os
focos nos periodos 91-95 e 96-00. Observa-se destas figuras que os focos estao entre os

nds com os maiores valores de intensidades S (ver equacdo 5.3).
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Figura 5.28 Distribuicoes de intensidades S (barra cheia) para os nés da rede epidemioldgica
utilizando a definigao de peso W (7). As distribuigdes de S para os nds cujos setores censitérios
sao focos sdo mostradas com barras listradas. (a) 1991 a 1995 e (b) 1996 a 2000.
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Figura 5.29 Distribuigoes de intensidades S (barra cheia) para os nés da rede epidemioldgica
utilizando a definigao de peso W (8). As distribuigdes de S para os nds cujos setores censitérios
sao focos sdo mostradas com barras listradas. (a) 1991 a 1995 e (b) 1996 a 2000.

O comportamento das distribuigoes de intensidades S para as definigoes de peso W (7)
e W (8) apresentados nas Figuras 5.30 e 5.31 respectivamente, indica que as distribui¢oes
(91-95 e 96-00) para o peso W (8) sdo as mais parecidas com as distribuigdes da intensidade

real S* de casos de tuberculose acumulados por setor censitério (Figuras 5.18).
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Figura 5.30 Distribuicoes de intensidade S. Peso W(7), (a) 1991 a 1995 e (b) 1996 a 2000.
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Figura 5.31 Distribuicoes de intensidade S. Peso W (8), (a) 1991 a 1995 e (b) 1996 a 2000.

J& o comportamento das intensidades S calculadas em funcao da conectividade K
para as redes epidemioldgicas calculadas com as definigoes de peso W(7) e W (8), tal
como nos resultados obtidos para os pesos W(1), W(5) e W(6) (Figuras 5.24 e 5.25)
mostram um crescimento em forma de lei de poténcia (Figuras 5.32 e 5.33). Para as
defini¢oes de peso W(7) e W(8), a intensidade S é proporcional a conectividade K do né,
ou seja, os nés com maior conectividade estariam entre os nés com um maior nimero de
casos de tuberculose. Entretanto, se compararmos os pesos médios (W) calculados para
as diferentes redes (Tabela 5.4) com os ajustes lineares feitos para S(/K), observamos uma
auséncia de correlacao entre os pesos W e as conexoes dos nos nas redes epidemiologicas
no periodo 91-95, ou seja, é possivel escrever S(K) ~ (W)K para as defini¢oes de peso

W(7) e W(8), da mesma forma como o que ocorre para S(K) na rede epidemiolégica do
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periodo 96-00 utilizando o peso W (5) (Fig. 5.25(d)).

Rede | (W(7)) | (W(8))
91-95 | 5,37 | 7,52
96-00 | 5,42 | 7,76

as definicoes de peso W(7) e W(8) para as

Tabela 5.4 Pesos médios (W) calculados para
epidemioldgicas de Olinda.

100
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S(K)

101

Figura 5.32 Intensidade S em funcao da conectividade K. Peso W(7), (a) 1991 a 1995 S(K) =

5,20 x K19 ¢ (b) 1996 a 2000 S(K) = 4,82 x K40,

1001~

S(K)

S(K)

10

Figura 5.33 Intensidade S em fungao da conectividade K. Peso W (8), (a) 1991 a 1995 S(K) =

6,86 x K192 ¢ (b) 1996 a 2000 S(K) = 6,00 x K10

A analise do coeficientes de clustering C' (ver equagao 5.5) para as redes epide-
mioldgicas com peso calculados a partir das defini¢goes W(7) e W (8) (Tabela 5.5), estao
muito proximos dos coeficientes de clustering C' das redes epidemioldgicas sem peso,

assim como observado para as definigdes anteriores de peso (Tabela 5.3). Ou seja, os
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coeficientes de clustering independem do peso das conexoes entre os sitios 7 e j, ou seja,

¢é definido pelas caracteristicas topoldgicas da rede.

Rede | C oV

W(7) | W(8)
91-95 | 0.45 | 0.42 0.44
96-00 | 0.48 | 0.43 | 0.44

Tabela 5.5 Valores dos coeficientes de clustering para as redes epidemioldgicas com e sem
peso, C' e C respectivamente.

Aqui também as distribuicoes do coeficiente de clustering C" em funcao da conec-
tividade K para os pesos W (7) e W (8) seguem uma lei do tipo CW(K) ~ K~1, como
mostram as Figuras 5.34 e 5.35. Este comportamento tal como observado para as redes
epidemioldgicas sem peso (Fig. 5.15) e redes com as outras 6 defini¢bes anteriores de peso

(Fig. 5.26) e esta associado com a fronteira bem definida da rede.

1 : 1 5 :

Cw(K)
Cw(K)

Figura 5.34 Coeficiente de clustering C" em fungio da conectividade K. Peso W(7), (a)
1991 a 1995 e (b) 1996 a 2000. Inclinagoes dos ajustes, (a) a = —0,99 e (b) a = —0,99. As
redes exibem CV (K) ~ K1

As densidades espectrais calculadas para as defini¢oes de peso W (7) e W (8), mostra-
das na Fig. 5.36, apresentam comportamentos semelhantes aos obtidos com as definigoes
anteriores de peso (Fig. 5.27), ou seja, apresentam um pico central bem definido e
sao aproximadamente simétricas, caracteristicas estas semelhantes ao comportamento da
densidade espectral de redes do tipo livre de escala (Fig. F.2 do Apéndice F). Estas
densidades espectrais, tal como ocorre para as definicoes anteriores, sao diferentes das
densidades espectrais calculadas para as redes de Olinda sem peso (Fig. 5.17), que se

assemelham as densidades espectrais para as redes mundo pequeno (Fig. F.3).
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Figura 5.35 Coeficiente de clustering C" em fungdo da conectividade K. Peso W(8), (a)
1991 a 1995 e (b) 1996 a 2000. Inclinagoes dos ajustes, (a) a = —0,97 e (b) a = —0,98. As
redes exibem C" (K) ~ K~1.
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Figura 5.36 Densidades espectrais para os pesos W(7) (a) e W(8) (b), nos periodos 1991 a
1995 (linha sélida) e 1996 a 2000 (linha tracejada). Caixa do histograma igual a 1 unidade.

5.4 COMPARACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS EM OLINDA COM OU-
TRAS REDES

Como a estrutura das redes de Olinda é bastante regular, com grandes semelhancas com
diagramas de Voronoi [109], nesta segdo estudamos o comportamento destas redes e de
outras redes regulares com o mesmo ntumero de ndés que as redes de Olinda analisadas
durante este estudo. Nosso intuito aqui é entender qual a importancia da distribuicao
espacial dos SC e vizinhanca nos resultados obtidos. Em outras palavras, se formos
simular o processo de Olinda, é necessario considerar a rede real ou podemos utilizar
uma rede conhecida, que exibe complexidade similar [94]. Para isto analisaremos as
caracteristicas de complexidade estudadas até agora (conectividade K, coeficiente de
clustering C, comprimento de caminho médio L e densidade espectral) para duas redes

regulares, quadrada e triangular, e também dois diagramas de Voronoi, como mesmo
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nimero de nés, comparando os resultados obtidos com as redes de Olinda.

5.4.1 Redes regulares

No estudo topologico das redes quadrada e triangular, utilizamos N = 256 ndés. Na
Fig. 5.37 mostramos as vizinhancas tipicas definidas para os dois tipos de rede: na rede
quadrada (Fig. 5.37(a)), consideramos a vizinhanga do tipo Moore, primeiros vizinhos
e vizinhos mais préoximos e na rede triangular consideramos uma vizinhang¢a hexagonal
(Fig. 5.37(b)). Se tivéssemos definido para a rede quadrada a vizinhanga do né sendo
do tipo Newmann (primeiros vizinhos), o coeficiente de clustering calculado para a rede

quadrada seria C' = 0, uma vez que os vizinhos de um né nao seriam vizinhos entre si.

(a) (b)

Figura 5.37 Vizinhanga tipica para um né na rede (a) quadrada e (b) triangular, com K = 8
e K = 6 vizinhos respectivamente. Cédigo de cores: vizinhanga, sitios cinzas, e nd, sitio preto.

Os valores de conectividade média (K), comprimento do caminho médio L e coeficiente
de clustering C' calculados para as redes regulares, sao bastantes semelhantes aos obtidos
para as redes de Olinda, como mostra a Tabela 5.6. As distribuicoes de conectividades K
das redes regulares (Fig. 5.38), sdo bem diferentes das distribui¢oes obtidas nas redes de
Olinda, que seguem um lei gaussiana (Fig. 5.13). As distribui¢oes para as redes regulares
apresentam apenas alguns valores diferentes de conectividades K diferentes, K = 3,5 ou
8, para a rede quadrada e K = 3—6 para a rede triangular. Neste caso os valores K = 8 e
6 que aparecem em maior nimero de SC na rede quadrada e triangular respectivamente,
sao as conectividades tipicas de cada rede (Fig. 5.37). Os outros valores menores de K,
associados a um nimero menor de SC em ambas as redes, resultam da fronteira definida
da rede, tal como observado para os nds pertecentes as fronteiras das redes de Olinda
(Figuras 5.6 ¢ 5.4).

O comportamento do coeficiente de clustering C' em fungao da conectividade K para
a rede quadrada, parece ser do tipo lei de poténcia (Fig. 5.39(a)) tal como as redes de

Olinda, enquanto que para a rede triangular ele é indefinido (Fig. 5.39(b)).
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Rede N | (K)| L C

epidem. 91-95 | 226 | 5,04 | 6,99 | 0,45
SC 91-95 243 | 5,19 | 6,71 | 0,47
epidem. 96-00 | 279 | 4,84 | 8,5 | 0,48
SC 96-00 299 | 5,18 | 7,59 | 0,47
quadrada 256 | 7,26 | 7,47 | 0,47
triangular 256 | 5,56 | 7,44 | 0,41

Tabela 5.6 Conectividade média (K), comprimento do caminho médio L e coeficiente de
clustering da rede C, para as redes censitérias (SC) e epidemiolégicas (epidem.) obtidas em
Olinda e para redes regulares, quadrada e triangular.
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Figura 5.38 Distribuigdes de conectividades K para a rede quadrada (a) e triangular (b).
N = 256 nés.

Os nés menos conectados da rede quadrada, como os nés menos conectados das re-
des de Olinda (Fig. 5.14) estdo na fronteira (Fig. 5.40), reforcando a idéia de que o
comportamento do tipo lei de poténcia (C(K) ~ K~!) encontrado para as redes obtidas
em Olinda seja um efeito da fronteira bem definida e nao de efeitos de hierarquia como
definido em [92].

Na Fig 5.41, mostramos as densidades espectrais calculadas para as redes quadrada
e triangular. Elas sao assimétricas e possuem irregularidades, assemelhando-se com as
densidades espectrais encontradas para as redes censitarias e epidemioldgicas sem peso
em Olinda (Fig. 5.17).

Uma propriedade que difere bastante as redes de Olinda das redes regulares ¢é a distri-

buicao de conectividades K. Em uma tentativa de encontrar uma distribuicao gaussiana
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Figura 5.39 Coeficiente de clustering C' em funcao da conectividade K para a rede quadrada
(a) e triangular (b) com N = 256 nds. A inclinagdo da reta em (a) é igual a —0, 87.
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Figura 5.40 Rede quadrada com N = 16 x 16 nds. A fronteira da rede possui os nds com os
menores valores de conectividades K. Em A temos um exemplo de um sitio com conectividade
K =3 e em B temos um outro exemplo de um sitio com conectividade K = 5.

para a conectividade K a partir de uma rede regular, similar as distribuigoes encontra-
das nas redes epidemioldgica e total de Olinda (Fig. 5.13), retiramos aleatoriamente
de uma rede quadrada conexoes e nds. O efeito das exclusoes para uma rede quadrada
com N = 256 e 830 conexoes é apresentado na Fig. 5.42. Observamos que as exclusoes
aleatorias de algumas conexoes e nos da rede, nao levam a uma distribuicao de conecti-
vidades K em forma de gaussiana como a encontrada em Olinda (Fig. 5.13).

A pesar das redes regulares terem a conectividade média (K'), coeficiente de clustering
médio C' e o comprimento de caminho médio L, préximo dos valores obtidos para as
redes de Olinda (Tabela 5.6), elas nao sao boas para descreverem o processo endémico
de tuberculose, pois apresentam diferentes distribuicoes para o coeficiente de clustering e

para a conectividade.
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Figura 5.41 Densidades espectrais para as redes quadrada (a) e triangular (b). N = 256 nds.
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Figura 5.42 Distribuicao de conectividades K para uma rede quadrada com N = 256 nds. As
curvas mostram o efeito da exclusao aleatéria de conexoes (a) e de nés (b) da rede. O nimero
de conexdes excluidas em (a) foram: 0 conexoes (linha preta), 20 conexoes (linha vermelha), 30
conexdes (linha azul). O ndmero de nds excluido em (b) foram: 0 nds (linha preta), 100 nds
(linha vermelha), 200 (linha azul) e 300 nés (linha verde).

5.4.2 Diagramas de Voronoi

Pela definicdo matemaética, os diagramas de Voronoi [109] dividem um plano com N
pontos, em poligonos convexos, cada um contendo apenas o seu ponto gerador, como
mostra a Fig. 5.43. A fronteira entre dois poligonos adjacentes é um segmento de linha
perpendicular ao segmento de linha unindo os seus pontos. O mais interessante é que
qualquer ponto em um dado poligono esta mais proximo do seu ponto gerador do que de
qualquer um dos outros N —1 pontos geradores. Por exemplo, imagine que um conjunto de
N pontos represente as informacoes espaciais de cada um dos restaurantes em uma cidade.
Como seria possivel encontrar qual a drea de cobertura de cada restaurante? Para resolver

este problema, seria necessario determinarmos os diferentes conjuntos e consumidores
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encontrados préoximos a cada um dos restaurantes. Os diagramas de Voronoi fornecem

exatamente a solugao para este problema.

Figura 5.43 Exemplos de diagramas de Voronoi (a) e (b) para dois conjuntos com N = 20
pontos. Em cada poligono existe apenas o seu ponto gerador.

Em 1644, Descartes (“Le Monde de Mr. Descartes”) ja usava diagramas deste tipo
para analisar a influéncia gravitacional das estrelas, como mostra a Fig. 5.44. No Rio
de Janeiro (capital), os diagramas de Voronoi foram utilizados para localizar a drea de
abrangéncia de cada um dos hospitais ptiblicos do municipio [110]. A partir dos diagramas
de Voronoi, também ¢é possivel determinar por exemplo, a area espacial que devera ser
alcancada para cada um dos pontos de uma rede sem fio (“wireless”). Existem dezenas

de aplicagoes para os Diagramas de Voronoi que podem ser encontradas na Ref. [111].

Figura 5.44 Trabalho feito por Descartes (1644) para a anédlise da influéncia gravitacional das
estrelas. Podemos observar diagramas tipo Voronoi.
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Como os diagramas de Voronoi sao criados baseados no critério de proximidade com o
seu ponto gerador, que de certa forma assemelham-se aos centréides dos setores censitarios
encontrados em Olinda (Fig. 5.2), na constru¢ao dos diagramas de Voronoi utilizamos
estes centréides como pontos geradores para comparar as caracteristicas de complexidades
destes diagramas com as das redes de Olinda. O procedimento usado para a construgao
da rede de Voronoi foi o mesmo utilizado na construcao das redes de Olinda, conectando-
se os pares de diagramas de Voronoi que tém pelo penos uma fronteira em comum, a
conexao une os pontos geradores (centréides) de cada diagrama.

O dual do diagrama de Voronoi é a triangularizagdo de Delaunay [112] e podemos
utiliza-la como rotina para a construcao das redes. A triangularizacao de Delaunay
conecta justamente dois pontos geradores que possuem uma borda dos seus diagramas

de Voronoi em comum, como mostra a Fig. 5.45.

Figura 5.45 Diagramas de Voronoi (linha tracejada) e triangularizacdo de Delaunay (linha
sélida) para um conjunto de 8 pontos geradores [109].

Assim usamos a triangularizacao de Delaunay para construir a rede de Voronoi a
partir da distribuigao espacial dos centrdides de Olinda. As redes de Voronoi geradas

para a nossa andlise sdo mostrados nas Figuras 5.46(a), 5.46(c), 5.47(a) e 5.47(c).



5.4 COMPARACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS EM OLINDA COM OUTRAS REDES 132

S

s
Ry,
vl

|

A
Za
s
AR

TN A\
VAV s
‘4';4 !Lli

]
& v
A
AN o
<]

__“ <
DA RN
G NN ]
SN >
ey éﬁg{v“f‘"
QN
LTS

N
NS IS
SV AP %
AW

V
o

L%
&

Figura 5.46 Redes de Voronoi (a) e (c) construidas a partir da distribuicdo dos centréides
das redes de Olinda usando a triangularizacao de Delaunay para a rede censitaria (b) e rede

epidemiolégica (d) respectivamente no periodo 91-95.
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Figura 5.47 Redes de Voronoi (a) e (c) construidas a partir da distribuicdo dos centréides
das redes de Olinda usando a triangularizacao de Delaunay para a rede censitaria (b) e rede
epidemiolégica (d) respectivamente no periodo 96-00.

As redes de Olinda e as respectivas redes criadas a partir dos diagramas de Voronoi,
mostram caracteristicas topoldgicas bem préximas, como mostra a Tabela 5.7. A maior
(15%) conectividade média para as redes de Voronoi quando comparada coma as respesc-
tivas redes de Olinda, leva também a um menor comprimento do caminho médio L para
estas redes (~ 20%). J& o coeficiente de clustering C para as redes formadas a partir dos
diagramas de Voronoi sao em média ~ 10% menores do que os coeficiente de clustering
C' encontrados para as respectivas redes de Olinda.

Na anadlise da distribuicao de conectividades K, podemos observar uma distribuigao

gaussiana para todas as redes formadas a partir dos diagramas de Voronoi, veja a Fig.
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5.48. Estas distribuicoes sao semelhantes as distribuicoes de conectividades apresentadas

para as redes censitérias e epidemioldgicas de Olinda (Fig. 5.13).

Rede N | (K) | (K) (Voronoi) | L | L (Voronoi) | C | C (Voronoi)
SC 91-95 243 1 5,19 5,86 6,71 6,09 0,47 0,43
epidem. 91-95 | 226 | 5,04 5,85 6,99 5,91 0,45 0,43
SC 96-00 299 | 5,18 5,90 7,59 6,48 0,47 0,43
epidem. 96-00 | 279 | 4,84 5,89 8,9 6,13 0,48 0,43

Tabela 5.7 Conectividade média (K), comprimento do caminho médio L e coeficiente de
clustering C, para as redes censitarias (SC) e epidemiolégicas (epidem.) obtidas em Olinda
e para as respectivas redes Voronoi nos periodos 1991 a 1995 e 1996 a 2000.
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Figura 5.48 Distribuicao de conectividades K para as redes de Voronoi geradas a partir dos
nés das redes de Olinda. Nés da rede censitaria 91-95 (a) (cc=0,99), nds da rede epidemioldgica
91-95 (b) (cc=0,99), nés da rede censitéria 96-00 (c) (cc=0,99) e nés da rede epidemiolégica 96-
00 (d) (cc=0,99). Todas as distribui¢oes de conectividades K sao gaussianas. cc = coeficiente
de correlagao.
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O coeficiente de clustering C' em fungao da conectividade K para todas as redes de
Voronoi formadas a partir dos nds das redes de Olinda, obedecem um decaimento em
lei de poténcia, Fig. 5.49, assim como obtido para as redes de Olinda (Fig. 5.15). No
entanto, coeficiente de clustering C' em funcao da conectividade K nao obedece a uma
lei de poténcia do tipo C(K) ~ K~!' como nas redes obtidas em Olinda (Fig. 5.15),
comportamento este devido a fronteira bem definida dos mesmos. Nos diagramas de
Voronoi, um nimero menor de sitios estao localizados nas fronteiras (bordas) das redes
(Figuras 5.46(a), 5.46(c), 5.47(a) e 5.47(c)) e esta deve ser a razao da diferenga nos valores

dos expoentes que sao menores que —1.

CK)
C(K)

CK)
C(K)

K K

(c) (d)

Figura 5.49 Coeficiente de clustering C em funcao da conectividade K para as redes de Voronoi
geradas a partir dos nds das redes de Olinda. Nés da rede censitaria 91-95 (a), nés da rede
epidemiolégica 91-95 (b), nés da rede censitaria 96-00 (c) e nés da rede epidemiolégica 96-00
(d). Inclinagoes dos ajustes: (a) a = —1,19, (b) a = —1,12, (¢) a=—1,23 e (d) a = —1,24.
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A andlise das densidades espectrais para as redes formadas pelos diagrama de Voro-
noi, como mostra a Fig. 5.50, revelam um comportamento muito similar as densidades
espectrais encontradas para as redes topoldgicas obtidas em Olinda (Fig. 5.17), elas s@o

assimétricas e também possuem vérias irregularidades.
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Figura 5.50 Densidades espectrais para as redes de Voronoi geradas a partir dos nés das redes
em Olinda. Nés da rede censitaria 91-95 (a), ndés da rede epidemioldgica 91-95 (b), nés da rede
censitaria 96-00 (c) e nds da rede epidemiolédgica 96-00 (d).

Também construimos diagramas de Voronoi a partir de nds posicionados aleatoria-
mente no espago. Foram construidas 4 redes com os mesmos nimeros N de nés das
redes de Olinda, N = 226 (rede epidemiolégica 91-95), N = 243 (rede censitaria 91-95),
N = 279 (rede epidemiolégica 96-00) e N = 299 (rede censitaria 96-00), como mostra a
Fig. 5.51. Os resultados obtidos para as redes construidas com os diagramas de Voronoi
a partir de pontos geradores aleatoriamente distribuidos no espago foram similares aos
resultados encontrados para as redes de Voronoi construidas a partir dos nés das redes
de Olinda.
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Figura 5.51 Redes construidas com a triangularizacao de Delaunay a partir de nds posiciona-

dos aleatoriamente no espago. (a) N = 226, (b) N =243, (¢c) N =279 e (d) N = 299 pontos
geradores.

O estudo das redes formadas a partir dos diagramas de Voronoi (Figuras 5.46, 5.47 e
5.51) mostrou que estas redes tem propriedades semelhantes as redes de Olinda (Figuras
5.4 e 5.6). As rede de Voronoi servem portanto, de base para uma posterior modelagem
do processo endémico de tuberculose em Olinda, onde as interagoes e as vizinhangas
seram definidas em cima da topologia destas redes. Um estudo futuro utilizando redes
de Voronoi com um niimero N maior de nds (pontos geradores) também poderd dar uma
intuicao de como as propriedades topoldgicas encontradas nas redes de Olinda mudam
com o tamanho da rede. Importante por exemplo na analise do comprimento do caminho
médio L em funcao do nimero N de nés da rede, que pode indicar dentre outras coisa o

comportamento encontrado em redes de mundo pequeno (segao 5.2.2).



CAPITULO 6

CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Um dos objetivos principais deste trabalho de Tese foi desenvolver um modelo matematico
que captasse a dinamica de interagao entre o bacilo de Koch e o hospedeiro, que leva a
formagcao do granuloma como resposta imunoldgica na tuberculose. Para isto nos basea-
mos na teoria de Algood e colaboradores [11] que postula que os elementos fundamentais
para a formacao da estrutura granulomatosa na tuberculose sao os macréfagos, as células
Tyl, as quimiocinas e as citocinas gama interferon (IFN-7) e fator de necrose tumoral-«
(TNF-«). Utilizamos a aproximacao de automatos celulares com difusao celular para a
modelagem matemdtica da interacao entre estas células através da sinalizacao de qui-
miocinas e citocinas. O modelo matematico proposto reproduz os trés comportamentos
observados na natureza como respostas ao bacilo de Koch: a eliminacao, situacao na qual
as bactérias sao eliminadas em poucos meses com a formacao do granuloma; a contencao,
na qual as bactérias permanecem por varios anos represadas no granuloma antes de se-
rem eliminadas; e a disseminacao, na qual as bactérias nao sao contidas pelo granuloma e
disseminam-se por todo sistema. A distribuicao espacial das células no granuloma obtido
com o modelo matematico é similar a distribuicao de células encontrada em humanos,
onde os macréfagos estao localizados no centro e as células Tyl localizadas na periferia.
Através da andlise do espaco de parametros do modelo, observamos que o principal re-
gulador das trés dinamicas é o limiar de ativagdo do IFN-7y(fp.), que determina qual é
a quantidade minima desta citocina necessaria para a ativacao do macroéfago infectado.
As dinamicas de eliminacao e contencao da bactéria sao obtidas para valores pequenos
(6(1)) de Oy, enquanto que a dinamica de disseminagao da bactéria se estabelece para
os valores maiores de Gpn,(fipn.y ~ 0(102) unidades) (ver Tabela 4.2), ou seja, quando
ha desensibilizacao do macréofago infectado em relacao ao sinal do IFN-v. Alguns ex-
perimentos mostram que camundongos geneticamente modificados para nao produzirem
[FN-7, nao conseguem controlar o crescimento das bactérias e desenvolvem a tuberculose
cronica [52], resultados que sao reproduzidos pelo modelo matemético para @ipn, >> 0,
regime no qual ocorre a disseminacao de bactérias.

O modelo aqui introduzido ao descrever ao longo do tempo as distribuicoes espaciais
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das concentracoes das citocinas, assume papel preditivo importante, ja que o perfil de
distribuicao espacial das concentracoes de citocinas em experimentos “in vitro” ou “ex-
vivo”, nao pode ser obtido facilmente e nem detalhadamente, como seria necessario para
o entendimento do papel dos sinalizadores na resposta imunolégica ao bacilo de Koch.
Desta forma, estes resultados além de descreverem o que pode estar ocorrendo na natu-
reza, permitem desenhar experimentos animais que validem esta informacao. Nos trés
regimes dinamicos obtidos com o modelo (contengao, eliminacdo e disseminagao) os valo-
res mais altos de concentracao das citocinas se localizam préximos a suas fontes celulares,
que estao no centro do granuloma no caso das quimiocinas e TNF-a que sao produzidos
em sua maior parte pelos macrofagos infectados, e na periferia do granuloma para o IFN-
~ produzido pelas células Ty1l. Estes perfis de distribuicao espacial de concentragoes de
citocinas obtidos através da modelagem funcionam também como uma espécie de “raio-x”
para o granuloma. Por exemplo, através do gradiente de concentragao de quimiocinas e
TNF-a podemos detectar a formacao de novos sitios de infeccao que podem vir a dar ori-
gem a outros granulomas. Observamos também que o papel da “coroa”de IFN-v formada
na periferia do granuloma, ¢ impedir o crescimento de bactérias no regime de contencao,
a0 passo que esta mesma “coroa” no regime de dissemina¢ao nao impede o crescimento
das bactérias devido a falta de sensibilidade do macréfago ao sinal de IFN-+.

Estes resultados do nosso trabalho de Tese exemplificam a importancia da interacao
multidisciplinar e da modelagem nos avancos do entendimento dos mecanismos subjacen-
tes a resposta imunoldgica a micobactéria de tuberculose. A diferenca entre o modelo
proposto neste trabalho e outros modelos propostos na literatura que também reproduzem
as trés dinamicas [69-72] é que nosso modelo leva em conta os efeitos do TNF-a no estudo
da resposta imunolégica ao bacilo de Koch, um aspecto nao considerado nos outros mode-
los. Resultados obtidos de experimentos com camundongos, mostram que a neutralizacao
da producao de TNF-q, leva a ma formacao de granulomas e conseqlientemente a uma
resposta imunolégica ineficaz para a micobactéria de tuberculose [11], levando a tuber-
culose cronica e morte do animal [86]. A neutralizacao do TNF-«r d4 origem a formagao
de um granuloma difuso que nao impede a disseminacao das bactérias. Tal como nos
experimentos com animais, os resultados obtidos com o modelo de automatos celulares
proposto nesta Tese mostram que o TNF-« é de fundamental importancia na manutencao
do granuloma: quando simulamos a neutralizagao do TNF-a obtemos a formagao de um
granuloma instavel, que posteriormente fragmenta-se em varios granulomas menores. O

entendimento da importancia desta quimiocina no modelo de automatos, s6 foi possivel
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com a analise da evolucao temporal das distribuicoes espaciais das concentragoes de qui-
miocinas na rede. Esta analise indica que depois de neutralizado o TNF-«, a concentracao
de quimiocinas na rede (tecido) se da de forma menos espalhada em torno do centro do
granuloma, o que leva as sucessivas divisoes do granuloma. Esta fragmentacao do gra-
nuloma inicial em varios granulomas menores permite que as bactérias se espalhem pelo
sistema, o que também esta de acordo com os resultados experimentais. Se por um lado
estes resultados sobre a importancia do TNF-a estao de acordo com os resultados expe-
rimentais, eles contrastam com os resultados obtidos no trabalho matematico elaborado
por Segovia-Juarez e colaboradores [73], no qual quimiocinas produzidas somente pelos
macréfagos infectados sao suficientes para a formagao e manutencao do granuloma.

Outros resultados importantes obtidos com o modelo de automatos celulares proposto
nesta Tese se referem a reproducao qualitativa da evolugcao temporal do niimero de mi-
cobactérias [81] e do numero de células T CD4 [82], durante o processo de contengao
tal como observado nos camundongos. As diferengas quantitativas encontradas nos re-
sultados (ver Fig. 4.29) estao relacionadas com o fato de que a contagem de células
experimentalmente é feita por pulmao de camundongo e nao por granuloma e no nosso
caso estamos trabalhando apenas com um granuloma. Como a infeccao produzida nos
camundongos em geral leva a formagao de mais de um granuloma (em média de sete a
dez granulomas), esta pode ser a principal origem das diferencgas quantitativas observa-
das entre os resultados tedricos e experimentais. Para validar esta hipdtese, buscaremos
simular a formacao do nimero médio de granulomas observado experimentalmente em
camundongos. Outro fator importante que pode ter influenciado o resultado quantitativo
é o fato de modelarmos apenas uma segao bidimensional do tecido pulmonar, enquanto
que na natureza os granulomas tém estrutura tridimensional. A dimensionalidade ado-
tada na modelagem pode estar contribuindo para a obten¢ao de um ntimero muito menor
de células do que o encontrado experimentalmente.

Os resultados surpreendentes obtidos com este modelo simples nos incitam a aprimorar
ainda mais este tipo de modelagem. No caso do modelo proposto, poderemos melhorar as
escalas de tempo utilizadas, guiando-nos por resultados experimentais, como por exemplo,
a partir de comparacoes feitas entre as escalas de tempo da evolugao temporal do niimero
de bactérias no modelo e no experimento. A validagao dos resultados tedricos através da
reproducao de resultados experimentais, serve de motivagao também para uma posterior
melhoria da modelagem incluindo outros elementos nao considerados aqui.

Atualmente estamos trabalhando na proposta de um modelo mais complexo do que
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o modelo apresentado nesta Tese. Este novo modelo inclui outros tipos celulares que
nao foram considerados no modelo inicial: as células T CD8T e as células Tg2. Ao in-
cluirmos estas células, também é necessario incluir as citocinas IL-4, IL-10 e IL-12, que
estao associadas com a sinalizacao destas células e com os processos de diferenciacao
das células Tg0. Com o enriquecimento do modelo, a idéia é tentar reproduzir outros
resultados experimentais relacionados com o comportamento destas células e suas cito-
cinas. A inclusao das células T2 no modelo, nos permitird também estudar o papel
do balanco na producao de células tipo Tyl e células tipo T2 na determinagao da res-
posta imunoldgica final para a tuberculose. Numa etapa posterior pretendemos incluir
nestes modelos moléculas de adesao entre as células que tornam mais fortes a adesao
entre células do mesmo tipo e mais fraca a adesao entre tipos celulares diferentes. Este
estudo serd de grande importancia para entender melhor os experimentos relacionados
com o granuloma de tuberculose em camundongos, uma vez que se observa nos mesmos,
a presenga de agregados constituidos de linfécitos [11,81]. As moléculas de adesdo entre
as células também sao de grande importancia no estudo da formagao de granulomas na
auséncia de quimiocinas e de citocinas.

Outro trabalho desenvolvido ao longo desta Tese foi a andlise do grau de complexi-
dade das redes epidemioldgicas obtidas a partir do estudo do processo endémico de TB
em Olinda analisando a distribuicao anual de casos de tuberculose por setor censitario.
Varios trabalhos recentes na literatura estudam do ponto de vista tedrico a propagagao
de epidemias através dos modelos SIR, SIS, etc [94,103-107], em diferentes redes comple-
xas, sem analisar especificamente epidemias reais, nem justificar o tipo de rede utilizada.
Nesta Tese, analisamos as propriedades de redes complexas obtidas a partir do estudo
do processo endémico de TB e da andlise da rede de conexoes entre SC que sustentam o
processo endémico. O estudo da distribuigao espacial de conectividades destas redes epi-
demiolégicas mostrou que as mesmas sao muito semelhantes as redes censitarias (rede que
conecta todos os SC vizinhos), com propriedades semelhantes de redes mundo pequeno:
a distribuicao de conectividades K segue uma lei gaussiana, o caminho médio L entre 2
sitios quaisquer € pequeno e as vizinhancas dos nés sao essencialmente locais. Observa-
mos também que as redes epidemiolégicas de Olinda, exibem propriedades topoldgicas
semelhantes aos diagramas de Voronoi equivalentes. Estes resultados sao importantes
para uma posterior modelagem do processo endémico de TB, pois mostram que as re-
des censitérias de Olinda (que diferem em 7% dos nds das redes epidemioldgicas) podem

ser simuladas por diagramas de Voronoi. Sendo assim, nosso estudo serviu nao sé para
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a caracterizacao de uma rede epidemioldgica real, como também serviu de pilar para
uma posterior modelagem de disseminacao da TB em Olinda. A descricao do processo
de disseminacao de TB numa populacao como a de Olinda devera ser baseada em sete
estagios clinicos da doenga e nas regras adotadas na modelagem realizada recentemente
por Macedo, Ruffino Neto e Zorzenon dos Santos [113] e buscarao reproduzir os resultados
obtidos por Zorzenon dos Santos et al [12].

Também analisamos a complexidade das redes epidemioldgicas de Olinda quando
atribuimos pesos (S*) aos nés (centros geométricos dos setores censitarios), correspon-
dendo ao numero de casos de tuberculose acumulados no periodo analisado (91-95 ou
96-00). Em fungao dos pesos dos nés, definimos diferentes pesos para as conexoes en-
tre dois nés quaisquer, ja que a analise de redes com pesos na literatura se baseia em
redes com pesos nas conexoes e nao nos nos. Com estas definicoes de pesos para as
conexoes, realizamos a analise usual encontrada na literatura para grafos com pesos nas
ligagoes [96,108], a partir da qual obtivemos as distribui¢oes de novos pesos para os nés
(S). A comparagao das distribuigoes reais P(S) e das obtidas das diferentes escolhas de
P(S) e das distribui¢oes de S(K) com S*(K) nos permitiu escolher as melhores defini¢oes
para os pesos das conexoes, onde K é a conectividade do setor censitério (n6 da rede). Das
comparagoes feitas, pudemos observar que as distribuigoes de pesos W (2), W (4), W(8)
sao as que mais se aproximam das distribuicoes em lei de poténcia, observadas para as
distribuigoes de S* (Fig. 5.18). J4 a comparagao das distribuigoes de S(K) com S*(K),
mostram que as defini¢oes de peso W (2), W (3) e W(4) s@o as que mais se aproximam
do caso real, onde S* é maior para nés que tem uma conectividade intermediaria (Fig.
5.19). Sendo assim, consideramos W (2) e W (4) as definigdes de pesos mais apropriadas,
pois sdo capazes de reproduzir P(S*) e S*(K), ambas envolvem o produto dos pesos.

O estudo da distribuicao do coeficiente de clustering em funcao da conectividade para
as redes epidemiolégicas com e sem peso de Olinda, C(K) e C*(K) respectivamente,
mostrou uma lei do tipo C'(K) ~ K~'. Em outras redes complexas encontradas na
literatura, este tipo de comportamento é associado com as redes hierarquicas [92]. Nas
redes epidemioldgicas de Olinda com e sem peso, observamos que o decaimento em lei
de poténcia é devido a fronteira bem definida da rede e nao a efeitos de hierarquia. Das
comparagoes feitas com outras redes complexas observamos também que as densidades
espectrais calculadas para redes epidemiolégicas de Olinda, apresentam semelhanga com
as densidades espectrais encontradas para as redes mundo pequeno e com as redes de

Voronoi. Ja as densidades espectrais calculadas para as redes epidemiolégicas de Olinda
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com pesos, sao mais semelhantes as densidades espectrais para as redes livres de escala.
Futuramente pretendemos fazer um estudo mais aprofundado, através dos autovalores
principais das matrizes de conectividades e das matrizes de pesos, para entender melhor
as origens dos espectros encontrados e as suas relagoes com as redes epidemiolégicas com
e sem peso.

Os trabalhos relatando os principais resultados obtidos nesta Tese estao em fase de
redacao e serao submetidos em breve para publicacoes em revistas internacionais especi-

alizadas



APENDICE A

ESCALA DE TEMPO

Cada passo de tempo de simulagao é associada a uma escala de tempo real, estimada
analisando-se o comportamento da concentragao total (Qr) de quimiocinas na rede, con-
centracao esta, que estimula a entrada das células recrutadas. As quimiocinas sao produ-
zidas pelos macréfagos infectados com a micobactéria e pelos macréfagos residentes (nao
infectados) na presenca da citocina TNF-a. A difusdo das quimiocinas (Apéndice C)
auxilia na migracao das células do sistema imunoldgico em direcao ao sitio de infeccao.
No modelo os macréfagos sao as primeiras células a serem recrutadas apds a infeccao,
entram na rede a partir do momento que Q)1 atinge o limiar 6,.. de entrada. Q)7 é medido
somando-se a concentracao das quimiocinas de todos os sitios da rede.

O valor de 0,.. é escolhido arbitrariamente e neste caso corresponde a 95% do valor
de saturagao atingido pela concentragao total de quimiocinas na rede, Qr(n >> 0), onde
n é igual ao numero de atualizagoes da rede. Analisando a producao das quimiocinas
de uma tnica célula infectada, cujo comportamento é mostrado na Fig. A.1, 95% de

Qr(n >> 0), valor que é atingido para n ~ 6 atualizac¢oes da rede e equivale a 18, 2.

10+ .

1 .....“IO . :lnlibol "'“ibod ~"10000
atualizacdes da rede

Figura A.1 Concentracao total de quimiocinas Q1 produzidas por um unico macréfago in-
fectado em funcao do nimero n de atualizagoes da rede. As equactes de difusdo e degradacao
das quimiocinas, bem como a quantidade de quimiocinas produzidas pelo macréfago infectado
estao descritos no Apéndice C.
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Biologicamente a entrada no tecido das primeiras células recrutadas da resposta inata
acontece, em geral, algumas horas apds a infec¢ao inicial [16]. Considerando que no
modelo, a entrada das células recrutadas se da 2 horas apds a infeccao inicial, cada atua-
lizacao de rede, correspondera a 18 minutos. Esta escala de tempo adotada inicialmente
pode vir a ser melhorada a partir da comparacao dos resultado obtidos do modelo com

os resultados encontrados experimentalmente.



APENDICE B

EVOLUCAO TEMPORAL DA POPULACAO DE
MACROFAGOS RESIDENTES

Os macrofagos residentes estdo sempre presentes no tecido (rede) mesmo na auséncia de
infeccao. Sendo assim o modelo preveé a existéncia de uma populacao basal aproximada-
mente constante na auséncia de infeccao.

Para cada novo macrofago residente que entra na rede, sorteamos o seu tempo de
vida (3-12 meses) e o intervalo de tempo entre a entrada deste e do préximo macréfago
residente. Este tempo de entrada futuro é escolhido aleatoriamente entre 3 e 12 meses,
da mesma forma como é escolhido o tempo de vida para o macréfago. Esta dinamica
de realimentacao garante uma populacao de macrofagos residentes em torno de uma
populagao constante. Se o tempo de entrada futuro escolhido para o préximo macrofago
residente for sempre maior do que o tempo de vida escolhido para o macrofago residente,
o numero total de macrofagos residentes na rede diminuira. Se ao contrario, o tempo de
entrada futuro escolhido para o préoximo macrofago residente for sempre menor do que
o tempo de vida escolhido para o macréfago residente, o nimero total de macréfagos
residentes na rede aumenta. A entrada dos macréfagos residentes (populagao basal) é
independente do recrutamento dos macréfagos devido a infecgao, conforme a regra dos
macrofagos alveolares na Secao 4.1.

Na auseéncia de infeccao, o ntimero de macroéfagos residentes flutua em torno 150
macréfagos (Fig. B.1) que é o tamanho da populagao basal adotada arbitrariamente no
modelo. Neste caso, os macrofagos apenas movem-se aleatoriamente pela rede até que

seja esgotado o seu tempo de vida.
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Figura B.1 Numero de macrofagos residentes na rede em fungdo do tempo na auséncia de
infecgao.



APENDICE C

DIFUSAO DE SINALIZADORES

Os processos de difusao estao ligados a varios fenomenos na natureza, desde a formacao
de padroes intrigantes encontrados por exemplo em conchas marinhas e em pelagens de
animais [114,115], até a propagacdo do agraddvel perfume de uma rosa pelo ar.

A nivel microscopico, a difusao é devida simplesmente ao movimento aleatorio das
moléculas. As moléculas colidem umas com as outras e desta forma tendem a difundir
das regioes de alta concentragao para as regioes de baixa concentracao buscando atingir
o estado estacionario [116].

Se pensarmos em uma difusao na rede, como na rede quadrada utilizada no modelo
de AC para formacao de granulomas de tuberculose, a cada passo de tempo, uma certa
quantidade de sinalizador é transferido de um determinado sitio (i,j), veja a Fig. C.1(a),
para seus sitios vizinhos, mas a cada passo de tempo também, este mesmo sitio (i,j),

recebe sinalizadores transferidos da sua vizinhanga mais préxima (Fig. C.1(b)).

|
—>‘$<—
H

(a) (b)
Figura C.1 Processo de difusdo numa vizinhanc¢a de Von Neumann, onde ocorre a saida (a)

e entrada (b) de sinalizadores em um sitio (i,j). Este processo acontece em todos os sitios da
rede.
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Para simular a difusao dos sinalizadores (quimiocinas e citocinas) no modelo de AC

usamos a equagao C.1:

Cult+1) = O —d)+ 50 Y Coylt) (C)

Neumann

A equacao diz que a concentragao C; ;(t+ 1) do sinalizador presente no sitio (7, j) em
t+1, é igual a quantidade de sinalizador que deixou o sitio (1° termo) mais a quantidade
de sinalizador que o sitio recebeu da sua vizinhanga de Neumann (2° termo). O coeficiente
de difusao d corresponde a fracao da quantidade do sinalizador transferido do sitio para a
sua vizinhanca. Esta equagao é a mesma utilizada na aproximacao matematica baseada
em agentes para simular a formacao de granulomas de tuberculose [70].

A equacao C.1 pode ser obtida a partir da equacgao geral da conservagao.

oC

rrie DV*C =0 (C.2)

onde C' representa a concentracao do material e D é o coeficiente de difusao. No estado

estaciondrio, a equacao (C.2) reduz a:

ViC =0 (C.3)
a equacao é conhecida como a equagao de Laplace [117]. Em duas dimensdes temos:

vio=2¢, 7¢

A discretizacgao da rede surge naturalmente resolvendo a eq. C.4 por diferencas finitas
[118-121], veja a Fig. C.2.
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Figura C.2 Solugao de Laplace por diferencas finitas. Discretizacao da rede.

0*C _ Ci,j-i—l — QOZ'J‘ + Oi,j—l (C )
Ox? (Ax)? E

820 o Ci+17j - 202,] + Oi_l’j

dy? (Ay)? (©56)
substituindo (C.5) e (C.6) em (C.4), temos
Cijt —(ZC;;;;— Cij-1 N Cit1, —(QAC;;,;;L Cicrg _ 0 (C.7)
sendo Az igual a Ay (Fig.C.2)
6, = Guat1 & Cia & G + Cig )

4

Para o caso de d = 1, a equagao C.1 se reduz a C.8. Onde,

Cijy1 +Cijo1 +Cip1j +Cimyy = Z Cijr

Neumann
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e o somatoério leva em conta apenas os valores das concentragoes dos primeiros vizinhos
do sitio (4,7). Quanto maior for o nimero de iteragdes, mais préximo o sistema se
encontrard do estado estacionario.

No modelo adotamos para todos os sinalizadores, a constante de difusao d = 0,4 e de
degradacao deg = 0,001 (veja a equagao 4.4) com base no estudo apresentado a seguir,
ja que nao encontramos na literatura resultados experimentais para os valores de d e
deg que pudessem ser utilizados no modelo. Nas simulagoes preliminares da difusao de
quimiocinas observamos alguns problemas com relagdo a migracao (orientagao) de células
segundo o gradiente de concentracao. As diferencas de concentracoes de quimiocinas entre
os sitios geradas pelos processos de difusao e degradacao, nao eram grandes o suficiente
para que o movimento celular realizado devido ao gradiente de concentracao levasse a
formagao do granuloma. Da expressao para a probabilidade de movimento (Equagao
4.2) observamos que quanto menor a diferenca de concentragao das quimiocinas entre os
sitios da vizinhanga de Moore, mais o movimento celular se aproxima de uma caminhada
aleatoria. Para contornar este problema, utilizamos outra regra de movimento, onde
o movimento celular agora ¢é realizado com probabilidade p,,,, para o sitio com maior
concentragao de quimiocinas na vizinhanga de Moore, ou com probabilidade 1 — py.00
para qualquer outro sitio da mesma vizinhanca. Esta regra descreve melhor a migragao

para o sitio de infecgao e formacao do granuloma (Fig. C.3).

Figura C.3 Simulacao preliminar do modelo de AC. A linha vermelha tracejada mostra a
influéncia da simetria da rede quadrada na distribuicao espacial do granuloma. bactérias extra-
celulares (pixel laranja), célula Tyl (pixel azul), macréfago alveolar (pixel verde), macréfago
infectado (pixel vermelho). A probabilidade de movimento utilizada é py,e, = 0, 5.



DIFUSAO DE SINALIZADORES 152

Utilizando a probabilidade p;,,, encontramos outro problema, observando o granuloma
na Fig. C.3, podemos ver que a distribuicao de células no mesmo é influenciada pela
simetria da rede, que faz com que o granuloma assuma ligeiramente a forma de um
quadrado (Fig. C.3).

Apdés outra andlise que realizamos, para tentar obter uma migracao celular que leve a
uma formacao de granuloma sem a influéncia da simetria da rede, investimos novamente
na probabilidade de movimento Py js = Qir j1/ D xsoore i Qi (Equagao 4.2). Dos estudos
feitos, concluimos que para que haja a formacao do granuloma sem a simetria da rede,
os processos de difusao e degradacgao deveriam ser executados na rede 10 vezes a cada
passo de tempo e a constante de degradacao passaria de 0,001 para 0,05. Sendo assim,
enquanto os processos de difusao e degradacao dos outros sinalizadores, TNF-a e [FN-~,
ocorrem em toda a rede a cada 18 minutos, no mesmo intervalo de tempo, os processos de
difusao e degradacao das quimiocinas sao executados 10 vezes em toda a rede. O aumen-
tando na constante de degradacao na Equagao 4.4, aumenta a diferenca de concentracao
de quimiocinas entre um sitio e outro (Fig. C.4) e conseqiientemente maior serd a pro-
babilidade de movimento (equagao 4.2) em direcao a fonte de quimiocinas. Como vimos
no inicio do Apéndice, para deg = 0,001 a migracao das células segundo o gradiente de

concentracao nao levava a formacao de granulomas.
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Figura C.4 Concentragao de quimiocinas em funcao da distancia r, medida em nimero de
sitios até a fonte, para diversos valores de deg. A cada passo de tempo produz-se 1 unidade de
sinalizador no sitio fonte. A concentracao foi medida para cada r no estado estacionario.



APENDICE D

DISTRIBUICAO ESPACO-TEMPORAL DE CELULAS
SUJEITAS A UM GRADIENTE DE CONCENTRACAO

Aqui mostramos os resultados do estudo realizado para o processo de difusao quando
adotamos células com tamanhos diferentes. Neste caso as células movimentam-se em um
rede quadrada (201 x 201) de acordo com um gradiente de concentragao, como descrito
no modelo de AC (Capitulo 4). Para simular o gradiente de concentragao que ira di-
recionar a migracao celular, colocamos uma fonte de quimiocinas no centro da rede a
partir da qual as quimiocinas irao se difundir e degradar de acordo com as equagoes 4.3
e 4.4. Consideramos dois tipos de células, uma verde e outra azul, de dois tamanhos
diferentes, que ocupam 1 e 9 sitios respectivamente, como mostra a Fig. D.1. Na andlise
da distribuicao espago-temporal, foram usadas 100 células de cada tipo, distribuidas em

posicoes aleatorias da rede.

Figura D.1 Célula azul e verde ocupando 1 e 9 sitios respectivamente.

Se considerarmos apenas as células de cor verde distribuidas na rede, estas sao guiadas
pelo gradiente de concentragdo em diregdo a fonte de quimiocinas (Fig. D.2) e para
t = 12,50 dias (Fig. D.2(c)) as mesmas estardao todas localizadas no centro da rede,
regido que tem a concentragao mais alta de quimiocinas. Em ¢ = 18, 75 dias (Fig. D.2(d))
as células de cor azul entram na rede em posicoes aleatérias e passam a ser guiadas pelo

gradiente de concentracao em direcao ao centro da rede. Devido ao tamanho menor das
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células de cor azul, elas tem facilidade de passar entre as células de cor verde. Em funcao
disto, em t = 50,00 dias (Fig. D.2(e)), as células de cor azul é que passam a estar

localizadas em torno da fonte de quimiocinas, circundadas pelas verdes.

(d) () (f)

Figura D.2 Distribuicao espago-temporal para dois tipos de células, azuis e verdes, ocupando
1 e 9 sitios da rede respectivamente. As células movimentam-se segundo um gradiente de
concentragao localizado no centro da rede. Inicialmente (¢t = 0) s6 existem as células de cor
verde, as células de cor azul entram na rede em t = 18,75 dias. Com o passar do tempo, em
t = 50,00 dias, devido ao seu tamanho menor, as células de cor azul localizam-se no centro da
rede. (a) t = 0,00 dias, (b) t = 6,25 dias, (c) t = 12,50 dias, (d) t = 18,75 dias, (e) t = 50,00
dias, (f) t = 75,00 dias.

Se repetirmos este estudo (Fig. D.3) com células do mesmo tamanho (por exemplo 1
sitio), a “penetracao”das células de cor azul em relagdo a verde neste caso torna se mais
dificil. Em ¢ = 50,00 dias (Fig. D.3(e)) e em t = 75,00 dias (Fig. D.3(f)) as células
verdes ainda permanecem no centro do granuloma. Neste caso a tendéncia é que os dois
tipos células, depois de um longo tempo, fiquem uniformemente distribuidas (resultado

nao mostrado).
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(d) () (f)

Figura D.3 Distribuicao espago-temporal para dois tipos de células, azuis e verdes, ambas de
mesmo tamanho, cada uma ocupando 1 sitio. As células movimentam-se segundo um gradiente
de concentracao localizado no centro da rede. Inicialmente s6 existem as células de cor verde, as
células de cor azul entram na rede em ¢t = 18, 75 dias. Com o passar do tempo, as células verdes
e azuis tendem a ficam uniformemente distribuidas na rede. (a) ¢ = 0,00 dias, (b) ¢t = 6,25
dias, (c) t = 12,50 dias, (d) t = 18,75 dias, (e) t = 50,00 dias, (f) t = 75,00 dias.

Os resultados apresentados aqui, mostram que a distingao no tamanho dos tipos ce-
lulares influencia a distribuicao final das células sujeitas ao gradiente de concentracao.
Se adotassemos tal diferenciacao espacial de células no modelo para a formacao de gra-
nulomas de tuberculose (Capitulo 4), ja que o macréfago alveolar é maior que a célula
Ty1, observariamos uma distribuicao invertida em relagao ao que acontece no granuloma
biol6gico, ou seja, células Tyl (células menores) no centro e macréfagos (células maiores)
na periferia do granuloma. Aparentemente para considerarmos células com tamanhos
diferentes, deveremos considerar outros ingredientes que nao sao levados em conta neste
modelo inicial, como por exemplo, moléculas de adesao. As moléculas de adesao proporci-
onariam uma maior coesao entre os macrofagos em torno do sitio de infeccao, dificultando

a entrada das células Ty1 no centro do granuloma que chegam depois de um tempo.



APENDICE E

CONCENTRACAO DE IFN-v NA VIZINHANCA DE
CELULAS T,1

A citocina IFN-7 e conseqiientemente o limiar de ativagao do macréfago infectado (fipx.)
sao de extrema importancia no modelo de automatos celulares para a formacao de granu-
lomas de tuberculose (Capitulo 4). Dependendo do valor de 0,y utilizado na simulacao,
encontramos diferentes tipos de comportamento dinamico no modelo. Portanto, utili-
zando uma rede com N = 201 x 201 sitios (como a utilizada no modelo) e condigoes
de contorno periddicas, fizemos um estudo da concentragao de IFN-v presente nos sitios
das vizinhancas de células Ty 1 buscando entender a importancia deste parametro e esti-
mar a ordem de grandeza do mesmo a ser adotada para descrever os 3 comportamentos
observados.

Primeiramente estudamos a distribuicao espacial da

concentracio de IFN-, produzido por uma tnica célula - ‘ |

Ty1 em repouso na rede. A cada passo de tempo a célula . r=1|r=2|r=3| r=4
Tyl produz uma 1 unidade de IFN-v, que se difunde e K

degrada pela rede conforme descrito na regra de evolugao célula THl

das células Tyl (Segao 4.1). A concentragao espacial de
IFN-v foi medida em funcéo da distancia r do sitio anali- Figura E.1 Distancias r dos
< . . sitios da rede até o sitio da

sado & célula Tyl (Fig. E.1). Na Fig. E.2(a), mostramos 1. Tyl.
que o comportamento da concentracao de IFN-v decai ex-
ponencialmente com r, comportamento este, devido a dinamica de difusao e degradagao,
descritas na Segao 4.1 e no Apéndice C, e evidencia a acao localizada do IFN-vy. Bio-
logicamente, a acao do IFN-v também ¢ localizada, quando uma célula T interage com
uma célula (macréfago por exemplo), acontece um rearranjo do seu citoesqueleto e do seu
citoplasma de forma a redirecionar e forcar a liberacao de citocinas na regiao de contato
entre as células [16].

A Fig. E.2(b) mostra a concentracao de IFN-vy medida em um sitio da vizinhanga

de Neumann da célula Tyl em funcao do tempo, ou seja, a concentracao medida em

um sitio a uma distancia r = 1. A concentragdo C(r = 1) de IFN-vy atinge um valor de
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saturacao igual a 3,26 unidades em ¢ ~ 1000 horas apoés o inicio da sua producao. Se
imaginarmos ou considerarmos um macréfago infectado na vizinhanga (r = 1) da célula
Tyl, de acordo com a regra de ativacao do macréfago infectado na Segao 4.1, Opy ., tem
que ser menor do que 3,26 unidades de para que a célula Tyl consiga ativa-lo. Assim
o menor valor do limiar de IFN-vy adotado nas nossas simulagoes para a ativacao do
macréfago infectado, foi de Oipny= 1,63 unidades de IFN-v, que corresponde a metade
do valor da concentracao (C(r = 1) = 3,26), limiar este que é atingido depois ~ 20 horas
do inicio da producao de IFN-v pela célula TH1. Se Oipn~> 3,26, a quantidade de IFN-v
produzido por uma unica célula Tyl na rede nao é suficiente para ativar o macréfago

infectado, como veremos mais adiante.

C(r)
C(r=1)

2r ] 1+ s 1
1__ -'._ __ I 00 ' 1(;00 ' 22100 ' 300-
n 1 n 1 n 1 n 1 n
0 "-"""-5(-) i e s 00 % 48 9% 144 192 240
r t (horas)

(a) (b)

Figura E.2 (a) Concentracao de IFN-y (C(r)) no sitio em funcao da distancia r até a célula
Tpgl. Para cada r a concentragao foi medida depois de atingido o estado estacionario (¢ ~ 1000
horas). O comportamento exponencial é confirmado utilizando a escala log-linear no detalhe
de (a). (b) Concentragao de IFN-y (C(r = 1)) medida em um dos sitio vizinhos (vizinhanga
de Neumann) a célula Tyl em funcao do tempo. A linha pontilhada em (b) indica o valor da
concentracao C' = 3,26 unidades de IFN-y que é atingida no estado estacionario. No detalhe
em (b) podemos observar C'(r = 1) para longos tempo de simulagao.

Em um segundo estudo, analisamos a concentracao de IFN-y em um sitio localizado
no centro de uma distribuicao de células Tl em repouso na rede. As células Tyl foram
distribuidas em camadas em torno de um sitio central, como mostra os exemplos da Fig.
E.3, 1 camada para a Fig. E.3(a) e 2 camadas para a Fig. E.3(b). Neste caso também,
cada célula Tyl produz 1 unidade de IFN-v a cada passo de tempo. Na Fig. E.4
mostramos o comportamento da concentragao de IFN-v no sitio central de um conjunto

de células Ty1 depois de atingido o estado estacionario. A concentracao de IFN-v do sitio
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central dos exemplos das Fig. E.3(a) e Fig. E.3(b) correspondem ao 2° e 32 pontos da
Fig. E.4, e equivalem a 28,79 unidades e 69,99 unidades respectivamente. Observamos
na Fig. .4 que hd uma tendéncia da concentracao de IFN-v no sitio central, mostrada
na Fig. E.4, é de saturar com o aumento no nimero de células Ty1, pois a contribuigao

do IFN-v proveniente de células distantes é pequena, como mostrado na Fig. E.2(a).

- sitio central sitio central
célula T 1 célula T, 1
(a) 8 células Tyl (b) 24 células Tl

Figura E.3 Distribuicao de células Tyl em torno de um sitio central. (a) 8 células Tyl e (b)
24 células Tpl.
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Figura E.4 Concentracao de IFN-vy medida no sitio central a um conjunto de células Tyl
depois de atingido o estado estacionario.

Os resultados desta andlise nos ajudam a entender melhor os valores de 0py. a serem
utilizados no modelo. Imaginemos que haja um macrofago infectado no sitio central de
uma distribuicao de células Tyl dispostas em camadas, como mostrado nos exemplos
da Fig. E.3. Se adotarmos On~,= 25, para que o macréfago infectado seja ativado
serao necessarias cerca de 8 células Tyl produzindo IFN-v dispostas como no exemplo
da Fig. E.3(a). Ja para uma valor de py.,= 300, maior limiar de IFN-vy adotado nos
nossos estudos, para que o macrofago infectado seja ativado serao necessarias mais de 168

células Ty 1 dispostas em camadas, como indicado no 7° ponto na Fig. E.4, para o qual
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concentracao de IFN-7 no sitio central é um pouco menor que 300 unidades de IFN-~.



APENDICE F

QUANTIDADES USADAS NA CARACTERIZACAO DE
REDES COMPLEXAS

F.1 CONECTIVIDADE K

No estudo das redes complexas a quantidade mais usada para obter informagcao to-
poldgica é a conectividade K dos nds [90]. A conectividade K; de um né i é definido

como o nimero de vizinhos conectados a ele (Fig. F.1).

Figura F.1 Rede formada com N = 6 nés e 9 conexoes, onde as conectividades sao dadas por
Klzl, K2:5, K3:2, K4:4, K5:36K6:3.

A conectividade dos nés de uma rede pode ser descrita pela matriz de adjacéncias.
Para uma rede com N nos, os elementos a;; desta matriz de N x N elementos, sao
descritos por uma variavel binaria, que assume valor 1 se existe uma conexao entre os
noés ¢ e 5 e 0 caso contrario. Para a rede ilustrada na Fig. F.1, terfamos a seguinte matriz

de conectividades.

o O O O = O
—_ = = = O
o O = O Rk O
e = e =)
_ O = O = O
S = = O =k O
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Em termos da matriz A de conectividades, podemos escrever a conectividade K; do

no i da seguinte forma:

N
Ki = Z Qi (Fl)
j=1

Utilizando esta formula podemos obter os valores de K; descritos na Fig. F.1.

F.2 COEFICIENTE DE CLUSTERING C

Outra quantidade muito usada no estudo de redes complexas é o coeficiente de clustering
C' da rede [90]. A traducao correta do inglés para o portugués para a palavra cluste-
ring seria “agrupamento”, entretanto, estamos adotando coeficiente de clustering e nao
coeficiente de ”agrupamento” porque este é o termo mais usado na comunidade cientifica.

O coeficiente de clustering C; do né ¢ mede a coesao da sua vizinhanca e é definido

CcOomao:

2774

Ci= K;(I; — 1)

(F.2)

onde n; é o numero de conexoes entre os K; vizinhos do né i. C; = 0 indica que nao
existem conexoes entre os vizinhos de i, e C; = 1 implicaria que todos os vizinhos de ¢
estao conectados entre si. Em uma rede de amizades por exemplo, havera uma conexao
entre duas pessoas se estas forem amigas. Neste caso particular, o coeficiente de clustering
mede quantos amigos de uma determinada pessoa sdo amigos entre si [90].

Para o sitio 4 do exemplo da Fig. F.1, o coeficiente de clustering vale

21y 2x4
Cy = = = 0,667
YTRK(K —1) 4(4a-1)

O coeficiente de clustering C; para o noé ¢, também pode ser escrito de uma forma mais

geral, em termos da matriz A de conectividades.

1
Oi = KZ — 1 Zh aijaihajh (Fg)
7
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A média sobre todos os nés dé o coeficiente de clustering C' da rede.

=+ >c (F.q)

F.3 COMPRIMENTO DE CAMINHO MEDIO L

Definindo L;; como o ntimero de conexoes existentes no caminho mais curto entre os nds

i e j. O comprimento do caminho médio L é definido como sendo:

1 N N
L=svv= Z;LJ

Esta medida identifica comportamentos do tipo mundo pequeno, no qual o compri-
mento do caminho médio L entre dois nds quaisquer da rede é pequeno se comparado

com o numero N de nos.

F.4 DENSIDADE ESPECTRAL

A partir da densidade espectral podemos obter informacoes topoldgicas da rede, como
o numero de ciclos, a existéncia de estruturas tipo arvore formada entre as conexoes,
densidade de conexoes, condutancia da rede, etc. O conjunto de autovalores da matriz de
conectividades corresponde ao espectro da rede, sendo o ntimero de autovalores \; igual
ao numero N de nés [122,123].

A densidade espectral é definida como:

PO =5 D0 A) (F.5)

Aj € o j-ésimo maior autovalor e 6 = 1 se A = A; e 0 caso contrario.
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A densidade espectral ha muito tempo é estudada para os grafos aleatérios, cuja dis-
tribui¢do em forma de semicirculo é bastante conhecida [124-126]. Para as redes livres de
escala e para as redes mundo pequeno, a densidade espectral apresenta comportamentos
diferentes dos grafos aleatérios. A densidade espectral para a rede livre de escala [90],
gerada a partir do modelo Albert-Barabasi, é simétrica e tem forma triangular quando
comparada com a forma exibida pelas redes aleatérias (semi-circulo) (Fig. F.2), ja a den-
sidade espectral da rede mundo pequeno, gerada a partir do modelo de Watts-Strogatz,
tem uma forma assimétrica e possui singularidades (Fig. F.3) originadas da simetria
circular do anel utilizado no modelo. No modelo de Watts-Strogatz, para p pequeno
temos uma distribuigao assimétrica com varios picos, e conforme se aproxima de 1 ela vai

assumindo a forma de semicirculo (Fig. F.3).

1.2

Figura F.2 Densidade espectral para o modelo de redes livre de escala de Albert-Barabasi [90].

A linha continua mostra a comparagao com a lei de semicirculo do grafo aleatério equivalente
[122].
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o
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Figura F.3 Densidades espectrais para o modelo de Watts-Strogatz [93] comparada com a lei
de semicirculo correspondente ao grafo aleatério (linha sélida) como o mesmo nimero de N de
nés e conectividade media (K). As probabilidades de redirecionamento das ligagoes do modelo
Watts-Strogatz utilizadas sao: (a) p=0, (b) p=0,0le (c) p=0,3¢e (d) p=1,0 [122].
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A Tabela a seguir mostra os valores de algumas quantidades descritas aqui e calculadas

para varias redes complexas encontradas na natureza.

Rede N (K) L Lyana C Chrand
WWW 153127 35,21 3,1 3,35 0,1078 2,3x1074
Internet 3015-6209 3,52-4,11 3,7-3,76 6,36-6,18 0,18-0,3 0,001
Movie actors 225226 61 3,65 2,99 0,79 2,7x1074
LANL co-autoria 52909 9,7 5,9 4,79 0,43 1,8x10%
MEDLINE co-autoria 1520251 18,1 4,6 491 0,066 1,1x10%
SPIRES co-autoria 56627 173 4,0 2,12 0,726 0,003
NCSTRL co-autoria 11994 3,59 9,7 7,34 0,496 3x1074
Math. co-autoria 70975 3,9 9,5 8,2 0,59 5,4x1074
Neurosci. co-autoria 209293 11,5 6 5,01 0,76 5,5x1074
E. coli, grafo de substratos 282 7,35 29 3,04 0,32 0,026
E. coli, grafo de reagoes 315 28,3 2,62 1,98 0,59 0,09
Estudrio Ythan, cadeia alimentar 134 8,7 2,43 2,26 0,22 0,06
Silwood Park, cadeia alimentar 154 4,75 3,40 3,23 0,15 0,03
palavras, co-ocorréncia 460902 70,13 2,67 3,03 0,437 1x1074
palavras, sinénimos 22311 13,48 4.5 3,84 0,7 6x107%
rede elétrica 4941 2,67 18,7 124 0,08 0,005
C. Elegans 282 14 2,65 2,25 0,28 0,05

Tabela F.1 Caracteristicas gerais de varias redes complexas, para cada uma delas é indicado o
numero N de nds, a conectividade média (K'), o comprimento do caminho médio L e o coeficiente
de clustering C. Para uma comparagao, foi incluido o comprimento do caminho médio L,qnq
e o coeficiente de clustering C,qnq para uma rede aleatoria com o mesmo nimero N de nés e

conectividade média (K') [90].
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