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Resumo

Nesta tese usamos um modelo automato celular para investigar diversos as-
pectos da dinamica da infec¢do pelo Virus da Imunodeficiéncia Humana (HIV -
Human Imummnodeficiency virus) nos tecidos dos nodos linfaticos. A metodologia
¢ bastante apropriada por incorporar correlacoes espaciais através das interacoes
locais entre os diversos tipos de células afetados pela infeccao, levando em conta
as inomogeneidades do sistema imunolégico. A complexidade dessas interacoes faz
a dinamica da infeccao possuir duas escalas de tempo distintas, a primeira corres-
pondente ao periodo de infeccdo priméaria, que pode variar de dias até semanas e
outra mais longa, estendendo-se de meses a anos, correspondendo ao periodo de
laténcia clinica que precede a faléncia do sistema imunolégico e o desenvolvimento
da sindrome da imunodeficiéncia adquirida (AIDS). Um modelo de automato celular
definido na rede quadrada (2D), proposto recentemente para descrever a evolugao
temporal das células infectadas e saudaveis, reproduz corretamente as duas escalas
de tempo observadas em dados experimentais. Ampliaremos o estudo deste modelo
para investigar o papel da topologia e da dimensionalidade da rede em seu compor-
tamento dindmico. Em particular, consideraremos os casos da rede triangular (2D)
e da rede cibica (3D). Nestas situagoes, um estudo detalhado do comportamento
da infeccao primaria e da laténcia clinica em fun¢do dos parametros do modelo é
apresentado. Observamos comportamentos tipo lei de poténcia para o pico da in-
feccao primaria com a concentracao inicial de células infectadas, e do periodo de
laténcia com a probabilidade de infeccao de novas células que entram no sistema,
relacionando tais grandezas com a formacdo de estruturas espaciais locais, que se-
riam responsaveis pela segregacao de células saudaveis e infectadas nos tecidos dos
nodos linfaticos. Observamos, também, que a mudancga de topologia e dimensdao
espacial nao altera o periodo da infeccao priméaria em relagao aquele obtido para a
rede quadrada. No entanto, em relagao ao comportamento exibido para o modelo
na rede quadrada, o periodo de laténcia clinica sofre variagoes significativas na rede
cubica sendo pouco afetado na rede triangular, embora ambos os casos apresen-
tem o mesmo comportamento qualitativo verificado em dados experimentais. Para
analisarmos o estado estacionario das concentracoes, desenvolvemos um método de
campo médio valido para qualquer dimensao que corrobora os resultados obtidos
pelo modelo automato celular.



Abstract

In this work we study several aspects of the dynamics of the infection by the
human immunodeficiency virus (HIV) in the lymphoid tissues. The adopted metho-
dology, which is rather appropriated to investigate such a problem, incorporates the
local interactions among the target cells created by the environment generated by
these tissues. The complexity of such interactions leads to two distinct time sca-
les for the infection dynamics. The first one is associated with the fast and local
interactions governing the primary response, which lasts for days to weeks. The
other one — of order of months to years — is associated with slow and long-ranged
interactions responsible for the clinical latency period. During this period a gradual
deterioration of the immune system occurs leading to the onset of the acquired im-
munodeficiency syndrome (AIDS). We study a cellular automata model defined on
a square lattice, which was recently proposed to describe the spread of the infection
in the lymphoid tissues. The model describes the two time scales observed on the
evolution of the concentration of target and infected cells in infected patients. Here
it is extended to investigate the role of the topology and lattice dimensionality upon
its dynamical behavior. In particular, we study the dynamics of the model on the
triangular (2d) and cubic (3d) lattices. For both cases, as well as for its original
version, we performed an analysis of the robustness of the dynamical patterns of
the primary infection and of the clinical latency period as a function of some pa-
rameters of the model. The position and the amplitude of the primary response
peak exhibit a power law behavior with respect to the initial concentration of infec-
ted cells, with the same exponent irrespective to the considered lattices. However,
the clinical latency period scales with the probability of appearance of new infected
cells with distinct exponents depending on the lattice dimensionality. For the three-
dimensional model this behavior corresponds to a reduction of the clinical latency
period roughly by a factor of three when compared to the results obtained for the
two-dimensional ones. Nevertheless, we verify that regarding changes in the local
neighborhood and dimensionality of the lattice the cellular automata model studied
so far, exhibit a very robust dynamical behavior within a large region of its para-
meter space. Finally, the equilibrium concentration of infected, healthy and dead
cells were studied by a mean field approach corroborating the results obtained by
the cellular automata model.
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Capitulo 1

Introducao

“Sou a dor da tortura, uma nova ditadura, terminal da loucura, sou o virus sem
cura. Sou o HIV que vocé nao vé, vocé nao me vé, mas eu vejo vocé”

O gosto do Azedo - Rita Lee.

1.1 O HIV e sua interacao com o sistema imunolo-
gico

Como doenca clinicamente conhecida a sindrome de imunodeficiéncia adqui-
rida (AIDS) é bastante recente. Oficialmente os primeiros casos foram reportados
entre outubro de 1980 e maio de 1981, ao Centro para Controle de Doencas (CDC)
nos Estados Unidos, referentes a 26 casos de Sarcoma de Kaposi (uma espécie de
cancer) e de cinco casos de pneumonia em adultos jovens, sem doenca bdsica re-
lacionada a depressao do sistema imunoldégico. Nesta época apontou-se que estas
ocorréncias nao eram normais quando comparadas aos registros anteriores, e que
duas outras evidéncias indicavam uma conexao entre estes casos: todos ocorreram
em Los Angeles e Nova Iorque e todos os pacientes eram homossexuais masculinos.

Logo apés em 1982, casos similares foram notificados em vérios pontos do
globo, mas rapidamente quatro regioes se destacaram em termos de densidade de
ocorréncia: Estados Unidos, Haiti, Europa Ocidental e Africa Equatorial. Sao
também deste mesmo ano os primeiros casos registrados no Brasil. Contabilizando-
se desde a descoberta da doenca (inicio dos anos 80) até 1999 aproximadamente 19
milhoes de pessoas em todo o mundo ja morreram vitimas da AIDS. S6 em 1999
além das 34,3 milhoes de pessoas infectadas j& existentes foram registrados 5,4 mi-
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lhoes de novos casos de infeccao. Embora o niimero de ocorréncias da doenca no
continente asidtico nao seja bem conhecido, estima-se que até o final da primeira
década do século XXI s6 neste continente 100 milhoes de pessoas estarao infectadas.
Estatisticas globais atualizadas podem ser obtidas no site http://www.unaids.org.
Segundo dados da Organizacdo Mundial de Saide (OMS) o nimero de casos de
AIDS apenas no Brasil é de 210.447 pessoas (de 1998 a margo de 2001), sendo que
desde 1996, a epidemia vem crescendo em média com uma taxa de 20 mil novos
casos por ano, e cerca de 50% das pessoas com AIDS ji morreram.

Inicialmente acreditou-se que os casos se tratavam de uma espécie de cancer
até entao nao catalogado, em seguida especialistas concluiram que estavam diante
de uma nova doenca, nao hereditdria, ou seja, adquirida e capaz de reduzir drastica-
mente a quantidade de linf6citos (glébulos brancos) presentes no sangue das pessoas
infectadas. Com este déficit os pacientes desenvolvem uma série de doencas opor-
tunistas, provocadas por bactérias e por outros virus, tais como a herpes (Herpes
simplex e Herpes zoster), a tuberculose (Mycobacterium tuberculosis), a pneumonia
(Pneumocystis carinii) e a gidrdia (Giardia lamblia). Ocorre ainda o desenvolvimen-
to de tumores do tipo Sarcoma de Kaposi, de linfomas ou de doencas neuroldgicas
(encefalopatias e neurites periféricas). Devido a estas caracteristicas a doenca ga-
nhou o nome Sindrome da Imunodeficiéncia Adquirida (AIDS - do inglés acquired
immunodeficiency syndrome).

A descoberta do agente causador da sindrome sé foi anunciada dois anos
apo6s seu reconhecimento, quando Barré-Sinousse e colaboradores do Instituto Pas-
teur, em Paris, isolaram um retrovirus relacionado a um virus do grupo HTLV
(Humam T Leukemia Lymphoma Viruses). Este resultado em seguida foi corro-
borado por um grupo norte-americano que isolou amostras semelhantes. Em 1986
padronizou-se a nomenclatura do virus que foi batizado de HIV (do inglés Humam
Immunodeficiency Virus), sigla que adotaremos neste trabalho. O virus é esférico,
com diametro aproximado de 110 nm e pertence a familia Retrovidae, subfamilia
Lentivirinae, possuindo um genoma com cerca de 9.193 nucleotideos, associado a
um ADN-polimerase e um ARN-dependente, denominado transcriptase reversa. E
esta transcriptase que permite a copia de uma fita de ARN viral em ADN, com
consequente incorporacao ao genoma da célula hospedeira.

A maioria do seres vivos tém seu codigo genético escrito numa cadeia de ADN
(4cido desoxirribonucléico). No caso dos virus, este cddigo pode estar criptografado
numa cadeia de ADN ou de ARN (4cido ribonucléico) protegido do meio externo
por uma membrana (glipoprotéica no caso do HIV), uma descricao mais detalhada
sobre os virus pode ser encontrada no livro Viruses, Plagues and History [1]. Por
nao serem capazes de se auto reproduzir eles necessitam invadir o nicleo de uma
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célula animal ou vegetal para utilizarem-se clandestinamente de seu maquinario de
producao de proteinas. Desta forma, quando a célula produz uma coépia de seu
codigo genético a fim de se reproduzir, ela cria indiretamente uma cépia do virus.

Para entendermos como o virus é capaz de desestabilizar o sistema imu-
nolégico humano vamos nos ater rapidamente a interagao parasita-hospedeiro e nos
mecanismos desenvolvidos por nosso corpo para detecta-los e se necessario destrui-
los [2]. Para uma revisao detalhada do funcionamento e da estrutura geral do sistema
imunolégico indicamos as referéncias [3, 4].

A imunidade na realidade é gerada por uma série de processos que prote-
gem o organismo contra antigenos ou agentes patogenos ou patogénicos: células,
moléculas (como no caso das toxinas microbianas), venenos, residuos celulares, etc..
O sistema imunolégico é considerado juntamente com o cérebro um dos sistemas
mais complexos da natureza. No entanto ao contrario do cérebro, ele é um sistema
composto de varios compartimentos e distribuido ao longo do corpo. Ele é com-
posto pelas correntes sanguinea e linfitica, por células genéricamente conhecidas
como glébulos brancos (ou leucdcitos), células epiteliais e estromaticas e os orgaos
linféticos primdrios (medula éssea e timo) e secunddrios (bago, amigdalas, linfono-
dos, adendides,etc..) conforme mostrado na figura 1.1. Os orgdos primérios sdo os
principais locais de producao de linfécitos, uma classe importante de glébulos bran-
cos e envolvida em todas as respostas imunolégicas. Os linfécitos dividem-se em dois
grandes sub-grupos: os linfécitos timo-dependentes (T) e os os bursa-dependentes
(B). Nestes 6rgaos primérios as células se reproduzem e amadurecem, estabelecendo
suas caracteristicas funcionais, aprendendo a discriminar entre elementos necessarios
ao organismo e que portanto devem ser tolerados e elementos estranhos a ele que
devem ser eliminado. No seres humanos os linfécitos T sdo produzidos no timo e
os linfécitos B na medula 6ssea. A formacao de linfécitos nos 6rgaos primarios é
seguida por sua migragao para os 6rgaos secundarios, que fornecem o ambiente ne-
cessario para que os linfécitos interajam entre si e com os antigenos, desencadeando
a resposta imunolégica quando necessdrio.

De forma geral o processo inicia-se com o reconhecimento de uma especi-
ficidade molecular estranha, deflagrando a primeira fase da resposta imunolégica
conhecida como inducao. Dé-se entao a fagocitose do antigeno por células denomi-
nadas macréfagos. Quando o antigeno nao é completamente eliminado na fagocitose,
o subproduto deste processo é apresentado a outra classe de células conhecidas como
linfécitos T, e por isto os macréfagos sao também chamados de células apresentado-
ras de antigenos (APC). Dentre os linfécitos T encontramos duas categorias morfolo-
gicamente parecidas mas de agoes distintas. Os chamados de T CD4+ que possuem
em sua superficie marcadores reconhecidos por um reagente especifico, anticorpo
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Figura 1.1: Diagrama do sistema linféide humano ressaltando alguns dos 6rgaos e
tecidos envolvidos na resposta imunolégica: timo, baco, medula éssea, rede de vasos
linféticos e nodos linféticos (linfonodos).

monoclonal OKT4/Leu3 e servem como mediadores da resposta imunolégica celular
e porisso sao chamados de células T auxiliares. J4 os linfécitos T CD8+ apresentam
um marcador reconhecido por outro anticorpo monoclonal (OKT8/Leu2a) e atuam
predominantemente na eliminacao de células infectadas. Os macréfagos apresentam
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entao o antigeno ja processado as células T CD4+. Estas células uma vez ativadas
vao secretar proteinas (mensageiros quimicos) chamadas linfocinas que por sua vez
irao ativar quando necessario tanto a producao de células T CD8+ que atuam em
células infectadas, como de células B que atuam na eliminacdo de antigenos livres.
Os linfécitos B apds uma fase de maturacao produzem os anticorpos, proteinas dota-
das da capacidade de aderir especificamente a superficie dos antigenos agindo como
marcadores. Uma vez marcados estes antigenos sao fagocitados. A identificagao de
um antigeno provoca o crescimento exponencial via divisao celular de linfécitos ade-
quados para eliminar o corpo estranho. Quando o antigeno encontra-se neutralizado
o sistema regula-se a fim de cessar a resposta imune.

Cada virus possui uma certa afinidade, ou tropismo, com um tipo de célula,
no caso do virus do HIV estas células sao os da série T CD4+. Inicialmente este virus
adere a célula através de receptores moleculares localizados na superficie da mesma.
Em seguida a membrana viral se funde a membrana celular, de forma que o ARN
do virus e suas proteinas associadas sao liberados para o citoplasma da célula. Uma
destas proteinas é a ADN-polimerase ou transcriptase reversa, que é responsavel
pela transcricao do ARN do virus em ADN, duplicando-o. O ADN viral é entao
transportado até o nicleo da célula onde é entao incorporado ao seu ADN. Esta
integracao leva a producao de copias do ARN viral, sendo que o ARN transcrito
servird tanto para manufatura de proteinas virais, através do ARN mensageiro,
quanto de genomas para produgao de préximas geracoes de virus. O envelope de
proteinas que ird constituir a membrana do virus é entao produzido no reticulo
endoplasmético rugoso através da acdo de ribossomos. Apds o processamento no
complexo de Golgi, o envelope de proteinas e a membrana da célula hospedeira se
combinam com o ARN da particula viral, produzindo assim um novo virus. Vale
ressaltar que nem toda célula infectada é capaz de produzir novos virus, ja que
algumas nao sao capazes de sintetizar estas proteinas. Quando o ARN do HIV ¢é
transcrito uma série de erros sao introduzidos, dando origem assim a novas espécies
mutantes de virus [5]. Para uma descrigdo mais pormenorizada do processo de
infegao celular indicamos os trabalhos de Nowak e McMichael [6], Haseltine e Wong-
Staal [7] e o livro Immunology [8]. Na figura 1.2 podemos observar uma microscopia
eletronica de um virus e sua incorporagao ao citoplasma de uma célula T CD4+.

Uma das hipdteses ou teorias sobre a origem da AIDS baseia-se no fato de
que o virus uma vez dentro das células produz modifica¢oes quantitativas na popu-
lacao de linfécitos prejudicando o reconhecimento dos antigenos e nao ativando os
linfécitos T CD8+, ja que ao longo da doencga ha uma redugao lenta desta producgao
dos mesmos, levando o organismo rapidamente a uma aguda deficiéncia imunolégica,
que o deixa susceptivel a diversos tipos de doenca. Apesar desta teoria nao ter sido
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Figura 1.2: Microscopia eletronica exibindo o processo de incorporagao de um virus
do HIV ao citoplasma de uma célula T CD4+.

até agora fundamentada por evidéncias experimentais, é importante ressaltar que a
reducao gradual da populagao de T CD8+, comeca a ser cada vez mais observada
em experimentos.

Embora a dinamica do processo varie bastante de um paciente para outro, o
padrao tipico que descreve a infeccao de um individuo pelo virus do HIV foi obser-
vado em estudos do inicio da década de 1990 [9, 10] revelando a existéncia de trés
fases bem caracteristicas: a infec¢ao primaria, o periodo de laténcia clinica com a de-
créscimo gradual da contagem de células alvo e a manifestacao da AIDS. A infecgcao
primaria, comum a maioria das viremias, corresponde a um periodo que pode variar
de dias até semanas; nela podemos detectar um elevado ntiimero de células T CD4-+
infectadas e de particulas virais [11, 12, 13|, seguida por uma forte supressao pelo
sistema imunolégico, que pode levar a concentragdo de virus no sangue diminuir por
até 100 vezes ou mais [14]. Seguindo-se & infec¢do primdria temos um periodo de
laténcia muito variavel, podendo se estender de meses a anos, onde detectamos uma
concentra¢ao muito baixa, mas constante, de virus e de particulas infectadas. Neste
periodo a contagem de células T CD4+ declina gradualmente em todos os pacientes,
levando progressivamente a uma degradagao de seus sistemas imunolégicos e o apa-
recimento da AIDS. Experimentalmente tém-se analisado a importancia de células
T CD4+, denominadas células imunocompetentes inativas ou latentes, que apesar
de infectadas s6 passam a produzir virus quando ativadas. Estas células poderiam
entao servir de uma espécie de reservatorio de virus que justificaria a presenca da
infec¢do por periodos mais longos [14].

O paciente é dito ter adquirido a sindrome quando a contagem de células T
CD4+ atinge niveis da ordem de 30% da contagem usual de um individuo saudével.
O tempo médio medido a partir da infeccao até o desenvolvimento da AIDS pode
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variar de 8 a 10 anos. No entanto, uma fracao entre 5 e 10% destes pacientes denomi-
nados pacientes ”nao-progressores”, mesmo na auséncia de tratamento permanecem
com a contagem de células T CD4+ normal e uma quantidade muito pequena ou até
indetectavel de virus [15, 16, 17, 18, 19]. Por outro lado uma quantia semelhante de
pacientes, em torno de 10%, desenvolvem AIDS num periodo muito mais curto por
volta de 2 a 5 anos [18, 19, 20]. A existéncia de individuos ”nao-progressores” sugere
que uma espécie de imunidade natural ao HIV possa existir, fato este de importante
consequéncia clinica.

Embora se tenha inicialmente acreditado, que este longo periodo de laténcia
clinica era determinado por uma baixa concentragao de particulas virais, varios
trabalhos da metade da década de 1990 [21, 22, 23], descrevem este periodo como
sendo de intensa replicagao viral no tecido linfatico. De acordo com estes trabalhos
cerca de 10 bilhoes de particulas sao criadas e destruidas todos os dias no organismo,
embora o paciente infectado exiba um quadro clinicamente assintomdtico. Associada
a esta elevada replicagao viral também temos a producao de novos mutantes todos os
dias. Estes fatores e mais outros ainda néo esclarecidos levam lentamente (durante
o periodo de laténcia clinica) a uma aguda imunossupressao. O gréfico 1.3, obtido
originalmente por Pantaleo et al. [9], apresenta o padrdo para a evolugao temporal
das concentracoes de células T CD4+ e de particulas virais no organismo de um
paciente infectado e nao submetido a tratamento. Nele podemos identificar as 3
diferentes fases dinamicas do processo infeccioso descrito anteriormente.

Diversos tipos de tratamento a fim de eliminar o virus tem sido propostos.
A grande maioria tem a intengdo de inibir a transcricdo do virus agindo sobre a
trancriptase reversa ou sobre a protease viral necessaria para quebrar as proteinas
precursoras que formaram o virus. Algumas drogas interferem na integracao entre
o ADN viral e o genoma da célula hospedeira [8], outras drogas agem no sentido de
bloquear moléculas especificas, que se localizam na superficie das células T CD4+,
e que aparentemente sdo utilizadas pelo HIV para entrar na célula [24]. Contudo
tal tratamento tem acao transitoria e nao ocorre reducao efetiva na producao do
virus nas formas mais graves da doenca. Uma segunda alternativa concentra-se na
intencao de reativar a capacidade de defesa do paciente com medidas conhecidas
como imunoestimulacao e imunossubstituicao, induzindo a proliferagao e a diferen-
ciagdo de linfécitos tipo T e B [2]. Dentre as medidas preventivas de controle a
doenca, existe um grande empenho em se conseguir uma vacina, no entanto até hoje
isto nao foi possivel via métodos tradicionais devido a grande variagdo de genoma
do virus e sua elevada taxa de mutacao [25]. Como a perspectiva de cura ainda é
remota, a melhor forma de combater a disseminacdo da doenca continua sendo a
utilizacao de preservativos nas relacoes sexuais, seringas descartaveis no consumo
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Figura 1.3: Gréfico experimental da evolugao da concentracao de células T CD4+
(quadrados abertos) e de titulagao de virus (circulos cheios) no organismo de um pa-
ciente nao tratado (gréifico experimental obtido originalmente por Pantaleo et.al.[9]).

de drogas injetdveis e uma monitoracao eficiente dos bancos de sangue e de seus
derivados.

Desde a identificacao da doenca grandes avangos tecnolégicos foram alcanca-
dos: a determinacao do processo de transmissao e reproducao do virus, o desenvol-
vimento de reagoes sorolégicas para diagnésticos mais precisos, tratamentos para
aumentar o tempo de sobrevida do paciente, seguido por uma busca por solugoes
eficientes que levem a eliminacao do virus. Resta ainda uma pergunta interessante:
Qual a origem do virus HIV? Algumas das hipéteses levantadas sugerem a existéncia
prévia da doenca antes de sua recente observacdo, no entanto, nao exsitem estudos
conclusivos a este respeito. Outra possibilidade é que o virus tenha sido transmi-
tido de outros primatas para o homem. Experimentos revelam que algums simios
africanos e asidticos possuem um virus chamado STLV (Simian T-cell leukemia vi-
rus) semelhantes aos do grupo HTLV (Human T-cell leukemia virus). Por fim uma
outra hipétese a ser considerada é que um retrovirus ja dotado de tropismo para
linfécitos humanos tenha originado um mutante cuja atividade leucemogénica tenha
sido substituida por acao citopatica.
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1.2 Principais modelos e abordagens matematicas
utilizadas no estudo da infeccao pelo HIV

1.2.1 Modelos com equagoes diferenciais deterministicas e/ou
estocasticas

Atualmente existe uma grande variedade de abordagens matemdticas utiliza-
das na modelagem da infec¢do pelo virus do HIV. Estes estudos descrevem diferentes
fenomenos dentro do processo de infecgao e disseminacao do virus no organismo, mas,
até recentemente, nenhum foi capaz de descrever completamente os trés estagios da
infeccao observados experimentalmente. Isto ocorre em certa medida porque boa
parte dos mecanismos da doenca permanecem desconhecidos. Tradicionalmente a
matematica tem servido como grande ferramenta em todos os niveis de descri¢ao,
e tem desempenhando papel primordial no entendimento da dinamica da doenca.
A maior parte da literatura existente no que diz respeito a modelagem matematica
estd concentrada nos modelos continuos envolvendo EDO “s e EDP “s (equagoes dife-
renciais ordindrias e parciais). Neste tipo de modelagem a propagacdo da infeccao se
d4 em compartimentos como o sangue ou o sistema de vasos linfaticos do individuo,
prevalecendo o cardater homogéneo das interacoes entre os diferentes elementos do
sistema. Ou seja, assume-se que o corpo, ou parte dele seja um meio continuo onde
as células T CD4+ e a populacao viral interagem segundo um sistema de equagoes
diferenciais acopladas. Estas aproximacoes tipo campo médio desconsideram muitos
detalhes das interagoes e descartam a importancia das flutuagoes.

Desde o final da década de 1980 modelos estocédsticos como os desenvolvi-
dos por Merril [26], May e Nowak [27, 28] tem apresentado uma boa descri¢ao dos
estagios primarios da doenca onde a quantidade de células infectadas e de particulas
virais sao pequenas. Por outro lado modelos deterministicos como aqueles desenvol-
vidos por Anderson [29], de Boer e Perelson [30], Perelson e Nelson [31], examinam as
mudancas no numero médio de células infectadas e fornecem uma explicagao mais
significativa para os estdgios mais avancados da doenca, quando a populacao de
virus é significativamente mais elevada e as taxas de replicacao e mutagao do virus
tém papel determinante na dindmica [32, 28]. Estes modelos procuram explicar o
decréscimo na contagem de células T CD4+.

Em trabalhos como o de Kirschner [33], as duas escalas de tempo bem carac-
teristicas da doenca s6 sao obtidas independentemente para conjuntos diferentes de
parametros. Numa recente publicacdo Kirschner [34] tenta exprimir a inomogenei-
dade do meio, considerando a possibilidade de fluxo de particulas virais e de células
T CD4% infectadas entre o sangue e o sistema de vasos linfdticos. Porém, com es-
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te ingrediente, nao foi possivel descrever o processo de infec¢ao primdria, apenas o
periodo de laténcia. Embora todos estes trabalhos tenham contribuido enormemen-
te para o entendimento de diferentes aspectos do processo de infeccao, este tipo de
modelagem ndo permite reproduzir com um mesmo modelo as diferentes escalas de
tempo e portanto o padrao completo de infeccao observado experimentalmente.

1.2.2 Modelos discretos - Automatos celulares

Os automatos celulares sao modelos matemadticos com um grande numero
de componentes idénticos em que o tempo, espaco e variaveis sao discretos. A cada
sitio ou célula do espago discreto associamos uma ou mais variaveis com um conjunto
finito de valores. Estes automatos (varidveis) dispostos regularmente ao longo de
uma rede podem interagir entre si via acoplamentos locais ou nao locais. A evolugao
temporal do estado de um dado automato ird depender do seu estado e dos estados
de sua vizinhanca (pré-estabelecida) num passo de tempo anterior.

Originalmente os autématos celulares foram propostos por von Neumann e
Ulam (entre as décadas de 50 e 60) [35, 36, 37], como uma possivel idealizagao de
sistemas biolégicos sob uma 6tica de estruturas légicas. Importantes contribuicoes
foram dadas por Turing (1936) [38], que formalizou o conceito de computabilidade;
Conway (1970) [39] implementando os primeiros autéomatos celulares bidimensionais
e seu “Jogo da Vida” (ver referéncias recentes de Gomes e colaboradores [40, 41, 42,
43]), Wolfram (1983) [44] que especificou uma série de propriedades dos autématos
e estabeleceu alguns conceitos fisicos abrindo novas perspectivas para este tipo de
modelagem na &rea da fisica, e Toffoli [45] aplicando diretamente autématos para
modelar problemas fisicos.

Devido a complexidade dos padroes de crescimento formados e da diversidade
de seu comportamento dinamico, ambos gerados a partir de simples regras locais
(ou nao), os autématos foram rapidamente aplicados ao estudo de diversos sistemas
como: fluidos turbulentos [46], auto-organizacdo em redes neurais [47], terremotos
[48], dinamica social [49], ecossistemas [50], incéndios florestais [51], mecanismos
de reacao e difusdo [52] e avalanches em pilhas de areia [51, 53]. Estes, dentre
tantos outros sistemas genericamente denominados sistemas compleros, tem como
traco marcante o fato de serem dinamicos e formados por uma grande quantidade
de componentes que interagem tipicamente de forma nao linear.

Por meio da segunda lei da termodinamica sabemos que sistemas fisicos ma-
croscopicos isolados e reversiveis tendem com o passar do tempo a estados de maxima
entropia, ou em outras palavras de maxima ”desordem”. Em contra partida, siste-
mas "dissipativos” que envolvem irreversibilidade ou sistemas abertos podem, sob
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dadas condigoes, partir de estados de maior para menor entropia, ” auto-organizando-
se”. Estes estados finais apresentam com frequéncia caracteristicas ”complexas”.
Através dos automatos celulares podemos estudar modelos gerais capazes de extrair
os comportamentos de auto-organizagio [54] e talvez caracteristicas universais [44]
comuns a estes sistemas.

Para uma revisao abrangente da literatura acerca das propriedades gerais
dos automatos celulares e de suas aplicagoes indicamos ao leitor o recente livro
Cellular Automata - A Discrete Universe [55]. Aqui, vamos descrever brevemente as
principais caracteristicas deste tipo de modelagem. Inicialmente vamos introduzir
o conceito de classes de comportamento, proposto por Wolfram [44]. Para isso
consideremos um modelo unidimensional onde a cada sitio (i) da rede associamos
uma varidvel 0;(t) que pode assumir um nimero finito de valores dentre os inteiros
no intervalo [0,k — 1]. A atualizacdo deste estado num tempo posterior depende
do estado do sitio e de seus vizinhos no instante considerado. Definimos o alcance
da interagao através do parametro r, que leva em conta o nimero de vizinhos de
um dado sitio: deste modo existem k*"*! estados possiveis para um dado autémato
associado a um sitio da rede. A evolucao temporal do estado do automato ¢ é dada
por:

oi(t) = Ffoi o (t = 1), ..., 05t = 1),...,00r (t — 1)] (1.1)

onde F; : {vizinhanga do sitio 1} — {0,1,..., K — 1} é uma funcao arbitraria que
especifica a regra de atualizagao dos automatos celulares. Em geral esta regra é
homogénea de forma que F; = F, Vi. O estudo da dinamica do sistema em geral
envolve a analise do espaco de fase que é uma representacdo matematica de todos
os possiveis estados do sistema. No caso discutido, cada ponto no espaco de fase
representa uma configuracao tinica do conjunto de automatos, e sua evolugdao no
tempo descreve uma trajetéria. Ao examinarmos o comportamento desta trajetéria
para tempos longos observamos que ela pode levar a diferentes tipos de atratores que,
segundo Wolfram, podem ser classificados em quatro classes diferentes de sistemas
dindmicos, como se segue abaixo:

e (Classe 1 : pontos fixos no espaco de fase correspondendo a estados homogéneos
e Classe 2 : ciclos limites que correspondem a estados periédicos
e (Classe 3 : atratores estranhos correspondendo a estruturas nao periddicas

e (Clasee 4 : atratores quasi-periddicos correspondendo a estruturas fixas e pro-
pagantes que interagem
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Neste tltimo grupo encontramos a maior parte dos sistemas complexos mo-
delados através de automatos celulares, tais como os modelos de propagacgao de
epidemias e biologia evoluciondria. Para estes modelos encontramos comportamen-
tos com caracteristicas similares tanto a atratores estranhos quanto a ciclos limites.
Vale ressaltar que outras classificacoes foram propostas posteriormente, de forma
a subdividir algumas destas quatro grandes classes, Manna e Stauffer [56] estu-
daram a sistematica de transicao para automatos celulares em redes quadradas,
classificando-as em sete diferentes tipos de comportamento enquanto que Gerling
[57, 58] classificou autématos celulares em redes triangular, hexagonal e tridimensi-
onal, com respeito aos seus pontos fixos e periodos. Encontramos ainda um outro
tipo de classificagao elaborada por Langton [59, 60], que introduz um parametro A
definido como a razao entre o niimero de possiveis configuracoes que sao mapeadas
num dado estado e o nimero total de possiveis configuracoes.

Quando modelamos sistemas bioldgicos, é necessario extrair propriedades
macroscépicas das interacoes entre os componentes elementares. No caso especifico
do sistema imunolégico, em geral, os detalhes a respeito destas interacoes nao sao
conhecidos. A idéia é reproduzir comportamentos cooperativos pela descricao das
interagoes entre os “glébulos brancos” e seus produtos. Note que na realidade este é
0 mesmo procedimento utilizado por um fisico em problemas de mecanica estatistica.
Este tipo de abordagem que descreve interagoes locais levam em conta o papel das
flutuagoes na determinagao do comportamento do sistema e do ponto de vista da
mecanica estatistica do nao equilibrio eles sao bastante tteis uma vez que possu-
em relativa facilidade de implementacdo. A utilizacdo de automatos celulares para
simular sistemas biolégicos nos possibilita uma melhor explicagdo dos mecanismos
microscépicos que levam aos seus comportamentos macroscopicos. De uma forma
geral diversos problemas em biologia podem se utilizar deste tipo de abordagem, ja
que eles se prestam a modelagem onde as distancias de interacao podem variar de
nanometros a micrometros, como no caso de sistemas subcelulares até quilometros
em problemas de ecologia e de propagacao de epidemias.

Para propor um modelo satisfatério a fim de descrever as principais carac-
teristicas do sistema imunolégico nés precisamos inicialmente definir quais os ele-
mentos fundamentais que participam no estudo que pretendemos desenvolver, quais
as interagoes locais importantes entre eles, as regras que descrevam tais interagoes e
os mecanismos adaptativos inerentes a estes sistemas, buscando comparar as quan-
tidades globais estudadas a dados macroscépicos.

Como trabalhos importantes nesta area podemos citar as contribuicoes de
Kaufman, Urbain e Thomas [61], onde sao consideradas as interacoes entre células
T, B, anticorpos e determinados antigenos. Em seguida, Weisbuch e Atlan [62],
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propuseram nova abordagem baseada na teoria de Jerne para o estudo de doencas
auto-imune. Desde entao, outros trabalhos foram propostos como os de Pandey e
Stauffer [63], Stauffer e Weisbuch [64], Zorzenon dos Santos e Bernardes [65, 66, 67,
68] e Tomé e Drugowich [69], dentre outros. Para uma bibliografia mais satisfatéria
nesta area indicamos a revisao da literatura apresentada por Zorzenon dos Santos
[70].

Embora estes trabalhos tenham sido pioneiros na descrigao do sistema imu-
nolégico e importantes para se chegar ao tipo de modelagem que desenvolvemos nos
dias atuais, destacamos os trabalhos de Zorzenon dos Santos e Bernardes [65, 66, 67,
68] que foram os primeiros a fazer comparagoes diretas com dados experimentais.

Recentemente, diversas propostas tem sido sugeridas para explicar a dinami-
ca de interagao entre o virus do HIV e o sistema imunolégico, dentre os ultimos
trabalhos encontrados na literatura destacamos o de Zorzenon dos Santos e Cou-
tinho [71], que serd objeto de estudo desta tese. Neste trabalho, um modelo tipo
automato celular estocastico de quatro estados, em duas dimensoes considerando
uma, vizinhaca de Moore, foi proposto para descrever a evolucao temporal da con-
centracao de células infectadas e saudaveis, em todo o periodo da infeccao, obtendo
corretamente as duas escalas de tempo observadas em dados experimentais, relacio-
nadas a infecc@o primaria e ao periodo de laténcia clinica onde baixissimas concen-
tragoes do virus sao observadas, durante aproximadamente 7 anos. Como veremos
no préoximo capitulo no modelo este processo pode ser explicado através da formacao
de estruturas espaciais ao longo da rede, indicando mais uma vez que as interagoes
locais sao fundamentais para uma compreensao satisfatéria do sistema imunolégico
e em particular do processo infeccioso que envolve o virus do HIV.

Com relagdo a modelagem da infec¢ao pelo HIV destacamos ainda os tra-
balhos desenvolvidos por Pandey e colaboradores [72, 73, 74, 75] que consideraram
interacao entre células T4, T8, macréfagos e particulas virais numa rede ctibica, com
atualizagao assincrona. Estes modelos incorporaram as inomogeneidades do meio
através de regras probabilisticas e da mobilidade das células que compoe o sistema
imunolégico. Admitindo que as particulas virais permanecem iméveis, e conside-
rando ainda efeitos de mutagao, eles sao habeis em reproduzir os processos iniciais
caracteristicos da infec¢ao, mas assim como no caso dos modelos “continuos”, fun-
damentados em equacoes diferenciais, cobrem apenas parte dos aspectos envolvidos
no fracasso da ac¢ao do sistema imunolégico contra a disseminacao do virus.
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1.3 Objetivos e estudos realizados na tese

Como vimos nas sec¢oes anteriores, diversas abordagens matematicas tém sido
propostas para descrever a dinamica de interagao parasita-hospedeiro na modelagem
do comportamento do virus da imunodeficiéncia humana (HIV). Distinguimos os mo-
delos continuos que envolvem equacoes diferenciais e modelos discretos (automatos
celulares). Nesta ultima categoria observamos que a possibilidade de interagoes
locais entre células de diversos tipos abriga um ingrediente importante: a inomo-
geneidade das interagoes entre as células que compdem o sistema imunoldgico. E
importante ressaltar que no caso do HIV o ultimo aspecto levantado revela-se cru-
cial uma vez que as células alvo do virus pertencem ao préprio sistema imunolégico
(células T CD44 na maioria). Nesta tese estudamos alguns aspectos da comple-
xidade da dinamica, revelada pela existéncia de duas escalas de tempo distintas,
segundo a abordagem recentemente proposta por Zorzenon dos Santos e Coutinho
[71]. Neste trabalho ampliamos o estudo deste modelo para investigar os comporta-
mentos do pico da infeccao primaria e do periodo de laténcia clinica em func¢ao de
seus parametros.

No capitulo 2 estudamos os comportamentos de lei de poténcia da amplitude
e posicao do pico da infeccao priméria com a concentracdo inicial de células infec-
tadas (ppiw) e do periodo de laténcia com a probabilidade de uma célula regenerada
infectar-se (pinec), identificando a influéncia da formacdo de estruturas locais na
rede para determinacao da dinamica. Ainda no capitulo 2 observamos a relevancia
da topologia da rede sobre o modelo, realizando simulagoes numa rede triangular
(2D), sob a mesma Gtica anterior, comprovando uma grande robustez dos resultados.

Uma vez observado que sob mesma dimensionalidade o comportamento da
dindmica nao se altera, mesmo com alteracoes na disposi¢ao dos sitios (rede tri-
angular), no capitulo 3 passamos a investigar o processo infeccioso num sistema
tridimensional (rede cibica). Adaptando as regras do autémato proposto ainda
obtivemos um comportamento qualitativamente semelhante para as duas fases da
evolucao.

No capitulo 4 apresentamos e discutimos um estudo comparativo entre as
concentragoes de equilibrio obtidas através de um método de campo médio aplicavel
a qualquer dimensdo, desenvolvido para este modelo e a simulagao numérica em
sistemas 2D e 3D, corroborando-as. Finalmente, no capitulo 5, apresentamos resu-
midamente as conclusoes do trabalho e suas possiveis perspectivas.
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Capitulo 2

Modelo de automatos celulares
para a dinamica da infeccao por
HIV em duas dimensoes

“F esse o virus que eu sugiro que vocé contraia. Na procura pela cura da loucura,
Quem tiver cabeca dura vai morrer na praia’

A carta - Djavan & Gabriel, O Pensador.

2.1 Principais hipoteses tedricas e justificativas
experimentais: regras do automato

Os fatores locais, contato célula-célula, que desencadeiam a disseminacao do
HIV no organismo ainda nao sao bem compreendidos, no entanto acredita-se que
células dendriticas desenvolvam um papel relevante na infecgao inicial [76, 77, 78,
79, 80, 81]. A principal funcdo deste tipo de célula é capturar antigenos do sistema
periférico sanguineo e transportd-los até os nodos linfaticos, onde eles sdo reconhe-
cidos e atacados por outras células do sistema imunolégico, estimulando a chamada
imunizagao primaria. No caso do HIV, o virus se aproveita do ambiente gerado
pelos tecidos linfaticos para infectar suas células alvo: T CD4+ e macréfagos, estes
ultimos com uma menor frequéncia que os primeiros. E importante ressaltar que as
células do sistema imunolégico passam mais tempo localizadas nos tecidos linfaticos
do que circulando no sangue e linfa. Se num dado instante de tempo analisarmos
a distribuicao destas células nos diferentes compartimentos do sistema imunolégico,
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veremos que apenas uma pequena fracdo, da ordem de 2-4%, das céluas se encon-
tram circulando, enquanto que a maioria delas encontram-se nos tecidos linfaticos
(82, 83]. Dentro deste padrao de distribuigao estas células levam da ordem de minu-
tos circulando no sistema imunolégico periférico e da ordem de horas atravessando
os tecidos linfaticos. Evidéncias experimentais indicam que os tecidos linfaticos,
em particular os linfonodos sao os maiores reservatérios de HIV do organismo vivo
[84, 85].

Os linfonodos formam parte de uma rede organica que filtra o antigeno do
liquido tecidual ou da linfa em sua passagem dos canais periféricos para o duto
toraxico (ver figura 1.1), possuem em geral um didmetro que pode variar de 1 a 25
mm, um formato arredondado ou renal e uma abertura por onde vasos sanguineos
penetram e abandonam o ganglio. Eles frequentemente ocorrem na juncao de ra-
mificagoes de vasos linfaticos, envolvidos por uma capsula de tecido conjuntivo e
organizados em trés dreas: cértex (drea de células B), paracértex (drea de células T)
e medula que contém cordoes do tecido linféide. No paracértex podem ser encontra-
das diversas células com grandes quantidades de antigenos em sua superficie. Nas
figuras 2.1 e 2.2 podemos visualizar a ampliacao de um linfonodo onde observamos
sua estrutura interna, assemelhando-se a uma esponja.
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Figura 2.1: Microscopia eletronica de um nodo linfatico (linfonodo): (a) ampliagao
de 4X, (b) ampliacao de 40X, (c¢) ampliacdo de 100X

O modelo estudado ao longo deste trabalho proposto por Zorzenon dos Santos
e Coutinho [71], pela primeira vez na literatura leva em conta a localizacao espacial
que ocorre nos nodos linfaticos e como isto influi na propagacao da infecgao. O
trabalho parte da premissa de que as escalas de tempo envolvidas na resposta imu-
nolégica de um individuo saudavel, combinado a alta taxa de replicagao e mutacao
do virus e a localizagao espacial gerada nos linfonodos sao ingredientes suficientes
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Figura 2.2: Microscopia eletronica de um nodo linfético (linfonodo): (a) corte trans-
versal de um linfonodo tipico, com a descrigdo de sua organizac¢ao interna (b) estru-
tura interna de um linfonodo.

para explicar a dindmica de tres estagios observada em pacientes infectados. Levan-
do em conta os elementos essenciais do sistema e as interacoes fundamentais entre
os mesmos (sem levar em conta os detalhes das interagoes moleculares), eles descre-
vem a interacao entre as células nos linfonodos através de regras pré-determinadas.
Se observarmos a figura 2.2 percebemos que durante a passagem das células pelos
tecidos linfaticos, a interagao entre células vizinhas pode ser aproximada por uma
superficie plana sem perda de generalidade. Sendo assim, no modelo original os
autores testam a hipdétese mencionada acima utilizando uma rede bidimensional e
mostram sua plausibilidade.

No modelo, a cada sitio da rede associamos uma célula que pode assumir
quatro estados, os quais procuram descrever os possiveis estados das células alvo
encontradas nos tecidos linfaticos, levando em conta a acdo do virus e do sistema
imunolégico. As células saudéveis, representam células T CD4*" e ou macréfagos
que nao foram infectadas pelo virus. No modelo, as células infectadas podem es-
tar em dois estados, infectada A e infectada B, o primeiro representa as células
infectadas que possuem alta capacidade de contaminar outras células saudaveis, en-
quanto o segundo caracteriza células contaminadas que ja foram detectadas pelo
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sistema imunolégico e que, pelo desenvolvimento de uma resposta especifica, serdao
eliminados pelo organismo. No entanto estas ultimas quando presentes em certas
concentragoes podem ainda infectar células saudaveis. As células infectadas ao se-
rem destruidas dao origem a células mortas. As células mortas sdao eliminadas pelo
sistema imunolégico e substituidas por novas células produzidas pela medula éssea,
assegurando, assim, a dinamica do sistema.

As regras de atualizagao sao entao aplicadas sincronamente a todas as células
que ocupam os sitios de uma rede quadrada L x L. com condicoes de contorno
periddicas. A configuragdo inicial consiste em sua maioria de células saudaveis com
uma concentracao inicial pp;, de células infectadas tipo A. A cada passo de tempo,
que se associa o intervalo de uma semana.

1. Células Saudaveis : Se uma célula sauddvel possui pelo menos um de seus
oito wvizinhos (vizinhanga de Moore) no estado infectada A, ou pelo menos
R(2 < R < 8) wvizinhos no estado infectado B ela se torna infectada A no
prozimo passo de tempo. Caso contrdrio ela permanece sauddvel.

2. Células Infectadas A: Permanecem no estado infectada A durante T intervalos
de tempo tornando-se infectada B no passo de tempo sequinte.

3. Células Infectadas B: Fstas células sao totalmente destruidas pelo sistema imu-
noldgico, tornando-se entao mortas no prorimo passo de tempo.

4. Células Mortas: Uma célula morta serd substituida por uma célula sauddvel
com probabilidade (1 — Dinfec)Preg, 0u por uma célula infectada com probabili-
dade PregPinfec, 0u ainda permanecer morta com probabilidade (1 — prey) -

Note que a dindmica de propagagao se da por contato célula-célula (regras
2 e 3 deterministicas) ou eventualmente por outros meios, através de uma regra
estocdstica (regra 4). Esta ultima regra descreve a entrada no sistema de novas
células sauddveis com probabilidade p,.q, e dentre estas a de novas particulas infec-
tadas, com probabilidade pj, fe., vinda de outros compartimentos ou correspondendo
a células imunocompetentes que sao ativadas. O valor de p;, é fixado, inicialmente
em 0.05, com base nos dados experimentais obtidos em trabalhos de Schnittman e
colaboradores [84, 85|, onde eles mostram que 1 em 100 ou 1000 células ancoram o
ADN viral durante a infec¢ao priméaria. Estudos realizados no final da década de 90
[25] revelam que nos primeiros estdgios da infec¢ao pelo virus do HIV um paciente
chega a produzir 10 bilhdes de particulas por dia, incluindo 10 milhoes de mutantes,
determinando assim uma fracao de aproximadamente 10~ novas células de T CD4+
infectadas. Baseado ainda no fato de que 1 em 10% - 10° células no sistema sanguineo
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periférico apresentam proteinas virais estimamos pinrec ~ 107°. O valor de pje, ¢
escolhido afim de simular uma alta capacidade de regeneragao celular. Ao substi-
tuirmos as células mortas com probabilidade ~ 99% descrevemos os mecanismos
regulatérios de realimentagdo uma vez que, se o nimero de células mortas é baixo
entram poucas células novas, ao passo que se este nimero é alto, entrarao muitas
células novas. O parametro 7 (regra 2), que descreve o tempo no qual o organismo
desenvolve uma resposta de supressao a infec¢ao, foi fixado em 4 semanas, uma vez
que o periodo necessario para gerar acao de uma resposta imunolégica pode variar
de 1 a 8 semanas, dependendo do antigeno ou do patégeno.

2.2 Resultados para a rede quadrada

Utilizando os parametros e as regras discutidas na se¢do anterior, passamos
a estudar alguns aspectos da dindmica de infec¢do neste modelo. Os resultados
apresentados no grafico 2.3 correspondem a uma média sobre 1000 amostras, ou seja,
realizacoes de distintas configuracoes iniciais. Consideramos como concentragao de
células infectadas a soma das densidades das células infectadas A e B. E importante
notar as diferentes escalas de tempo envolvidas na dinamica de infeccao. Uma escala
mais rapida da ordem de dias e/ou semanas associada a infec¢io primdria e uma
escala mais lenta, da ordem de meses e/ou anos, associada ao periodo de laténcia
clinica.

Durante a infeccao primadria vemos um aumento na quantidade de células
infectadas em detrimento do nimero de saudéveis, seguido de uma diminuicao das
células infectadas eliminadas pela resposta do sistema imunolégico. Tal situagdo
é totalmente revertida em onze semanas, prazo no qual, as células mortas sao eli-
minadas pelo organismo (células mortas apresentam um maximo em torno da 72
semana). Logo apés a infec¢ao primdria, o sistema mostra uma recuperagao, com
a concentracao de células saudaveis estabilizando-se num patamar elevado durante
vérias semanas, periodo que vai até o primeiro ano da simulagao (~ 50 semanas), a
partir dai a concentragao de células infectadas cresce enquanto que a de saudaveis
decresce monotonicamente. Quando a densidade de células saudaveis atinge entao
um valor da ordem de 30% do valor de um individuo normal (~ 7 anos na figu-
ra 2.3) o paciente em geral manifesta a sindrome da imunodeficiéncia adquirida,
fase na qual o paciente torna-se vulneravel a doencas oportunistas que dificilmente
serdao debeladas por seu sistema imunolégico. Segundo Pantaleo et al. [21] esta
deficiéncia esta associada a caréncia de células T CD4+, um fato que ainda nao esta
comprovado como sendo a unica causa da mesma. A dinamica do modelo mostra
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também que a fragdo de células infectadas, sauddveis e mortas atingem entao um
patamar estavel em torno do décimo segundo ano. Cabe observar que as flutuagoes
nas concentracoes (barras de erro) durante a infecgdo primdria sdo despreziveis,
indicando que a dinamica inicial é invariante com relacao as diferentes condigoes
iniciais, diferentemente do que ocorre no periodo de laténcia clinica, onde os desvios
revelam uma maior variedade de situagoes como mostrado na figura 2.4. Isto enfa-
tiza a robustez do modelo em gerar uma grande diversidade de casos (ou evolugoes
diferentes) para um mesmo conjunto de parametros, ji que esta evolugao temporal
depende das condigoes iniciais de infec¢ao nos linfonodos e da maneira como ao lon-
go do processo novas células infectadas entram no sistema. O desvio padrao para
cada concentracao cresce a partir de pequenos valores medidos durante a infeccao
priméria atingindo um maximo préximo ao valor médio do tempo de laténcia clinica
e em seguida decrescendo para valores quase nulos ao atingir o estado estaciondrio.
Para compreendermos a origem dessas flutuagoes devemos observar o que ocorre
com a evolucdo do sistema nos diferentes estadgios do processo.

<o o
N o))

Concentracao de Células
(=}
N

Semanas

Figura 2.3: Evolucao das concentracoes de células saudaveis em quadrados abertos,
infectadas em circulos cheios e mortas em triangulos abertos . Rede quadrada, com
L =900, ppiy = 0.05, R =4, 7 = 4, preg = 0.99, Pinsec = 107°. A escala de tempo
(eixo horizontal) é mudada de semanas para anos a partir da 122 semana.
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Figura 2.4: Evolugao do desvio padrao nas concentracoes de células saudaveis, infec-
tadas e mortas. Utilizando os mesmos parametros e c6digo para os simbolos adotado
na figura 2.3

Na figura 2.5 (a-d) apresentamos uma ampliagdo de padrdes formados em
quatro instantes distintos de uma simulacgdo tipica. Na configuracao correspondente
a quinta semana (a) isto é, no pico da infecgdo primadria, observamos ao longo de
toda a rede a formacao de pequenas estruturas compostas por uma célula morta
(vermelho), circundada por uma camada de células infectadas B (verde) e outra
A (amarelo) , com alguns aglomerados de células sauddveis (azul). Posteriormente
observamos a presenca de agregados de células infectadas que dinamicamente se ma-
nifestam sob as duas formas apresentadas nas figuras (b) e (c),cuja estrutura bésica
¢ uma onda multidirecional. Esta onda é formada por 7 camadas de células tipo A
(amarelo), uma camada de células B (verde), seguida por uma camada de células
mortas(vermelho) e outra de células sauddveis(azul). O primeiro tipo denominare-
mos "nao compacto”, ja que as células saudaveis compdem seu interior. Trata-se
de uma onda multidirecional que se extingue ao colidir com outras estruturas. O
segundo tipo consiste de uma estrutura compacta formada aproximadamente por su-
cessivas camadas de células infectadas A (espessura 7), infectadas B e mortas. Estas
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estruturas serao denominadas ”fontes” ja que geram periodicamente novas frentes de
onda. A figura 2.5(c) mostra as mesmas estruturas apresentadas em 2.5(b) apés 8
passos de tempo, evidenciando assim a periodicidade da evolucao dos dois tipos de
estruturas. No instante ¢ = 300 mostrado na figura 2.5 (d) temos a rede praticamen-
te tomada por estruturas fechadas, com o nimero de células infectadas excedendo
em muito a concentracao de células sauddveis. Neste regime as densidades das
espécies atingem o estado estaciondrio correspondendo aos ultimos anos do gréfico
2.3. Este padrao corresponderia biologicamente ao comprometimento do tecido em
estdgios avancados da doenca, como observado experimentalmente. A formagao das
estruturas descritas acima, bem como as diferentes dinamicas e os parametros que
as controlam em cada etapa do processo sera alvo de estudo detalhado nas préximas
subsecoes.

2.2.1 A infecgao primaria

Inicialmente vamos observar uma ampliacao de quatro padroes formados em
quatro instantes diferentes na rede, para os mesmos parametros utilizados na figura
2.5. A figura 2.6(a) corresponde a configuragio inicial com uma concentracdo de 5%
de células infectadas, em 2.6(b) observa-se a propagagao de células infectadas a par-
tir de cada célula infectada inicial. Esta propagacgao atinge o valor maximo em cinco
semanas, como mostrado na figura 2.6(c). A partir desse ponto as células infectadas
comecam a ser eliminadas pela resposta imunolégica e sao em sua maioria substi-
tuidas por novas células saudaveis supridas pela medula éssea, como mostrado em
2.6(d). Podemos entao caracterizar a infecgdo priméria como uma interagao répida
e local entre vizinhos mais préximos. De acordo com Pantaleo et al. [9, 17] este
pico da infeccao primaria, que pode variar de 2 a 6 semanas apés a contaminagao é,
caracterizado por um subito aumento da viremia e da concentragao de células infec-
tadas, e nele o individuo exibe sintomas comuns a outras infecgoes virais. Segue-se
entdo uma forte supressao da carga viral através de uma acao especifica do sistema
imunolégico. Ainda segundo Pantaleo et al. [17], a dinamica posterior deve com cer-
teza trazer marcas desta disseminacao inicial desenfreada que se da particularmente
no tecido linfatico.

Conforme observamos em nosso estudo, a evolucao da dinamica durante a
infeccao primaria é ditado basicamente pela concentragao inicial de células infec-
tadas presentes no sistema (ppi) € localizagdo das mesmas. Em uma configuracio
inicial com uma distribuicao perfeitamente uniforme, esta concentracao determina a
distancia média entre as células contaminadas mais proximas e desta forma o tempo
de recobrimento maximo da rede pelas frentes de onda de células infectadas. Um
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Figura 2.5: Padroes tipicos da evolucao das concentragoes de células na rede quadra-
da para (a) 5 semanas, (b) 30 semanas, (c¢) 38 semanas e (d) 300 semanas. Células
saudaveis em azul, infectadas A em amarelo, infectadas B em verde e células mortas
em vermelho

célculo analitico nos indica que a distancia média (7) entre os sitios contaminados
deve escalar com T ~ pyi, %% (ver Apéndice A). Nos dois graficos da figura 2.7
exibimos resultados obtidos para este modelo, para o valor maximo da concentracao
de células infectadas durante a infec¢do primdria (grafico 2.7(a)) e para o instante
em que ocorre o pico da infec¢do primadria (grafico 2.7(b)) , ambos em funcdo de ppy.
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Como utilizamos escala logaritmica, em ambos os casos, observamos um comporta-
mento de lei de poténcia, sendo os expoentes respectivamente o = 0.473 £ 0.005 e
8 =0.44+0.01.

T

d
L1 0]
[

) t=9

Figura 2.6: Evolucao das concentragoes de células, padroes tipicos durante a infeccao
primdria, em (a) configuragio inicial, (b) trés semanas, (c) cinco semanas e (d) nove
semanas. As cores representam células especificadas na legenda da figura 2.5

2.2.2 Periodo de laténcia e surgimento da AIDS

Como foi mencionado anteriormente o processo que leva a diminuicao da
concentracao de células saudaveis em nosso modelo, estd ligado a formagao de dois
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Figura 2.7: (a) Densidade méxima de células infectadas e (b) Variacdo da posi¢ao
do pico durante a infeccdo primaria, ambos em funcao de py;,, € em escala log-log.

tipos de estruturas durante o periodo de laténcia, ambas gerando a propagacao de
ondas multidirecionais de células infectadas. Enquanto na infec¢ao primaria as fren-
tes de onda geradas dependem de pp;, e da distribuicao espacial inicial das células
infectadas , no periodo de laténcia clinica elas sao criadas a partir de células infecta-
das remanescentes da colisao das frentes de onda que recobriram a rede durante as
doze primeiras semanas e de novas células infectadas que entram no sistema devido
a outros processos. Estas células corresponderiam por exemplo a células infecta-
das que vém de outros compartimentos ou de células imunocompetentes em estados
quiescente que tornam-se ativadas, e nesse modelo entram no sistema por um me-
canismo estocastico. Desta forma, sua origem espago-temporal é bastante diversa
e a distancia média entre elas nao pode ser determinada a partir de um parametro
especifico do modelo.

No entanto, de acordo com as regras do modelo, as células infectadas ini-
cais serao eventualmente substituidas apds sete passos de tempo por novas células
sauddveis (probabilidade preg(1 — pinfec)) Ou novas células infectadas (probabilidade
PregPinfec)- Neste ultimo caso, sdo geradas as estruturas de propagacdo mostradas
na figura 2.5 (b) e (c). As frentes de onda simples (ndo compactas) se formam
com maior frequéncia ao passo que a formacgao de estruturas compactas ou fontes,
é menos frequente e depende de configuracoes especificas na vizinhancga das novas
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células infectadas introduzidas, cuja probabilidade de ocorréncia esta relacionada
COIM Pinfec € Preg- Como o tempo de recobrimento da rede por estas estruturas é
funcao da distancia média entre tais fontes, é necessdrio conhecer a distribui¢ao
espaco-temporal destas fontes para determinar o comportamento do periodo de
laténcia clinica. A determinacao dessa distribuicao é bastante complicada e serd
objeto de estudos posteriores, como comentado no capitulo 5. Entretanto, vamos
analisar agora uma das possiveis configuracoes que nos leva a formacao destas es-
truturas compactas, e estimar com que probabilidade ela ocorre.

Na figura 2.8 mostramos esquematicamente a formacao de tal estrutura
durante 8 passos de tempo. No instante inicial (¢ = 1) temos uma célula morta
(vermelho) rodeada por células tipo B (verde) e de acordo com a regra 4 esta célula
pode tornar-se infectada tipo A (amarelo) com probabilidade pjy fec*Preg- No instante
seguinte t = 2 , figura 2.8, todas as células mortas sdo substituidas por células
sauddveis, o processo passa entdo a ser deterministico e ditado pelas regras 2 e 3,
até os passos 7 e 8 onde recuperamos uma configuragéo similar a (1), onde ao invés
de uma célula morta temos uma célula saudavel. Note que a célula regenerada
saudavel encontra-se rodeada por quatro células infectadas B e assim de acordo com
a regra 1, vai se tornar infectada A. Deste modo, a configuragdo seguinte seria igual
a configuragao (2) com o aparecimento de uma nova célula infectada, que servird de
fonte sempre com probabilidade p,., a cada (7 + 3) passos de tempo. Nas figuras 2.5
(b) e (¢) vemos a ampliagdo das estruturas compactas tipicas observadas durante
o periodo de laténcia clinica para a evolucao da dinamica utilizando os mesmos
parametros adotados no gréafico 2.3.

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8)

Figura 2.8: Um dos mecanismos de formagao das estruturas compactas onde: células
infectadas A (amarelo), infectadas B (verde), saudaveis (azul) e mortas (vermelho)

Embora o tempo médio de recobrimento da rede por estruturas compactas,
que corresponderia ao tempo de laténcia clinica, dependa da distribuicao espacial
e temporal das fontes, ele deve ser proporcional a pi, .., € desta forma a distancia
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média entre elas também deve escalar com (p;, fec_0'5). Isto nos indica uma possivel
dependéncia tipo lei de poténcia do periodo de laténcia com pjy fec, Ou seja 0 mesmo
tipo de dependéncia discutido na subse¢ao anterior entre a infecdo primaria e pp;,.
No grafico 2.9 mostramos o comportamento do tempo de laténcia com pjp .. em
escala logaritmica do qual obtem-se uma lei de escala, sobre aproximadamente duas
décadas e meia, com o expoente v = 0.40 £ 0.01. O parametro pj,fe. além de
regular o periodo de laténcia também regula o comportamento temporal do desvio
padrao das concentracoes. No grafico 2.10 mostramos o valor maximo do desvio na
concentracao de células infectadas, bem como o instante de tempo para o qual ele
ocorre, em funcao de pj,fe.. Observamos que , como seria esperado, o instante de
ocorréncia do maximo desvio escala com o mesmo expoente do tempo de laténcia
clinica porém, neste caso , sobre quase quatro décadas.
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Figura 2.9: Periodo de laténcia clinica como funcao de pj, .. em escala log-log

Como 1ltimo ponto desta analise, investigamos se ha alguma correlagao en-
tre os padroes finais observados e o valor da concentracao dos diferentes tipos de
célula. Observe que no estado estaciondario toda a rede estd coberta por frentes de
onda compactas, assim podemos estimar as concentragoes finais, observando a area
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Figura 2.10: Tempo de ocorréncia e valor do maximo desvio de células infectadas
como funcao de pj, s em escala log-log

ocupada por uma frente de onda. Note que ela na média é composta por (7 + 3)
camadas, distribuidas da seguinte forma: 7 infectadas A, uma infectada B, uma de
células mortas, e finalmente uma de células saudaveis. Assim, mantendo-se esta pro-
porcao vemos que as concentragoes médias podem ser dadas pelas expressoes abaixo.
Ao escolhermos 7 = 4 (parametro utilizado durante a simulag¢ao), observamos que
estes valores estao em boa concordancia com aqueles obtidos através de simulacao,
via automatos celulares. Voltaremos a discutir o comportamento das concentragoes
no estado estacionario com mais detalhes no capitulo 4 quando apresentamos os
resultados da aproximacao de campo médio desenvolvida para este modelo.

C,=Cp = 0.1428

_ 1
T (7+3)

Ci = (T = 0.7142

2.3 Modelo definido na rede triangular

2.3.1 Descricao das propriedades da rede e alteracoes nas
regras do automato

Prosseguindo nosso estudo deste modelo em redes bidimensionais, passamos
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a investigar a dependéncia do comportamento da dindmica com a geometria da
rede, ou seja, se a estrutura de distribuicdo dos sitios na representagao dos no-
dos linfaticos influenciam o processo de infeccdo. Para tanto utilizamos uma rede
triangular de sitios. Como simplificagdo ao invés de construirmos uma rede geome-
tricamente triangular como a apresentada na figura 2.11(a), utilizamos um processo
de "embebimento”, na rede quadrada ja construida considerando novas conexoes
entre os sitios como mostrado na figura 2.11(b). Vale observar que nas figuras aqui
apresentadas cada sitio é determinado pelo cruzamento de linhas cheias. Note que a
estrutura hexagonal do conjunto de células vizinhas, observadas na rede triangular
geométrica também permanece na rede construida a partir da rede quadrada, que
pode ser obtida da primeira através de uma transformacao topolégica. Devemos
portanto esperar que se houver padroes tipo frente de onda como aquelas observa-
das na rede quadrada estes se mostrem ligeiramente deformados. Uma consequéncia
imediata desta nova geometria é a diminui¢ao do nimero de vizinhos, que passa de
oito, no caso de uma rede quadrada, para seis no caso atual; uma vez que cada sitio
perde dois de seus vizinhos, como podemos observar na figura 2.11(b) onde o sitio
(4,7) perde os vizinhos (i — 1,7 — 1) e (i + 1,5+ 1).

® )
j

(i

€ )
(a) Disposicao dos sitios numa rede (b) Rede triangular embebida
triangular numa rede quadrada

Figura 2.11: Defini¢ao da rede triangular

Partindo da suposi¢ao que as modificagbes na topologia do espaco nao devem
alterar a dinamica de trés estagios do modelo, ou seja, infeccao primaria, periodo de
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laténcia e estado estacionario, continuamos a utilizar os mesmos parametros, ppi,,
Dinf € Preg, j& definidos anteriormente. Por outro, lado um parametro importante
que devemos observar nesta andlise é o nimero de vizinhos tipo B necesséarios para
infectar uma célula saudavel (R), uma vez que na rede quadrada este nimero foi
determinado como sendo a metade de seus vizinhos efetivos, aqui ele assumira o
valor 3. Para fins de comparagao na figura 2.12 mostramos a evolugao temporal das
concentragoes para R igual a 3 e 4 na rede triangular. Note que o processo infeccioso
é mais demorado no segundo caso levando a um periodo de laténcia superior, embora
a infeccao primadria nao registre qualquer alteragao significativa.
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Figura 2.12: Evolucdo das concentragoes na rede triangular para R = 3 (em preto)
e R = 4 (em vermelho). Células sauddveis em quadrados abertos, infectadas em
circulos cheios e mortas em triangulos abertos

2.3.2 Resultados para a rede triangular

O objetivo desta secao é apresentar uma comparacao entre os resultados ob-
tidos para as redes triangular e quadrada utilizando os parametros adotados nas
secOes anteriores e especificados para a figura 2.3. Inicialmente observamos na fi-
gura 2.13 a evolucao das concentracgoes dos diferentes tipos de células para rede
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triangular e quadrada, exibindo o comportamento médio e barras de erro calcula-
dos sobre um conjunto de 1000 amostras em ambos os casos. Assim como na rede
quadrada, observamos que para a rede triangular persiste a dinamica de trés fases:
a infeccao primaria, o periodo de laténcia clinica e manifestacao da AIDS. Note, no
entanto, que a rede triangular s6 atinge o periodo de laténcia e consequentemente o
estado estacionario em média 0.5 anos apos a rede quadrada, indicando que a propa-
gacao do processo infeccioso se torna mais lento. Na figura 2.14 podemos visualizar
os padroes formados na rede triangular em 4 instantes de tempo distintos de uma
simulacao tipica. Aqui encontramos o mesmo mecanismo de geracao de frentes de
onda ja discutidos nas secoes 2.3.1 e 2.3.2, formando estruturas tanto abertas quanto
compactas, mostradas em detalhe nas figuras 2.14 e 2.15. Como mencionado ante-
riormente, estas estruturas se mostram ligeiramente distorcidas devido ao processo
de ”embebimento” da rede.

=1

1

\I]

7=

0.8

0.6 |

Concentracdo de Células

Semanas Anos

Figura 2.13: Evolucao das concentragdes para rede quadrada (em preto) e triangular
(em vermelho). Células sauddveis em quadrados abertos, infectadas em circulos
fechados e mortas em triangulos abertos.

Para determinarmos a concentracao maxima de células contaminadas e o
intervalo de tempo em que este maximo ocorre durante a infeccao primaria, rela-
cionamos o tempo necessario para que as frentes recubram toda a rede a partir da
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Figura 2.14: Padroes tipicos formados na rede triangular

concentragdo inicial de células infectadas (ppiy), como mostrado no grafico 2.16.
Vemos que a dependéncia destas grandezas com pp;, é bem descrito por uma lei
de poténcia para um intervalo de duas décadas e meia pelos menos, com expoentes
a = 0.474 +0.003 e 8 = 0.44 + 0.01. Observe que estes expoentes coincidem com
aqueles calculados através da simulacao para a rede quadrada dentro das barras
de erro, estando de acordo também com a = 0.5 obtido para uma rede bidimen-
sional, através dos calculos do Apéndice A. Vale a pena ressaltar que os mesmos
mecanismos de ondas compactas e simples, ja discutidos para a rede quadrada sao
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(a) Onda Compacta (b) Onda Simples

Figura 2.15: Ampliacao da estrutura interna das fontes de células infectadas da
figura 2.14 observadas em ¢ = 30

encontrados na rede triangular (figuras 2.14 e figura 2.15), onde identificamos as
mesmas estruturas internas das ondas com 7 camadas de células infectadas A (ama-
relo) e uma camada de células infectadas B (verde), de células sauddveis (azul) e
mortas (vermelho).

O periodo de laténcia clinica que precede o desenvolvimento da AIDS (onde
a concentracao de células T CD4" sauddveis existentes no organismo decresce a
indices inferiores a 30%) estd intimamente ligado a formagao de estruturas que
produzem frentes de onda compacta. Como ja discutido anteriormente na se¢do
2.3.1 a probabilidade de surgimento destas estruturas, ou seja, sua densidade na rede
é funcao de pjy fec. Desta forma estudamos também o comportamento do periodo de
laténcia clinica com pj,fec como apresentado no gréfico 2.17 para um conjunto de
300 amostras. Como feito anteriormente para a rede quadrada, calculamos o periodo
de laténcia como o instante no qual a concentracio de células saudaveis decai a 30%
do valor usual para um individuo saudavel.

Como conclusao deste capitulo vemos que o modelo proposto por Zorzenon
dos Santos e Coutinho [71] descreve muito bem, do ponto de vista qualitativo, o
comportamento das concentragoes de células infectadas e saudaveis em individuos
infectados com o virus do HIV. Usando parametros baseados em valores experimen-
tais, tal modelo é capaz de reproduzir a dinamica de interacao parasita-hospedeiro
em suas trés fases: a infeccao primaria, o periodo de laténcia clinica, onde observa-se
a deterioracao do sistema imunolégico e a manifestacao da AIDS. Analisamos ainda
que a influéncia da disposicao dos sitios na rede, nao incita alteracoes significativas
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Figura 2.16: (a) Densidade maxima de células infectadas e (b) Variagdo da posic¢ao
do pico durante a infec¢do primaria, ambos em funcao de py;, € em escala log-log.

do seu conjunto de parametros principalmente no que diz respeito a taxas de regene-
ragao (preg) € de novas células infectadas pi, e para descrever os mesmos resultados,
ou seja, o periodo de infeccao primaria e o de laténcia clinica, justificando assim sua
robustez. No préximo capitulo manteremos o enfoque sobre a topologia da rede,
estudando o mesmo modelo numa rede ciibica comentando suas diferencas com uma
rede bidimensional.
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Figura 2.17: Periodo de laténcia clinica como funcao de pj .. para a rede triangular,
considerando a média sobre 300 amostras e parametros usados na figura 2.3, exceto
para Ry = 3.
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Capitulo 3

Modelo para a dinamica da
infeccao por HIV na rede cibica

“Viados americanos trazem o virus da aids para o Rio no carnaval

Viados organizados de Sao Francisco consequem controlar a propagac¢ao do mal.
So um genocida em potencial de batina, de gravata ou de avental

Pode fingir que nao vé que os viados tendo sido o grupo-vitima preferencial
Estao na situagao de liderar o movimento para deter a disseminac¢ao do HIV”

Americanos - Caetano Veloso.

3.1 Propriedades da rede cubica e alteracao nos
parametros do automata

Como vimos no capitulo 2, do ponto de vista estrutural os nodos linfaticos se asse-
melham a filtros esponjosos. O fluxo lento de células quando comparado a escala de
tempo das interacoes locais, combinado a estrutura esponjosa levou os autores do
modelo numa primeira aproximagao a descreverem estas interacoes entre uma célula
e a sua vizinhang¢a como ocorrendo numa superficie (2D). No capitulo 2, estudamos
alguns aspectos da dindmica do modelo de autéomatos celulares na rede quadrada
e a influéncia da topologia da rede bidimensional nos resultados da dinamica. O
estudo da dinamica numa rede tridimensional torna-se necessaria para investigar a
influéncia da dimensionalidade na dinamica do modelo, ja que os resultados em duas
dimensoes sao bastante satisfatorios.

E importante notar que neste caso as regras de atualizagao que determinam
o estado de cada sitio da rede, devem ser modificadas apenas no que diz respeito
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aos parametros relacionados a sua dimensionalidade, como é o do nimero efetivo
de vizinhos de cada sitio e das probabilidades de contaminacao inicial (pp;y) € de
infec¢do (Pinfec), ressaltando que a variagdo destes dois parametros serd mantida
dentro do limite estabelecido pelos resultados experimentais discutidos na seccao
2.1. Tal procedimento é importante a fim de preservarmos a esséncia do modelo e
suas interpretacoes. Assim, a cada passo de tempo, atualizaremos sincronamente
todos os sitios da rede segundo as regras descritas abaixo. Na figura 3.1, mostramos
a célula unitaria de uma rede cibica, ressaltando um sitio(circulo cheio) e seus 26
vizinhos (circulos vazios). A cada sitio da rede associamos uma célula que pode
figurar num dentre os quatro possiveis estados como discutido no capitulo 2, se¢ao
2.2.

1. Se uma célula sauddvel possui pelo menos um de seus 26 vizinhos no estado
infectado A, ou pelo menos R (2 < R < 26) wvizinhos no estado infectado
B ela se torna infectada A no prérimo passo de tempo. Caso contrdrio ela
permanece sauddvel.

2. As células infectadas A permanecem neste estado durante T intervalos de tempo
consecutivos tornando-se tipo B no passo de tempo sequinte.

3. As células infectadas B serdo destruidas pelo sistema imunoldgico no passo de
tempo sequinte, dando origem a uma célula morta.

4. Uma célula morta serd substituida por uma célula sauddvel com probabilidade
(1 = Pinfec)Preg, 0u por uma célula infectada com probabilidade pregpinfec, OU
ainda permanecer morta com probabilidade (1 — prey), no passo sequinte.

Como no caso bidimensional consideramos R = 4, isto é o niimero de células
tipo B necessarios para infectar uma célula saudavel, igual a metade do ntimero
total de vizinhos de uma célula, neste caso consideraremos inicialmente R = 13. A
taxa de regeneracdo, prey, que visa simular a capacidade de realimentacao celular
permaneceu em 0.99, representando uma alta taxa de regeneracao e o numero de
semanas em que uma célula é mantida no estado infectada B até ser totalmente
destruida pela resposta imunolégica serd 7 = 4. Por fim fixamos os parametros
Phiv = 5.1073 € pinec = 107%, dentro da faixa determinada experimentalmente, ji
discutida na secgao 2.1.

Durante a implementacao do algoritmo que reproduz as regras dos autématos
celulares nos deparamos com alguns problemas técnicos computacionais. Sem duvida
alguma o mais grave de todos diz respeito ao tamanho da rede a ser considerada.
Ao considerarmos uma probabilidade p;, f.. muito pequena (~ 10 %), terfamos que
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aumentar consideravelmente o tamanho da rede a fim de que um evento fosse obser-
vado, o que implicaria num longo tempo de computacao. Este, em parte, é o motivo
de nao trabalharmos com redes superiores a L = 300.

B = &

X

Figura 3.1: Disposigao dos sitios numa rede ciibica, mostrando que cada sitio (circulo
cheio) possue 26 vizinhos (circulos vazios)

3.2 Resultados para rede ciibica

Uma vez redefinidas as regras dos automatos celulares e escolhidos os parametros,
vamos analisar o que ocorre com a dinamica das concentragoes de cada tipo de
célula. No gréfico 3.2 apresentamos a evolucao das concentracoes médias de células
saudaveis , infectadas (A+B) e mortas sobre 100 amostras, ou seja, sobre realizacoes
distintas da configuracao inicial. Como nas figuras semelhantes obtidas para redes
bidimensionais este grafico também apresenta duas escalas distintas, semanas e anos
(em intervalos de trimestres), e reproduz também a infecgdo primdria e o periodo
de laténcia de acordo com os resultados experimentais apresentados no capitulo 1.
Partindo de uma pequena fragdo de células infectadas (ppiy) em t = 0, a
concentragao de células infectadas cresce rapidamente durante o periodo de infeccao
primdria, atingindo um maximo por volta da quinta semana, decrescendo até ser to-
talmente suprimida nas seis semanas subsequentes. As densidades das trés espécies
de células (infectadas, sauddveis e mortas) parecem entao estabilizar-se num inter-
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valo de tempo que vai da décima segunda semana até o inicio do primeiro ano.
A partir dai, a fracao de células infectadas presentes no sistema passa a crescer,
acompanhada por uma diminuicao monotonica da fracao de células saudaveis até
atingirem o estado estaciondrio num periodo médio de trés anos. No grafico 3.3
apresentamos o desvio padrao associado as concentragoes de cada tipo de célula em
funcao do tempo. As flutuagoes apresentam valores muito baixos durante a infec¢ao
primaéria, atingindo um valor maximo num tempo em que a densidade de células
saudaveis é superada pela de células infectadas. Este comportamento corrobora
resultados anteriores que mostravam que a fase inicial (infec¢do primadria) é pouco
sensivel as variacoes da condigao inicial, ao contrario do que ocorre durante o periodo
de laténcia, que depende da probabilidade de ocorréncia de estruturas compactas,
como observado no capitulo 2.

I

0,8

Concentracédo de Células

376 9 ‘ ‘ ‘ ‘ B
Semanas ANosS

Figura 3.2: Dinamica das concentragoes para rede cubica, L = 300, pp;,, = 0.005,
R =13, 7 =4, preg = 0.99, pinsec = 1075, Células saudaveis (quadrados abertos),
infectadas (circulos cheios) e mortas (triangulos abertos)

Na figura 3.4, apresentamos padroes tipicos formados para uma rede cibica
(L = 250) em 4 instantes distintos durante uma simulacdo. As figuras foram obtidas
através de um corte no plano z = 125, nelas podemos visualizar as células infectadas
A (amarelo), infectadas B (verde), sauddveis (azul) e mortas (vermelho). Assim
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Figura 3.3: Evolucao do desvio padrao para concentracao de células. Mesmos
parametros utilizados na figura 3.2

como no caso bidimensional, aqui encontramos ao longo da rede estruturas que se
assemelham a frentes de onda multidirecionais compactas e simples. Como estamos
observando apenas cortes da rede, algumas dessas frentes de onda se apresentam
como um continuo evidenciado nas figuras 3.4 (b-d). A partir destas figuras podemos
associar a evolucao temporal das diferentes concentracoes de células aos padroes
formados pela dinamica gerada pelas regras de atualizacao dos autématos.
Guiados pela mesma estratégia adotada no capitulo anterior, vamos inicial-
mente analisar os parametros que determinam a dinamica de propagacao na infeccao
primdria e posteriormente o periodo de laténcia. A infec¢ao primdria, associada ao
rapido crescimento do nimero de particulas virais e células infectadas no organismo
durante as primeiras semanas do processo, é seguida por uma intensa resposta su-
pressora por parte do sistema imunolégico. Do ponto de vista espacial esta dinamica
estd ligada ao recobrimento da rede pelas frentes de onda e pode ser entendida co-
mo um processo rapido e local, que depende da distancia média entre as células
infectadas, ”vertedouros”de particulas virais. Vale a pena lembrar que aqui es-
sa distribuicao espacial deve levar em conta a dimensionalidade do sistema e ser
uma funcao de pp;y, uma vez que esta probabilidade reflete a concentracao inicial de
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(c) t = 38 (d) ¢ = 200

Figura 3.4: Padroes tipicos da rede cibica (L = 250) obtidos num corte em z=125

células infectadas. Na figura 3.5 apresentamos os padroes tipicos durante a infecgao
primaria em 4 instantes de tempo distintos, para um corte em z = 125 de uma rede
cibica (L = 300) e os mesmos parametros utilizados na obtengao da figura 3.2.
O crescimento na concentracao de células infectadas (amarelo e verde) do instante
inicial (¢ = 0) passando por ¢ = 3, até atingir o maximo em ¢t = 5 que é seguido
por uma supressao em t = 9, onde basicamente sé temos células saudaveis (azul) e
mortas (vermelho).

Como vimos no estudo do modelo bidimensional, existe uma dependéncia
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Figura 3.5: Corte de uma rede cibica durante a infecgao primaéria.

tipo lei de poténcia tanto da concentracao méaxima de células infectadas quanto do
tempo em que ocorre o pico da infeccao priméria com pp;,,. Para uma distribuicao
inicial uniforme de células infectadas e dimensao arbitraria d a distdncia média(7)
entre os sitios contaminados deve escalar com 7 ~ pp;, /¢ (ver Apéndice A) assim,
como o instante de ocorréncia do maximo recobrimento corresponde a metade des-
ta distancia média, podemos obter uma relagao entre o passo de tempo da maxima
concentracao e pp;,,. Na figura 3.6 apresentamos em escala log-log o comportamento
médio da maxima concentracao de células infectadas e da semana em que ocorre o
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pico da infeccao primaria em funcao da probabilidade py;,, para 50 amostras, uti-
lizando os mesmos parametros da figura 3.2. Note que no intervalo observamos
comportamento tipo lei de poténcia (sobre duas décadas e meia) para as duas gran-
dezas, sendo que no caso do pico da infec¢ao primadria este resultado encontra-se
muito préximo daquele esperado analiticamente, o = 1/3.

1 . 64r
.
— a=029+001
30l — B=0.3020.02
0,51
A
A aeb
Vv
0,25-
8h *

0,125 (a) L ® *
| Lol Lol Lol L | Lol Lol Lol L
10° 10° 10* 10° 10° 10° 10" 10°

phiv phiv

Figura 3.6: Comportamento de escala da infec¢do primdria (a) Variagdo da maxima
densidade de células infectadas em funcdo de pp;, (b) Variacdo da posi¢ao do pico
da infec¢@o primdria em func¢ao de py;,, ambos em escala log-log.

O periodo de laténcia clinica é determinado como o intervalo de tempo entre o
fim da infecc@o priméria até o momento em que a concentracao de células saudaveis
atinge um valor fixado clinicamente em 30%. No reticulado da rede formam-se es-
truturas altamente localizadas que passam a crescer a uma taxa constante devido
a novas células infectadas que sdo introduzidas no sistema por meio da regra es-
tocastica 4. Diferentemente do que ocorre com as estruturas formadas durante a
infeccao primaéria, cada sitio infectado tem a capacidade de contaminar 26 vizinhos
sauddveis e esta infecc¢do cria padroes periddicos que sdo regularmente alimentados,
do mesmo modo j4 discutido no capitulo 2 (secgio 2.3). De fato,o tempo médio em
que a concentragao de células saudaveis decresce a 30% como funcio de piy, fec, MOS-
trado na figura 3.7 para 100 amostras, evidencia uma lei de poténcia com expoente
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bem caracteristico a = 0.25 £+ 0.01, ao longo de 3 décadas em média de variagao do
parametro pip fec-

5121
K 296 — a=0.25+0.01
(@)
A 128
i
S 64F
«@D
T
-1 32F

16+

| Lol Lol Lol Lol
10" 10° 10° 10* 10°
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Figura 3.7: Periodo de laténcia clinica como funcao de pj,s.. em escala log-log.

Vale a pena ressaltar que, diferentemente do que ocorre com o modelo nas
redes quadrada e triangular, o periodo de laténcia clinica diminui substancialmente
para a rede cibica, para aproximadamente 2 anos em média. Isto aparentemente se
deve em grande parte ao nimero de vizinhos que um célula possui e é um indicativo
de que talvez devamos reavaliar nossa definicdo de vizinhanca no modelo em 3D
ou indica que talvez a estrutura tridimensional nao seja importante e tudo se passe
como em duas dimensoes.

A ultima andlise a ser feita para a rede cubica diz respeito ao estado es-
tacionario das concentracoes de cada estado para as células. Assim como no caso
da rede quadrada uma estimativa destas densidades pode ser obtida em funcao do
tempo de transi¢do de uma célula do estado 1 (célula infectada A) para o estado
2 (célula infectada B). Como vimos no capitulo anterior, isto ocorre porque, em-
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bora as frentes de onda multidirecionais formadas durante o periodo de laténcia se
aniquilem durante uma colisao, elas sao periodicamente reconstruidas em ” vertedou-
ros”’quando da reposicao de células mortas por novas células infectadas por outros
meios diferentes da infeccao por contato. Desta forma, ao recobrirem toda a rede, as
ondas mantém uma proporc¢ao entre a densidade a qual pode ser estabelecida apro-
ximadamente pelo nimero de camadas de cada tipo de célula. Vemos que em um
ciclo do processo sao formadas 7 camadas de células infectadas A, e uma camada de
células saudaveis, infectadas B e mortas. Assim podemos encontrar uma expressao
para estas concentracoes:

Na tabela 3.1 comparamos as concentracoes de cada tipo de célula no estado
estacionario obtidas por simulagoes computacionais realizadas numa rede L = 250,
para uma média sobre 50 amostras e os mesmos parametros da figura 3.2 e a esti-
mativa discutida acima, para diferentes valores do parametro 7. Observamos que
existe uma boa concordancia entre os valores obtidos dentro das barras de erro da si-
mulagao. No grafico 3.8 apresentamos o comportamento das concentragoes de cada
tipo de célula para uma variagao de 7, ainda segundo os dois métodos descritos aci-
ma. No proximo capitulo voltaremos a discutir o regime de estado estaciondrio para
o modelo em questao através de um método de campo médio geral para qualquer
dimensao.

‘ ‘ Estimativa das Frentes de Onda ‘ Simulagao Computacional ‘

| DS | 0.1428 | 0.1425 + 0.0007 |
| DI | 0.7142 | 0.7133 £ 0.0015 |
| DM | 0.1428 | 0.1441 + 0.0009 |

Tabela 3.1: Concentragao de células saudaveis, infectadas e mortas no estado es-
tacionario para a rede cibica segundo estimativa das estruturas compactas e por
simula¢ao computacional, ambos com parametro 7 = 4
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Figura 3.8: Variacao da concentracdo de células no estado estaciondrio em funcao
de 7. Estimativa das frentes de onda em vermelho e valores obtidos por simulacao
para 50 amostras, em preto. Células saudaveis em quadrados abertos, infectadas em
circulos cheios e mortas em triangulos abertos.
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Capitulo 4

Aproximacao de “campo médio”
para os modelos discretos de
infeccao pelo HIV

“Num lugarejo distante existia um pastor e um rebanho de ovelhas. Um homem
chegou e perguntou , “Se eu adivinhar o nimero correto de ovelhas em seu rebanho eu
posso ficar com uma delas?” O pastor disse, “Por favor tente”. O homem respondeu,
“83”. Espantado diante da resposta o pastor falou , “Este é o numero correto”.
O homem pegou um dos animais e jd ia distante quando o pastor perguntou, “ Se
eu adiwvinhar sua profissio vocé me devolve a ovelha ? 7. O homem disse, “Por
favor tente”. Imediatamente o pastor respondeu, “Bidlogo matemdtico”. O homem
retrucou , “Como vocé adivinhou?”- “ Vocé pegou meu cachorro™

Anénimo

4.1 Definicao das equacoes de “campo médio”

Nos capitulos 2 e 3 investigamos a aplicacao do modelo de infeccao para o HIV em
duas e trés dimensoes analisando aspectos relacionados a sua robustez face a variacao
de parametros e da topologia. Neste estudo mostramos a existéncia de singularidades
na dinamica das concentragoes, devido a estruturas formadas ao longo da evolugao
do sistema, justificando-as por regras de interacoes locais. Como foi bem observado
no capitulo 2, o comportamento da dinamica nao foi alterado significativamente ao
mudarmos de rede quadrada para triangular, principalmente com respeito a infeccao
primaria e ao periodo de laténcia clinica . Por outro lado os resultados na rede ciibica
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foram bem diferentes, indicando que na forma como foi adaptado, o modelo descreve
uma dindmica com trés estdgios, mas nao é capaz de reproduzir a mesma escala de
tempo obtida nos casos anteriores.

Neste capitulo estamos interessados numa abordagem um pouco diferente,
onde aspectos locais da dinamica nao serao levados em conta. Analisaremos o
comportamento global das concentragoes apenas do ponto de vista das regras do
automato, sem nos focarmos na interacao espacial entre células. Nosso objetivo,
neste tipo de andlise, é observar de que forma o sistema chega ao estado estaci-
ondrio tao bem caracterizado através dos graficos das concentragoes e dos desvios
das mesmas nos trés casos estudados (redes quadrada, triangular e cibica) . Como
analisaremos apenas as equagoes de evolucao das densidades dos tipos de célula,
sem levar em conta flutuagoes, denominamos esta abordagem de “campo médio” em
analogia ao “espirito” da aproximacao de campo médio para sistemas magnéticos
[86]. Numa primeira etapa vamos deduzir as equagdes de evolucio das densidades
dos diferentes tipos de célula a partir das regras do automato e em seguida vamos
analisar suas solucoes tanto do ponto de vista “estatico” como do ponto de vista
“dinamico”.

Inicialmente vamos generalizar alguns parametros estudados anteriormente,
para que nosso tratamento possa ter validade em qualquer dimensdao. Admitiremos
respectivamente tempos 7, e 73, para que células infectadas A evoluam para infec-
tadas B e para que estas, se tornem células mortas. Com isso introduzimos estagios
diferentes de células do mesmo tipo. Além disso, vamos incorporar a informacao a
respeito da dimensao topoldgica do problema em seu nimero total de vizinhos. As-
sim nossas células terao um total de k vizinhos, de forma que o niimero de vizinhos
infectados A e B, necessarios para infectar uma célula saudavel sejam respectiva-
mente R, e R,. A concentragao inicial de células contaminadas (pp), bem como
as probabilidades de regeneragao (prey) € de infeccao (pinrec) seguem definidas assim
tal nos capitulos 2 e 3. Podemos agora determinar as equagoes bdasicas que regem
cada tipo de célula, em cada passo de tempo ¢.

Denominaremos por D,(t) e Dg(t)a concentracio total de células infectadas
A e B, respectivamente, dadas pela soma das concentragoes de células infectadas
nos diversos estagios, isto é :

Dy(t) = Dg1(t) + Doa(t) + -+ + Dgr, (t) = i D,;(t) (4.1a)

Tese de Mestrado - Departamento de Fisica - UFPE



4.1 Defini¢do das equagbes de “campo médio” 49

Dy(t) + Du(t) + Dy(t) + Dy (t) = 1 (4.1c)

Note que a tltima equagao do conjunto 4.1, abaixo, descreve simplesmente a
conservacao do nimero total de células no sistema, ou do ponto de vista computaci-
onal apenas a normalizacdo da quantidade de células. O préximo passo é determinar
a probabilidade de uma célula se infectar por contato, ou seja, qual a probabilidade
f de que uma célula se infecte por ter entre seus k vizinhos, R, células infectadas A
e/ou Ry células infectadas B. Observe que estas probabilidades ndo sao excludentes
e devem depender da densidade de células infectadas no passo de tempo em questao.
Um simples exame das possiveis combinacoes nos leva as expressoes abaixo,

f=Vtat To— Jalo (4.2a)
K
=3 ()b (4:2b)
l:kRa . |
fr=) ( j ) Dy(1 — Dy)* 7 (4.2¢)
m=Ry

onde f, é a probabilidade de existirem pelo menos R, células infectadas A e f, de
existirem pelo menos R, células infectadas B, na vizinhanca de uma célula saudével.
As equagbes de evolugdo das concentragdes no instante (¢+1) sdo calculadas a partir
das concentragoes no instante t. As células sauddveis no instante (t+1), sdo oriundas
de células saudaveis que nao possuiam vizinhos infectadas A ou B e de células mortas
que se regeneraram nao infectadas. As células infectadas A, da primeira geragao
surgem de células saudaveis que possuiam vizinhos infectados e de células mortas que
regeneraram-se infectadas. As concentracoes de células intermediarias infectadas A
e B, estdao acopladas a concentracao da geracdo antecessora. A populacao de células
mortas é composta por células infectadas B do ltimo estiagio e por células mortas
que nao se regeneraram. O conjunto de equagoes que descreve esta evolucao. é dado
por:

Dy(t+1) = (1 = f)Ds(t) + Preg(l = Pingec) Dm(t) (4.3a)
al(t + 1) ( ) + pregpmfecD (t) (4-3b)

Da2(t + ]') = Dal(t) (430)

Das(t+ 1) = Dyol(t) (4.3d)
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Dbl(t + 1) = DaTa(t) (436)

Dys(t + 1) = Dio(t) (4.3g)

Dy, (t4 1) = Dyry—1 (1) (4.3h)

Dy, (t + 1) = Dyr, (t) + (1 — Preg) Din(2) (4.31)

Nosso estudo se resume entao a resolver este sistema de equagoes com a
seguinte condigdo inicial, Ds(t = 0) = 1 — ppiy, Da1(t = 0) = phiy, com todas as
demais concentracoes nulas.

4.2 Solucao de equilibrio

Nosso objetivo é procurar solugdes para as concentracoes no estado estaci-
ondrio, onde a densidade populacional média de cada estado, mantenha-se constante.
Ou seja, no limite em que o tempo seja muito grande ndo ocorra variagao nas concen-
tracoes. Para isso impomos que a variagao entre as concentragoes entre dois tempos
subsequentes seja nula. Uma andlise mais cuidadosa das equacoes 4.3 revela que as
concentracoes dos diferentes estagios de células infectadas A e B , devem ser iguais
no estado estaciondrio. Assim podemos reescrever o conjunto de equacoes, como se
segue :

preg(l - pinfec)Dm - Ds =0 (4.4&)
pregpinfecDm + st - Dal =0 (44b)

Dqy = Doz = - -+ = Dar, = Dy1 = Dypo = - - = Dy, (4.4c)
DbTb - pregDm =0 (44d)
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Como a fracao de células infectadas se distribuem igualmente sobre todos os
estagios infectados A e B, podemos escrever a concentragao total de infectadas como
fungao apenas de um estdgio, por comodidade escrevemos em funcdo de Dy,,. Aliada
as equagoes em 4.4, tomamos a equagio (4.1c) para normalizagdo, reescrevendo entao
uma expressao geral para a concentragao de cada tipo de célula.

T

D; = (Ta + Tb) DbTb = Tfpreg (45&)
(1 - pinfec)p'reg + f(l - Tpreg)
(1 B pinfec)preg
D, = 4.5b
(]- - pinfec)preg + f(]- - Tpreg) ( )
D, = / (4.50)

(1 - pinfec)preg + f(]- - Tpreg)

Neste contexto observamos que as densidades de cada populacao sao dadas
como funcdo de f, a probabilidade de que uma célula possua R, e/ou R, vizinhos
infectados A e B, respectivamente; como ja vimos anteriormente, esta probabilidade
depende das concentracoes. Em outras palavras obtivemos de forma indireta uma
equacao auto-consistente para as densidades, bastando encontrarmos uma expressao
fechada para a probabilidade f em funcao de Dy,,, que a partir de agora passaremos

a chamar de x. Reescrevendo as expressoes 4.2 em termos de z, 7,, 7 € da vizinhanca
das células (k, R,, Rp), obtemos:

(Ra—1) (I+Rp—1) f f
fw=1-Y Y (1)(m_,)rif;“—lxm<1—rax>’“l(l—m)“lm
=0 m=l

(4.6a)

Reescrevendo a equacgao 4.5a, em sua forma polinomial mais simples, expli-

citando os parametros a e [ relevantes em sua resolucdo podemos determinar x

numericamente e consequentemente f(z), obtendo as concentracoes de cada estado
no equilibrio.

f@)(Bzx—1)+ax=0 (4.7a)
o = (1 _pinfec) ; B= (1 ';Tpreg) (47b)
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Nas tabelas a seguir exibimos os parametros utilizados na resolu¢ao da equacao
polinomial 4.7(a) e os valores das concentracoes determinados a partir do tratamento
de campo médio. Perceba na tabela 4.2 que, independente da dimensao ou do tipo
de rede, os valores obtidos para as concentragoes de células mortas (D,,), infectadas
(D;) e saudéveis(D;) sao similares aqueles obtidos via simula¢ao de computacional
(ver tabela 4.3) dentro do intervalo de erro considerado deste tltimo método.

‘ k (Tipo de Rede) ‘ Dreg ‘ Din fec ‘ (Ra, Ry) ‘ Ta,Tb ‘
% =8 (Quadrada) | 099 105 | (14 | (41) |
[ = 6 (Triangular) [ 099 | 10° | (1,3) | (41) |

) [ (4D |

| k=26 (Cibica) [0.99 [ 10°° | (1,13)

Tabela 4.1: Parametros utilizados no calculo dos valores estacionarios das densidades
viaa aproximacao de “campo médio” e através de simulacao computacional

| | Rede Quadrada | Rede Triangular | Rede Cubica |
|

| 0.1428 | 0.1428 | 01426 |
| D; | 0.7131 | 0.7131 | 07131 |
| Dy, | 0.1441 | 0.1441 | 01441 |

Tabela 4.2: Concentragoes de células saudaveis, infectadas e mortas no estado esta-
ciondrio segundo, método de “campo médio”

‘ ‘ Rede Quadrada ‘ Rede Triangular ‘ Rede Cubica ‘
| D, | 0.1432 £0.0051 | 0.1454 £0.0128 | 0.1425 £0.0008 |
| D; | 0.7127 £0.0042 | 0.7109 +0.0106 | 0.7134 +0.0015 |
| Din | 0.1440 £0.0009 | 0.1436 £0.0023 | 0.1442 £0.0009 |

Tabela 4.3: Concentragoes de células saudaveis, infectadas e mortas no estado esta-
cionario segundo simulacao computacional
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4.3 Comparacao dos resultados de campo médio
com o modelo automato celular

Nesta secao, pretendemos dar énfase a trés métodos distintos de determinar o va-
lor das concentracoes no estado estacionario. O primeiro trata-se de um processo
iterativo do conjunto de equacoes 4.3. O segundo método é o campo médio usual
ja discutido na secio 4.2 e o terceiro e ultimo trata-se da prépria simulacao desen-
volvida nos capitulos 2 e 3. Como observamos no final da se¢do 2.3.2, os valores
das concentragoes finais estao relacionados com o nimero de frentes de onda de ca-
da estado quando a rede estd totalmente recoberta. Vimos ainda que este niimero
depende do parametro 7, tempo em que uma célula permanece no estado infectado
A. Assim é natural perguntarmos se o método de ”campo médio”é sensivel a tal
parametro.

Na figura 4.1, temos o resultado da comparacao dos diversos métodos citados
acima no célculo das densidades de células sauddaveis (D;) infectadas (D;) e mortas
(D) e sua dependéncia com 7, mantendo todos os demais pardmetros fixos. As
barras de erro no caso da simulacao se referem ao conjunto de 1000 amostras utili-
zadas. Perceba que os valores das concentracoes de células saudaveis e mortas sao
bastante proximos e que estes possuem o mesmo comportamento com 7, decrescendo
monotonicamente de um valor préximo de 20% até 11%, enquanto que a densidade
de infectadas caminha no sentido oposto aumentando de 60% até 77%, confirmando
a estimativa do recobrimento da rede pelas frentes de onda.

E interessante lembrar que em nosso modelo a fracdo final de células mortas
depende de dois parametros, o tempo em que uma célula permanece no estado in-
fectado B, uma vez que estas células serao eliminadas pelo organismo dando origem
as células mortas, e a probabilidade de regeneragao de uma célula morta p,.,. Na
figura 4.2, mostramos o comportamento da concentragao final de todos os estados
como func¢ao de p,., para um conjunto de 500 amostras. Como deveriamos esperar, a
quantidade de células mortas presentes no sistema diminui consideravelmente quan-
do nos aproximamos da probabilidade 1 para regeneracao, pois nessa circunstancia
poucas células permaneceram mortas. Por outro lado, a fracao de células sobrevi-
ventes sera distribuida entre as células saudaveis e infectadas, dai o aumento destas
concentragoes.
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4.3 Comparagdo dos resultados de campo médio com o modelo automato celular
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Figura 4.1: Concentragoes no estado estaciondrio em fungao de 7. Campo médio
Quadrados abertos, simulagao em circulos abertos, campo médio por iteracao em
asterisco e estimativa das estruturas compactas em triangulos abertos.
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Figura 4.2: Concentragoes no estado estaciondrio em func¢ao de p,oy. Quadrados
abertos campo médio, circulos abertos simulacao, asterisco campo médio iterado.
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Capitulo 5

Conclusoes, perspectivas e
comentarios finais

“Peste bubonica, cancer, pneumonia
Raiva, rubéola, tuberculose, anemia
Rancor, cisticircose, caxumba, difteria
Encefalite, faringite, gripe, leucemia
O pulso ainda pulsa

O pulso ainda pulsa ...”

O Pulso - Titas.

Nesta tese estudamos alguns aspectos na dinamica da infec¢ao pelo HIV
utilizando para isto um modelo de automato celular definido na rede quadrada
proposto na referéncia [71] o qual reproduz qualitativamente os trés estdgios da
dinamica observados nos dados experimentais, quais sejam: o periodo da infeccao
primdria (com escala de tempo da ordem de dias ou semanas), o periodo de laténcia
clinica (com escala de tempo da ordem de meses a anos) e a posterior faléncia do
sistema imunolégico concomitante com o desenvolvimento da AIDS.

Nosso principal objetivo foi investigar a robustez do modelo, no ambito do
seu espaco de parametros dentro do intervalo de variacdo compativel com os dados
experimentais, quanto a mudancas na topologia e na dimensionalidade da rede.
Para isso, no capitulo 2, reproduzimos o padrdo obtido no modelo original [71],
elaborando novo cédigo em linguagem C, e estudamos o comportamento do pico da
infeccao primaéria e o periodo de laténcia clinica fazendo variar alguns parametros do
modelo. Em seguida, implementamos este modelo na rede triangular (2D), alterando
a topologia das interacoes locais entre os automatos e, no capitulo 3, generalizamos
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o modelo para a rede cibica (3D). Em ambos os casos o comportamento dinamico
com os trés estagios do processo infeccioso ¢ qualitativamente reproduzido em todo
espaco dos parametros considerado, mostrando a robustez do modelo. Em seguida,
no capitulo 4, analisamos este modelo através de um tratamento numérico-analitico
onde desprezamos as correlagoes locais, no espirito da aproximagao de campo médio,
desenvolvida no estudo da transi¢ao de fase dos modelos magnéticos. Este estudo foi
realizado visando comparar os resultados para as concentragoes finais de equilibrio
obtidos através desta aproximacgao com aqueles obtidos com o modelo de automatos
celulares.

As diferentes andlises sobre os parametros ppiy € Dinfec, 05 qUais como vimos
durante os capitulos 2 e 3, sao, respectivamente, responsaveis pelas escalas de tempo
da infeccao primaria e do periodo de laténcia, indicam que uma abordagem através
de automatos celulares é capaz de captar os distintos mecanismos de propagagao
da infeccdo. Obtivemos um comportamento tipo lei de poténcia para o periodo de
infeccio primdria (¢ ~ (prip)®) com os mesmos expoentes tanto na rede quadrada
(o = 0.47 £ 0.01) quanto na triangular (o = 0.474 £ 0.003). Do mesmo modo
conseguimos determinar que o parametro p;, .. também se relaciona através de uma
lei de poténcia com o periodo de laténcia, de forma muito similar para os dois tipos
de redes. Isto indica que o periodo de laténcia clinica da doenca depende fortemente
dos mecanismos de insercao de novas células infectadas no sistema.

Por outro lado, vimos no capitulo 3 que, embora a infeccao primaéaria seja bem
descrita pelo modelo na rede cibica através de uma lei de poténcia com expoente
a = 0.29 £+ 0.01 para o parametro pp;,, 0 que concorda com os valores obtidos
para as redes bidimensionais, o periodo de laténcia clinica médio é bastante afetado,
quando comparado com as redes bidimensionais. A dependéncia do periodo de
laténcia clinica com p;,f.. exibe um comportamento lei de poténcia com expoente
a = 0.40 4+ 0.01 nas redes bidimensionais, e com expoente o = 0.25 4 0.01 na rede
cubica. Essa diferenca impoe uma reducao no valor médio do periodo de laténcia
para valores da ordem de 2 ~ 3 anos no caso 3D em relacao ao caso 2D (da ordem
de 6 ~ 7 anos), considerando-se os mesmos parametros para o modelo. Isso se
justifica porque o tempo de laténcia esta associado a distancia média entre as novas
células infectadas que entram no sistema. Estas células sao infectadas por outros
mecanismos que nao a propagacgao por contato, ou seja, corresponderiam as células
vindas de outros compartimentos ou células imunocompetentes quiescentes que se
tornam ativas.

Portanto, nosso estudo acerca da influéncia da topologia e da dimensionali-
dade da rede sobre o comportamento do modelo apresenta uma relevante mudanca
em relagao ao periodo de laténcia clinica. Em todos os casos estudados vimos que
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o periodo de laténcia estd relacionado a formacao de estruturas espaciais que apri-
sionam células saudaveis e lentamente comprometem o tecido linfatico. Sao estas
estruturas que sao sensiveis a dimensionalidade da rede. Conforme discutido por Zor-
zenon dos Santos e Coutinho [71] estas estruturas podem ser associadas & formagéo
de sincicios (figura 5.1) in vivo. Sincicios sao aglomerados de células infectadas que
se formam devido ao contato célula-célula que ocorre nos tecidos linfaticos. Estes
aglomerados se formam normalmente em experimentos in vitro tais como os testes
sorologicos onde sangue de um individuo nao infectado é misturado ao sangue de
um paciente infectado. A quantidade de aglomerados formados fornece uma esti-
mativa do tempo de vida do paciente. Apesar da constatacao destas estruturas em
experimentos in vitro, até o momento nao foi possivel comprovar sua formacao in
vivo, por limitagoes experimentais. No entanto, em outras doencas como anemia
em cavalos e encefalite, hd evidéncias de que estes aglomerados se formem in vivo
e que sdo responsdveis pela morte do hospedeiro [5, 14]. Neste sentido a influéncia
dos agregados na dindmica da infeccao surge naturalmente do modelo de automatos
e sugere que uma investigacao experimental da existéncia ou nao destes agregados
invivo podem trazer novos dados na investigacao da evolugao da infec¢ao pelo HIV.

Figura 5.1: Microscopia eletronica de um aglomerado de células infectadas (sincicio)

No intuito de aprimorar a compreensao sobre a formacao destas estruturas
e de seu papel na permanéncia do virus no organismo, seria interessante implemen-
tar este modelo numa rede sem a simetria quadrada, por exemplo. Numa primeira
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aproximagcao, podemos considerar uma rede quadrada (2D) dividida em células co-
mo mostrada na figura 5.2. Cada célula é subdividida em 16 sub-células e a cada
uma destas, associamos uma célula tipo T CD4" ou macréfago, sorteada a ocu-
par aleatoriamente qualquer uma das 16 posi¢des possiveis. Neste caso a regra de
atualizacao dependera da vizinhanca definida por um raio R. Esperamos com isto
obter a formacao de estruturas espaciais mais parecidas aquelas observadas experi-
mentalmente. Uma segunda abordagem interessante do ponto de vista fisico seria
implementar o mesmo modelo numa rede com dimensdo fractal D (2 < D < 3),
uma, vez que como discutido nos capitulos 2 e 3 os nodos linfaticos possuem uma
geometria fractal esponjosa embebida no espago tridimensional.

Figura 5.2: Rede com quebra de simetria, onde cada célula da rede quadrada esta
dividida em 16 partes. Note a célula em vermelho onde ressaltamos um raio de agao
para sua vizinhanca.

Outra importante perspectiva de desdobramento deste trabalho é investigar
a distribuicao para o periodo de laténcia para um grande nimero de amostras uti-
lizando o modelo desenvolvido por Zorzenon dos Santos e Coutinho [71], pois como
comentado no capitulo 1 uma das grandes questoes nao elucidadas na infec¢ao pelo
HIV ¢é a grande variabilidade de periodos de laténcia clinica entre os pacientes infec-
tados, acarretando numa distribui¢cdo com uma longa cauda. Estudos preliminares
sobre esta distribuigao dos periodos de laténcia (normalizado) indicam também uma
distribuicdo com uma cauda longa. Estes resultados sao apresentados no grafico 5.3
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para um conjunto de 10000 amostras, utilizando uma rede quadrada de 900 x 900
sitios e com os mesmos parametros utilizados no grafico 2.3 do capitulo 2.
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Figura 5.3: Distribuicao de probabilidade para os periodos de laténcia obtidos para

10000 amostras numa rede quadrada L = 900, com os mesmos parametros utilizados
no grafico 2.3

Como podemos observar, a cauda da distribuicao se estende sobre todo in-
tervalo de tempo onde se tem relatado na literatura a existéncia de individuos in-
fectados (soropositivos) que entretanto nao desenvolveram a sindrome da imunode-
ficiencia adquirida, como comentado no capitulo 1. Um estudo mais aprofundado
dessa distribuicao, em especial sua dependéncia com o parametro pj, e, que governa
a re-introducdo de novas células infectadas no sistema, no modelo original e suas
variantes poderd trazer informagoes relevantes para a compreensao da dinamica da
infeccao pelo HIV.
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Apeéndice A

Calculo da distancia média r entre
primeiros vizinhos em uma
distribuicao uniforme de particulas
com densidade n

Neste apéndice, apresentaremos o célculo analitico, devido a Chandrasekhar (1945)
[87], para a distdncia média 7 entre particulas primeiros vizinhos em uma distribuigéo
uniforme com densidade constante n no espaco d-dimensional.

Seja, por defini¢do, w(r)dr a probabilidade de que o primeiro vizinho de uma
particula arbitraria esteja a uma distancia entre r e r 4 dr, isto é, confinado em
casca hiperesférica de raio r e espessura dr. Portanto, podemos escrever w(r)dr
como o produto da probabilidade que nao exista qualquer particula na hiperesfera
de volume Vy(r) pela probabilidade que exista pelo menos uma particula entre as
hipersuperficies Sq(r) e Sa(r + dr), ou seja,

w(r)dr =[1— /w(r’)dr’]nSd(r)dr. (A.1)

Esta equagdo para w(r) pode ser transformada de sua forma integral acima
para uma forma diferencial, como mostrado a seguir. Reescrevendo A.1 teremos,
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Derivando ambos os lados em relacao a r,

donde obtemos,

que pode ser reescrita como
nSy(r) d [ w(r)
w(r) dr |nSy(r)

e, em seguida, integrada, obtendo-se:

] = —nSy(r) (A.3)

’LU(T‘) — Ae—fnSd(r)dr
nSq(r)

w(r) = AnSd(r)e_f"Sd(’")d’" (A.4)

Note na equagao anterior que a constante de integracao A, pode ser determi-
nada por normalizagio da probabilidade w(r). Para calcular a integral que aparece
no argumento da fun¢do exponencial podemos utilizar as definicdes do volume e da
area da superficie da hiperesfera de raio r na dimensao d, como funcao do volume
da hiperesfera d-dimensional de raio unitario €2; conforme segue abaixo:

Va(r) = Qurt
dVy(r »
Salr) = C‘Zﬁ ) _ Qura1g
logo
/nSd(r)dr =Vy(r) = Qqre
assim :

w(r) = AdnQqr(®De "% (A.5)
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onde
/2

Q= =————
*T T(d/2+1)
Conforme mencionado acima, a constante A pode ser obtida por normali-
zacao, isto é:
[ee]

/w(r)dr = /Aandr(dl)e"Qd’"ddr =1
0

0

Aand/r(d_l)e_"Qdedr =1=>A=1
0

Assim, obtemos finalmente a expressao para a distribuicao de probabilidade
w(r) de encontrarmos o primeiro vizinho de uma particula a uma distancia entre r
er+dr:

w(r) = dnfgr@ e (A.6)

A distancia média 7 que corresponde ao primeiro momento desta distribuicao
é dada por:

T = /rw(r)dr = /randrde”Qd’"d (A.7)
0 0

Para resolver a integral acima facamos a seguinte transformacao de variaveis:

y = nfyr?
dr_ 1 -
dy  (nf2)t/d
obtendo,
R T r(1/d+1) 1
r_i(nﬁd)l/d/y e Vdy =T = chi/d ()i
0

Substituindo o volume do hiperesfera de raio unitério €4(r) por sua expressao
geral em termos da fun¢ao Gamma obtemos:
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L(1+1/d)(T(1+d/2))/
r(1/2)
Para finalizar vamos calcular solugoes particulares desta expressao para di-
mensoes usuais:

r =

(n) 1/ (A-8)

d=1
P2 (A.9)
d=2
_ 05
d=3
. 0.55396... (A.11)
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