..-:h-ilrl

UNIVERSIDADE FEDERAL DA BAHIA
Instituto de Fisica

Viviane Matos Galvao

Um modelo para a neoplasia
utilizando redes complexas

Salvador — Bahia
2006



Livros Gratis

http://www.livrosgratis.com.br

Milhares de livros gratis para download.



Viviane Matos Galvao

Um modelo para a neoplasia
utilizando redes complexas

Dissertacdo apresentada ao Instituto de Fisica, da
Universidade Federal da Bahia, como requisito

parcial para obten¢do do grau de Mestre em Fisica.

Orientador: Prof. Dr. José Garcia Vivas Miranda.

Salvador - Bahia
2006



Agradecimentos

Agradeco a todas as pessoas que de alguma forma contribuiram para eu obter o
titulo de Mestre em Fisica. Agradecgo, principalmente, & minha familia que sempre me
estimulou a continuar os estudos e ao meu orientador José Garcia Vivas Miranda por ter me

ajudado a superar todos os obstaculos encontrados.

Viviane Matos Galvao



RESUMO

Neste trabalho propomos um modelo que descreve a dinamica de crescimento da
neoplasia utilizando a teoria das redes complexas. As redes complexas, devido as suas
caracteristicas topoldgicas, permitem a inclusdo natural de fatores como a metastase e a
mudanca de densidade do tumor. Elas permitem também a dependéncia ndo local, uma vez
que ndo possuem numero fixo de vizinhos. Nosso modelo possui quatro tipos de vértices:
vazio, proliferativo, ndo-proliferativo e necrosado e uma matriz de recursos associada. Ele
inclui a angiogénese e a mudanca de densidade do tumor. Os indices (nUmero de vértices,
numero de arestas, didmetro, coeficiente de aglomeracdo médio, caminho minimo médio e
grau médio) das redes complexas também foram calculados. A caracteristica principal deste
trabalho é uma descricdo exploratoria das diversas possibilidades que a teoria das redes
complexas pode oferecer na modelagem da neoplasia. Como resultado obtivemos que,
mesmo com um modelo simples, como o apresentado aqui, € possivel descrever as
principais propriedades da dindmica da neoplasia. Essas propriedades sdo: crescimento
Gompertiziano, formacdo de necrose e aumento da atividade celular em funcdo da

angiogeénese.



ABSTRACT

In this work we propose a model to describe the dynamics of growth of neoplasia
using the complex network theory. The complex networks, due their topological
characteristics, allow the natural inclusion of factors as metastasis and the change of density
of the tumor. They also allow the no-local dependence, once they had not fixed number of
neighbors. Our model has four types of vertices: empty, proliferative, non-proliferative and
necrotic and a resource matrix associated. It includes angiogenesis and the change of
density of the tumor. The indices (number of vertices, number of edges, diameter, average
clustering coefficient, average path length and average degree) of the complex networks
have been also calculated. The main characteristic of this work is an exploratory description
of diverse possibilities that the complex network theory can offer in modeling of neoplasia.
As result we have obtained that, also with simple model as the presented here, is possible
describe the main properties of neoplasia dynamics. These proprieties are: Gompertz

growth, formation of necrosis and increase of cellular activity as a function of angiogenesis.



Indice

L1 £ [1 o= To TSRS 1
(O Vo1 (0] (o TN IR O 4ot PSSRSO 3
1.1 - Cronologia dO CANCET.......ccueiiiiieiierie ettt bbb ees 3
1.2 - THPOS A8 TUMOK ...ttt bttt et sb e e bt nne e 5
1.3 - DesenvolVIMENtO O CANCET ........ccuiieiiieeie e 6
1.4 - CAUSAS O CANCE ...ttt ettt bbbttt b b 8
1.5 - GENELICA HO CANCET ..ottt bttt ettt 9
1.6 - CHCIO CRIUIAT ... 11
1.7 - IMUNOIOQIA 0O CANCEN ...ttt nae s 12
1.8 - TratamentoS O CANCEL .......oviiuiiiiie ettt b e se et e e e 13
Capitulo I1 — REAES COMPIEXAS....c..eeeuierieiiiie ittt 15
2.1 - TEOrA dOS GrafOS .......ccueiieieiieiieieii e ettt 15
2.2 - Propriedades das redes COMPIEXAS ......cveiveiierieiiiiieiiesiesiesie st se e sreas 18
2.3 - Teoria dos grafos aleatOrios (redes aleatorias)..........couvvererenieereresieene s 19
2.4 - Rede de MUNCO PEYUEND ....ocvvereiieiiieieiie sttt sttt sre e snesbeenee st sneas 20
2.5 - Rede [IVIe A8 8SCalA........coiee i 22
Capitulo 1 — Trabaln0S PreVIOS. .......ccviiierieieieeee e 24
3.1 - AULOMALOS CEIUIAIES ... 24
3.2 - Modelos que utilizam autdmatos Celulares ... 25
3.3 - Modelos que utilizam redes COMPIEXAS ......c.ccevviieieiieierieie e 28
Capitulo TV = O MOEIO ... 31
Capitulo V — RESUIAAOS ... .ocvieiieiiiieeie ettt st 39
5.1 - REAE AIBALIOMIA. ... .ottt bttt 39
5.2 - Rede de MUNAO PEOUENO........cuiiiiiiiiieieiiieeesie sttt st see s 57
5.3 -Rede Livre de ESCAla.......cccooiiiiiieiieieee e 70
Capitulo VI — ConclusBeS € ODSEIVAGHES .......c.civeuirieirieiiieisieeeie e 79
Capitulo VI — Bibliografia.........ccccooveiiiiiie e 81
AAPBNAICE A et bbbt bbbt bt b et Rt Rt et bRt bt e e nns 87



Lista de Figura

Figura 1. Fases do CIiCl0 CEIUIAT. .........cocviiiieicc e 12
Figura 2. lustracdo de um grafo e sua matriz adjacencia.. ........ccccevvevvereiieiiese s, 17
Figura 3. Problema de KOniSgSDErg. .......cccuiiiiiiiiiese e 17
Figura 4. Hustracdo de uma rede aleatOria.........ccoovvverieiiniiine s 20

Figura 5. llustracdo de redes de mundo pequeno segundo o modelo de WS para diferentes

probabilidades de reCONEXE0.. .......ooeiiiiiiiiiee e e 21
Figura 6. lustracdo de uma rede de MuUNdO PEGUEND. .......eeeriiriieierriirieie e 22
Figura 7. lHustracdo de uma rede livre de eSCala..........ccoooiriiiiiiiiiiciie e 23
Figura 8. lHustracao de ViziNhangas FIXaS. ........cccceriririiiiiiiie e 25
Figura 9. lustracdo da criacdo do diagrama de VOrONOI.........ccccvevveriiverieiiesieie e 27
Figura 10. Fluxograma simplificado do modelo computacional.............cccccovvvieiviriiennn, 32
Figura 11. Fluxograma da dindmica do modelo computacional. ............ccccceecvviiivinninnnnn 33

Figura 12. Evolucdo do numero de células neoplésicas em simulacGes sobre redes aleatdrias
com diferentes graus médios ajustada com a equacao de GOMPErtz.........cc.cceevrerveneen. 40
Figura 13. Comportamento das células neoplésicas para diferentes tamanhos da rede
aleatdria @ grau iNICIAL B..........ccvoiiiieiiieeee e e 42
Figura 14. Comportamento da evolucdo dos tipos de vértices para diferentes tamanhos de
rede Na rede @lEAtONIA. ........cveiiiicice s 44
Figura 15. Dindmica de crescimento das células neoplasicas na rede aleatdria para
diferentes graus MEdIOS INKCIAIS. .......coveiiiiiriiiieiieie e 46
Figura 16. Evolugdo dos diferentes tipos de células da rede aleatéria com diferentes graus
MEAIOS INICIAIS. vevviveiiieiecie ettt e e e et e s re e s e steareeeenreas 48
Figura 17. Dindmica de crescimento das células neoplésicas da rede aleatoria com
diferentes retardos temporais para 30.000 vértices e grau inicial 6.............ccovevvernenne. 50

Figura 18. Gréficos para os diferentes tipos de células na rede aleatéria com diferentes

valores de retardo temMPOral. ........cccooiiiiiii i 51
Figura 19. Distribuigéo de graus da rede aleatdria para graus médios inicias 4 € 8............. 54
Figura 20. Distribuicdo de graus da rede aleatoria para graus médios iniciais 16 e 32........ 55

VIl



Figura 21. Evolucdo do ndamero de células neoplésicas em simulacGes sobre redes de
mundo pequeno com diferentes probabilidades de reconexdo com a equacdo de

LCT0] 101 01T 72 PP OSSP PP PP 57

VIl



Tabela 1.
Tabela 2.
Tabela 3.
Tabela 4.
Tabela 5.
Tabela 6.
Tabela 7.
Tabela 8.

Tabelas

indices da rede aleatoria com grau médio inicial 4. ........cco.oceveveveveeereeereeeennns 53
indices da rede aleatoria com grau médio inicial 8. .........cco.ccvveveieeveeeereererecennns 53
Indices da rede aleatdria com grau médio iNicial 16. ...........cocoevevvveereveerrrennnnns 56
Indices da rede aleatdria com grau médio iNicial 32. .........cccevveeviecerieeereiirnnans 56
indices da rede de mundo pequeno ComM P = 0,2. .......cceveeverereierseereesessneeenens 69
indices da rede de mundo pequeno com P = 0,3. ....ccveveeeeeeereeiieseeeeeeessessenes 69
indices da rede de mundo pequeno COM P = 0,4 ........ccceveeereeerereeseeneeseeesesenens 70
indices da rede livre de €SCalA .............cceveeueveeereieeee e 78



Introducao

A neoplasia € muito estudada por se tratar de uma das doengas que mais matam no
mundo. Ela € um conjunto de mais de 100 doencas juntas. O surgimento da neoplasia
acontece devido a mudancas na base do DNA da célula e quando essa célula se duplica ela
passa 0 erro genético a sua progénie. Este erro, ocasionado apds varias mutagdes, provoca o
crescimento rapido e desordenado das células neoplasicas e, também, a perda da sua
diferenciacdo. Uma das caracteristicas dos tumores solidos € que quando o espago
disponivel acaba ele continua a se proliferar e, portanto, diminui o seu tamanho
aumentando a densidade das células neoplésicas. Ele também possui a capacidade de
invadir os tecidos e assim, se espalhar pelo organismo.

Neste trabalho propde-se um modelo computacional de crescimento para o cancer.
Na literatura encontram-se muitos modelos que utilizam autématos celulares, contudo essa
teoria tem limitacGes quanto a mudanca de densidade no tumor e a inclusdo da metastase.
Isso acontece devido aos autdmatos celulares serem formados por uma rede regular (mesmo
nimero de vizinhos para cada elemento de rede). Com o objetivo de contornar esta
limitacdo, as redes complexas (redes aleatéria, mundo pequeno e livre de escala) foram
utilizadas, pois permitem a incluséo desses fatores, devido a ndo possuirem um namero fixo
de vizinhos.

O primeiro capitulo relata a parte tedrica conhecida do céncer, como a sua
cronologia, os tipos de tumor conhecidos, sua evolucdo, epidemiologia, caracteristicas
genética, ciclo celular, imunologia e como o tratamento é feito no caso de um individuo
desenvolver essa doenca. O segundo capitulo expde os conceitos das redes complexas e
suas aplicacfes. O modelo tedrico utilizado para a geracao das trés redes complexas (redes
aleatdrias, de mundo pequeno e livre de escala) é apresentado e tambeém é feita uma
discuss@o das propriedades de cada rede. Estes trés tipos de redes complexas foram
estudados para verificar qual delas € a que melhor representa a dindmica de crescimento do
cancer.

O terceiro capitulo discute a teoria dos autdmatos celulares, os modelos que utilizam
a teoria dos autdématos celulares para simular o crescimento do cancer, e 0s modelos que

empregam redes complexas na organizacdo das fungdes celulares e no cancer. O quarto



capitulo aborda a metodologia utilizada, com justificativa, de todos os passos que foram
utilizados para o desenvolvimento do modelo computacional e dos pardmetros que o
constituem.

O quinto capitulo apresenta os resultados para os diferentes tipos de redes
complexas e a dindmica de crescimento das células neoplésicas. Uma anélise detalhada é
feita para se verificar qual é a melhor rede que descreve, com eficacia, o0 comportamento
dessas células. O sexto capitulo aponta as conclusfes que se obteve com a modelagem
computacional utilizando redes complexas e as perspectivas para a melhoria do modelo

computacional.



Capitulo I — Cancer

O céancer € uma enfermidade que tem relatos muito antigos, mas que ainda néo foi
desvendada completamente. Este capitulo apresentara um pouco da teoria conhecida sobre
o desenvolvimento e a evolucdo desta doenca. Inicialmente, a cronologia do cancer sera
abordada desde os tempos antigos até os dias atuais e, em seguida, os tipos de tumor serdo
descritos. Em seqliéncia serdo discutidas as caracteristicas que levam uma célula a se tornar
neoplasicas e a sua causa. A genética do cancer sera contextualizada para uma compreensao
de quais tipos de mutacdo podem levar uma celula a se proliferar incontroladamente.
Posteriormente, as fases ciclo celular serdo mostradas para que se perceba onde ela falha
nas células neoplasicas e a imunologia tratara como o corpo reage quando uma célula esta
alterada. Por fim, alguns tratamentos para combater e minimizar os efeitos do cancer serdo
relatados.

1.1 - Cronologia do Cancer

A descri¢do mais antiga sobre o cancer encontrada foi escrita no Egito Antigo, em
papiros, e € datada do século 16 a.C.[1]. Somente no século 5 a.C os gregos tomam
conhecimento dos tumores e Hipdcrates nomeia de “karkino” (nome grego para
caranguejo) a doenga. Este nome é dado porque o tumor se espalha formando proje¢des que
se parecem com as patas do caranguejo [1,2]. HipGcrates acreditava que o0 organismo possuli
quatro humores ou fluidos: sangue, fleuma, bile amarela e bile negra e que todas as doencas
eram causadas por um desequilibrio entre os humores [2] .

No século I, Aulus Cornelius Celsus, médico romano, traduziu a palavra “karkino”
para 0 romano como cancer e descreveu seus estagios de evolucdo [3]. No século I,
Claudio Galeno, um dos médicos mais importantes da Antiguidade, expandiu a teoria
humoral. Ele achava que a substancia que degenerava o corpo devia ser retirada [2]. No
final do século X, Ibn Sina ou Avicenna, médico persa, descreveu que no processo de
crescimento o cancer podia induzir o crescimento de vasos em sua direcdo e poderia invadir
tecidos vizinhos. Ele escreveu um tratado, chamado Cénon, que foi referéncia nos cursos de

medicina por 600 anos [2,4].



O renascimento da ciéncia no Ocidente s6 ocorreu no século XVI, mas ainda
acreditava-se que o cancer era causado por um excesso de bile negra e era incuravel. A
principal evolucdo da medicina ocorreu no campo da anatomia . Durante o século XVII, a
medicina experimental comecou a se desenvolver [5]. Gaspare Aselli (1627) descobre o
sistema linfatico e acredita que as anormalidades nesses vasos sejam responsaveis pelo
cancer [6]. Malpighi (1661) descreve os globulos vermelhos [1]. Robert Hooke (1665)
observa que a estrutura da cortica é formada de unidades e, assim, denomina cada parte de
célula. Atualmente, podemos definir que uma célula é a unidade basica de todo ser vivo [7].

Em 1775, Percival Pott publica um trabalho no qual percebe que os limpadores de
chaminé tém uma alta taxa de cancer escrotal e, entdo, comecam os estudos que relacionam
fatores ambientais como possiveis causas de cancer [8]. No inicio do século XIX o
microscopio acromatico foi inventado possibilitando o avan¢o na compreensao do cancer
[1]. Johannes Muller (1838) mostrou que o cancer era constituido por células e, assim, o
estudo para identificar as diferencas entre células normais e neoplésicas foi iniciado [9]. Em
1895, Wilhelm Conrad Roétgen descobriu os raios-X e trés anos depois o radio € isolado por
Marie-Curie. A partir desta data a radioterapia é desenvolvida [7].

Peyton Rous, descobre o primeiro virus associado & formagdo de tumor no ano de
1909. Na década de 1930, ficou evidente que o cancer podia ser induzido em animais no
laboratorio através de agentes quimicos e, assim, percebeu-se que essa doenga pode ser
desencadeada por substancias nocivas a saude. Nesse mesmo periodo, Hermann Muller
descobriu que o raio-X podia causar mutagdes genéticas, e essas muta¢des podiam, algumas
vezes, ser transmitidas a prole [8]. Na metade da Segunda Guerra Mundial, o cancer
comeca a ser tratado também com quimioterapia [9].

Em 1953, Francis Crick e James Watson descobriram a estrutura do DNA (&cido
desoxirribonucléico) o que permitiu um avanco no estudo do céncer através da biologia
molecular [10]. Em 1970, Howard Temin e David Baltimore descobriram a enzima
trancriptase reversa, que explica como o RNA (&cido ribonucléico) do virus converte seu
material genético dentro do DNA da célula [11]. Em meados da década de 1970, sabia-se
que um conjunto de genes podia provocar cancer os quais foram chamados de oncogenes
[8-9].



Na década de 80, progressos na tecnologia permitiram avangos no diagndstico por
imagem (tomografia computadorizada, ultra-sonografia) [9]. Também foram identificados
0S genes supressores de tumor, que sdo 0s genes que barram o cancer [8], e foi percebido
que o sistema imunologico pode ser usado contra o cancer [9]. Na década de 90 foram
feitos os primeiros testes com terapia genética. Comega, entdo, o projeto Genoma Humano,
cujo objetivo € mapear todos 0s genes humanos [8].

Atualmente, estudos com ratos indicam que o sistema imunoldgico pode eliminar
tumores e tenta-se descobrir uma vacina contra o cancer usando células dendriticas. Esta
vacina poderd reduzir a massa tumoral, contudo dependera do estagio da doenca [12]. A
aplicacdo dos principios das celulas-tronco pode trazer avancos nas pesquisas que buscam a
cura do cancer, pois ha similaridades entre células neoplasicas e células-tronco normais.
Como muitas mutacdes sdo necessarias para uma celula normal tornar-se neoplésica, pode-
se supor que as mutacdes devem acumular-se nas células-tronco antes do tumor se originar
[13].

1.2 - Tipos de tumor

O tumor é uma proliferacdo anormal de qualquer célula do corpo que sdo
descendentes de uma Unica célula progenitora. Ele tem que possuir pelo menos um bilhdo
de células para que possamos detecta-lo [8]. O surgimento de um tumor € um processo
lento e, na maioria dos tumores sélidos, demora cerca de vinte anos [14]. O que diferencia
uma célula normal da tumoral é que esta ndo reconhece os fatores de parada de crescimento
[9]. As células neoplasicas possuem duas propriedades hereditarias: se reproduzem
ilimitadamente e podem invadir tecidos vizinhos [15].

Um tumor pode ser benigno ou maligno. O tumor benigno pode se originar em
qualquer tecido e geralmente se assemelha ao tecido de origem [9]. Ele é localizado, dessa
forma ndo invade tecidos vizinhos [16] e a cura completa pode ser obtida através de
remocao cirdrgica [15]. O tumor maligno tem a capacidade de invadir os tecidos vizinhos e
se espalhar pelo corpo através do sistema circulatério ou linfatico, provocando a metastase.
Somente o tumor maligno é considerado cancer e, quanto mais metastase ele produzir, mais

dificil é a sua cura [15,16].



Os canceres podem se desenvolver a partir de um conjunto células aberrantes, tais
como displasia e carcinoma in situ. Na displasia as células ndo estdo mais confinadas e
ainda apresentam grau de diferenciacdo, mas é incompleto [15]. O carcinoma in situ
normalmente se desenvolve no epitélio, € localizado, normalmente pequeno e possui uma
pequena diferenciacdo [9,15]. O céncer s6 tem origem quando as células invadem tecidos
vizinhos, formando a metastase [15].

A nomenclatura dos tumores, benignos e malignos, é dada de acordo com os tecidos
de origem e os tipos de células do qual se originaram [9]. O céncer que se origina em
células epiteliais e representa a maior parte dos casos, em torno de 90% é denominado de
carcinoma. O cancer que se originam em tecidos conjuntivos, tais como, 0sso, cartilagem e
musculares é denominado de sarcoma. Os canceres que nao fazem parte desses dois tipos
(cerca de 8%) sdo as leucemias, o cancer derivado do sistema nervoso e 0s canceres de
tecido misto [15,16].

1.3 - Desenvolvimento do cancer

Sabe-se que na ordem de 10* divisdes celulares ocorrem no corpo humano durante
a vida. Uma célula, livre de mutagénicos, tem a probabilidade de sofrer uma mutagéo a
cada milhdo de divisdes celular. Entdo, cada gene dever sofrer mutacdo em cada 10%
ocasides independentes, entretanto ndo somos organismos inviéveis e isso se deve a termos
genes que reparam o DNA modificado [15].

Evidéncias indicam que para o cancer surgir varios acidentes raros e independentes
devem ocorrer juntos em uma célula. Uma dessas indicagfes se originou de estudos da
incidéncia do cancer como funcdo da idade. Se somente uma mutacdo fosse responsavel
pelo desenvolvimento do cancer, ocorrendo com uma probabilidade fixa por ano, a chance
de desenvolver cancer ndo dependeria da idade. S6 que com a idade a incidéncia de cancer
aumenta muito. A partir desses dados, estimou-se que é necessario de trés a sete mutacoes
[15] ou de quatro a seis mutagdes [17], ao acaso e independentes para tornar uma célula
normal em neoplasica.

Uma das caracteristicas do cancer é a capacidade que suas células possuem de

formar clones. Contudo, com o crescimento muito répido, as células neoplasicas sofrem



novas mutaces e com isso hd o aparecimento de subpopulacbes de células. Algumas
dessas mutacdes conferem vantagens seletivas a célula, tais como, crescimento mais rapido
e imortalidade celular. Devido a esse crescimento desenfreado, as células neoplésicas
aumentam a sua densidade e, dessa maneira, podem ocupar 0 menor espagco com a maior
quantidade de células possivel [16].

O desenvolvimento de um tumor envolve varias fases de mutacdo que dependem de
quatro fatores principais: (1) velocidade de mutacéo - probabilidade por gene e por tempo
que a populacdo ira sofrer mutagdes; (2) nimero de individuos na populagdo - quando se
tém poucos individuos na populacdo, 0 seu numero cresce muito rapido e quando o nimero
de individuos €é alto seu nimero cresce menos; (3) velocidade de reproducdo; (4) vantagem
seletiva obtida pelo individuo mutante bem-sucedido [15].

Ao crescer, o tumor maligno apresenta anormalidades na regulacéo da proliferacéo,
da diferenciacdo e na sobrevivéncia celular. Tanto que, quando as células neoplésicas
comegam a se proliferar, as células normais comecam a enviar fatores para elas pararem de

crescer, sO que, as células neoplasicas ignoram esses fatores, pois possuem genes que atuam



cresgcam na sua direcdo, elas inundam o meio com fatores de crescimento, o que faz com
que os capilares crescam em sua direcdo, e isto € 0 que caracteriza a angiogénese. A
angiogénese é necessaria para sustentar o crescimento da neoplasia [15,16,17].

Ao se tornarem um grande aglomerado, vérias células podem entrar na corrente
sanguinea ou no sistema linfatico e se instalar em outro tecido, provocando metéstase. A
capacidade de invadir tecidos vizinhos € que torna o cancer dificil de ser eliminado. Para
uma célula neoplasica conseguir se espalhar pelo corpo, ela tem que diminuir sua adeséao as
vizinhas, escapar do tecido original entrando nos vasos sanguineos ou linfaticos, se instalar
em um outro local do corpo, sobreviver e conseguir se proliferar nesse novo ambiente
[8,15,16].

Uma mudanca em toda a fisiologia celular é necessaria para o cancer continuar a se
desenvolver. Essas caracteristicas, que tém que ser adquiridas para ele continuar se
proliferando, podem ser resumidas em seis que sdo: proliferacdo mesmo sem fatores de
crescimento do meio, crescimento descontrolado apesar das células normais emitirem sinais
para ele cessar, perda dos mecanismos autodestrutivos (apoptose), regeneracdo dos
telomeros para conseguir a imortalidade, habilidade para estimular a vascularizagdo

(angiogénese) e ter a capacidade de invadir tecidos vizinhos (metéstase) [17].

1.4 - Causas do cancer

Os pesquisadores tém identificado muitas causas para o cancer. Grande parte das
neoplasias é iniciada quando acontece uma mudanga na seqtiéncia do DNA da célula e esta
passa seu defeito para a progénie. Como o desenvolvimento da malignidade é um processo
complexo que envolve vérias etapas, temos muitos agentes que podem influenciar na
probabilidade para que um cancer se desenvolva. Esses agentes sdo chamados de
carcinogenos [15,16].

Algumas substancias quimicas (tabaco), a radiacdo (raios-X) e 0s virus atuam
danificando a molécula de DNA e provocando mutagdes. Esses carcindgenos sdo tidos
como agentes iniciadores. Existem outros agentes que contribuem com o aumento da

proliferacdo celular e sdo chamados de promotores de tumor, tais como, 0s hormdnios



[15,16]. Com isso, podemos afirmar que o risco de cancer em uma idade mais avancada
depende muito da dieta e dos habitos do individuo [18].

A mais importante descoberta na histéria do cancer foi o efeito do tabaco. Ele é a



chamado de virus de sarcoma de Rous, que conhecemos como um virus RNA (acido
ribonucléico). O proto-oncogene pode se transformar em um oncogene quando o retrovirus
trunca ou altera a sua seqtiéncia de DNA [15,16].

Atualmente, cerca de 60 proto-oncogenes sdo conhecidos e cada um deles pode se
tornar um oncogene. O gene pode ser alterado das seguintes formas, para se tornar um
oncogene: () mutacdo de ponto: é a substituicdo de um Unico nucleotideo numa sequiéncia
de DNA. Essa mutacdo pode ocorrer pela perda, entrada ou transi¢ao desse nucleotideo. (b)
translocacdo cromossdmica: troca de segmentos entre cromossomos. (C) inser¢do de
elemento genético movel, como os retrovirus [15,16].

Os genes supressores de tumor atuam inibindo a proliferacdo celular e o
desenvolvimento do cancer. Quando a célula sofre mutagdes esse gene torna-se anormal.
Em muitos tumores esses genes sdo desativados ou apagados, o que possibilita uma maior
divisdo celular. A inativacdo dos genes supressores de tumor, portanto, leva ao
desenvolvimento do tumor. Uma predisposi¢do hereditaria ao cancer pode ser adquirida
quando existe a perda de uma copia do gene supressor de tumor. O primeiro gene supressor
de tumor identificado em estudos de um tipo raro de céncer de olho na infancia, o
retinoblastoma [15,16].

O retinoblastoma pode aparecer de forma esporadica ou ser hereditario. Em 1971,
Alfred Knudson, propds uma teoria que unificava os dois tipos da doenca, para isso, ele
afirmou que tinha que ocorrer duas mutacdes para o retinoblastoma se desenvolver. Na
forma esporadica, duas mutagdes deveriam ocorrer na retina e no caso hereditario uma das
duas mutacdes esta presente no dvulo fertilizado. Entdo, as células da retina precisam de
somente uma mutacdo para desencadear o cancer de olho [8,15,16].

A sequéncia completa necessaria de eventos para o desenvolvimento de qualquer
cancer humano ainda ndo € conhecida, mas esté claro que tanto a ativacdo de oncogenes
como a inativacdo de genes supressores de tumor S0 etapas criticas na iniciagdo e

progressdo do tumor. [15,16].
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1.6 - Ciclo celular

Chama-se de ciclo celular o conjunto de todas as etapas que uma célula percorre até
que ela se divida em duas, ou seja, seus ciclos de crescimento e divisdo. Os detalhes do
ciclo celular variam de um organismo para 0 outro, mas certas caracteristicas sdo comuns a
todos os seres vivos. A tarefa fundamental de uma célula é copiar e transferir sua
informacdo genética a sua progénie e € o sistema de controle do ciclo celular que controla
essa fungdo [15].

O ciclo celular possui duas fases distintas que sdo a interfase (I) e a mitose (M). A
interfase é composta de trés fases (G;, S, Gy) e a fase M é composta de seis fases que séo:
profase, prometéfase, metafase, anéfase, telofase e citocinese. A duracdo de cada fase €
varidvel e quando uma célula estd em repouso, apresentando uma atividade metabolica
menor e ndo cresce de tamanho, ela esta na fase Gy ou de repouso [15]. Um desenho
ilustrativo do ciclo celular ¢ mostrado na figura 1.

Na fase G; a célula capta nutrientes para poder aumentar de tamanho e comeca a
ocorrer a sintese protéica. Por outro lado, as células em G; podem entrar em um estado de
repouso e de nao-crescimento (fase Gp), em que podem permanecer por muito tempo.
Quando a célula vence esse obstaculo ela passa para a fase S, onde faz a sintese do DNA e
replica os seus cromossomos. Na fase G, ela checa se a copia do DNA estd completa e
torna a crescer para se preparar para a divisao [15].

Na fase M ocorre a mitose (divisdo nuclear) e a citocinese (divisdo citoplasmatica)
para dar origem a duas células-filha [8]. Na préfase os cromossomos se condensam e ha a
formagdo e separacdo do fuso mitdtico. O fuso mitético atua no afastamento dos
cromossomos que estdo replicados. Na prometafase acontece o rompimento do envelope
nuclear e na metafase os cromossomos se alinham para poder ser separado. Na anafase
comega a ocorrer a separacdo dos cromossomos, mas € somente durante a tel6fase que os
cromossomos se separam e um novo envelope nuclear é desenvolvido. Na citocinese, 0

citoplasma ¢ dividido em dois e o ciclo celular esta completo [15].
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Figura 1. Fases do ciclo celular.

Existem varios pontos de checagem no ciclo celular, nos quais ele pode cessar se 0s
eventos anteriores ndo estiverem completos. As células humanas normais podem passar por
esse ciclo todos os dias. Contudo, nas células neoplasicas esse ciclo torna-se descontrolado,
pois as células passam a ndo avaliar as alternativas de crescimento e repouso e passam a
inibir os pontos de checagem na divisdo celular. Dessa forma, a célula vai crescer e se

dividir ilimitadamente [15].

1.7 - Imunologia do ciancer

O sistema imunoldgico tem a capacidade de proteger o corpo de ameagas internas e
externas. Ele é responsavel pela eliminacdo de células mortas, renovagdo de algumas
estruturas e possui memoria. As moléculas estranhas que entram em contato com o
organismo podem ser reconhecidas pelos linfocitos [globulos brancos que derivam da
medula 6ssea (B) ou do timo (T)] desencadeando uma resposta imunoldgica. A principal
funcdo dos linfécitos B € sintetizar e secretar anticorpos capazes de se ligar a moléculas
estranhas (antigenos) e a dos linfocitos T é executar as fung¢des dos anticorpos [9].

Em 1909, Paul Ehrlich propds que a incidéncia de cancer seria muito maior se 0
sistema imune ndo eliminasse tumores iniciais. Em torno de 50 anos depois, inicialmente
Lewis Thomas e depois, Frank Macfarlane Burnet propuseram a teoria da vigilancia imune.
Esta teoria afirma que os tumores surgem frequentemente e que a maioria é eliminada pelo

sistema imune antes de se tornarem aparentemente detectadvel. De certo, temos que, as
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respostas imunologicas contra tumores evidenciam mecanismos imunolégicos capazes de
eliminar células tumorais e 0s tumores surgem com mais freqiiéncia quando a resposta
imune estd comprometida.[9].

Atualmente, os esforgos sdo concentrados para definir a natureza da resposta imune
contra tumores humanos esponténeos, tanto em termos de antigenos como de mecanismos
imunes. Também, tenta-se identificar as células responsaveis pela atividade “Natural
Killer” (destruicdo das células humanas transformadas e outras que apresentem sinais de
invasdo interna), sua relacdo com outros linfocitos, seu papel bioldgico e a identificacdo de

antigenos reconhecidos por eles nas células-alvo [8,9].

1.8 - Tratamentos do cancer

Um dos problemas no tratamento é distinguir células neoplasicas de normais.
Ambas sdo muito semelhantes e, assim, muitas células tumorais podem passar
desapercebidas pelo sistema imunoldgico. No tratamento deve-se levar em conta nao
somente o tumor primario, mas também os que podem ter se desenvolvido em outras partes
do corpo. Dessa forma a cirurgia, a quimioterapia e a radioterapia podem ser combinadas.
A terapia paliativa deve ser usada quando a cura ndo é possivel, melhorando a qualidade de
vida do individuo. O tratamento do cancer inclui vérias partes que ndo podem ser
esquecidas, tais como: os sintomas, o tumor, a dor, 0 emocional, a metastase e outras
complicacOes. Entéo, para se tratar o cancer tem-se que ter uma equipe multidisciplinar [9].

O tratamento local pode ser usado se 0 cancer puder ser curado, como no caso dos
carcinomas in situ ou quando o céncer tem tendéncia minima formar metastase. Ento,
quando o tumor € localizado, ou seja, ndo se espalhou para tecidos vizinhos, pode-se
recorrer a cirurgia, que pode ser exclusiva ou combinada com a quimioterapia e/ou
radioterapia para tentar curar o paciente. Nos casos em que ndo ha mais cura, devido ao
cancer apresentar um estado avancado, a terapia paliativa deve ser empregada melhorando
a sobrevida do paciente [9].

A radioterapia normalmente tem bons resultados nos tratamentos de certos tumores
e pode ser utilizada com irradiacdo externa ou interna. A irradiacdo externa geralmente

aplica radiacBes ionizantes de alta energia para conseguir destruir células neoplésicas
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Capitulo II — Redes complexas

A teoria de redes tem sido usada para criar modelos de diversos fendmenos
celulares, tais como: a organizagdo funcional das células [21], a interagdo das proteinas no
corpo humano [22,23], a organizacdo das redes metabolicas [24] e a proliferacdo das
células neoplasicas [25]. A teoria de redes complexas também é usada para descrever a
estrutura de textos escritos [26], a cadeia alimentar [27], a organizacdo e desenvolvimento
do cérebro [28], a rede funcional do cérebro [29], a rede de citacdo das publicacGes
cientificas [30], as paginas da web [31], as interacdes intermoleculares [32], as redes de
contato sexual [33], as redes em linguistica [34] dentre outros. Neste trabalho, a teoria das
redes complexas foi utilizada para descrever a dindmica de crescimento do cancer que é um
sistema complexo.

Este capitulo comeca abordando a teoria que deu origem as redes que € a teoria dos
grafos e seguird com a generalizacdo desta teoria, que acabou culminando na construcdo da
teoria dos grafos aleatorios ou redes aleatorias. Uma discussao sobre 0 modelo que origina
a rede aleatoria e as caracteristicas desse tipo de rede € feita e, posteriormente, faz-se o

mesmo para a rede de mundo pequeno e para a rede livre de escala.
2.1 - Teoria dos Grafos

Matematicamente, todas as redes sao representadas por grafos. Um grafo é definido
por um par G = {B,C}, onde B é o conjunto de vértices ou nds e C é o conjunto de arcos
que conecta dois Vvértices de G. Um grafo é dirigido ou orientado quando as conexdes entre
0s pares de vértices sdo orientadas e é ndo-dirigido ou ndo-orientado quando tais conexdes
ndo sdo orientadas. SO se pode utilizar o termo aresta em vez de arco quando o grafo € néo-
orientado. O termo aresta € denominado para as conexdes de grafos ndo-orientados e 0
termo arco para as conexdes de grafos orientados. Dois vértices sdo denominados
adjacentes quando existe um arco que os une. O grau de um vértice é definido como
namero de arcos incidentes no vértice, e se todos 0s vértices possuirem 0 mesmo grau tem-

se um grafo regular [35,36].
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A sequéncia de vértices e arcos que une dois Vvértices quaisquer do grafo, €
denominada de caminho e se todos os vértices que compde esse caminho forem diferentes
ele é dito ser simples. Um grafo é considerado conexo se todos os seus Vvértices estdo
ligados por um caminho e é ciclico se possui um ciclo. Um grafo conexo que ndo possua
ciclo € denominado de arvore. Um subgrafo de um grafo consiste num conjunto de B;
vértices e C; arestas, ou seja, G; = {B1, C1}, no qual, todos os arcos e vértices do subgrafo
pertencem ao conjunto dos arcos e vértices do grafo. Entdo, um subgrafo é um subconjunto
do grafo [35,36].

Os grafos podem ser representados através de diagramas, nos quais 0s Vvértices sdo
representados por pontos e os arcos por linhas que ligam esses pontos [36,37]. Também se
pode representar o grafo através de uma matriz adjacente. Se tivermos um grafo G = {B,C}
a matriz adjacente sera representada por uma matriz |B|x|B|, tal que o elemento da
matriz dj; = 1 se existir um arco entre b; e bj e 0 (zero) se ndo existir um arco entre b; e b;. A
figura 2 mostra a ilustracdo de um grafo ndo orientado com 8 vertices e 9 arestas e a
representacdo da matriz adjacente desse grafo [35,37].

A teoria dos grafos surgiu no século XVIII, em Konisgsberg, na Prdssia, atual
Caliningrado, na Rassia. Esta cidade era cortada por um rio que possuia uma ilha e existiam
pontes que a conectavam a cidade. O problema era planejar um caminho de modo que so se
podia passar uma vez em cada ponte e por todas elas, sem repeti-las. Leonhard Euler
resolveu essa questdo mostrando que esse caminho so € possivel se todo o grafo for conexo
e todos 0s seus vértices possuirem grau par. Como o grafo dessa cidade tem vértices com
grau impar, o problema era impossivel de se resolver. Este trabalho foi muito importante
porque Euler percebeu que o problema s6 podia ser resolvido usando-se a sua topologia
[38]. A figura 3 ilustra esse problema.

Uma rede € um conjunto de vértices que sdo conectados por arcos e descritos pela
teoria dos grafos. Em uma rede regular todos os vértices estdo ligados ao mesmo nimero de
vertices, entdo, pode-se concluir que todos os vértices possuem 0 mesmo ndmero de arcos.
Numa rede complexa esse nimero varia e é essa arquitetura que difere esses dois tipos de
rede. A topologia da rede complexa € muito importante porque € através dela que os

sistemas sdo caracterizados, mas o0 seu entendimento é complicado devido a sua
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distribuicdo de graus, tamanho, evolucdo, nimero de arestas entre os vértices e diferentes

tipos de pontos [39].
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Figura 2. Ilustracio de um grafo e sua matriz adjacéncia. a) Ilustracio de um grafo nao orientado com
8 vértices e 9 arestas. O conjunto de vértices é B={1,2,3,4,5,6,7,8} e o conjunto de arestas ¢ C={ {1,2},

{1,4}, {1,6}, {2,3}, {3,4}, {4,5}, {4,6}, {4,7}, {7,8}}. b) Representacio da matriz adjacente desse grafo.
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Figura 3. Problema de Konisgsberg. a) Ilustracio do problema da cidade de Konisgsberg. b)

Representacio do diagrama do grafo associado ao problema.
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2.2 - Propriedades das redes complexas

A estrutura de rede é representada por um grafo, entdo para medir sua complexidade
tem-se que considerar quantidades mensuraveis. Nas Ultimas décadas, as medidas para
melhor compreender as redes complexas incluem trés conceitos basicos que sdo: caminho
minimo médio (L), coeficiente de aglomeracdo (C) e distribuicdo dos graus (K). Existem
outros indices que caracterizam as redes estudadas, contudo, s6 utilizamos estes indices
para caracterizar a nossa rede [40,41,42].

A defini¢do de caminho minimo médio depende do conhecimento de como se mede
a distancia (d) entre dois vértices. Numa rede, a distancia entre dois vértices € dada pelo
numero de arestas do menor caminho que os conecta. Entdo, o caminho minimo médio é a
média da distancia entre dois vértices medida sobre todos os pares de vértices. O diametro
de uma rede é definido como a maximo caminho minimo entre quaisquer dois pontos da
rede [40,41,42] .

O grau de um vértice é o nimero de arestas (k) que ele possui e 0 grau médio da
rede é dado pela soma do grau de todos os vértices dividido pelo nimero de vértices. O
coeficiente de aglomeracdo de um vértice € dado pelo nimero de arcos que 0s seus Vvizinhos
tém entre si dividido pelo nimero total de arcos que eles deveriam possuir para estarem
totalmente conectados [40,41,42]. Matematicamente, o coeficiente de aglomeragédo pode ser
dado por:

2F,

1

Ci ) ki (ki _1) (1)

Onde, E; é dado pelo nimero de arestas dos vértices adjacentes ao vértice i e ki é 0
ndmero de arestas do vertice i. A expressdo ki(ki-1)/2 representa 0 nimero maximo de
arestas que os vizinhos de um né, com k; arestas, pode ter. O coeficiente de aglomeracao
médio é dado pela soma dos coeficientes de aglomeragdo de cada Vvértice dividido pelo
namero de vertice. Entéo,

c=-X¢ @
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Se o coeficiente de aglomeracdo for zero significa que os nés adjacentes a i ndo
estdo conectados entre si, mas se for um significa que todos os vértices adjacentes a i estdo
conectados entre si. A distribuicdo de graus em uma rede € caracterizada por uma funcao de
distribuicdo P(k), onde esta fungdo descreve a probabilidade de um determinado vértice
selecionado aleatoriamente tenha k arestas [40,41,42]. As redes aleatdrias, de mundo
pequeno e livre de escala sdo classificadas e diferenciadas por estas propriedades.

Por exemplo, na figura 2 tem-se que, 0 caminho minimo do veértice 1 ao vértice 3 é
igual a dois, pois 0 menor caminho para ir de 1 a 3 é passando pelo vértice 4. O caminho
minimo médio de toda rede é a soma dos caminhos minimos de todos os vértices, dividido
pelo nimero de vertices da rede. O coeficiente de aglomeracdo do vértice 1 é igual a 1/3,
pois 1 € o numero de arestas que meus vizinhos (vértices 2, 4 e 6) possuem entre sie 3 € 0
namero de arestas que eles deveriam possuir para estarem completamente conectados entre
si. O coeficiente de aglomeracdo médio de toda a rede é a soma dos coeficientes de
aglomeragdo de todos os vértices, dividido pelo nimero de vértices da rede. O grau do
vertice 1 é 3, pois ele possui 3 arestas e 0 grau médio da rede é a soma dos graus de todos

os vertices, dividido pelo nimero de vértices da rede.

2.3 - Teoria dos grafos aleatorios (redes aleatorias)

No seculo vinte a teoria dos grafos se desenvolve, tornando-se mais algoritmica e,
assim, € possivel aplicad-la ao estudo de redes complexas, surgindo, assim, as redes
aleatorias. Esta teoria foi proposta por Paul Erdos e Alfréd Rényi. O modelo de Paul Erdds
e Alfréd Rényi (ER) apresenta o grafo aleatério como um conjunto de N vértices e n arestas
sendo que o nimero de arestas é dado por n = pN(N-1)/2, onde p é a probabilidade dos
vertices estarem conectados por uma aresta e N(N-1)/2 o nimero total de arestas possiveis
na rede. O parametro p pode assumir valores entre 0 (grafo sem arestas) e 1 (grafo com o
numero méximo de arestas, ou seja, completamente conectado). Cada veértice do grafo é
conectado aleatoriamente, assim, todos possuem a mesma probabilidade de se ligar por uma
aresta [43] (Figura 4).
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Figura 4. Ilustracio de uma rede aleatéria.

Em uma rede aleatoria o caminho minimo médio é pequeno (em torno de 2) e o
coeficiente de aglomeracdo também é pequeno (geralmente menor que 0.1). O grau médio
de um grafo aleatério é dado pela probabilidade dos vértices estarem conectados vezes o
namero total de vértices na rede. Os vértices possuem aproximadamente o mesmo grau, ou
seja, seguem uma distribuicdo normal ou de Poisson. Neste modelo, também podem existir

vertices desconectados [40,41,42].

2.4 - Rede de mundo pequeno

Em 1998, Watts e Strogatz (WS) propuseram uma rede que ndo era nem
completamente regular nem completamente aleatoria, estava no meio desses dois extremos.
Eles denominaram essa rede de mundo pequeno. O modelo deles tinha inicio em uma rede
regular de quatro vizinhos, com N vértices e cada Vértice era conectado a & vizinhos e em
seguida, cada veértice era reconectado aleatoriamente com uma probabilidade p. Nesse
processo, 0 nimero de vértices que sdo reconectados é igual a pNk/2. Quando p for igual a

zero a rede é regular e quando p for igual a um a rede € aleatdria (Figura 5) [44].
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a) b) c)

Figura 5. Ilustracio de redes de mundo pequeno segundo o modelo de WS para diferentes
probabilidades de reconexio. a) p =0, rede regular.b) 0 <p <1, rede de mundo pequeno. c¢) p =1, rede

aleatoria gerada por uma regular.

Um ano depois, um novo modelo que ndo removia as conexdes da rede regular foi
proposto por Newman e Watts (NW) para construir redes de mundo pequeno. Contudo,
igualmente ao anterior ele adicionava conexdes entre os vertices. Esse modelo é mais facil
de ser analisado, pois ele ndo forma aglomerados ou Vvértices desconexos como o original
de WS, devido a manter o padrdo da rede regular. O modelo de NW ¢ equivalente ao de
WS para pequenas probabilidades (p) e grande namero de veértices (N) [46,47].

As redes de mundo pequeno (Figura 6) se caracterizam por possuirem um caminho minimo
médio pequeno (da mesma ordem das redes aleatérias) e coeficiente de aglomeracédo alto
(normalmente maior que 0,5). A distribui¢do de graus numa rede de mundo pequeno pode
se assemelhar a distribuicdo de Gauss do grafo aleatorio, isso indica que a rede é
relativamente homogénea e os vértices tem aproximadamente 0 mesmo numero de arestas
[40,41,42]. As redes sociais sdo descritas por esse tipo de rede, pois as pessoas geralmente
sdo amigas de seus vizinhos imediatos tais como: vizinhos de rua, colegas de trabalho, de
academia dentre outros. Contudo, as pessoas sempre tém um conhecido que mora em outra

cidade ou pais e isso se assemelha a reconexdo do modelo de Watts-Strogatz [40].
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Figura 6. Ilustracio de uma rede de mundo pequeno.

2.5 - Rede livre de escala

Em 1999, Barabasi e Albert (BA) propuseram uma rede em que a distribui¢do de
graus seguia uma lei de poténcia, ou seja, poucos Vvértices possuem muitas conexdes e
muitos vertices possuem poucas conexdes. O modelo de BA comegca com um nimero
pequeno de vértices (mp) e a cada passo de tempo novos vértices (m) sdo adicionados e se
conectam aos veértices existentes por uma ligacao preferencial. A probabilidade (IT) de um
vértice se conectar depende do grau (ki) do vértice (i) [40], tal que:

Mk = < @3)

>k

i

Depois de t passos de tempo, esse modelo produz uma rede com N = ¢ + m, veértices
e mt arestas (Figura 7) e como o nimero de vértices e arestas aumenta linearmente com o
tempo, o grau médio da rede é constante. Devido a ligacdo preferencial os vértices que
possuem mais arestas terdo maior probabilidade de ganhar novas conexdes, a forma da

distribuicdo dos graus ndo muda com o tempo e € descrita por uma lei de poténcia com
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expoente igual a -3. Isso significa, que a probabilidade de encontrar um vértice com k

arestas ¢ proporcional a k™ [40].

Figura 7. Ilustragdo de uma rede livre de escala

A distribuicdo de graus na rede livre de escala segue uma lei de poténcia, ou seja,
poucos Veértices possuem muitas conexdes e muitos vertices possuem poucas conexdes. As
redes livres de escala sdo vulneraveis a atagques, pois se um vertice com muitas liga¢fes ou
concentrador for removido o didmetro da rede aumentara muito e muitos vértices poderao
se desconectar da rede. Contudo, se houver falha na rede e vértices forem removidos
aleatoriamente o diametro ndo aumenta muito, devido & maioria dos vértices possuirem
poucas arestas [48].

Muitos sistemas reais sao mais bem descritos por redes livres de escala, pois 0
namero de vértices ndo é fixo, as ligacdes no mundo real ndo séo aleatorias (modelo de ER)
e 0s vertices ndo sdo reconectados aleatoriamente (modelo WS). O mundo real é
qualificado por ser aberto a entrada de novos vértices e de novas arestas. Entdo,
crescimento e ligacdo preferencial sdo mecanismos comuns a muitos sistemas complexos

que se caracterizam pelos vertices “ricos” ficarem cada vez mais “ricos” [49].
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Capitulo III — Trabalhos prévios

Inimeras pesquisas tém sido realizadas para tentar compreender a dindmica de
crescimento do cancer. Embora essa doenca seja conhecida desde a antiguidade, pouco se
sabe sobre como ela se origina e como é que ela se espalha pelo corpo. Assim, existem
inimeros modelos que tentam descrever como isso acontece e neste capitulo serdo
apresentados alguns dos modelos que descrevem o desenvolvimento das células
neoplésicas. A maioria dos modelos descritos utilizou a teoria dos autdmatos celulares para
modelar o aumento das células tumorais e somente um utilizou a teoria dos grafos para
simular o mesmo. Também serdo descritos outros modelos biolégicos que empregam as
redes complexas para simular o comportamento das redes celulares e sua evolucdo. Para
uma melhor compreensdo dos modelos desenvolvidos a partir da teoria dos autdbmatos

celulares, segue uma breve apresentacdo do assunto.
3.1 - Automatos celulares

A teoria dos autdbmatos celulares foi introduzida na década de 1950 pelo matemaético
John von Neumann como uma possivel idealizacdo para modelar a replicacdo de sistemas
bioldgicos. Os autdmatos celulares séo idealizagfes matematicas de sistemas fisicos e
consistem em uma rede regular de N sitios ou células que é caracterizada por possuir o
tempo, 0 espaco e o estado discretos. Eles possuem numeros de vizinhos fixos e o estado de
cada sitio ¢ determinado por uma regra dinamica que é funcdo da entrada no tempo
anterior. Geralmente utiliza-se a vizinhanca de Neumann (figura 8.a), que é feita tomando-
se 0s quatro primeiros vizinhos adjacentes, ou a de Moore (figura 8.b) que é feita tomando-
se 0s oitos primeiros vizinhos [52].

A evolucdo temporal dos sitios € feita através de regras locais, usando-se um desses
dois tipos de vizinhangas. Os autdmatos celulares podem ser tanto determinista quanto
probabilista. Nos autdbmatos deterministas, o estado depende apenas das entradas no tempo
anterior e nos autbmatos probabilistas o estado depende também de uma ou mais variaveis

aleatdrias [52]. Os autdmatos celulares podem ser usados para simular diversos fenbmenos
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totalmente diferentes, tais como: epidemia de sarampo [53], crescimento das células

neoplasicas [54,55], dindmica do laser [56], fluxo de veiculos no transito [57] dentre outros.

a) b)

Figura 8. Ilustracdo de vizinhangas fixas. a) Vizinhanca de Neumann - o sitio central (amarelo) possui

quatro vizinhos (rosa). b) Vizinhanca de Moore - o sitio central (amarelo) possui oito vizinhos (rosa).

3.2 - Modelos que utilizam automatos celulares

Patel e colaboradores [58] desenvolveram um modelo bidimensional hibrido entre
autdbmatos celulares e equacdes diferenciais que descreve o crescimento do tumor e sua
invasdo. Este modelo apresenta células normais, tumorais, necrosadas ou espago vazio, € a
difusdo de glicose, de fons H" e a densidade vascular sdo calculadas através de equagBes
diferencias. Esse modelo possui como resultados que: quanto maior € a concentracdo de
H*, mais favoravel é o crescimento do tumor e sua invasdo; a densidade vascular abaixo de
certa taxa induz células normais e neoplasicas a morte, e acima de certa taxa levam a perda
das vantagens das células neoplasicas para com as normais.

Josef Smolle e Haro Stettner [54] simularam computacionalmente a invaséo celular
tumoral por um modelo de crescimento estocastico. Eles utilizaram uma rede bidimensional
com 100 x 300 sitios, vizinhanga de Moore (oito vizinhos) e como ponto de partida,
colocaram uma célula tumoral ou um conjunto de células no topo ou no centro da rede. As
regras locais sdo tais que: uma célula neoplasica pode se dividir, migrar ou morrer, em cada

iteracdo. Quando a célula se divide ela escolhe aleatoriamente um de seus oito vizinhos, na
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migracdo celular um dos oitos vizinhos é escolhido também aleatoriamente e a morte
celular € simulada pelo apagamento da célula em um sitio. Nesse modelo, o padrdo que se
repete com as simulac@es € igual para diferentes pontos de partida iniciais ou sementes
(uma Unica celula neoplésica inicialmente no centro ou na extremidade ou um conjunto de
celulas neoplésicas inicialmente no centro ou na extremidade) e ele possui limitagcdes, pois
é bidimensional, discreto, ndo inclui angiogénese e nem as reagdes imunoldgicas.

No mesmo periodo, An-Shen Qi e colaboradores [55] escreveram um modelo de
autdbmatos celulares para o crescimento do cancer. Ele possui quatro tipos de células:
normais, neoplasicas (ndo-normais), mortas pelo cancer e citotdxicas ou assassinas e 0s
produtos complexos produzidos pelas células citotoxicas. Eles consideraram uma rede
quadrada de duas dimensdes e a vizinhanca de Neumann (quatro vizinhos). Inicialmente,
colocaram cinco células neoplasicas na parte central da rede e uma célula de efeito
escondida em cada compartimento, todos 0s outros sitios continuaram sendo ocupados por
células normais. O crescimento do cancer é descrito pela equacdo de crescimento

populacional de Gompertz,

o=, exp{g [1-exp(- Bt)]} 4)

onde, V é o volume final do cancer, A e B sdo parametros, t € o tempo e Vy € 0 volume
inicial.

Cada passo de tempo tem a duracdo de um dia e 0 modelo possui trés regras que sao
as seguintes: a) uma célula neoplésica pode se proliferar invadindo aleatoriamente um dos
seus quatro vizinhos ou pode se ligar a uma célula citotoxica, b) se o sitio for ocupado por
um complexo, ele se dissolve e é tomado por uma célula neoplasica morta, ¢) uma célula
morta pode escapar ou se dissolver e no seu lugar aparecera uma celula normal
acompanhada por uma célula citotoxica. Nesse modelo a replicacdo das células pode
ocorrer dentro do tumor e a forma do tumor ¢é irregular, apresentando estrutura fractal.
Essas caracteristicas tornam o modelo mais realista, tanto que ele foi aplicado no estudo de

dois tipos de cancer de ratos.
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Um modelo bastante atual na descricdo da dinamica de crescimento das células
neoplasicas foi proposto por Kansas e colaboradores (2000) e escrito em dois artigos
simultaneamente [59,60]. Ele representa o primeiro uso do Diagrama de Voronoi em
autdbmatos celulares tridimensionais para estudar a dindmica de crescimento do tumor como
funcdo do tempo. Para o diagrama de Voronoi ser gerado sdo necessarios dois passos, que
sd0 0s seguintes: a) criacdo de uma rede a partir de pontos distribuidos aleatoriamente no
espacgo (pontos geradores). Entre esses pontos, retas eqiidistantes entre si séo tracadas e
formardo poligonos que contém apenas um dos pontos geradores. (figura 9.a). b) uma
ligagdo entre trés pontos geradores é feita e, entdo, trés pontos se conectam formando um

tridngulo (triangulacéo de Delaunay) (figura 9.b).

Figura 9. Ilustracio da criaciio do diagrama de Voronoi. a) Célula de Voronoi, b) Célula de Voronoi

com triangulacio de Delaunay.

Essa rede possui 1.5 milhGes de sitios e o tumor inicial € composto de mil células

neoplasicas localizadas no centro da rede. No algoritmo utilizado, gera-se um corpo
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dentro de um raio inicial fixo sdo designadas proliferativas. O tempo € tido como discreto e
a cada passo de tempo as celulas s@o checadas por tipo. As células normais e as necrosadas
sdo inertes e as celulas proliferativas tém uma probabilidade de se dividir. Se a celula tem
dificuldade para se dividir, ela é dita n&o-proliferativa. Depois de uma quantidade
predeterminada de tempo, o volume e o raio do tumor podem ser plotados como funcéo do
tempo.

Os resultados dessa simulacdo foram comparados com dados meédicos,
experimentais e clinicos, que estdo disponiveis na literatura para o caso do tumor n&o-
tratado gliobastoma multiforme. A rede que descreve o0 modelo possui densidade variavel e
isso permite simular o crescimento do tumor na regido em que as células sdo necrosadas,
ndo-proliferativas e proliferativas. Esse modelo também é mais realistico que 0s anteriores,
pois ele apresenta uma situacdo em que a célula tem a probabilidade de se dividir e, dessa
forma, pode mudar a dindmica de crescimento do cancer. Além de permitir uma vizinhanga
néo regular.

Alguns meses depois, Kansas e colaboradores publicaram outro artigo [61] em que
incluiram a emergéncia de subpopula¢des no tumor. Esses novos tipos de populacdes sdo
gerados a partir de uma probabilidade de divisdo alterada que acarreta em mutagdes nas
celulas neoplasicas. As subpopulagdes com pequenas vantagens na taxa de crescimento tém
uma maior probabilidade de se sobressair no tumor e as mutagdes também podem
proporcionar uma maior resisténcia a drogas. A manifestacdo dessa caracteristica no
modelo permitiu que ele ficasse ainda mais parecido ao que acontece quando o tumor

cresce.

3.3 - Modelos que utilizam redes complexas

A rede funcional do cérebro foi descrita por Eguiluz e colaboradores [29] usando a
imagem da ressonancia magnética obtida do cérebro em funcionamento. No experimento,
foram determinadas é&reas de dimenséo 3 x 3.475 x 3.475 mm?® (“voxels”) no cérebro e a
atividade dessas areas foi medida, em um passo de tempo de 2.5 segundos, utilizando
imagens da ressondncia magnética funcional do cérebro. A medida foi feita em

quatrocentos passos de tempo e analisada para duas atividades diferentes. A imagem foi
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obtida para duas acOes diferentes: quando uma pessoa ouvia masica e quando ela batia o
dedo polegar com o indicador. Para garantir a generalidade do trabalho, empregaram-se trés
protocolos diferentes na aquisicdo dos dados ao bater os dedos. Dois “voxels” foram
conectados funcionalmente se as suas atividades excediam uma correlacdo temporal com
valor pré-determinado. Dessa maneira, a rede foi construida e ao ser analisada verificou-se
que, apesar das redes funcionais serem diferentes nas duas atividades, elas possuiam um
comportamento similar e correspondiam a uma rede livre de escala.

Jeong e colaboradores [25] modelaram a organizagdo das redes metabdlicas de 43
organismos e verificaram que elas possuem as mesmas propriedades topologicas. Primeiro,
eles estabeleceram um grafo tedrico para simular as reacdes bioquimicas nas redes
metabolicas. Este grafo é orientado, pois as reacdes bioquimicas sdo preferencialmente
catalisadas em uma direcdo e nele, os vértices representam os substratos e as arestas as
reacOes metabdlicas. Na tentativa de identificagdo da estrutura das redes metabolicas, eles
perceberam que a rede que melhor descreve esse fenémeno pertence a classe da rede livre
de escala. Entretanto, o caminho bioquimico dessa rede tem caracteristicas de mundo
pequeno.

Um artigo de revisdo sobre a organizacdo funcional das células foi escrito por
Barabéasi e Oltvai [22]. Neste artigo, eles abordam que as redes celulares séo livres de
escala, tais como a interacdo das proteinas [24], mas a totalidade das redes dentro da célula
ndo é livre de escala. Um exemplo € a rede que regula a transcrigdo do S. Cerevisiae, que €
uma mistura das caracteristicas da rede livre de escala e exponencial, e outro exemplo é o
da rede metabolica descrita acima. As varias moléculas da célula possuem alta
aglomeracdo, ou seja, hd muitas moléculas com poucas ligacdes e poucos moléculas com
muitas ligagdes e alto grau de organizacéo.

Gunduz e colaboradores escreveram que as células neoplésicas podiam ser descritas
pela teoria dos grafos [26]. Este é o primeiro trabalho que usa grafos para entender os
principios das células neoplésicas atraves da imagem de tecidos. Eles desenvolveram um
modelo computacional que descreve um tipo de cancer (glioma) usando as propriedades
topoldgicas das células que foram obtidas das imagens de 285 tecidos, retirado de doze

pacientes diferentes. As amostras continham tecidos neoplésicos, inflamados e saudaveis.
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Um grafo ndo-orientado que continha de 1000 a 3000 vértices e 2000 a 10000 arestas foi
gerado de uma imagem do tecido que contém 384 x 384 pixels.

A ligacdo entre os vértices e arestas foi feita utilizando o modelo de Waxman [62],
que afirma que a probabilidade de uma aresta ligar dois vértices cai exponencialmente com
a distancia Euclideana entre eles. As propriedades topoldgicas dos grafos foram calculadas
com as 285 imagens de tecidos e ficou demonstrado, com um erro de 15%, que as
propriedades das células neoplasicas sdo diferentes das propriedades das células normais e
das células inflamadas. Este trabalho fundamenta a hipdtese de se utilizar redes complexas

neste trabalho, pois ele constréi um grafo a partir das imagens dos tecidos neoplasicos.
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Capitulo IV — O modelo

Como foi mostrado nos capitulos Il e 111, a rede regular possui uma vizinhanca fixa,
ou seja, 0s vértices sempre estdo ligados a0 mesmo numero de vertices, em geral quatro
vizinhos (vizinhanga de Neumann) ou oito vizinhos (vizinhanca de Moore). As redes
complexas ndo possuem um namero fixo de vizinhos, ou seja, a forma como que eles se
ligam pode variar livremente dependendo de como se construa a rede. Esse tipo de rede €
muito mais parecido com a estrutura celular, pois ndo existe vizinhanga fixa nesse meio e,
assim, a escolha da utilizacdo das redes complexas foi feita por mais se adequar a
simulacao do problema proposto.

Um programa para gerar a simulacdo da dinamica de crescimento da neoplasia foi
desenvolvido em linguagem C++ [63]. Os microcomputadores utilizados para originar as
redes tinham as seguintes caracteristicas: AMD Athlon TM XP 2400, possuindo 512 MB
de memdria RAM, um HD de 40 GB e com sistema operacional Microsoft Windows 2000.

O cluster Beowulf do Instituto de Fisica da Universidade Federal da Bahia também
foi utilizado para calcular as propriedades das redes, pois € inviavel calcular essas
propriedades em um microcomputador pessoal comum. O cluster € constituido por 12 n6s
de trabalho e cada um desses nos tem dois processadores Athlon MP 2000+ e 1GB de
RAM. O sistema operacional do cluster € o LINUX e cada rede gerada foi colocada em um
no diferente do cluster para que suas propriedades fossem calculadas e, assim, 0 custo
computacional fosse menor.

O modelo desenvolvido consiste de seis passos e dentro destes ha um laco que é
percorrido a cada iteracdo até o fim da simulacdo. Este modelo possui somente dois
parametros para a rede livre de escala que sdo o tamanho da rede e o atraso temporal. A
rede de mundo pequeno possui trés parametros que sdo o tamanho da rede, o atraso
temporal e a probabilidade dos seus vertices de se reconectar. A rede aleatoria também
possui trés parametros que sdo o tamanho da rede, o grau médio inicial da rede e o atraso
temporal.

Esse € o primeiro algoritmo desenvolvido que néo utiliza redes regulares e sim redes
complexas para estudar o comportamento das células neoplasicas. Nesse modelo a rede

pode ter quatro tipos de vértices diferentes: espaco vazio, célula proliferativa, célula néo-
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proliferativa e célula necrosada. A rede também pode aumentar o seu nimero de conexdes

e realizar angiogénese. Assim, o modelo computacional foi construido e o fluxograma

simplificado do modelo computacional é mostrado na figura 10. A figura 11 apresenta o

fluxograma mostra a dindmica do modelo.

*Gera rede inicial
*Distribui recursos

*Inicia tumor

*Registra atraso temporal

y

Executa a
dinamica
do modelo

\ 4

Toda a rede foi
tomada ou o
numero de
células
proliferativas é
nulo?

Figura 10. Fluxograma simplificado do modelo computacional.
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Figura 11. Fluxograma da dinimica do modelo computacional.

Inicialmente (figura 10), h& a geracdo da rede complexa que pode ser tanto aleatoria,
quanto de mundo pequeno ou livre de escala. O tipo de rede que se quer utilizar é dado
como um parametro da simulagdo. A rede aleatéria gerada pelo programa é baseada no
modelo de Erdds-Rényi [41] (ER) e nela sempre ha, com grande probabilidade, vertices
desconexos. Na simulag&o utilizou-se o maior aglomerado gerado pela rede.

Um fator importante a ser considerado na cria¢do de redes aleatdrias grandes é o do
periodo do gerador de nimeros aleatorios, que pode vir a corromper a estrutura de

conexdes da rede. Neste trabalho utilizamos o gerador disponibilizado da biblioteca da
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Numerical Recipes que esta disponivel no apéndice A. A rede de mundo pequeno € gerada
através do modelo de Newman-Watts (NW) [42] para que a condicdo de todos os vértices
serem conexos seja verdadeira. A rede livre de escala é construida pelo modelo de
Barabési-Albert (BA) [38] com ligacdo preferencial e esta rede também possui todos os
vertices conectados.

Posteriormente para cada vértice i da rede é atribuido aleatoriamente um valor, no
intervalo entre [0,1]. Esses valores irdo representar os recursos locais disponiveis (R;) que
sdo o0s nutrientes e 0 oxigénio que cada célula tera inicialmente para sobreviver. Numa
celula, quanto mais proximo de zero 0s recursos, menos nutrientes e oxigénio ele possui
para sobreviver e quanto mais proximo a um 0S recursos, mais nutrientes e oxigénio ela
pOSSui.

O proximo passo é colocar aleatoriamente uma célula neoplasica na rede. Como a
neoplasia pode se iniciar em qualquer lugar do organismo e ndo se pode saber onde ele tem
uma maior probabilidade de se desenvolver, a celula neoplésica é colocada dessa forma e o
inicio da simulacdo pode comegar. O atraso temporal é incluido no modelo no intuito de
simular o tempo que uma célula leva para se tornar capaz de se duplicar. Imediatamente
apos uma célula-mée dar origem a duas células filhas em uma iteracdo, essas duas células
filhas ndo podem dar origem a outras quatro filhas na iteracdo seguinte, pois as celulas
demoram um tempo para se tornarem aptas para a sua duplicacao e isso é simulado através
do atraso temporal.

Apos o registro do atraso temporal se inicia a dindmica do modelo (figura 11). A
cada iteracdo a requisicdo de recursos pela rede (R;) aumenta & razdo N/Nt, onde N é
namero de células do tumor ndo-necrosadas e Nt é nimero total de vértices na rede. A
requisicdo de recursos aumenta, pois as células neoplésicas estdo continuamente se
duplicando e para isso elas necessitam aumentar de tamanho. Dessa maneira, a cada
iteracdo elas va@o necessitar de mais recursos e é essa requisicdo que simula a dindmica das
celulas neoplasicas, pois todo organismo nédo possui recursos ilimitados.

Para cada célula presente na rede ha uma sequiéncia de perguntas feitas e, assim, o
modelo é executado. Entdo, para cada célula é perguntado se os recursos ndo sao suficientes

e a célula ndo é necrosada. Se isto for verdadeiro, é perguntado se a célula consegue
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angiogénese. Se a célula puder realizar angiogénese, ela realiza. Caso ndo consiga torna-se
necrosada e 0 processo continua.

Para simular a angiogénese, faz-se que a célula neoplésica na falta de recursos
construa um caminho até encontrar um vértice disponivel e 0s recursos nesse caminho
aumentem aleatoriamente do minimo necessario para a célula neoplésica continuar viva até
um. Esse valor ¢ aleatério por ndo se saber que tipo de vaso ira crescer em torno do tumor.
Uma célula ndo pode requisitar angiogénese mais de uma vez e este € o Ultimo recurso
extra que ela recebe antes de torna-se necrosada.

Caso os recursos sejam suficientes e a célula seja ndo necrosada, pergunta-se se a
celula é proliferativa. Uma célula é proliferativa quando ela possui vizinhos e recursos para

continuar se proliferando. Caso isto for verdadeiro, verifica-se se hé espaco disponivel para
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Os parédmetros necessarios para a execucao do programa sdo: o numero de vertices
que a rede tera (Nvert), a probabilidade que os vértices possuem para se conectar ou
reconectar (P), a porcentagem que se deseja para que o programa finalize (Pctg), o tipo de
rede (T), se a rede possui ou ndo a propriedade da angiogénese (A), se possui ou ndo
aumento de densidade do tumor (D), a semente inicial (S), o nimero de simulagdes (Nsim)
e 0 atraso temporal (At). O nome dado ao programa é Netneo e o codigo dele esta no
apéndice A. A sintaxe utilizada no programa é: Netneo Nvert P Pctg T A D S Nsim
At.

Os numeros de vértices que a rede possuira poderdo ser modificados e, assim,
poderd se escolher o que melhor representard o problema. Nos microcomputadores
utilizados, a maior rede conseguida foi de 70000 vértices, mas devido ao alto custo
computacional (em torno de 18 horas), as redes utilizadas para simular a dindmica da
neoplasia foram de 30000 vértices (em torno de 1 hora). Entretanto, a avaliacdo do efeito de
tamanho das redes foi feito e percebeu-se que uma rede desse tamanho pode simular o
crescimento da neoplasia.

O grau médio em uma rede aleatéria € o produto do nimero de vértices da rede pela
probabilidade que os vertices possuem de se conectar. Entdo, em uma rede aleatdria, a
probabilidade que se coloca nos dados iniciais serve para se conhecer qual serd o grau
médio da rede. Caso ocorra aumento de densidade, o grau medio serd maior, pois 0 nimero
de conexdes na rede ird aumentar.

O modelo utilizado para gerar a rede de mundo pequeno foi de Newman e Watts
(NW) que ndo possui vértices ndo-conectados e a probabilidade p utilizada como parametro
refere-se a probabilidade que os vértices possuem de aumentar 0 nimero de ligagdes entre
si. A rede livre de escala ndo possui esse parametro, pois ela € gerada por uma ligacéo que é
preferencial entre os vertices e, devido a este tipo de ligacdo preferencial, ela ndo possui
vertices desconexos.

Neste modelo, pode-se simular porcentagens de células neoplasicas do total de
vértices da rede. Isto é conseguido colocando-se qual é a porcentagem que se deseja que a
simulacdo finalize no parametro (Pctg). Para uma porcentagem de 0%, tem-se somente a
simulacdo da rede sem nenhuma célula neoplasica e para uma porcentagem de 100%, tem-

se que todos os Vvértices da rede tornam-se células neoplasicas. Uma porcentagem entre
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esses valores faz com que o programa finalize com o numero de células neoplésicas que se
deseja. Assim, tem-se que o intervalo de porcentagem para o nimero de células neoplésicas
na rede pode variar de 0 a 100 na simulacéo.

O tipo de rede T é o tipo de rede inicial que se quer naquela simulacdo que pode
assumir os seguintes valores: A, para uma rede aleatoria, M para uma rede de mundo
pequeno e L para uma rede livre de escala. Também é posto inicialmente se a rede terd a
propriedade da angiogénese e do aumento de densidade, pois pode-se simular uma rede sem
essas caracteristicas. O parametro da semente inicial € a escolha de um vértice que se faz
para iniciar a simulagdo. Cada semente esta associada a um vértice diferente.

A barra de erro que foi calculada nas simulagdes advém do nimero de vezes que se
determinam redes diferentes no programa. Se a escolha for de 10 simulages, o0 erro sera o
desvio quadratico médio de 10 simulagdes Os resultados apresentados neste trabalho
possuem uma barra de erro associada a 20 simulagdes por questdes de custo computacional.
O atraso temporal (At) que é dado como parametro de entrada na simulacdo é necessario
para se analisar qual é o melhor retardo que simula de quanto é tempo gasto para uma
celula percorrer o ciclo celular e gerar uma célula-filha. As redes foram calculadas com
varios atrasos temporais diferentes para se perceber qual € a que mais se aproxima da
dindmica da neoplasia.

O calculo dos indices da rede que sdo o numero de arestas, o didmetro, o
coeficiente de aglomeracdo médio, o caminho minimo médio e o grau médio foram feitos
no cluster do Instituto de Fisica. Os indices da rede aleatéria demoraram de 2 a 8 dias para
serem calculados, os da rede de mundo pequeno de 4 a 15 dias e o da livre de escala em
torno de 3 dias. Devido a esse grande custo computacional, os indices foram calculados
sem barra de erro.

A maioria dos tumores solidos apresenta um crescimento similar a equacdo de
crescimento populacional de Gompertz (eq. 4, Capitulo Il — pag. 26), de forma que a
utilizamos como um dos critérios de validagdo do modelo. Contudo, no nosso modelo, os
resultados da evolucdo das células neoplasicas foram todos normalizados e, assim, nos foi

permitido utilizar uma versdo simplificada da equagdo de Gompertz, que é:
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Capitulo V — Resultados

Inimeros testes foram feitos para avaliar qual é a melhor rede que descreve a
dinamica de crescimento das células neoplésicas. As redes aleatdrias, de mundo pequeno e
livre de escala foram analisadas para que se pudesse encontrar com quais parametros o
modelo melhor descreve o sistema. Todos os passos para o desenvolvimento do modelo
foram seguidos igualmente para os trés tipos de redes complexas analisadas.

Em todos os tipos de rede a influéncia do atraso temporal foi analisada e as redes

simuladas continham trinta mil vértices, que inicialmente eram considerados espacos
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A curva obtida pela rede aleatéria € bem préxima da curva obtida pela equagdo de

Gompertz com coeficientes de correlacdo todos superiores a 0,99. Pode-se, entdo, observar

que todas as redes aleatorias possuem um bom ajuste com esta equacdo. Contudo, somente

a analise do ajuste de Gompertz ndo é suficiente para validar o modelo.
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diferentes graus médios ajustada com a equacio de Gompertz.

simulagdes sobre redes aleatérias com
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Os graficos da figura 13 descrevem o comportamento dos diferentes tipos de células
neoplasicas na rede para diferentes tamanhos de rede aleatoria. Estes graficos apresentam a
dindmica de crescimento dos diferentes tipos de veértices na rede: células neoplésicas
(Neop), células proliferativas (Np), células ndo-proliferativas (Nnp) e celulas necrosadas
(Nn). Também é mostrado o niamero de células que sofrem aumento de densidade (Den), o
namero de células que fazem angiogénese (Ang) e o nimero de vértices vazios (Nv) em
cada iteracdo. As células neoplasicas correspondem ao conjunto de todos os tipos de células
que compde o tumor. Neste gréfico, todas as redes foram iniciadas com grau igual a 6 € 0
que os diferencia € o numero de vértices que cada rede possui.

O comportamento dos tipos de células nos graficos da figura 13 é similar e 0 que as
diferencia é o tamanho da barra de erro associada ao numero de vertices. Para 10.000
vértices tem-se uma barra de erro menor do que para 20.000 vértices e para redes maiores
tem-se que o valor do erro diminui. O nimero de iteracdes é o nimero de ciclos que o
programa realiza até finalizar. Percebe-se que com o aumento do tamanho da rede o
numero de iteracBes também cresce. Nota-se também que a relagéo entre os diferentes tipos
de celulas permanece praticamente a mesma para os diferentes tamanhos de rede.

A figura 14 apresenta graficos que comparam os diferentes tipos de vértices na rede
aleatoria com a variacdo do tamanho da rede. A barra de erro foi omitida nesses graficos
para se conseguir uma melhor visualizacdo. Os graficos da figura 14 nada mais sdo do que
os graficos da figura 13 separados por tipo. Na legenda, o simbolo 10k significa 10.000
vértices, 20k significa 20.000 vértices e assim sucessivamente.

Os comportamentos com a variacdo do tamanho da rede ndo séo alterados. O que
ocorre € um deslocamento para a direita das curvas que descrevem os tipos de vértices, pois
quanto maior o numero de vértices na rede maior é o numero de iteragdes. Como concluido
na figura 13, o comportamento de cada tipo de célula ndo se altera devido ao tamanho da
rede. Dessa forma, pode-se trabalhar com uma rede aleatdria de 30.000 vertices e afirmar

que ela pode representar a dinamica de crescimento da neoplasia.
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Figura 13. Comportamento das células neoplasicas para diferentes tamanhos da rede aleatéria e grau

inicial 6.
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Figura 14. Comportamento da evolu¢do dos tipos de vértices para diferentes tamanhos de rede na rede

aleatoria.

Na rede aleatdria se avaliou a variagdo do grau médio inicial da rede para avaliar a
influéncia deste parametro na dindmica de crescimento das células neoplésicas. Todos 0s
graficos foram gerados com 30.000 vértices e retardo temporal de 2 iteracGes para efeito de
comparacdo e sdo apresentados na figura 15. Analisando-se os gréficos, percebe-se que
quando a rede tem um grau inicial pequeno, a barra de erro € maior que para grau grande. O
tamanho da barra de erro estd associado as possibilidades que as células neoplasica
possuem para se duplicar.

Quando se diz que a célula neoplasica possui grau inicial pequeno, isso pode ser
traduzido por ela possuir pouco espacgo disponivel para duplicar-se. Devido as regras do
modelo, se a rede tem grau inicial pequeno, as possibilidades para onde a célula ird se
duplicar, sdo reduzidas. Entdo, pequenas variacdes no modelo podem levar a caminhos
completamente diferentes, modificando, assim, as taxas de crescimento do tumor, e
consequientemente a variabilidade nas simulagdes. Nota-se também que no inicio e final das
simulacdes as barras de erros s&o menores, 0 que corrobora a idéia de que a variabilidade se
da com maior importancia na velocidade de crescimento do tumor.

Observa-se na figura 15 que quando o as células neoplasicas possuem espaco
disponivel (graus médios 16 e 32) elas muito raramente precisam aumentar de densidade,
ou seja, aumentar o nimero de suas arestas, pois dificilmente essas células ndo terdo mais
vértices vizinhos para poder se duplicar. Assim, essas células neoplésicas proliferativas
dificilmente tenderdo a se tornar ndo-proliferativas. O nimero de células que realizam
angiogénese celulas também é pequeno, pois dificilmente a rede fornecer4 menos recursos
que 0 necessario para a célula. Também é observado nesta figura que o grau médio afeta a
relacdo entre os diferentes tipos de células, diferentemente do tamanho da rede que nédo
afeta essa relacéo.

O gréfico da figura 15 com grau inicial 4, mostra a dinamica das células neoplasicas
em uma rede aleatoria. O comportamento dos diferentes tipos de células é bem descrito,
pois ndo possui interrupgdes abruptas. O ndmero de células neoplésicas inicialmente cresce

devagar, em seguida a um crescimento muito rdpido e, por fim, o nimero de celulas
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neoplasicas se estabiliza. Esse tipo de crescimento estd de acordo com a equacdo de
Gompertz. O numero de células proliferativas cresce rapidamente e, em um determinado
momento, esse crescimento diminui e no fim da simulacdo, esse tipo de células é quase
nulo. O ndmero de células ndo-proliferativas e necrosadas também possui um crescimento
rapido e depois se estabilizam. O instante de tempo em que ocorre 0 apice do nimero de
células que aumentam de densidade e que fazem angiogénese coincide com o apice das
células proliferativas. Depois ha um decrescimento de todos esses tipos de células.

No gréafico com grau inicial 8, o nimero de células neoplasicas também é descrito
pela equacdo de Gompertz. O numero de células proliferativas cresce rapidamente e depois
h& uma diminuicdo desse tipo de célula na rede. Contudo, no fim da simulacdo, esse
numero de células ndo se anula, ou seja, células proliferativas ainda estdo presentes na rede.
O numero de células ndo-proliferativas e necrosadas ndo se estabiliza e ndo ha coincidéncia
do apice de células proliferativas com o apice do nimero de células que aumentam de
densidade e realizam angiogénese.

No grafico com grau inicial 16, o numero de células neoplasicas ndo se estabiliza e
ndo ha o decréscimo do crescimento das células proliferativas. O nimero de células néo-
proliferativas, necrosadas e o nimero de células que aumentam de densidade é quase nulo.
Devido aos vértices da rede possuir um grau inicial alto eles ndo necessitam realizar a
angiogénese, portanto, esse valor é nulo na rede estudada.

No gréafico com grau inicial 32, o nimero de células neoplasicas, proliferativas e
necrosadas ndo se estabiliza e ndo ha o aparecimento das células ndo-proliferativas. O
aumento de densidade do tumor também ndo é realizado, pois as células possuem muitos
vertices vizinhos, ou seja, elas possuem muitas opg¢des para se proliferar. Como o nimero
méaximo de iteracdes € em torno de 30 e as células possuem mais células vizinhas que o
numero de iteragcdes para esse tamanho de rede, o numero de células proliferativas néo

chega a se estabilizar e ha pouca formacéo dos outros tipos de células.
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A figura 16 apresenta seis graficos com diferentes tipos de células neoplasicas com
seu respectivo grau inicial. Nestes graficos, utilizou-se uma variacdo do grau inicial mais
fina com o objetivo de se analisar dos graus iniciais que correspondem a dindmica de
crescimento das células neoplésicas. A curva obtida pelo gréfico que descreve o
comportamento das células neoplésicas para os diferentes graus é similar graus iniciais
