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RESUMO

UM MODELO PARA INVESTIGACAO DO CRESCIMENTO E DA MORFOLOGIA DE
TUMORES

Autor: Marcos André Knewitz

Orientador: Dr. José Carlos Merino Mombach

Alteracfes na adesao celular estdo envolvidas nas fases iniciais do processo
gue conduz um tumor de benigno a maligno. Uma das caracteristicas desse
processo € a alteracao da morfologia do tumor, principalmente de sua interface com
o tecido sadio. A adesdo celular se da através de moléculas especificas
denominadas Moléculas de Adesédo Celular (CAM'S). Essas moléculas também
atuam na organizacao das células de um tecido ou de um agregado celular através
de um mecanismo denominado de Adesdo Diferenciada. Este mecanismo foi
proposto para explicar a reorganizacdo das células através da minimizacdo da
energia livre de adesdo do agregado celular. Essa energia tem sua origem nas
diferencas de adesdo entre tipos celulares. Diferencas de ades&o entre tipos
celulares, por sua vez, geram tensdes superficiais que podem ser medidas
experimentalmente. Como o crescimento tumoral também implica na reorganizacéo
espacial das células tumorais e das células normais adjacentes ao tumor, um
modelo que inclua a Adesao Diferenciada contempla ndo s6 a adesédo, mas também,
a reorganizagao celular, dois importantes fenOmenos envolvidos no crescimento
tumoral. O Modelo de Potts Estendido com Adesédo Diferenciada inclui este
mecanismo e, embora seja muito utilizado para simular processos que envolvem
reorganizacdo celular, como, por exemplo morfogénese, ainda € pouco explorado
para simular crescimento tumoral. Neste trabalho, desenvolveu-se um modelo,
baseado no Modelo de Potts Estendido com Adesé&o Diferenciada, para simular o
crescimento tumoral e investigar o papel da adesdo celular na morfologia da
interface entre o tumor e o tecido sadio. Na transicdo de benigno para maligno, a

interface tumor/tecido sadio torna-se irregular. Neste trabalho, a irregularidade da
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interface dos padrdes gerados foi quantificada pela dimensé&o fractal da borda do
tumor e pelo indice de irregularidade. Essas medidas foram relacionadas a tenséo
superficial entre células tumorais e normais, pois a tensdo superficial esta
diretamente relacionada a adesfes celulares e determina a configuracdo de menor
energia livre do agregado. Com os resultados obtidos por este modelo, pbéde-se
concluir que a diminuicdo da adesado celular entre células tumorais pode gerar
tensfes superficiais que modificam o comportamento do tumor, afetando a interface
com o tecido sadio tornando-a mais irregular. P6de concluir, também, que somente
com tensdes superficiais negativas pode-se observar o desprendimento de células

da massa tumoral, fendbmeno necessario para que haja metastatizagao.
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ABSTRACT

A MODEL TO INVESTIGATE TUMOR GROWTH AND MORPHOLOGY

Author: Marcos André Knewitz

Supervisor: Dr. José Carlos Merino Mombach

Cell adhesion modifications are involved in the initial steps of the process that
leads a tumor change from benign to malignant. One of the features of this process is
the modification of the tumor morphology, mainly the interface between the normal
and tumor tissue. Cell adhesion is performed by molecules known as Cell Adhesion
Molecules (CAM’s). These molecules are important in the organization of a cellular
tissue or in an aggregate of cells through a mechanism called Differential Adhesion.
This mechanism was proposed to explain this sorting through the minimization of the
adhesion free energy cells aggregate, which arises from adhesion differences
between cell types. Adhesion differences produce surface tensions, which can be
experimentally measured. As tumor growth implies sorting of both, tumor cells and
the surrounding normal cells, a model that includes Differential Adhesion
contemplates both, adhesion and cell sorting. The Extended Potts Model with
Differential Adhesion includes this mechanism and, although it has been largely used
to simulate processes that involves cell sorting mainly in morphogenesis, it is still little
explored to simulate tumor growth. In this work we propose a model for tumor growth
based on the Extended Potts Model with Differential Adhesion to investigate tumor
growth and the role of the cell adhesion in the morphology of the interface between
healthy and tumor tissues. In the benign to malignant transition, the interface
between tumor and normal tissue becomes irregular. The irregularity of this interface
was measured by the tumor boundary fractal dimension and by the irregularity index.
These quantities were related to the surface tension between tumor and normal cells.

The surface tension is directly related to cell adhesion and determines the aggregate



configuration with minimum free energy. This work shows that the a change of
adhesion can lead to surface tensions modifications that affect both, tumor behavior
and the interface between tumor and normal tissue making it irregular. This work also
shows that only with negative surface tensions it is possible to observe cells
detaching from the tumor mass, which is a required phenomenon to the metastatising

process.

Keywords: tumor morphology, Potts model, cell adhesion.
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5 INTRODUCAO

A reproducdo celular em um organismo é controlada por fatores que a
regulam de tal forma que sejam mantidos o tamanho e a arquitetura dos tecidos
celulares. Eventualmente, uma célula, dentro de uma populacdo normal de células,
sofre uma mutacdo genética que incrementa sua propensdo em proliferar, passando
a se reproduzir de forma autbnoma. Essa reproducdo excessiva e descontrolada da
célula mutada e de seus descendentes acaba por formar uma massa celular que
recebe a designacao de tumor (ANDRADE, 1984).

Os tumores podem ser divididos em duas classes, benigno ou maligno,
dependendo de sua forma de crescimento. Tumores benignos crescem por
expansao, comprimindo ou deslocando o tecido normal que o envolve, enquanto
tumores malignos crescem por infiltragdo, destruindo o tecido que invadem (STOTT
et al., 1999). Tumores malignos recebem a denominacdo de cancer, embora nem
todo cancer apresente-se sob a forma de tumor, como é o caso, por exemplo da
Leucemia (COTRAN et al., 1989).

As estimativas da incidéncia e mortalidade por cancer no Brasil para 2001,
elaboradas pelo Instituto Nacional de Céancer (INCA) do Ministério da Saude,
previam o registro de 305.330 casos novos da doenca, ocasionando 117.550
mortes. O cancer € a terceira maior causa de mortes no Brasil (11,4% do total dos
Obitos), sendo superado pelas doencas cardiovasculares e por causas externas
(acidentes de transito e outras causas de morte violenta) [INSTITUTO NACIONAL
DE CANCER (INCA), 2000]. Nos Estados Unidos, a American Cancer Society (ACS)
estimava que, em 2001, aproximadamente 552.200 americanos morreriam de
cancer, mais de 1.500 pessoas por dia. Nos Estados Unidos, o cancer é segunda
causa de morte, sendo superada apenas por doencas do coragéo.
Aproximadamente 5 milhdes de pessoas morreram na Ultima década nos EUA e
1.220.100 novos casos deveriam ser diagnosticados em 2001 [AMERICAN CANCER
SOCIETY (ACS, 2001)].

O que torna o cancer tdo letal € o seu crescimento invasivo, que pode

comprometer Orgdos vitais, e a sua capacidade de metastatizacdo, isto é, a
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formacgédo de um novo tumor a distancia do tumor original e sem continuidade com
este (GOMES, 1997). Para metastatizar, células cancerosas tém que se desprender
de sua localizacdo original, invadir o tecido local adjacente, penetrar um vaso
sangulineo ou linfatico, viajar pela circulagao até um local distante e estabelecer uma
nova col6nia celular.

Estudos recentes tém investigado o papel de moléculas genericamente
chamadas de Moléculas de Adeséo Celular (Cell Adhesion Molecules — CAM’S) no
processo de invasao local. Moléculas de Adesé&o Celular sdo moléculas que regulam
a adesdo entre as células e entre estas e a Matriz Extracelular (MEC), que é uma
malha de proteinas secretadas pelas proprias células e que serve como elemento
estrutural nos tecidos celulares. A invasdo maligna pode resultar do decréscimo da
coesdo das células cancerosas e/ou do acréscimo da adesédo destas com a matriz
extracelular ou outros componentes dos tecidos invadidos. Estudos demonstram que
alteracdes na adesdo das células cancerosas parecem exercer papel importante no
processo de invasdo local, tanto ao facilitar que as células cancerosas se
desprendam do tumor, quanto ao induzir nestas uma maior mobilidade (STEINBERG
& FOTY, 1997; FOTY et al.,, 1998 VLEMINCKZ et al., 1991; GRIMSTAD, 1987,
HUANG & INGBER, 1999).

Alteracfes na adeséao celular também parecem estar implicadas na morfologia
dos tumores. Tumores benignos geralmente sdo esféricos ou ovalados e sua
interface com o tecido normal € nitida e regular. Ja, em tumores malignos, a
interface com o tecido normal é irregular e pouco nitida. Ainda, em muitos casos, 0
tumor costuma apresentar-se Como uma massa assimétrica com numerosos
prolongamentos (GOMES, 1997).

De outro lado, sabe-se que processos biolégicos que envolvem a reproducéo
celular, tais como cicatrizacdo de feridas, morfogénese e o proprio desenvolvimento
tumoral, implicam na reorganizacdo espacial das células envolvidas, e que esta
reorganizacao também é dependente das CAM's.

Um dos principais mecanismos de reorganizagdo celular envolvendo as
CAM'’s é o da Adesdo Celular Diferenciada. Steinberg (1963) propbs a Hipétese da
Adesédo Diferenciada (Differential Adhesion Hypothesis — DAH). Para propor tal
hipotese, Steinberg baseou-se em observacdes de que existe uma similaridade entre
o0 comportamento de tecidos celulares e o de liquidos imisciveis. A DAH trata-se de

um modelo termodindmico segundo o qual a interacédo entre as células envolve uma
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energia livre de adesédo que depende das moléculas de adesdo nas membranas das
células. A minimizacao da superficie total de contato, analogamente ao que ocorre
com liquidos como, por exemplo, adgua e 6leo, guia a evolucdo do sistema. Em
agregados celulares, devido as CAM’s, diferentes energias estdo associadas as
interfaces entre células de tipos iguais e diferentes. Isto gera tensfes superficiais,
gque sao de diferencas de energia por unidade de area numa interface, e que
influenciam a organizacao espacial das células e determinam a configuracdo com o
minimo de energia global (GRANER, 1993).

Dos modelos propostos na literatura cientifica para simular a reorganizacéo
celular baseada na Hip6tese da Adesdo Diferenciada, o que melhor representa as
propriedades fisicas de células biol6gicas € o Modelo de Potts Estendido com
Adesdo Diferenciada proposto por Glazier & Graner (1993). Neste modelo a
dindmica da reorganizacdo celular se da pela minimizacdo da energia livre de
adeséo celular. Muitos modelos baseados no Modelo de Potts Estendido com
Adesédo Diferenciada tém obtido sucesso na simulacdo de sistemas em que a
reorganizacao celular de um organismo completo se da através da Adeséo Celular
Diferenciada, como € o caso de trabalhos sobre a morfogénese do Dictyostelium
discoideum (HOGEWEG, 2000; MAREE, 2000; YANG, 1998 SAVILL & HOGEWEG,
1997).

O processo de transicdo de um tumor de benigno para maligno € geralmente
iniciado com a invasao local do tecido adjacente, que por sua vez € caracterizada
pela formagédo de uma interface irregular e pouco nitida entre o tecido tumoral e o
normal, onde se pode observar células desprendendo-se da massa tumoral.
Modelos computacionais para simular crescimento de tumores, que representem
apropriadamente as caracteristicas fisicas e biolégicas de células reais podem
fornecer subsidios para o melhor entendimento deste processo que leva um tumor a
condicéo de maligno.

Existe uma grande variedade de modelos para simular o crescimento de
tumores. Essa variedade ocorre em funcdo do mecanismo fisico ou biolégico em
estudo, da técnica computacional utilizada, ou de ambos (KANSAL et al., 2000;
RASHBASS et al., 1996; FERREIRA et al., 1998; REIS et al., 2001). Entretanto,
poucos modelos investigam a interface entre o tumor e o tecido normal e, dos que
fazem isso, apenas o modelo de REIS et. al (2001) investiga a implicacdo de

alteracdes da adeséo celular na morfologia da interface.
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A escassez de modelos que investigam tal questdo e a aplicabilidade do
Modelo de Potts Estendido com Adeséo Diferenciada para sistemas que envolvem
organizacdo celular em funcdo das CAM'’'s, motivou o desenvolvimento de um
modelo baseado no mesmo para investigar a influéncia da ades&o celular na
morfologia da interface entre o tumor e o tecido normal. Este é o objetivo central
deste trabalho.

Uma das medidas mais utilizadas para quantificar interfaces é a dimenséao
fractal. Muitos estudos tém sido realizados na tentativa de associar a dimensao
fractal da borda de tumores com seu grau de malignidade. Neste trabalho, para
guantificar a interface entre tumor e o tecido normal, usa-se a dimensao fractal da
borda dos tumores e, também, o indice de irregularidade, uma medida que relaciona
0 perimetro de uma imagem com a sua area. Essas medidas sdo tomadas em
funcdo da tensdo superficial entre o tumor e o tecido normal, visto que séo as
tensbes superficiais que determinam a configuracdo de equilibrio em um agregado
de células. Diferentes tensfes superficiais sdo obtidas fazendo-se variar os valores
de energia de adeséao entre células tumorais e entre essas e as normais.

A apresentacdo deste trabalho € dividida em duas grandes partes: revisdo
bibliogréafica e desenvolvimento do modelo e investigacdo simulacional.

A primeira parte consiste de uma revisdo bibliografica com intuito de prover
um embasamento tedrico para o desenvolvimento do modelo proposto. Versa-se
sobre a biologia do céncer, sobre a Hipotese da Adesdo Diferenciada, sobre a
influéncia desta na transicdo de tumores de benigno para maligno, e sobre os
modelos que implementam tal hipétese. Na sequéncia o Modelo de Potts Estendido
com Adesdo Diferenciada € introduzido e detalhado, e, faz-se uma explanacéo
teodrica sobre dimenséo fractal e indice de irregularidade, as medidas quantitativas
utilizadas para avaliar a interface dos tumores gerados pelas simulagdes. Por fim,
da-se uma visdo geral sobre simulacdo de crescimento de tumores, destacando-se
alguns modelos computacionais encontrados na literatura que estéo relacionados
com os interesses desse trabalho.

Na segunda parte, apresenta-se o0 modelo desenvolvido, dando-se énfase as
modificagbes implementadas sobre o Modelo de Potts Estendido com Adeséao
Diferenciada necessarias para que o mesmo simule crescimento tumoral. Em

seguida, explana-se a escolha dos parametros utilizados nas simulacdes e
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apresentam-se 0s resultados obtidos através das simulacdes realizadas com o
modelo desenvolvido.

Ao final, sdo apresentadas as conclusdes a que este trabalho conduziu e
consideracdes sobre 0s possiveis caminhos de continua¢cao do mesmao.

Por ser um trabalho interdisciplinar, envolvendo as areas da computacgéao,
fisica e biologia, o texto introduz muitos conceitos e definicbes béasicas dessas areas.
Procurou-se, ao introduzir esses conceitos, apresenta-los com um nivel tal de
aprofundamento que nao fosse prejudicado o prosseguimento da leitura para quem
€ leigo em determinada area, mas que também ndo comprometesse o significado

dos mesmos.



6 REVISAO BIBLIOGRAFICA

6.1 Introducéo

A primeira parte da revisdo bibliografica refere-se a biologia dos tumores,
detendo-se apenas em questdes relevantes ao escopo deste trabalho. Assim sendo,
séo abordados os tépicos da progressao tumoral, isto €, 0 processo de surgimento e
evolucdo de um tumor; da morfologia dos tumores, caracterizando-se as diferencas
entre tumores benignos e malignos e de suas respectivas interfaces com o tecido
sadio; e do processo de metastatizacdo, que é a formacdo de novos tumores a
distancia do tumor original e também a caracteristica que Ihes confere a elevada
letalidade.

Conforme serd exposto, vérios fatores estdo implicados na metastatizacao.
Um deles, a alteracdo da adesao celular, parece estar envolvido na invasividade
local, processo que antecede a metastatizacdo e afeta a morfologia da interface
entre tecido tumoral e o normal. Portanto, esta revisédo bibliografica, também inclui
um tépico sobre a adesao celular e sobre trabalhos experimentais que investigam a
adesao celular e sua correlagdo com a malignidade do tumor.

Processos cancerosos sao caracterizados pela excessiva reproducao celular.
A medida que as células crescem e se reproduzem, o tumor e o tecido adjacente
precisam reorganizar-se. Um dos principais mecanismos de reorganizacdo é o da
Adesédo Diferenciada. Esse mecanismo € dependente das CAM’s. Por isso, aborda-
se, na segunda parte desta revisdo, assuntos relacionados a reorganizacao celular,
explanando-se a Hipdtese da Adesdo Diferenciada e apresentando-se modelos
computacionais que contemplam tal hipotese.

Na sequéncia, apresenta-se o Modelo de Potts Estendido com Adeséo
Diferenciada, com a intencdo de fundamentar o desenvolvimento do modelo
proposto, bem como, justificar a opcéo da utilizacdo desse modelo como base para o

gue é desenvolvido neste trabalho.



22

A secdo seguinte apresenta uma explanacao tedrica sobre dimenséo fractal e
indice de irregularidade, as duas medidas quantitativas utilizadas para mensurar a
interface dos tumores gerados neste trabalho.

Por fim, sdo apresentados outros modelos computacionais que simulam

crescimento de tumores e estao relacionados com este trabalho.
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6.2 Crescimento de Tumores

6.2.1 Introducéo

7

A reproducdo celular em um organismo é controlada por fatores que a
regulam de forma que sejam mantidos o tamanho e a arquitetura dos tecidos
celulares. Em circunstancias especiais, esse controle falha e as células passam a se
reproduzir de forma autbnoma. Células com esta caracteristica sdo denominadas
células neoplasicas (ANDRADE, 1984).

Esse crescer autbnomo gera um acumulo progressivo de células neoplasicas,
formando uma massa volumosa que recebe a designacdo de neoplasia ou tumor.

O termo “tumor” foi aplicado originalmente a tumefacdo causada por
inflamacdo. Como as neoplasias também podem induzir a tumefacdes, o significado
nao-neoplasico de tumor foi perdendo-se ao longo do tempo e atualmente esse
termo equivale a neoplasia (COTRAN et al., 1989). E importante ressaltar que nem
todas as neoplasias apresentam-se sob a forma de tumor.

Os tumores podem ser divididos em duas classes, benigno ou maligno,
dependendo do seu método de crescimento. Tumores benignos crescem por
expansao, comprimindo ou deslocando o tecido normal que o envolve, enquanto
tumores malignos crescem por infiltracdo local, destruindo o tecido que invadem
(GOMES, 1997). Entre os extremos de malignidade e benignidade, ha muitas
neoplasias com caracteristicas intermediarias.

S&8o0 muitas as diferencas entre as neoplasias benignas e malignas.
Entretanto, a capacidade de metastatizar, isto é, de formar um novo tumor a
distancia do tumor original, € a caracteristica mais marcante de uma neoplasia
maligna (GOMES, 1997).

Céancer € a designacao comum para todos os tumores malignos (COTRAN et
al., 1989).
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6.2.2 Progressao Tumoral

O termo cancer refere-se a mais de 100 formas de doengas. Quase todos 0s
tecidos do corpo podem dar origem a canceres e ainda, cada cancer tem suas
proprias caracteristicas. Apesar das variagdes, 0s canceres parecem seguir algumas
regras universais (WEINBERG, 1996).

O desenvolvimento do cancer segue um processo de multiplos estagios
caracterizado pelo acumulo de alteragbes genéticas. Uma neoplasia incipiente,
iniciada a partir de uma mutacdo em uma Unica célula normal, precisa adquirir, em
sua progressdo para graus mais acentuados de malignidade, as propriedades,
aparentemente independentes, de proliferacdo extensa, invasdo local e
disseminacdo a distancia. Cada uma dessas etapas se relaciona, por sua vez, a
mais de uma anormalidade dentro da célula, como ativacdo de oncogenes e a
inativacdo de genes supressores de tumores’. Verifica-se que o actumulo final de
uma série de alteracbes genéticas € o responsavel pelas caracteristicas bioldgicas
do tumor, e ndo a seqUéncia cronolégica com que as mesmas aparecem.
Progressao tumoral € a sequéncia de alteracbes que ocorrem num sistema
neoplasico e que podem leva-lo do carater benigno para o maligno e deste, para
graus mais acentuados de malignidade, incluindo metastatizagcdo (GOMES, 1997).

Segundo Ruoslathi (1996) a progressao tumoral apresenta 0s seguintes
estagios (FIGURA 1):

1 — Iniciagdo e Promocgao. O desenvolvimento de um tumor comeg¢a quando
alguma célula dentro de uma populacéo normal, suporta uma mutacao genética que
incrementa sua propensédo em proliferar quando néo deveria.

2 — Hiperplasia. A célula alterada e seus descendentes continuam a
parecerem normais, mas se reproduzem demasiadamente.

3 — Displasia. Em adicdo a proliferacdo excessiva, as novas geracdes de

células apresentam forma e orientagdo anormais.

! Duas classes de genes tém o maior papel no surgimento do cancer. Em suas configuragdes
normais, eles atuam no ciclo de vida da célula — uma intricada seqiiéncia de eventos onde a célula
aumenta de tamanho e divide. Proto-oncogenes estimulam tal crescimento, enquanto genes
supressores de tumor inibem. Quando mutados, os proto-oncogenes podem tornar-se oncogenes que
levam a multiplicagéo excessiva da célula mantendo o estimulo reprodutivo continuo quando este
deveria ser interrompido. Genes supressores de tumor, em contraste, contribuem para o cancer
guando sao inativados pelas mutagdes.
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4 — Cancer in situ ou pré-invasivo. As células afetadas tornam-se mais
anormais em forma e crescimento. Se o tumor ainda ndo rompeu os limites com o0s
tecidos vizinhos, ele € chamado de cancer in situ.,, podendo permanecer assim
indefinidamente.

5 — Céancer ou Tumor Maligno. Se as mudancas genéticas dotarem o tumor da
capacidade de invadir tecidos adjacentes e despejar células em vasos sanglineos
ou linfaticos, ele passa a ser considerado maligno. As células lancadas na corrente
sanguinea podem estabelecer novos tumores (metastases) no organismo.

O limite méximo de possibilidade de nutricdo por difusdo de um aglomerado
celular € de 1 a 2 mm de diametro. Um dos eventos biolégicos que viabiliza a
evolucdo do tumor é da capacidade deste de induzir angiogénese, a formacéo de
vasos sanguineos. Essa neovascularizagcdo do tumor segue uma cinética de
crescimento menos acelerada que a das células tumorais, levando a formacgéo de
freqlientes areas de necrose em funcao da baixa concentragdo de nutrientes obtidos
por difuséo (GOMES, 1997).

(a) (b) (©) (d)
FIGURA 1- Estagios da progressdo tumoral. Em (a), as células séo normais, reproduzem-se
norma mente e estéo em harmonia com o tecido. Em (b), as células tumorais (escuras) sao
anormais em tamanho e forma, e reproduzem-se de forma acelerada. Em (c), o tumor,
formado por células anormais, ainda ndo rompeu os limites com os tecidos vizinhos . Em (d),
0 tumor rompe os limites com os tecidos vizinhos, invadindo-os. Neste estégio o tumor €
considerado maligno (adaptado de ALBERTS et al., 1994).
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6.2.3 Morfologia dos Tumores

Em termos microscopicos, a caracteristica mais marcante da progressao
tumoral € o encontro de uma heterogeneidade cada vez mais acentuada, que se
manifesta, ao exame histologico (FIGURA 2), pela diversidade morfologica do

citoplasma e nucleo celulares (GOMES, 1997).

Nicleo grande ——
Nucleos pequeno

Nucleos grandes

Mitose atipica

FIGURA 2 — Diferencas entre o tecido normal e o tecido tumoral. Cortes histol 6gicos
evidenciando as diferengas entre um tecido normal (a esquerda) e um tecido tumoral (2
direita) (adaptado de JUNQUEIRA & CARNEIRO, 1995)

Os tumores benignos s&o constituidos por células bem diferenciadas?,
semelhantes as células do tecido de origem, com nucleo relativamente pequeno,
citoplasma abundante e raras mitoses, processo de reproducdo celular durante o
qual uma célula mée se divide em duas. Seus limites com os tecidos adjacentes séo
precisos e frequentemente € possivel identificar uma pseudocapsula (capa fibrosa
gue envolve o tumor) (GOMES, 1997).

As células que compdem os tumores malignos sdo menos diferenciadas, e
portanto, menos parecidas com as do tecido de origem. Estas células tém variagdes

importantes de forma e de volume. Seus nucleos também séo diferentes. Ha nucleos

> O processo de especializagdo das células denomina-se diferenciacdo celular. Na diferenciagao
observa-se uma seqiiéncia de modificacdes morfolégicas, quimicas e funcionais que transformam
uma célula primitiva indiferenciada, capaz de executar as varias fungBes celulares com baixa
eficiéncia, em uma célula diferenciada, capaz de executar as mesmas fungdes basicas, s6 que uma
destas sera realizada com grande eficiéncia.
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volumosos e de limites imprecisos. Sao frequentes as figuras de mitoses normais e
anOmalas. Os limites entre o tecido tumoral e o tecido normal séo imprecisos; sendo
possivel observar a invasao do tecido normal pelas células do tumor (ANDRADE,
1984).

Do ponto de vista macroscopico, as caracteristicas das neoplasias benignas
sdo a forma geralmente esférica, a presenca de capsula fibrosa e a superficie de
corte regular e homogénea. Nos processos neoplasicos malignos, a forma é
geralmente irregular, ndo ha desenvolvimento de uma capsula fibrética definida e a
superficie de corte é geralmente irregular, heterogénea e com éareas de diferentes
coloracdes (GOMES, 1997).

A morfologia dos tumores, conforme explicaremos abaixo, depende também
da velocidade com que estes crescem.

As neoplasias benignas, por apresentarem um crescimento lento e do tipo
expansivo, geralmente sdo, macroscopicamente, esféricas ou ovaladas, adquirindo
na maioria das vezes, um padrdo morfolégico do tipo nodular, sendo bem
delimitadas e quase sempre envolvidas por uma capsula fibrética, resultado da
proliferacdo do tecido conjuntivo que as delimita externamente (GOMES, 1997).
Quando os tumores crescem devagar existe a possibilidade de que os tecidos
vizinhos se adaptem a este crescimento. Neste caso o tumor comprime os tecidos e
os deforma, porém, mantém-se nitidos os limites entre tecido tumoral e tecido
normal (FIGURA 3(a)) (ANDRADE, 1984).

Quando as células neoplasicas proliferam rapidamente, e a medida que
aumenta a velocidade de crescimento, o seu padrao também muda e, ao invés de
comprimir os tecidos vizinhos, o tecido tumoral passa a infiltra-los. Essa infiltragéo se
faz pelos intersticios do tecido invadido, acompanhando vasos sangiineos, vasos
linfaticos e nervos. As neoplasias malignas, em funcdo do crescimento infiltrativo,
apresentam, do ponto de vista macroscopico, uma forma mais irregular,
principalmente em sua superficie (FIGURA 3(b)). Assim, sdo frequentes os pontos
de infiltracdo dos tecidos, ndo permitindo o desenvolvimento da pseudocapsula
definida. O tumor adquire uma forma que pode ser descrita como apresentando uma
massa central com numerosos prolongamentos irregulares (FIGURA 3(c)). Por
lembrar a figura de um caranguejo, surgiu o termo cancer para designa-las

genericamente (karkinos — caranguejo em grego) (GOMES, 1997).
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(@)

FIGURA 3 - Diferengas macroscopicas entre tumores benignos e malignos.
(& é um nevo (sina de pele) benigno, com borda regular, limite com o
tecido norma nitido e forma simétrica. (b) € um melanoma maligno com
borda irregular, limites ndo nitidos (caracterizando infiltracdo) e forma
assmétrica (adaptado de COX & LAWRENCE, 1999). (c) é um tumor de
mama delimitado por um especialista, evidenciando a forma assimétrica com
muitos prol ongamentos partindo da massatumoral (MENUT et al., 1997).

Neoplasias no sistema melanocitico (sistema de pigmentacdo da pele)
favorecem a observacdo visual da interface entre um tumor e o tecido sadio. Na
semiologia dermatoldgica, dois critérios estao relacionados a interface das afeccdes
de pele com o tecido sadio: forma, classificada como regular ou irregular, e contorno,
classificado como nitido ou borrado (FIGURA 4). Essas duas -caracteristicas
compdem um conjunto de propriedades ou atipias utilizadas na identificacdo precoce
por um especialista de um melanoma maligno cutadneo, uma neoplasia maligna de
pele que possui elevado grau de malignidade. Esse conjunto, conhecido como a
regra ABCDE, apresenta as seguintes propriedades:

A — Assimetria;

B — Contornos irregulares (franjeados ou policiclicos) ou borrados;

C — Coloracgéao desigual;

D — Diametro superior a 6mm;

E — Epitélio apresentando erosdo ou alteracdo do relevo.

O melanoma maligno ndo € uma neoplasia de carater uniforme, podendo
distinguir-se varios tipos. A classificacdo baseia-se no tipo de crescimento, na
evolucéo e na localizacdo do tumor. O tipo de crescimento da neoplasia depende do
grau de autonomia das células tumorais, podendo processar-se em sentido

horizontal, dentro da epiderme (lentigo maligno, melanoma in situ); horizontalmente,
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ao nivel da epiderme e superficie da derme (melanoma de propagacéao superficial);
ou em sentido vertical (melanoma nodular) (FIGURA 5). Entre outras caracteristicas,
0s melanomas de crescimento horizontal, costumam apresentar forma irregular e
contornos pouco nitidos (FIGURA 3(b)) (RASSNER & STEINERT, 1991).

Melandcitos
1 . 1regular
Forma

2 ‘ 2irregular

! . 1nitidos
Contornos

2 . 2. borrados
FIGURA 4 - Critérios da semiologia FIGURA 5 - Estrutura da pele. A
dermatol6gica. Critérios que dizem respeito & camada superior € a Epiderme, &
interface entre a afecgdo dermatolédgica e o intermediéria € Derme e a inferior, &
tecido norma (adaptado de RASSNER & Hipoderme. Na regido basd ds
STEINERT, 1991). Epiderme estdo os melandcitos que

guando mutados podem dar origem ao
melanoma maligno (adaptado de
RASSNER & STEINERT, 1991).

6.2.4 Metastatizacao

A capacidade de metastatizar € a caracteristica mais importante dos tumores
malignos. Metéastase significa colonizagdo de um tumor maligno, a distancia do foco
primitivo original, sem continuidade com o mesmo (GOMES, 1997).

Para metastatizar, células cancerosas tém que se desprender de sua
localizacdo original, invadir o tecido local adjacente, penetrar em um vaso sanguineo
ou linfatico, viajar pela circulacdo até um local distante e estabelecer uma nova
coldnia celular (RUOSLATHI, 1996).

Um passo importante na transicdo de benigno para maligno € invasao local do
proprio tecido de origem do tumor. Apesar da invasividade local ser um fendmeno

by

ligado diretamente a capacidade de metastatizacdo, a primeira n&do implica
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necessariamente na segunda. Certos tumores de pele, por exemplo, possuem alto
poder de invasao e destruicdo locais, mas praticamente ndo geram metastases
(GOMES, 1997).

ApGs a invaséao local, 0 passo seguinte no processo de metastatizacdo é a
ruptura da lamina basal® subjacente. A capacidade de produzir enzimas proteoliticas
torna a célula neoplasica capaz de destruir a lamina basal (GOMES, 1997).
Excetuando-se os glébulos brancos, que penetram em outros tecidos para cumprir
sua funcédo de defesa do organismo, as demais células ndo o fazem. Entretanto,
células cancerosas invadem outros tecidos e o fazem da mesma maneira que 0s
glébulos brancos, liberando enzimas que dissolvem a membrana basal
(RUOSLATHI, 1996). Outras vezes, 0 que pode acontecer € a cessacdo da
producdo da lamina basal ou mesmo a sintese, pelas células tumorais, de laminas
basais andmalas (GOMES, 1997). Apesar de serem capazes de provocar profundas
modificacdes no microambiente que as cerca, as células tumorais raramente
invadem tecidos mais resistentes, como paredes arteriais e cartilagens.

Para dar continuidade ao processo de metastatizacdo, uma vez invadido o
tecido circunvizinho, a célula deve chegar a uma via de metastatizacdo. A invasao
dos vasos sanglineos ocorre pela penetracdo de capilares e vénulas. Vénulas séo
vasos sanguineos de calibre intermediario entre capilares e veias. Tais vasos podem
ser aqueles do tecido conjuntivo® normal invadido pelo tumor ou aqueles
neoformados, induzidos pela neoplasia. A invasdo pode se dar também pelas
cavidades naturais do organismo ou por vias linfaticas (GOMES, 1997).

Uma vez na corrente sangiinea, a célula cancerosa deve se aderir ao
revestimento de um vaso sanglineo, atravessa-lo, penetrar a membrana basal,
invadir os tecidos adjacentes e comecar a multiplicar-se em seu novo local
(RUOSLATHI, 1996).

® Os epitélios apresentam, na sua superficie de contato com o tecido conjuntivo, uma estrutura
chamada lamina basal. Essa estrutura, que tem a espessura de 20 a 100nm, é formada por
substancias sintetizadas pelas células epiteliais. Em continuacdo a lamina basal, h4 uma estrutura
caracterizada pelo acimulo de complexos de fibras protéicas. A associacdo de lamina basal e esta
estrutura chama-se membrana basal.

* O tecido conjuntivo caracteriza-se, morfologicamente, por apresentar diversos tipos de células
separadas por abundante material extracelular produzido por elas. S&o exemplos de tecido
conjuntivo, o tecido adiposo e o tecido conjuntivo propriamente dito, que pode ser frouxo ou denso. O
tecido conjuntivo frouxo apoia e nutre as células epiteliais e contém elevada quantidade de
substancia fundamental amorfa, um fluido viscoso que preenche os espacos entre as células.
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6.2.5 Adesao Celular

Esta secdo, por tratar de um assunto bastante consolidado na area de
biologia, foi obtida, em sua totalidade, de Alberts et al. (1994).

A maioria das células em organismos multicelulares estd organizada em
associacdes cooperativas chamadas tecidos, que por sua vez estdo associados de
varias maneiras para formar unidades funcionais maiores chamadas 6rgaos. As
células em tecidos estdo usualmente em contato com uma complexa rede de
macromoléculas extracelulares secretadas denominada de matriz extracelular. Esta
matriz ajuda a manter as células e tecidos unidos. Em muitos casos as ceélulas de
um tecido também sdo mantidas em seus devidos lugares pela adesao direta de
uma célula a outra (adeséo intercelular). A adeséo entre células ou entre uma célula
e a matriz extracelular se da através de estruturas especializadas denominadas
juncbes celulares, ou se da diretamente pela ligacdo de moléculas especializadas
presentes nas membranas de células adjacentes.

Juncdes celulares ocorrem em todos os tecidos, mas sé&o especialmente
importantes no epitélio. Juncdes celulares podem ser classificadas em trés grupos
funcionais: jungcbes de oclusdo, que sela as membranas plasméaticas de células
adjacentes impedindo a passagem de moléculas, mesmo que pequenas, de um lado
para 0 outro do epitélio; juncbes de ancoragem que mecanicamente prendem
células (e seus citoesqueletos®) as células vizinhas ou a matriz extracelular; juncdes
comunicantes, que mediam a passagem de sinais quimicos ou elétricos de uma
célula para outra.

Tecidos maduros costumam apresentar estruturas de ancoragem bem
desenvolvidas. Entretanto durante o desenvolvimento de um tecido, quando as
células precisam de maior flexibilidade para rearranjarem-se, ou mesmo em alguns
tecidos maduros, as células costumam unirem-se diretamente através de moléculas
especializadas, sem apresentarem estruturas de juncdo. A este mecanismo se da o

nome de adeséo intercelular. Quando moléculas de uma célula ligam-se a moléculas

® Citoesqueleto é uma rede complexa constituida de proteinas estruturais que condicionam a forma
das células e desempenham papel importante na movimentagao celular.
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do mesmo tipo em células adjacentes, diz-se que a ligacdo € homofilica. Quando
moléculas em uma célula ligam-se a moléculas de tipos diferentes em células
adjacentes, a ligacéo é dita heterofilica.

A arquitetura do tecido é ativamente mantida por adesdes seletivas que as
células fazem e progressivamente ajustam. As moléculas envolvidas neste
mecanismo de adeséo seletiva sdo denominadas de Moléculas de Adeséo Celular
(Cell Adhesion Molecules — CAM'’'s). Existem duas classes distintas destas
moléculas: as dependentes de Ca** e as independentes de Ca*".

As moléculas dependentes de Ca** responsaveis pela adesdo intercelular em
vertebrados sdo as caderinas. As primeiras caderinas foram nomeadas de acordo
com o tipo de tecido onde eram encontradas: Caderina E presente em epitélios;
Caderina N presente em nervos e musculos; e Caderina P presente na placenta e na
epiderme. Novos tipos de caderinas sao continuamente descobertos. A maioria das
caderinas sao glicoproteinas transmembranas. Elas atravessam a membrana
citoplasmética mediando a ligacdo de filamentos de actina® do citoesqueleto de
células adjacentes. No seu dominio extracelular ligam-se de maneira homofilica. No
interior da célula, conectam-se aos filamentos de actina através de uma proteina
chamada catenina. Outras CAM’s dependentes de Ca®* sdo as integrinas, que
mediam a ligacdo do citoesqueleto a membrana extracelular, e as selectinas
(FIGURA 6).

As moléculas independentes de Ca** responsaveis pela adeséo intercelular
pertencem em sua maioria a grande familia das imunoglobulinas (Ig). A mais
estudada é a Molécula de Adesédo de Células Neurais (Neural Cell Adhesion
Molecule - N-CAM) que se liga de maneira homofilica e apresenta pelo menos 20
formas diferentes. Outros tipos de moléculas independentes de Ca®** s&o as
Moléculas de Adesao Intercelular (Intercellular Adhesion Molecules - I-CAM’s). Estas

se ligam de maneira heterofilica.

® Filamento de actina (Microfilamento) — Proteina helicoidal formada pela polimerizacdo de moléculas
de actina globulares (Actina G). Maior constituinte do citoesqueleto de células eucaridticas. O
microfilamento possui uma espessura ente 5 e 7nm.
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basal lamina

FIGURA 6 - Estruturas de Adesdo e Moléculas de Adesdo Celular
(ALBERTS et al., 1994).

6.2.6 Metastatizacdo e Adeséao Celular

Durante a progressao tumoral, as células sofrem uma série de mutagcdes, uma
apos a outra. Essas mutagBes afetam a adesividade das células, a habilidade em
secretar enzimas que degradam a MEC e a capacidade de proliferagdo. A
metastatizacdo esté relacionada as caracteristicas que células neoplasicas passam
a expressar em funcdo dessas mutacdes. Tais caracteristicas envolvem: o
crescimento progressivo com invasdo e destruicdo dos tecidos circunvizinhos,
inclusive de paredes vasculares; a formacao de vascularizagdo prépria; a diminuicdo

da coeséo das células tumorais e a aquisicdo de mobilidade proépria.
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Estas caracteristicas estao inter-relacionadas e dependem, em grande parte,
das interacdes das células neoplasicas entre si, com as células normais ou com 0s
diversos componentes da matriz extracelular. Essas intera¢des, por sua vez, sdo
dependentes das Moléculas de Adesdo Celular. Devido a identificacdo e
caracterizacdo recentes dessas moléculas, muitos estudos tém investigado seu
papel no processo de invasao e metastatizacdo (GOMES, 1997).

As CAM's regulam a adesado celular, isto €, a ancoragem de células as
estruturas adjacentes. Em tecidos normais, as células aderem-se umas as outras e a
MEC. Esses dois tipos de adesdo executam papéis criticos diferentes durante a
invasao local e a metastatizacdo (RUOSLATHI, 1996). A malignidade esta associada
ao desprendimento de células que deixam seus tecidos originais e metastatizam. A
invasdo maligna pode resultar do decréscimo da coesdo das células cancerosas
e/ou do acréscimo da adesdo destas com a matriz extracelular ou outros
componentes dos tecidos invadidos (STEINBERG & FOTY, 1997; HUANG &

INGBER, 1999).

6.2.6.1 Adesao Célula-Célula

As moléculas de adeséo entre células ajudam a manter as mesmas no lugar e
parecem estar comprometidas nas células cancerosas. Essa perda de adeséo entre
as células parece ser um passo inicial importante para a invasdo (RUOSLATHI,
1996).

As células neoplasicas sdo pouco coesas entre si. Até a simples manipulacéo
mecanica as separa com facilidade maior que as células normais. Essa baixa
coesao se deve a diminuicdo da producao de moléculas de adesao (GOMES, 1997).

Células neoplasicas expressam menos moléculas de adesdo que as células
normais, especialmente N-CAM e Caderina E (NICHOLSON, 1988; MIYASAKA,
1995; STETLER-STEVENSON et al.,, 1993). Em alguns casos a expressédo de
moléculas de adesao é completamente ausente (KLEINERMAN et al., 1995).

Experimentos e estudos epidemiolégicos tém demonstrado a conexao entre a
atividade da molécula de adeséo celular Caderina E e a invasividade de células de
carcinomas, conduzindo a caracterizacdo da Caderina E como um gene supressor
de tumor. Experimentos em meio de cultura com células do carcinoma de pulméao de

Lewis expressando baixa (cé€lulas LLC) e alta quantidades de Caderina E (células
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LLC-Ecad) demonstraram que, tanto a invasdo quanto a expansao, foram
marcadamente inferiores para a cultura com células LLC-Ecad (STEINBERG &
FOTY, 1997).

Experimentos utilizando a droga sintética Dexametasona mostraram que ela é
capaz de diminuir a invasividade das células HT-1080 do fibrossarcoma humano.
Entre outros efeitos, o tratamento com Dexametasona aumentou a expressao de
molécula de adeséo celular Caderina E em mais de duas vezes e contribuiu para
diminuicdo da invasividade das células HT-1080 inibindo as células de se

desprenderem da massa tumoral (FOTY et al., 1998).

6.2.6.2 Adesao Célula-MEC

A adesdo das células a matriz extracelular, permite as células sobreviver e
proliferar. Células em cultura ndo conseguem reproduzir até que se prendam a uma
superficie, fendbmeno este denominado “dependéncia de ancoragem”. Apenas
ligacdes envolvendo integrinas podem satisfazer os requerimentos da dependéncia
de ancoragem. Muitos tipos de células, quando ndo conseguem ancorar, nao
somente param de proliferar como também cometem apoptose, o suicidio celular. A
dependéncia de ancoragem é um mecanismo que garante a integridade do tecido,
evitando que células se desprendam do tecido original e se fixem em outro tecido
gualquer. Células cancerosas tornam-se independentes de ancoragem, ludibriando
inclusive, o mecanismo de apoptose (RUOSLATHI, 1996).

A adesdo celular a MEC também estd envolvida na mobilidade celular.
Células adultas estacionadas nos tecidos usam as interacdes integrina-fibronectina
para ancoragem. Fribronectina é outra proteina envolvida no mecanismo de adesao
celular. Células moveis, como as células embrionéarias e células tumorais, utilizam-
nas como apoio para a migracdo e possivelmente como estimulo a proliferagéo
(GOMES, 1997). Experimentos envolvendo células com alta mobilidade proveram
sélidas evidéncias de que a locomocdo de células cancerosas é importante na
invaséo de tecidos bioldgicos. A alta mobilidade das células pode estar associada a
haptotaxia, 0 movimento celular determinado por um gradiente de adesdo no
substrato. A habilidade de células tumorais em utilizar a membrana basal tanto como
um fator de aderéncia, como um agente haptotaxico € provavelmente devido ao fato

da adeséo celular estar envolvida na haptotaxia (GRIMSTAD, 1987).
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6.2.7 Conclusao

Viu-se que na transicdo de benigno para maligno, antecedendo a
metastatizacdo, o tumor passa a invadir o tecido circunvizinho. A diminuicdo da
expressdo das moléculas de adesdo intercelular das células cancerosas e/ou do
acréscimo da adesao destas com a matriz celular parecem exercer papel importante
neste processo, tanto ao facilitar que as células cancerosas se desprendam do
tumor (FIGURA 7), quanto ao induzir a estas, uma maior mobilidade e aderéncia a

MEC, ludibriando, inclusive, o0 mecanismo de apoptose.

FIGURA 7 - Cdula Tumora (ver
seta) desprendendo-se  de  um
carcinoma in situ. (ALBERTS et 4d.,
1994).

Viu-se, também, que tumores malignos apresentam morfologia bastante
diferenciada dos benignos. Nos tumores malignos a interface com o tecido sadio é
irregular e de limites pouco nitidos. Além disso, o corpo tumoral passa a apresentar-
se, em muitos casos, Como uma massa ndo compacta, com muitos prolongamentos
e auséncia de simetria. Alteracdes na adesdo celular também parecem estar
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implicadas na morfologia dos tumores, principalmente na morfologia da interface
entre o tumor e o tecido sadio.

Embora ambos, o decréscimo da coesdo das células cancerosas e o
acréscimo da adesdo destas com a matriz extracelular, estejam implicados nos
processos de invasdo local e na morfologia da interface entre tumor e o tecido
normal, delimitou-se esse trabalho a investigacdo da influéncia da alteracdo da
adesao celular das cancerosas.

A medida que um tumor cresce, as células tumorais e as do tecido adjacente
precisam reorganizar-se. Na secao seguinte sera visto que as moléculas de adeséao
celular também estdo envolvidas nos processo de reorganizagdo celular e que um
modelo para simular reorganizacao celular que considera a agao dessas moléculas

pode ser utilizado para realizar a investigacéo a que este trabalho se propde.
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6.3 Adesao Diferenciada

6.3.1 Introducéo

Processos biolégicos que envolvem reproducdo celular implicam na
reorganizacdo espacial das células, seja em tecidos celulares vivos ou em
agregados celulares in vitro. Células movem-se intensivamente no desenvolvimento
embrionario. Em adultos, as células migram para o local de uma infeccdo ou
ferimento. Células reorganizam-se na cicatrizacdo de feridas e na reposicao de
células de tecidos epiteliais em funcdo da descamacéo da epiderme e mucosas. Da
mesma forma, em processos cancerosos, caracterizados pela excessiva reprodugao
celular, as células tumorais e as células normais do tecido circunvizinho necessitam
se reorganizar espacialmente a medida que o tumor cresce.

Dentre os mecanismos que orientam a dindmica da organizacdo celular,
conforme veremos adiante, destaca-se o da adeséo diferenciada. O mecanismo de
adeséao diferenciada depende das moléculas de adesdo presentes nas membranas
das células. Sabemos que estas moléculas, possivelmente em funcédo das mutacdes
genéticas sofridas pelas células cancerosas, tém sua expressdo afetada, ou seja,
sdo produzidas em quantidade ou estrutura diferente da que é produzida por uma
célula normal. Isto pode afetar a dinamica da reorganizacdo celular que se da
através da variacao das forcas de adesao entre células de tipos diferentes.

Embora a reorganizagdo celular em fungéo da adeséo diferenciada seja mais
evidente em tecidos onde a reproducdo celular € alta, cabe ressaltar que este
mecanismo continua atuando em tecidos estabilizados. Alberts et al. (1994)
mencionam que tecidos embridnicos dissociados freqlientemente reorganizam-se de
forma a remontar o tecido original, 0 que sugere que a estrutura do tecido ndo é
simplesmente um produto de sua historia; mas sim, que ele é ativamente mantido e
estabilizado pelo sistema de afinidades que as células tém umas com as outras e

com a matriz extracelular.
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6.3.2 Ordenamento Celular

Townes & Holtfreter (1955) realizaram experimentos dissociando e
reagregando células da gastrula’ de embrides de anfibios. Nestes experimentos,
verificaram que as células reagregadas se segregavam espacialmente, ocupando
posicdes que refletiam a organizacdo embridnica.

Quando células de dois ou mais tipos estdo aleatoriamente misturadas e
agregadas, elas sdo capazes de migrar longas distancias, se comparadas ao seu
didmetro, para reestabelecer massas homogéneas de células e algumas vezes
reconstruir tecidos (FIGURA 8).

(@) (b) (€)

FIGURA 8 - Estagios da reorganizacéo celular em agregados celulares.
Experimentos com suspensdes de células da retina neural e da retina
pigmentada de embrides de pintos formando agregados onde as cél ulas estéo
arranjadas aleatoriamente. Ap0s trés dias, os dois tipos celulares segregaram
completamente com as células da retina neural envolvendo as da retina
pigmentada (MOMBACH et al., 1995).

O fato de células dissociadas conseguirem reagregar-se de forma ordenada
deve-se a existéncia de mecanismos que orientam a migracdo celular. Estes
mecanismos podem ser de duas classes: interagdes de curto alcance, onde células
interagem por contato direto, e interacbes de longo alcance, onde as células
interagem através do ambiente externo. As primeiras incluem a adesao diferenciada
e a inibicdo por contato. As ultimas incluem, entre outras, a quimiotaxia — locomog¢éo
em resposta ao gradiente da concentracdo de uma substancia quimica em solucao -

, a haptotaxia — locomocdo em funcéo de conexdes entre moléculas de adeséo e a

" Gastrula é um dos estagios iniciais no desenvolvimento embrionario.
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membrana extracelular -, e a galvanotaxia — locomog¢do em resposta a presenca de
diferencas de potencial elétrico.

Embora os mecanismos acima possam explicar varios processos da
morfogénese, o Unico que parece ser capaz de explicar o processo de segregacao €
0 da adeséo diferenciada (GILBERT, 1991).

6.3.3 A Hipotese da Adeséo Diferenciada

Steinberg (1963) propés uma teoria embasada na observacdo de que existe
uma similaridade entre o comportamento de tecidos embriénicos e o de liquidos
imisciveis (FIGURA 9).

Por exemplo, se uma gota de 6leo quando posta em contato com uma gota de
agua envolve esta Ultima completamente. Se as duas gotas, em vez de serem
postas em contato, forem misturadas, inicia-se um processo de segregacao, onde as
moléculas de agua reagrupam-se e este agrupamento sera envolvido por moléculas
de 6leo.

De forma similar, se agregados esféricos de dois tipos celulares sdo postos
em contato, um envolvera o outro, obedecendo a mesma hierarquia em que 0s
tecidos se encontram em um organismo vivo Ainda, se as células dos dois tipos
estiverem distribuidas aleatoriamente em um Unico agregado, e for dado tempo

suficiente para as mesmas se reorganizarem, o0 mesmo padréo final sera obtido.

(of oY »
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FIGURA 9 - Similaridade entre a segregacdo celular e o comportamento de
liquidos imisciveis. A esquerda , estagios do envolvimento de um agregado de
células da endoderme (células claras) por um agregado de células da ectoderms
(c8lulas escuras) de Hidra, um animal multicelular simples, de vida aguética €
medindo de 10 a 30mm (UPADHYAYA & GLAZIER, nZo publicado). A direita,
estégios do envolvimento de uma gota d’ agua com corante (gota escura) por uma
gotade 6leo (NEWMAN & COMPER, 1990).
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Tais observacdes levaram Steinberg a propor um modelo termodinamico para
explicar o comportamento das células, a Hipotese da Adesdo Diferenciada
(Differential Adhesion Hypothesis — DAH). Steinberg sugeriu que a interagdo entre
células envolve uma energia livre de adeséo interfacial que depende dos tipos
celulares devido as moléculas de adesdo nas membranas. A Hipotese da Adesédo
Diferenciada estabelece que as células de um agregado exploram ergodicamente
varias configuracdes para chegar a uma configuracdo de menor energia livre.

O comportamento de sistemas liquidos é dominado por sua energia livre de
superficie, medidas como tensdes superficiais. Essas tensdes surgem de forcas de
atracdo entre suas subunidades moleculares. Por exemplo, uma gota de um liquido
assume a forma esférica porque suas subunidades atraem-se ou aderem-se umas
as outras até que seus contatos sejam maximizados e sua area superficial seja
entdo minimizada. O mesmo é verdadeiro para o formato esférico de um agregado
celular com células méveis e com a mesma forca de adeséo. De acordo com a DAH,
em um agregado celular, ligacdes mais fortes entre células tenderdo a desfazer as

mais fracas. Este processo de maximizacédo da adesao leva a reorganizacgao celular.

6.3.4 Tensé&o Superficial em Agregados Celulares

Tensdes superficiais representam diferencas de energia por unidade de area
numa superficie ou interface. E a tensdo superficial que determina a configuracio
com o minimo de energia global (GRANER, 1993).

Em agregados celulares, devido as CAM's, diferentes energias estdo
associadas as interfaces entre células de tipos iguais e diferentes. Isto gera tensdes
superficiais que influenciam a organizacéo espacial das células.

Graner (1993) definiu, matematicamente, as tensdes superficiais de um
agregado celular. Para uma mistura de dois tipos celulares, por exemplo, células
brancas, |, e pretas d, as energias de superficie por unidade de area de contato
associada com essas interfaces, tomam 0s valores eqq, €dl, €I, €dv € e € as tensdes

superficiais séo definidas por:
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onde 4 € a tensdo superficial associada a interface entre células d e | , yau € a
tenséo superficial associada a interface entre células d e o meio M e yyv é a tenséo
superficial associada a interface entre células | e 0 meio M.

Para demonstrar o efeito das tensGes superficiais, convencionou-se para a
descricdo seguinte que as células pretas sdo mais coesivas que as brancas, isto €,
€dd < €.

Para um tipo celular em contato com um meio liquido, dois casos podem
ocorrer: dispersdo e coesao (FIGURA 10(a) e (b)). No caso onde 4w € yw ndo séo
positivas, as células ndo agregam (FIGURA 10(c) e (d)). Quando 7sm € negativa,
células pretas e brancas mesclam formando um padréo similar a um tabuleiro de
xadrez (FIGURA 10(e)), padréo que ocorre na maturacéo embrionaria do oviduto® de
aves.

Em muitos agregados, o minimo de energia esta associado com a
segregacdo de dois tipos celulares formando dominios separados (FIGURA 10(f)-(i)).
Neste caso, as tensOes superficiais sa, 7am, v S&0 positivas e na configuragédo de
minima energia os dominios estdo em contato entre si e com o meio. No caso da
condicdo de Young, (FIGURA 10(i)), as interfaces se encontram ao longo de uma
linha de triplo contato. Um ponto nesta linha est4 submetido as forcas (devido as
tensdes superficiais) mostradas na figura cuja soma se anula.

Se uma das tensdes superficiais € maior que a soma das outras duas, a
intersecdo dupla ndo é estavel e a interface de maior custo energético desaparece
(FIGURA 10(f)-(h)). Se »m > a1 +2m, as células pretas abandonam a superficie do
agregado e ficam envolvidas por células brancas (FIGURA 10(f)). Contrariamente, se

v > 7a +2am, ha uma reversao de posicles, células brancas escapam da superficie
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e ficam envoltas pelas células pretas mais coesivas (FIGURA 10(g)). Finalmente, se
74> 7am M, O isolamento celular custa menos que o contato heterotipico (FIGURA
10(h)), fazendo aglomerados inicialmente separados ndo aderirem e inicialmente
misturados dispersarem em muitos aglomerados pequenos de células brancas ou

pretas.

(a) Yem<0 (b) Yam>0

.
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] bessee +
-
() yem > yar 4+ ywe (8)  yw > yat+ yam (h) Y > Yau + e

I:] meio
- células pretas
m células brancas

FIGURA 10 - Efeito das tensbes superficiais em agregados celulares
(GRANER, 1993).

Tensdes superficiais de agregados celulares sdo as grandezas fisicas de
mais facil acesso experimental e podem prover valores coerentes para serem

utilizados em simulacdes.

® Oviduto é um canal que leva o 6vulo desde o ovario até outras partes do sistema reprodutor em
animais.
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6.3.5 Modelos Computacionais para Organizacao Celular

Graner & Sawada (1993) implementaram um modelo onde apenas o
gradiente de ades&o celular gera uma diversidade de padrdes celulares. Este
modelo, utilizando dominios de Dirichlet® para representar células em 2D, reproduziu
uma série de fendbmenos de reorganizacdo celular observados experimentalmente
(FIGURA 11). Esse ndo contempla a flutuacdo das membranas.

Graner & Glazier (1992), usando um Modelo de Potts modificado em 2D,
denominado Modelo de Potts Estendido com Adeséo Diferenciada, mostraram que a
adesdo diferenciada associada a flutuacdes aleatérias das membranas celulares
pode reproduzir, também, a larga variedade de fenbmenos de reorganizacéo celular
(FIGURA 11). O Modelo de Potts é um modelo utilizado na fisica para simular
fendbmenos no qual particulas modificam seu comportamento através da interacao
com as particulas vizinhas, como por exemplo, sistemas ferromagnéticos (BINDER &
HEERMANN, 1997).

FIGURA 11 - Simulacdo do fendmeno de engolfamento. Simulacdo do
fendmeno de reorganizagio celular denominado engolfamento. A esquerda,
0 modelo de Graner-Sawada (GRANER & SAWADA, 1993). A direita, o
de Graner-Glazier (GRANER & GLAZIER, 1992). Compare com &
FIGURA 9.

Na época que este modelo foi proposto, nenhuma evidéncia experimental

apoiava a suposicao sobre a necessidade de flutuagbes. Apenas recentemente,

° Um dominio de Dirichlet é definido por um centro no espaco que contém a regido mais préxima a ele
do que todos os outros centros. Estes dominios sao também conhecidos pelo nome de poligonos de
\oronoi.
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estudos mostraram concordancia quantitativa entre os resultados da simulagédo do
Modelo de Potts Estendido com Adeséo Diferenciada e resultados experimentais a
partir de células de embribes de pintos, apoiando a idéia de que as flutuacdes da
membrana sdo aleatérias. Esses estudos, realizados por MOMBACH et al. (1995),
mostraram que as flutuacbes da membrana tém um papel andlogo ao da

temperatura em sistemas fisicos, aumentando a mobilidade das células e

[0}

permitindo-as interagir com as células vizinhas. Em conseqiiéncia, o sistema

Q

capaz de pular sobre barreiras locais de energia, explorando ergodicamente
superficie de energia até alcancar o seu minimo global.

De outro lado, estes mesmos estudos mostraram que células biolégicas reais
com membranas passivas ndo sdo capazes de segregar, 0 que sugere que O
modelo de Graner e Sawada é incompleto

O Modelo de Potts Estendido com Adesé&o Diferenciada, que inclui apenas
energias superficiais diferentes entre tipos celulares distintos e uma restricdo de area
para estabilizar o tamanho das células, reproduz uma série de fendmenos biolégicos
observados, incluindo segregacao parcial e completa, tabuleiro de xadrez, reverséo
e dispersao (FIGURA 12).

FIGURA 12 - Simulagéo do fendmeno de segregacdo celular
completa. Compare com 0s estagios da segregacdo de
agregados de células de embribes de pintos (FIGURA 8).
(GRANER & GLAZIER, 1992).
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Embora este modelo seja mais realistico que o de Graner & Sawada (1993),
pois ele considera o aparato locomotor celular, ele também tem simplificagcbes do
ponto de vista fisico. Todos os elementos que pertencem a uma célula sao idénticos,
a interface entre as células define a membrana celular que por sua vez nao tém
existéncia independente e também n&o h& citoesqueleto. Assim, todas as
propriedades da célula, com excecdo da sua energia de superficie, estdo

representadas pelo termo que depende somente da &rea celular.

6.3.6 Conclusao

Processos biolégicos que envolvem reproducdo celular, entre eles o
crescimento tumoral, implicam na reorganizacdo espacial das células envolvidas
diretamente no processo como também as dos tecidos adjacentes.

Viu-se que a reorganizacdo celular pode se dar através de varios
mecanismos, mas 0 Unico capaz de explicar o processo de segregacao celular € o
da Adeséao Diferenciada

A Adesédo Diferenciada procura explicar a reorganizagdo celular como um
processo de minimizacdo da energia livre de adesdo do aglomerado de células, de
forma analoga ao que acontece com liquidos imisciveis. A energia livre do agregado
tem sua origem nas moléculas de adeséao celular nas membranas das células. Como
diferentes energias estdo associadas as interfaces entre tipos iguais e diferentes,
gera-se, no agregado, tensdes superficiais entre tipos diferentes que determinam a
configuracdo de menor energia global. Tensbes superficiais podem ser medidas
experimentalmente.

Viu-se, também, que dos modelos propostos para simular reorganizagdo
celular em fungdo da DAH o mais realistico € o Modelo de Potts Estendido com
Adeséo Diferenciada.

Embora este modelo seja mais realistico que os demais modelos de
reorganizacdo celular, pois considera o aparato locomotor das células, ele também
tem simplificagBes do ponto de vista biologico. Todos os elementos que pertencem a
uma célula séo idénticos, a interface entre as células define a membrana celular que

por sua vez nao tém existéncia independente e também nado ha citoesqueleto.
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Assim, todas as propriedades da célula, com excecdo da sua energia de superficie,
estdo representadas pelo termo que depende somente da area celular.

Apesar dessas limitacbes, o Modelo de Potts Estendido com Adeséo
Diferenciada é o que tem sido tomado como base para outros modelos que tém
obtido sucesso na simulacdo de sistemas em que a reorganizacdo celular se da
através da Adesao Celular Diferenciada. Como exemplo, podem-se citar os
trabalhos sobre a morfogénese do organismo Dictyostelium discoideum
(HOGEWEG, 2000; MAREE, 2000; YANG, 1998; SAVIL & HOGEWEG, 1997).

Na secédo seguinte detalharemos este modelo.
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6.4 Modelo de Potts Estendido com Adesao Diferenciada

6.4.1 Introducéo

O modelo desenvolvido nesta dissertacdo é baseado no Modelo de Potts
Estendido com Adesdo Diferenciada e sera apresentado na segunda parte deste
trabalho.

Contudo, faz-se necessario, neste momento, introduzir o Modelo de Potts
Estendido com Adesao Diferenciada a fim prover um embasamento para o melhor
entendimento do modelo desenvolvido e melhor compreensdo das razdes que
levaram a escolha deste, e ndo de outro modelo como base.

O Modelo de Potts Estendido com Adeséo Diferenciada é resultante de uma
evolugcdo de modelos utilizados na fisica estatistica, e sua definicdo envolve uma
série de conceitos e técnicas importantes. Portanto, antes de se entrar em detalhes
deste modelo, esses conceitos e técnicas sao introduzidos.

Os contetudos apresentados nessa secdo, por ser tratarem de assuntos
bastante consolidados na area fisica, foram obtidos, quase que em sua totalidade,
das obras de Binder & Heermann (1997), Newman & Barkena (1999) e Gould &
Tobochnik (1996).

6.4.2 Método Monte Carlo

Métodos Monte Carlo formam a maior e mais importante classe de métodos
numericos para solugdo de problemas em fisica estatistica.

A mecanica estatistica estd voltada ao calculo de propriedades de sistemas
de materiais condensados. A dificuldade crucial associada a estes sistemas é que
eles sdo compostos por uma enorme quantidade de partes, tipicamente, atomos e
moléculas. Essas partes sdo geralmente as mesmas ou de um pequeno numero de

tipos diferentes. Embora o comportamento destas partes fregiientemente obedeca a
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equacdes matematicas simples, é praticamente impossivel achar uma solugéo exata
matematicamente. Por exemplo, o calculo de um sistema de um litro de ar, que
contém 4x10* moléculas, é impraticavel. Entretanto, este sistema apresenta
propriedades macroscépicas bem preditiveis e que obedecem a leis simples, tais
como temperatura e pressdo. Estas medidas sdo a expressdao média de
propriedades do gas. A fisica estatistica tenta, em vez de procurar solu¢des exatas,
calcular as propriedades de um sistema de maneira estatistica (BINDER &
HEERMANN, 1997).

O objetivo usual de uma simulacdo Monte Carlo de um sistema térmico é o
célculo de um valor estimado, <Q>, de uma quantidade observavel, Q, tal como a
energia interna em um modelo de um géas, ou a magnetizacdo em um modelo
magnético. Uma maneira de obter este valor é calculando a média deste sobre todos
0s estados, do sistema. Mas isto s6 € possivel para sistemas muito pequenos.
Para sistemas maiores deve-se calcular a média da quantidade de interesse sobre
um subconjunto de estados, embora isso introduza algum erro ao calculo. Técnicas
Monte Carlo fazem isso, escolhendo aleatoriamente um subconjunto de estados a
partir de uma distribuicdo de probabilidade, p,, especificada. Escolhendo-se estados
com igual probabilidade p, 0 processo se torna muito custoso, mesmo para um
computador potente. Entretanto, se souber quais os estados que mais contribuem
para o calculo da quantidade de interesse e, escolherem-se esses e ignorarem-se 0s
demais, podem-se obter uma boa estimativa de <Q> mesmo com um pequeno
namero de termos. Esta € a esséncia da idéia por detras dos métodos Monte Carlo
para sistemas térmicos. A técnica de escolher os estados mais importantes dentre o
grande numero de possibilidades é chamada amostragem de importancia
(importance sampling). A vantagem deste método € que se precisa amostrar apenas
uma pequena fracdo para obterem estimativas acuradas de quantidade fisicas do
sistema. A principal desvantagem € que, pelo fato de ndo se incluir todos os estados

possiveis, havera erros estatisticos.

6.4.3 Ensemble Microcanonico

O Método Monte Carlo pode ser aplicado na simulagéo das propriedades de

equilibrio de sistemas com muitos graus de liberdade. Em geral, um sistema
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macroscopico isolado, para o qual o nUmero de particulas N, o volume V, e a energia
total E sdo fixas, e a influéncia dos parametros externos tais como gravidade e
campos magnéticos podem ser ignorados, tende a um estado de equilibrio
independente do tempo com o maximo de aleatoriedade ou entropia. O macroestado
do sistema é especificado pelos valores de E, V e N. Entretanto, microscopicamente
existe um grande numero de diferentes configuracdes do sistema nas quais o0
macroestado (E,V,N) pode ser obtido. Uma configuracao particular ou microestado é
acessivel se suas propriedades séo consistentes com o macroestado especifico.

Geralmente, tudo o que se sabe sobre os microestados acessiveis é que suas
propriedades sd@o consistentes com as quantidades fisicas conhecidas do sistema.
Como nédo ha razéo para se preferir um ou outro, é razoavel postular que o sistema é
igualmente passivel de estar em qualquer um dos microestados acessiveis. Em um
sistema isolado com (2 estados acessiveis a probabilidade p, de achar o sistema em
um microestado u € 1/£2se u é acessivel e 0 caso contrario.

A média das quantidades fisicas podem ser determinadas de duas maneiras.
A primeira, pela medicdo, em experimentos de laboratério, das quantidades fisicas
em intervalos suficientemente longos que permitam o sistema experimentar um
grande numero de microestados acessiveis. A segunda, em vez de realizar
medi¢cdes em um Unico sistema, utilizar uma colecdo ou ensemble de sistemas, que
séo réplicas virtuais idénticas caracterizadas pelo mesmo macroestado. O numero
de sistemas no ensemble € igual ao numero de microestados possiveis. Um
ensemble de sistemas especificados por E, V, N é chamado de ensemble
Microcanbnico. Supondo-se que a quantidade fisica Q tem o valor Qu quando o

sistema esta no estado 4, a média de Q no ensemble é dada por:

(Q=2.Qup,, @

6.4.4 Ensemble Canobnico

Embora o ensemble Microcandnico seja conceitualmente simples, ele néo

representa a situacdo usualmente encontrada nos laboratérios. A maioria dos
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sistemas de laboratérios ndo esta isolada, mas sim, em contato térmico com
ambiente. Este contato térmico permite a troca de energia, entre o sistema de
laboratorio e o ambiente, na forma de calor. O sistema de laboratorio é usualmente
menor em relacdo ao seu ambiente. O sistema maior, com muitos graus de
liberdade, é denominado de reservatorio térmico. Nesses casos, a energia total do
sistema, E, composto pelo sistema de laboratdrio e seu ambiente, é restringida a ser
constante, mas a energia do sistema de laboratério pode variar. Um grande numero
de copias virtuais do sistema de laboratério e seu ambiente, considerados juntos,
pode ser descrito pelo ensemble Microcanénico. Entretanto, como se esta
interessado nos valores de equilibrio do sistema de laboratério, € preciso saber a
probabilidade py de achar o sistema de laboratério em um microestado g com
energia E. O ensemble que descreve a probabilidade do sistema de laboratério em
equilibrio térmico com o reservatério térmico é conhecido como ensemble Candnico.
Imaginando-se um numero infinitamente grande de copias de um sistema com
volume, V, e numero de particulas, N, fixos em equilibrio a uma temperatura, T, a
probabilidade de que o sistema esteja no microestado x com energia Ey, € dada

pela Distribuicdo de Boltzmann ou Canénica

— 1 _Iazy
=178 (5)

onde 4= 1/KT e Z € uma constante de normalizacado, tal que a soma sobre todos os
estados seja 1. T é a temperatura absoluta e é medida em Kelvin (K). A constante de

Boltzmann k é dada por k = 1,38 x 10%2J/K. Z é chamada de funcéo de particio do

sistema. Como %P« = 1, Z é dado por

Q
7 = Z o EHINT
H=1 ’

onde o somatorio roda sobre todos os microestados acessiveis, 2, do sistema.
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Para obter a média de uma quantidade fisica de interesse no ensemble

Canobnica, pode-se usar (7). Por exemplo, a média da energia seria dada por

Q 1 Q
<E> - Z E/l Py = _Z Eue_ﬁﬂ 7
u=1 Z u=1

6.4.5 Algoritmo de Metropolis

Sistemas reais também ndo experimentam todos os estados com igual
probabilidade, mas sim de acordo com a distribuicdo de probabilidades de
Boltzmann. Por esta razdo, tenta-se tomar uma amostra de estados do sistema em
gue a probabilidade de um estado particular aparecer é proporcional a sua
probabilidade de Boltzmann. Esta € uma das formas mais comuns de amostragem
de importancia

A questdo € como escolher os estados para que cada um apareca com a sua
correta probabilidade de Boltzmann. Escolhendo-se estados aleatoriamente e
aceitando-os ou rejeitando-os com probabilidade proporcional a e®, acabar-se-ia
por rejeitar virtualmente quase todos os estados, pois a probabilidade de aceitacéo é
exponencialmente pequena. A solugdo padrédo para a escolha de estados faz uso de
um Processo Markoviano.

Um Processo Markoviano € um mecanismo que, dado um sistema em um
estado g, gera um novo estado ». Isto é feito de maneira aleatoria, isto €, ndo sera
gerado o mesmo estado cada vez que o sistema estiver em um estado inicial # A
probabilidade para gerar o estado » a partir de x é chamada de probabilidade de
transicdo P(«#—»). Para um Processo Markoviano verdadeiro todas as transi¢coes
devem satisfazer duas condigoes:

a) as probabilidades de transi¢cdo ndo podem variar no tempo;

b) devem depender apenas das propriedades dos estados # e » e ndo de
outros estados que o sistema ja tenha passado.

Em adicdo as duas condi¢cdes ja mencionadas, duas outras condigbes sao
necessarias: ergodicidade e balanco detalhado (detailed balance). A condicdo de

ergodicidade é a de que deve ser possivel ao Processo Markoviano atingir qualquer
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estado do sistema a partir de um outro estado qualquer, se o processo for executado
por tempo suficiente. A condicdo de balanco detalhado € a que assegura que é a
distribuicdo de Boltzmann que € gerada ap0s o sistema atingir o equilibrio, e ndo
outra.

Construindo-se um algoritmo que produza um Processo Markoviano que, por
sua vez, contemple as restricbes acima e gere estados com exatamente as
probabilidades de transicdo desejadas, sera gerado um conjunto de estados com
exatamente suas corretas probabilidades de Boltzmann. Entretanto, sera
despendido muito tempo gerando estados que ndo serdo aceitos. Introduzindo o
conceito de razdo de aceitacéo este problema é minimizado.

O algoritmo de Metropolis, introduzido por Metropolis et al. (1953) é um dos
algoritmos mais usados em simulacdes Monte Carlo no ensemble canbnico. O
algoritmo de Metropolis € um caso especial de amostragem de importancia que gera
estados com a probabilidade de Boltzmann. Este algoritmo trabalha gerando um
novo estado », e entdo aceitando ou rejeitando-o de acordo com uma razdo de
aceitacdo. Se o novo estado € aceito, o sistema é alterado para este estado. Caso
contrario, permanece inalterado. O algoritmo de Metropolis caracteriza-se por usar

uma razéo de aceita¢ao (acceptance ratio) , A(¢ - V), na seguinte forma

_ e_ﬁAEaseAE>O
A(,U - V)— (8)

1, caso contrario,

O algoritmo de Metropolis pode ser descrito, no contexto de uma simulacao
de um sistema de particulas ou de uma rede de elementos, da seguinte forma:

1. Estabelecer um microestado inicial;
2. Repetir os passos de 3 a 9 para obter um numero suficiente de
microestados.
3. Fazer uma tentativa de mudanca no microestado. Por exemplo,
escolher um elemento aleatoriamente e mudar seu rétulo. Ou, escolher
uma particula aleatoriamente e desloca-la uma distancia aleatoria;
4. Calcular 4E, a diferenca de energia do sistema devido a mudanca no

microestado;
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5. Se 4E é menor ou igual a zero, aceitar 0 novo microestado e ir para
0 passo 9;

6. Se AE é positivo, calcular um valor w = e,

7. Gerar um nimero aleatério r;

8. Se r <= w, aceitar o novo microestado; caso contrario, reter o
microestado anterior;

9. Determinar o valor da quantidade fisica desejada;

6.4.6 Modelo de Ising

O Modelo de Ising é usado para simular fendmenos no qual particulas fisicas
modificam seu comportamento através da interacdo com as particulas vizinhas. Uma
aplicacao classica deste modelo se da no estudo do magnetismo. Neste modelo
rétulos o sdo associados aos elementos i de uma rede. Cada rotulo pode tomar um
de dois valores: +1 ou -1, significando a orientacdo magnética dos elementos da
rede. Se existem N elementos na rede, entdo o sistema pode estar em 2" estados.
Uma configuragéo particular ou microestado € especificado pelo conjunto dos rétulos
de todos os elementos da rede { o1y, 02 , ..., TNy }-

A energia de um estado particular é dada pelo Hamiltoniano™® de Ising

N N
H=-1% 0;0;-B2. 0, | ©

S

N i=1

onde J é a energia de interagdo entre os vizinhos mais proximos, e B € um campo
magneético externo.

As propriedades macroscoépicas do sistema sao determinadas pela natureza
dos microestados acessiveis. Usando-se o método Monte Carlo, é possivel estimar
os valores de quantidades do sistema, tais como magnetizagdo <M> em uma dada

temperatura.

% Hamiltoniano é a representacédo analitica da configuracdo de energia de sistema e, para os fins
desse trabalho, pode ser tomado como sindnimo de “energia do sistema”.
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A partir de um estado u poder-se-ia gerar uma grande quantidade de estados
pela simples inversdo dos rétulos de um subconjunto elementos da rede. A inversao
de um subconjunto de rétulos ao mesmo tempo poderia gerar grandes flutuacfes de
energia do sistema. Entretanto, como a flutuacdo de energia em sistemas em
equilibrio térmico é pequena se comparada a energia total do sistema, a maneira
mais simples de aplicar esta condicdo ao Modelo de Ising é considerar apenas
aqueles estados cuja diferenca do atual seja a inversdo de apenas um rétulo. Assim
sendo, é possivel gerar N novos estados v a partir de um estado u. Dos algoritmos
gue permutam um rétulo por vez diz-se terem dinamica single-spin-flip.

Existem muitos algoritmos que podem ser usados para simular o Modelo de
Ising, tais como o algoritmo de Wolf, o algoritmo de Swendsen-Wang, o algoritmo de
Niedermayer e o algoritmo de Kawasaki, entre outros. Cada um destes algoritmos
aplica-se a situacdes especiais e/ou variagcbes do Modelo de Ising, mas o mais

utilizado € o algoritmo de Metropolis.

6.4.7 Modelo de Potts

Modelos de Potts sdo uma classe de modelos similares ao Modelo de Ising
exceto que os rotulos o em cada elemento da rede podem tomar mais que dois
diferentes valores discretos. Usualmente estes valores s&o representados por
inteiros positivos iniciando em 1. Um Modelo de Potts de g estados é aquele em que
cada rétulo pode ter valores inteiros de o = 1,...,Q.

Quaisquer dois elementos vizinhos contribuem com uma quantia —J para o
Hamiltoniano se eles tem o mesmo rétulo, ou com zero caso tenham rotulos

distintos. O Hamiltoniano pode entdo ser escrito
TZJ; TN, (10)

onde 4 € 0 delta de Kronecker, que vale 1 quando a = b e zero caso contrario. Para
0 caso =2, o Modelo de Potts é equivalente ao Modelo de Ising bastando adicionar

algumas constantes ao Hamiltoniano.
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Simulagbes Monte Carlo do Modelo de Potts de g estados tem usado
tradicionalmente o algoritmo de Metropolis single-spin-flip. Primeiramente seleciona-
se, aleatoriamente, um elemento i da rede. O elemento tera algum rétulo o. Em
seguida escolhe-se um novo rotulo o’ # oy dentre as g — 1 possibilidades. Calcula-
se a diferenca de energia AH resultante da mudanca de o por o', € entdo se

aceita ou rejeita-se a mudanca, com a razéo de aceitacdo definida em (8).

6.4.8 Modelo de Potts para Crescimento de Graos

O Modelo de Potts para Crescimento de Graos € um Modelo de Potts de q
estados para estudar padrdes celulares. Srolovitz et al. (1984) usaram o Modelo de
Potts para simular padrbes de grdos metdlicos em relaxamento a temperaturas
baixas. Simulac6es com diferentes valores de g, mostraram que configuracdes com
g pequeno consistem de grdos muito irregulares e assimétricos enquanto simulacdes
com ¢ grande consistem de grdos mais compactos e simétricos, estabelecendo que
para a correta simulacéo de crescimento de graos q deve ser grande.

A forca basica que dirige a formacdo de grdos € a energia superficial. O
Modelo de Potts coloca a energia superficial em uma rede através da definicao da
energia livre proporcional a area total dos contornos dos grdos. Matematicamente,
cada elemento na rede tem um r6tulo, sendo um rétulo diferente para cada gréo. As
interfaces entre rétulos diferentes definem os limites dos grdos. A energia de
interacdo entre rétulos iguais € zero, e entre rétulos diferentes é 1. O Hamiltoniano é

definido por:

H =Y [-0,0,0] (“’

- =

y

onde i e j sdo elementos vizinhos da rede. O algoritmo utilizado costuma ser o de
Metropolis.

O alcance da vizinhanca afeta a natureza da interacdo. Simulacbes em redes
podem gerar anisotropia devido a discretizacdo do espaco. A anisotropia pode ser

caracterizada pela razéo entre a energia superficial minima e a maxima por unidade
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de comprimento dos contornos como funcdo da orientacdo (FIGURA 13). Por
exemplo, se usarmos interagbes simples entre primeiros vizinhos (FIGURA 14) em

uma rede quadrada, os contornos tenderdo a serem horizontajs ou verticais.

(@) (b)

FIGURA 13. — Anisotropia em fungdo da discretizacdo da rede. Em (a),.uma
disténcia de 5 unidades separa uma interface de 5 elementos de rede. Em (b), &
mesma distancia separa, em fungéo de sua orientagdo, 7 unidades de redes. Comao
a energia € proporciona a quantidade de elementos na interface, 0 sistema teré
preferénciapelainterface (@) em fungdo do menor custo energético.

FIGURA 14 — Distribuicdo dos 20
vizinhos mais proximos em uma rede
quadrada bidimensional. Os diferentes
tons de cinza representam, do mais
claro a0 mais escuro, respectivamente,
da primeira a quarta ordem de vizinhos
dei.
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As alternativas para tratar esse problema sao trabalhar com temperaturas
mais altas, onde a ativacdo térmica permite as interfaces dos graos/células
vencerem a anisotropia; aumentar o alcance das interacfes para um namero maior

de vizinhos ou utilizar uma rede triangular em vez de uma quadrada.

6.4.9 Extensdes ao Modelo de Potts

Os modelos de Potts com g grande podem ser estendidos de diversas
maneiras para incorporar as peculiaridades de diferentes materiais celulares, e nao
apenas graos metélicos. As extensdes podem ser de trés categorias (YANG, 1998):

- acoplamento entre tipos de rotulos;

- acoplamento a um campo externo;

- vinculos.

O Modelo de Potts com q grande e suas extensfes tém provado ser muito
poderoso e flexivel na modelagem de estruturas celulares onde a minimizacao da
energia superficial € importante. Todavia, a suposi¢do basica do modelo € que a
cinética pode ser descrita pela termodinamica de Boltzmann. Em algumas situacdes

esta suposicdo pode néo ser verdadeira (YANG, 1998).

6.4.9.1 Acoplamento entre tipos de rétulos

Quando mais de um tipo de célula esta presente em um material celular,
energias superficiais nos limites entre tipos iguais e tipos distintos diferem. Para
incorporar estas diferencas nas energias superficiais, em vez de usar uma forca de
acoplamento constante para todos os pares de rotulos, introduz-se forcas de

acoplamento diferentes para diferentes tipos de rétulo.
6.4.9.2 Acoplamento a um campo externo
Quando um campo externo atua sobre as células, ou sobre algum

subconjunto de tipos celulares, os rotulos precisam ser acoplados ao campo externo.

Sao exemplos deste tipo de extensdo a atuacdo de um campo magnético ou de um
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campo gravitacional. A influéncia destes campos deve ser matematicamente

modelada e adicionada ao Hamiltoniano do sistema.

6.4.9.3 Vinculos

No Modelo de Potts, o acoplamento entre tipos de rétulos da rede e o
acoplamento de um campo magnético exercem forcas locais que dependem
somente das configuracdes locais dos rétulos. Forcas nao locais, que dependem de
propriedade globais, podem ser tratadas como vinculos. De modo geral podemos

adicionar o vinculo ao Hamiltoniano do sistema.

6.4.10 Modelo de Potts Estendido com Adesao Diferenciada

Graner & Glazier (1992), estenderam o Modelo de Potts com g grande para
estudar a ordenacéo celular sob a DAH. Da mesma forma que no modelo original, o
tecido celular é representado em uma rede quadrada. A cada elemento da rede é
associado um rétulo, o € {1,...,N}, onde N é o nimero de células no modelo. Uma
célula no modelo é definida pelo conjunto de todos elementos na rede que tenham o
mesmo rétulo. A area de célula, a(o), € o somatorio de elementos da rede com o
mesmo rotulo e o perimetro, p(¢), € o niumero de arestas entre elementos de
diferentes rotulos.

O modelo proposto apresenta duas extensoes.

A primeira é uma extensdo de acoplamento entre tipos de rotulos, na qual um
outro rétulo v € {I,d,M}, associado a adesao diferenciada, identifica o tipo celular.
Sdo considerados trés tipos celulares: células claras, células escuras e meio

externo. A energia de configuracdo do sistema com esta extensao torna-se

(12)
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onde 7(o) é o tipo associado a célula o e e, é a energia superficial entre elementos
da rede cujas ceélulas sdo do tipo 7 e 7. Energias de superficie menores
correspondem a uma constante com menores valores de acoplamento.

A segunda extensdo € um vinculo. Células biologicas geralmente tém limites
fixos de tamanho. Elas ndo podem crescer infinitamente e nem desaparecer em um
instante. Graner & Glazier (1992) incluiram um termo de energia elastica com uma

constante elastica para estabilizar o tamanho das células

onde 4 € um multiplicador de Lagrange associado a elasticidade celular, a(o) é area
da célula o e A(7(0)) € a area alvo das células tipo do 7; isto €, a area na qual a
célula tende estabilizar.

A energia total de configuracéo do sistema €, entdo, definida por:

H =Zez<o<r>>,z<am>(1-5a<r>,am)+ﬂfﬁ(r(0))—8(0)]2 e

i

A FIGURA 15 apresenta uma representacdo esquematizada de um modelo
baseado em uma rede quadrada de 11 x 11 elementos. Nesta rede temos a
presenca de 7 células distintas definidas pelo conjunto conexo de elementos da rede
com mesmo rotulo o As células de rétulo 1, 2 e 6 sdo de um tipo 7 e as demais de
outro. A célula =5, por exemplo, possui area A(o)=16 e perimetro p(¢) = 20, que é

0 numero de elementos que compdem a célula e estdo em contato com as demais.
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FIGURA 15 - Exemplo de
configuracBo de uma rede no
Modelo de Potts Estendido com
Adesdo diferenciada (adaptado
de YANG, 1998).

Para diminuir a anisotropia energética do modelo, considerando que o mesmo
€ implementado em rede quadrada, Glazier e Graner utilizaram interacdes entre
primeiros e segundos vizinhos.

O sistema evolui através de uma dinamica de Monte Carlo com algoritmo de
Metropolis a temperatura T constante.

A unidade de tempo na simulacdo € o passo Monte Carlo (Monte Carlo Step —
MCS), definido como um numero de sorteios igual ao nimero total de sitios da rede.
Em cada passo da simulagcdo, um elemento da rede, i, € selecionado aleatoriamente
e 0 seu rétulo o, é convertido ao rétulo ¢ de um de seus oito primeiros e segundos
vizinhos, j, também escolhido aleatoriamente, com uma razdo de aceitacdo dada

por:

AH

() - o(j))=1e T .seAH >0

1, se AH <0, (15)

onde AH é a variagado de energia no padrao devido a mudanca, sendo 3 = 1/T e k=1.
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O algoritmo Metropolis pressupde que a movimentagcdo dos contornos das
células seja aleatoria, descrita pela dinamica de Boltzmann. Este pressuposto é
verdadeiro para materiais metalicos. Na época que o modelo foi proposto, nenhuma
evidéncia experimental suportava essa suposicdo. O modelo foi baseado em sua
simplicidade e similaridade a materiais magnéticos. Entretanto, MOMBACH et al.
(1995) mostraram através de experimentos com células de embrido de pintos que as
membranas células biol6gicas também realizam flutuacdes aleatorias.

A temperatura da simulacdo ndo corresponde a temperatura real do
experimento. Ela controla a amplitude das flutuacbes das membranas celulares.
Tipicamente, em tecidos biolégicos, as flutuacdes de membrana dirigidas pelo
citoesqueleto sdo muito maior em amplitude que as verdadeiras flutuacdes térmicas.

As tensdes superficiais podem ser definidas em termo de energias de
interface. Estas tensfes superficiais ndo sdo equivalentes a tensao interna de
membranas bioldgicas, que aparece como parte da elasticidade da membrana, A.
Elas representam a diferenca de energia entre interface heterotipicas (entre células
de tipos diferentes) e homotipicas (entre células de mesmo tipo) por unidade de area
da membrana. As tensdes superficiais no modelo s&o calculadas a partir das

equacoes (1), (2) e (3).
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6.5 Dimenséo Fractal e indice de Irregularidade

Muitos estudos tém sido realizados na tentativa de associar a dimenséo
fractal da borda de tumores com seu grau de malignidade. Neste trabalho, para
guantificar a interface entre tumor e o tecido normal, usa-se a dimensao fractal da
borda dos tumores e, também, o indice de irregularidade, uma medida que relaciona
0 perimetro de uma imagem com a sua area.

A Geometria Euclidiana apresenta deficiéncias quando € aplicada a
determinadas formas da natureza como, por exemplo, escarpas montanhosas,
arvores, brénquios pulmonares (CROSS, 1997). Por exemplo, a FIGURA 16 mostra
um objeto fractal matematico puro, o Conjunto de Mandelbrot, que tem um contorno
complexo e o nivel de complexidade permanece o mesmo a medida que se amplia o
objeto. As deficiéncias da geometria Euclidiana em descrever o contorno desses
objetos tornam-se aparentes quando se tenta, por exemplo, medir o perimetro do
Conjunto de Mandelbrot. Se o perimetro do Conjunto de Mandelbrot for medido na
ampliacdo (FIGURA 16(a)) entdo os detalhes vistos na figura (FIGURA 16(d)) nédo
seriam contabilizados, o que afetaria a medicdo do perimetro. Ha muitas
similaridades entre estas imagens e os contornos de um tumor maligno, tal como um
cancer de mama, quando visto através de um microscopio. Embora a borda de
irregular de um tumor maligno nédo seja sempre fractal, a dimenséo fractal da borda é
muito Util para quantificar essa irregularidade.

A dimenséo fractal de difere da Euclidiana pelo fato de que ela pode ser néo
inteira, ou seja, fracionaria. Ela é uma medida de como o objeto preenche o espaco,
de forma que quanto mais proxima for a dimenséo fractal da dimensao Euclidiana na
qgual o objeto est& inserido, maior o grau de preenchimento do espacgo pelo objeto.
Assim, um objeto com dimensédo 1,25 preenche o espa¢o mais que uma linha (por
isso € maior que 1) mas ndo chega a preencher totalmente o plano no qual esta

inserido (por isso € menor que 2).
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© - (d)

FIGURA 16 - Fractais de Mandelbrot. (b) € uma ampliagdo da regido delimitada em
(@). (c) € uma ampliacéo daregido delimitada em (b). (d) € uma ampliacdo daregido
delimitada em (c).

Fractais sdo auto-similares, ou seja, sdo invariantes sob transformacfes de
escala. Pode-se chamar um objeto auto-similar exato de fractal deterministico
(BARABASI & STANLEY, 1995).

A dimensdo fractal de objetos fractais deterministicos pode ser calculada
algebricamente. Entretanto, na natureza ndo ha fractais deterministicos, de modo
gque estes valores precisam ser obtidos através de métodos especificos. Um dos
métodos mais utilizados é o de “Contagem de Caixas”.

Para medir a dimenséo fractal da borda dos tumores gerados nas simulacées
implementamos este método de “Contagem de Caixas” conforme descrito em Cross
(1997). Obtém-se o contorno da imagem de um tumor e, sobre este contorno,

aplicam-se caixas de tamanhos variaveis (preferencialmente mais de vinte tamanhos
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distintos) contando-se o numero de caixas necessarias para cobrir totalmente o

contorno. A dimensao fractal pelo método de Contagem de Caixas € dada por:

(16)

onde Dy, é a dimensao fractal da borda objeto, £ é o tamanho da caixa e N(&) € o
menor numero de caixas de lado & necesséarios para cobrir completamente os
contornos do objeto que esta se medindo. Empiricamente Dy, é obtida através de um
gréfico log(N(€)) em funcéo de log (1/¢), onde Dy € a inclinacao da reta obtida.

O GRAFICO 1 apresenta os valores de log(N(¢)) em funcédo de log (1/&)
obtidos pela aplicacdo do método de “Contagem de Caixas” sobre a imagem da
FIGURA 17(b).

log (NumBoxes)

/d =1,2133
3 -

-7 -6 5 -4 -3 -2 -1 0

log (1/BoxSize)

GRAFICO 1 — Gréfico Log-Log para céculo da
dimensdo fractal. NUmero de caixas N(€) em
funcdo do inverso do tamanho da caixa (1/¢). d
€ a inclinagdo da linha reta e representa a
dimensdo fractal do objeto. Os dados acima séo
referentes a simulagdo que gerou o tumor
exibido em (FIGURA 17(3)).
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A FIGURA 17 apresenta, a imagem de um tumor gerado pelo modelo
desenvolvido neste trabalho e sua borda. Observar que ndo sdo consideradas no
delineamento da borda do tumor as interfaces de células tumorais com células

normais, se as ultimas estiverem localizadas no interior do tumor.

(@) (b)

FIGURA 17 — Delimitagéo da borda de um tumor. Em (a) a imagem de um tumor gerado
pelo modelo desenvolvido neste trabalho. Em (b) a borda delineada a partir de (a).
Observar que ndo sdo consideradas no delineamento da borda do tumor as interfaces de
células tumorais com células normais, se as Ultimas estiverem localizadas no interior do
tumor.

Muitos estudos tém sido realizados na tentativa de associar a dimenséo
fractal da borda de tumores com seu grau de malignidade (CROSS, 1997; LANDINI
& RIPPIN, 1996; BRU et al., 1998). Em alguns casos ela tem sido um bom indicador.
Em outros, ndo. A dimensédo fractal da uma boa nocdo complexidade global do
tumor. Entretanto, muitos tumores ndo apresentam uma borda irregular isotrépica.
Algumas regides sdo mais irregulares que outras, evidenciando graus distintos de
malignidade. Para estes casos, a dimenséo fractal do tumor ndo € um bom indicador
e outras abordagens como, por exemplo, a analise de dimensdes fractais locais sdo
utilizadas (LANDINI & RIPPIN, 1996).

Uma segunda medida utilizada neste trabalho para quantificar a irregularidade
da interface dos tumores com o tecido sadio foi o indice de irregularidade.

Usualmente, esta medida, que relaciona o perimetro de uma imagem a sua area, é
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aplicada para quantificar assimetria. Entretanto ela tem se demonstrado Gtil também
para quantificar a irregularidade de uma interface.

O indice de irregularidade, 1, definido por

(17)

| =1-F
J

onde p; € o perimetro do circulo com area igual a do tumor e p; € 0 perimetro do

tumor
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6.6 Modelos Computacionais de Crescimento de Tumores

6.6.1 Introducéo

Muitos problemas naturais ndo podem ser resolvidos através de métodos
analiticos. Para explorar esses fendbmenos o computador € uma ferramenta de
grande utilidade. Entretanto, abordar essas questdes com o uso de computadores
pode exigir a introducdo de algumas simplificacdes para tornar o problema factivel
computacionalmente.

SimulacBes de computador sdo algumas vezes referidas como experimentos
de computador porque compartiiham muito em comum com experimentos de
laboratorio. Algumas analogias podem ser vistas na TABELA 1. O ponto de inicio da
simulacdo de computador € o desenvolvimento de um modelo do sistema que se
deseja estudar. E necessario entdo especificar um procedimento ou algoritmo para
implementar o modelo em um computador. O programa de computador simula o
sistema, o que é definido como experimento de computador. Tal experimento de
computador pode servir como uma ponte entre os experimentos de laboratério e a
teoria. De um lado, a comparacdo dos resultados da simulacdo com célculos
tedricos pode servir como estimulo para o desenvolvimento de novos métodos de
célculo. Por outro lado, a simulacdo pode ser feita em um modelo realistico para
prover uma comparacao mais direta com experimentos de laboratdrio.

Simulacbes de computador, assim com experimentos de laboratério, sao
ferramentas que podem ser usadas para compreender fendmenos complexos.
Usando-se resultados experimentais de varias medidas microscopicas envolvidas,
torna-se possivel construir modelos que revelam as relacdes entre parametros
celulares e bioquimicos e fenbmenos macroscopicos.

A seguir, apresentam-se alguns modelos computacionais que simulam
crescimento de tumores com o intuito de demonstrar outras abordagens possiveis
para realizar a investigacao proposta neste trabalho e para ajudar a fundamentar a

opcéao pelo Modelo de Potts Estendido com Adesdao Diferenciada.
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TABELA 1 - Comparativo entre experimento de |aboratorio e simulacéo
computaciona .

Experimento de Laboratério Simulagédo de Computador
Amostragem Modelo

Aparato fisico Programade Computador
Cadlibragem Teste do Programa
Medicéo Computacéo

Andlise de Dados Andlise de Dados

FONTE: GOULD & TOBOCHNIK, 1996.

6.6.2 Modelo Classico de Crescimento Cinético

Espalhamento (spreading) € um processo no qual um objeto estende-se sobre
uma area cada vez maior através da incorporagéo de regides adjacentes a si. Uma
grande variedade de processos naturais que apresentam esta capacidade pode ser
descrita por modelos de crescimento cinético. Exemplos incluem crescimento de
tumores, disseminacdo de epidemias e fluxo de fluidos em meios porosos
(BARABASI & STANLEY, 1995).

Um modelo classico de crescimento foi introduzido por Eden (1961) como um
modelo para formacdo de colbnias de células, tais como bactérias ou culturas de
tecido. O modelo é baseado em uma rede onde se coloca um elemento semente no
centro da mesma. Os elementos vizinhos mais proximos, ndo ocupados, s&o
denominados de elementos do perimetro ou elementos de crescimento. Um
elemento do perimetro € escolhido aleatoriamente e ocupado. O elemento recém
ocupado € removido da lista de elementos de crescimento e seus vizinhos néo
ocupados sdo adicionados a lista elementos de crescimento. O processo de
crescimento € repetido até que o aglomerado atinja um tamanho pré-definido.
Quando iterado, o0 modelo de Eden gera um agrupamento de elementos com forma
compacta e perimetro rugoso (BARABASI & STANLEY, 1995).
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6.6.3 Modelos de Crescimento Tumoral

Existe uma grande variedade de modelos para a simulagdo de crescimento de

tumores. Essa variedade se da em fungcdo do mecanismo fisico ou biolégico em

estudo, da técnica computacional utilizada, ou de ambos.

A maioria dos modelos para simular crescimento de tumores descritos na

literatura é baseada no modelo de crescimento cinético, que € um autdbmato celular

onde células sdo elementos unitarios de uma rede e interagem através de regras

locais. Entretanto, existem outras formas de representacdo de células. Uma célula

pode ser representada por um conjunto conexo de elementos como, por exemplo, no

Modelo de Potts, ou por ponto no espaco e uma regido adjacente a este ponto. Esta

regido pode ser um circulo, um poligono regular, ou um poligono de Voronoi (vide

secao Modelos Computacionais para Organizagéo Celular) (TABELA 2).

TABELA 2 — Caracterizacdo resumida dos model os estudados.

Modelo Representacdo da Técnica

Célula

Computaciona

Objetivo da Investigacdo

Smolle e Stettner (1993) Um elemento de

rede

Ferreiraet al.(1998)
rede

Rashbass et a. (1996) Circulo

Reiset a. (2001) Poligono de
Voronoi
Stott € al. (1999) Elementos de

rede com mesmo

rétulo

Turner e Sherrat

rétulo

Um elemento de

Elementos de
rede com mesmo

Autbmato Celular

Autbmato Celular

Autbmato Celular

Autbmato Celular

Monte Carlo

Monte Carlo

Morfologia em funcdo da
concentracdo de fatores
crescimento

Morfologia em funcdo da
concentragdo de fatores
crescimentos

Morfologia em fungdo taxa de
crescimento e imortalidade de
tipos celulares

Morfologia em func@o da adesdo
entre células tumorais

Formagdo do nucleo necrético e
crescimento do tumor

Invasividade em funcdo da
diminuicdo da adesdo entre
células tumorais, do aumento da
adesdo dessas com MEC, da
secrecao de enzimas proteoliticas
e da haptotaxia
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6.6.3.1 Modelo de Smolle e Stettner (1993)

Smolle & Stettner (1993) desenvolveram um modelo onde o tecido é
representado por uma de rede 100 x 300 elementos. Neste modelo, uma linha de
células colocadas no topo da rede (elementos ocupados) cresce ocupando
elementos vazios. O conjunto de elementos ndo ocupados representa o tecido
conjuntivo adjacente.

Uma célula escolhida aleatoriamente pode executar uma de trés atividades,
divisdo, movimentacdo ou morte. A acdo que serd executada depende de
probabilidades previamente determinadas e que séo recalculadas para cada célula
considerando fatores locais. Esses fatores locais representam as concentragdes de
substancias autécrinas* e paracrinas que influenciam o metabolismo celular.
Quando uma divisao celular ocorre, a célula filha é colocada em um dos oito
primeiros vizinhos, que € escolhido aleatoriamente. Todas as células na direcédo do
vizinho escolhido sdo movidas um elemento na mesma direcdo até que seja
encontrado um elemento desocupado. Para a movimentag&do celular, uma das oito
direcdes possiveis é escolhida e uma distancia é aleatoriamente selecionada. Para
morte celular, o elemento selecionado é excluido da rede e todos os elementos, de
uma direcdo escolhida aleatoriamente, sdo movidos em dire¢do ao que foi excluido
até que seja encontrado um elemento vazio.

Um padréo obtido por este modelo pode ser visto na FIGURA 18.

FIGURA 18 - Padrdes obtidos por Smolle & Stettner
(1993). No padrdo a esquerda as células sdo imoveis
(probabilidade de movimentagio = 0). A direita
probabilidade de movimentagéo = 0,63.

™ Fatores de crescimento autdcrinos e paracrinos influenciam o desenvolvimento tumoral. S&o

proteinas estimuladoras, secretadas e liberadas por cada célula cancerosa. Usualmente essas
proteinas atuam em células proximas (fatores paracrinos) mas elas podem ser utilizadas pelas
préprias células que as secretaram (fatores autécrinos) (FERREIRA et al., 1998).
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Simulagbes com este modelo mostraram que combinac¢des variadas destes
fatores locais conduzem a diferentes padrdes morfoldégicos da interface entre o
tumor e o tecido sadio, que sdo condizentes com a descricdo de padrdes
histolégicos de tumores reais.

Smolle & Stettner (1993) nado utilizaram nenhum medida para quantificar seus
resultados.

6.6.3.2 Modelo de Ferreira et al.(1998)

Ferreira et al. (1998) desenvolveram um modelo similar ao Smolle & Stettner
(1993), mas de crescimento radial. Neste modelo o crescimento tumoral € resultado
da influéncia da difusédo de fatores de crescimento autocrinos e paracrinos sobre as
atividades das células tumorais. A proliferacdo, a mobilidade e a morte celular séo
reguladas localmente pela concentracdo desses fatores de crescimento.

O modelo é implementado em uma rede onde cada elemento representa uma
célula, podendo esta ser normal ;=0 ou cancerosa «;=1. A cada iteracdo, uma
célula cancerosa da periferia do tumor € escolhida aleatoriamente e pode realizar
uma das seguintes acodes: divisdo celular, morte celular e movimentacdo. Cada acao
tem uma determinada probabilidade de ser escolhida e a soma destas
probabilidades é 1. Uma vez escolhida a acdo, o modelo executara ou ndo esta
acdo, de acordo com uma probabilidade po(act) que varia de acordo com a
concentracdo de fatores de crescimento, calculada com base no microambiente
circundante a célula selecionada.

As simulagbes deste modelo, que envolve um total 12 parametros
independentes, levam a formacédo de padrdes compactos e pouco invasivos ou a
formacgédo de padrbes esparsos e mais invasivos de acordo com a parametrizagéo
escolhida. Exemplos de padrdes obtidos por este modelo podem ser visto na
FIGURA 19.

Ferreira et al. (1998) quantificaram a morfologia dos padrdes utilizando o raio
de giracdo e a rugosidade da superficie, definida como o desvio padrdo do raio
médio do tumor. Essas medidas escalam com o numero de células do tumor, N, e
seus expoentes tendem, com N — o, a (0,5), 0 mesmo valor que o modelo de Eden.

Além das medidas citadas acima, Ferreira et al. (1998) quantificaram a

dimensédo fractal do tumor e o numero de células na periferia do tumor, S. A
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dimensao fractal do tumor tende assintoticamente a 2 com N - o. Ja 0 nimero de
células periféricas em relacdo a N apresentou trés regimes distintos. Com N até 4 x
10° células, S, cresce rapidamente, pois como o padréo é altamente disperso muitas
células estdo na periferia. Apds atingir um méaximo, S diminui, demonstrando que o
tumor esta se tornando compacto. A partir de 8 x 10% a relacdo de S/N, volta a
crescer exibindo comportamento similar ao modelo de Eden.

Em outra versdo, este modelo foi estendido adicionando-se o uso de duas
regras distintas para a probabilidade de divisédo celular. Neste caso o crescimento

dos tumores seguiu a curva de crescimento de Gompertz (FERREIRA et. al, 1999).

FIGURA 19 - Padrdes obtidos por Ferreiraet al. (1998).
A esguerda, um padrdo obtido com céulas de dta
motilidade mas sem influéncia de fatores de
crescimento. A direita, um resultado obtido com a
mesma motilidade mas sob influéncia de fatores de
crescimento. Os padrées possuem cercade 10° células.

6.6.3.3 Modelo de Rashbass et al. (1996)

Rashbass et al. (1996) introduziram um modelo matematico implementado
computacionalmente para simular o desenvolvimento de patologias epiteliais.

O modelo define a existéncia de uma membrana basal e de cinco tipos
celulares: célula tronco, célula basal, célula intermediaria, célula madura e célula
morta. As células podem exercer seis atividades distintas: divisdo, movimentacgao,
diferenciagdo, envelhecimento, morte e descamacdo. Estas atividades sé&o
controladas por fatores quimicos, fisicos e por lapso de tempo. Introduzindo-se
mutacdes que se mantém para toda a progénie da célula mutante e afetam a taxa de
mitose das células ou tornam as ceélulas imortais. Foram obtidos resultados
comparaveis a uma variedade de patologias epiteliais com caracteristicas benignas

e malignas.
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A FIGURA 20 exibe a evolucdo uma coldnia de células derivadas de uma
célula mutada.
Rashbass et al (1996) ndo quantificaram seus resultados em termo de

morfologia.

FIGURA 20 - Padrdes obtidos por Rashbass et a. (1996). Daesquerda paraadireita, a
evolucdo de uma col 6nia de células derivadas de uma célula mutada.

6.6.3.4 Modelo de Reis et al. (2001)

O modelo de Reis et al. (2001) simula o crescimento de tumores em duas
dimensbes e é baseado no modelo MCLONE de Walter & Fournier (1998). No
modelo MCLONE, cada célula é vista como uma particula confinada em um espaco
bidimensional e a interacdo entre as células se da através de forcas de repulsao
moduladas por uma funcdo associada a adesdo. Reis et al. (2001) estenderam o
modelo MCLONE, para conter dois tipos celulares, células normais e cancerosas. O
modelo contempla as seguintes caracteristicas:

a) A afinidade ou adesédo celular € modelada através de um decréscimo de
repulsdo que depende dos tipos celulares envolvidos;

b) O movimento celular resulta do equilibrio das forcas de interagcbes com
outras células;

¢) A visualizacdo do tecido celular € gerada computando-se os poligonos de
Voronoi associados a cada particula da simulagéo;

d) A simulagéo inicia a partir de uma célula cancerosa inicial em um tecido de
células normais;

e) A célula cancerosa inicial e seus descendentes tém uma taxa maior de
divisdo que as células normais e forcas de adeséo aleatorias;

f) A morte celular ndo é considerada.
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Simulagbes de crescimentos tumorais partindo do mesmo estado inicial
mostraram que, Nnos casos em que as forcas de adesao celular ndo sdo alteradas e a
Gnica anormalidade é a alta taxa de mitose, sdo gerados tumores com
caracteristicas de benigno, ao passo que quando, além da alta taxa de mitose, as
forcas de adesdo das células tumorais sdo geradas pela distribuicdo de Gauss-
Heaviside, obtém-se um tumor com caracteristicas de maligno, apresentando células
desprendendo-se do mesmo. A representacdo visual da simulacdo mostrou o
crescimento de forma compacta dos tumores benignos. Tumores malignos formaram
um tecido com aspecto irregular, com células se desprendendo do aglomerado
original e com a interface de contato entre os tipos normal e canceroso bastante

irregular. A FIGURA 21 apresenta alguns padrdes obtidos.

FIGURA 21 - Padrdes obtidos por Reis et a.
(2001). A esquerda, a Unica anormalidade das
cdulas tumorais é maior taxa de mitose. A
direita, além da taxa de mitose mais elevada,
as células tumorai s apresentam menor forca de
adesfo.

Reis et al. (2001) quantificaram a irregularidade da interface do tumor com o
tecido normal usando como medidas a dimensdo fractal da borda do tumor e a
rugosidade, conforme descrito em anteriormente. A dimenséo fractal da borda dos
tumores aumentou com a diminuicdo da forca de adesdo entre células tumorais,
iniciando em ~1,1 e saturando em torno de ~1,6. O expoente de crescimento, que é
a declividade da linha obtida em um grafico do logaritmo da rugosidade em funcgéo
do logaritmo do tempo, também aumentou com a diminuigdo da forca de adesé&o
entre células tumorais, iniciando em ~0,4 e saturando em torno de ~1,2

As simulagbes mostraram que o decréscimo da adesado celular é suficiente

para explicar a rugosidade e o desprendimento de células do tumor. Isto suporta a
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hipétese proposta por Steinberg & Foty (1997) de que o desprendimento de células
de um tumor pode ser explicado pelo decréscimo nas forcas de adesédo de células
mutantes e sugere que este processo é importante na transicdo de benigno para

maligno.

6.6.3.5 Modelo de Stott el al. (1999)

Stott et al. (1999) simularam o crescimento de um tumor benigno avascular,
isto €, um tumor que ndo iniciou a neovascularizacéo, utilizando uma extensado do
Modelo de Potts Estendido com Adeséo Diferenciada.

O modelo inclui trés tipos celulares: células proliferativas que crescem e se
dividem, células do nucleo necrético que encolhem e morrem, e células quiescentes
gue mantém um volume relativamente constante. Adicionalmente séo atribuidas, a
cada tipo celular, taxas distintas de crescimento, bem como restricbes de volume. A
energia de adesao entre células normais é inferior a energia de adesao entre células
tumorais, o que implica, as primeiras, maior forca de adesdo. Células proliferativas
crescem em resposta ao incremento de volume sofrendo mitose sempre que a razéo
entre area superficial e volume cair abaixo de um certo patamar. As células mudam
de tipo em resposta ao gradiente de nutrientes dentro do tumor. O modelo assume
gue o tecido normal € uma fonte homogénea de nutrientes.

As extensdes ao Modelo de Potts Estendido com Adesdo Diferenciada
referem-se ao fato de que os tipos celulares e a elasticidade celular sdo tomados
como funcédo da concentracdo de gradientes e o volume celular como funcdo do
tempo. Em simulacdes realizadas com este modelo, os tumores crescem
inicialmente de forma exponencial, formando trés camadas distintas: a mais externa
de células proliferativas, a mais interna contendo o nucleo necroético e a intermediaria
com células quiescentes. A taxa de crescimento reduz e, eventualmente, o tumor
atinge um estado de estabilidade. Estes resultados s&o consistentes com
observacdes experimentais.

A FIGURA 22 apresenta o padrao gerado por Stott et al. (1999).



77

FIGURA 22 - Padréo obtido por Stott et al.
(1999). Em evidéncia, as camadas de
células proliferativas, a de céulas
guiescentes e 0 nlcleo necratico.

6.6.3.6 Modelo de Turner e Sherrat

Turner & Sherratt desenvolveram um modelo baseado no Modelo de Potts
Estendido com Adesé&o Diferenciada para investigar a invasividade do tumor em
funcdo da diminuicdo da adesado celular entre células tumorais, do aumento da
adesdo dessas com MEC, da secrecdo de enzimas proteoliticas e do gradiente de
haptotaxia.

A haptotaxia no modelo esta relacionada a secre¢cédo de enzimas proteoliticas.
Ele se da pela associacdo a cada elemento da rede de um valor, fj, que corresponde
a concentracdo local de proteinas na MEC. Assim, além do termo de energia de
adesédo e do termo de area alvo, o Hamiltoniano do modelo apresenta um terceiro
termo referente ao custo energético de adesdo a MEC. Esta abordagem foi utilizada
em estudos da morfogénese do Dictyostelium discoideum (SAVILL & HOGEWEG,
1997). Para simular a secrecdo de enzimas proteoliticas gerando um gradiente de
concentracdo que impligue na movimentagéo celular, o valor de f; € uma fungéo do
tempo e da posicdo dos elementos em relacdo ao tumor, sendo maior nos
adjacentes a borda do tumor, o que € consoante com resultados experimentais.

Para implementar a reproducéo celular, a célula é dividida por uma linha que
passa pelo seu centro de massa. Essa linha tem uma de trés direcdes: horizontal,
diagonal, ou vertical, sendo escolhida a de menor comprimento. A sele¢cdo das
células para divisdo ocorre segundo uma probabilidade que é funcdo do tempo de
vida da célula e de seus valores de adesao, visto que esses estdo implicados na

reproducéo de células reais.
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Uma simulagé&o inicia com uma camada com a espessura de aproximadamente
10 células cancerosas na borda superior da rede. O restante da rede é tratado com
MEC. Nao ha células normais neste modelo. A interface do tumor avanca sobre a
MEC formando protuberancias e apresentando células ou massas se desprendendo
do tumor. Segundo o0s autores, isto € consistente com resultados experimentais.

Turner & Sherrat ndo avaliam a morfologia da interface, mas sim, a
profundidade méxima da invasao, dmax, €m funcdo dos parametros utilizados. dmax €
um critério utilizado em exames histolégicos. Suas conclusdes foram de que o
aumento da adesdo das células tumorais a MEC exerce maior influéncia na
invasividade do que a diminui¢cdo da adesao entre células tumorais

A FIGURA 23 exibe padrdes obtidos por Turner & Sherrat.

t=500

FIGURA 23 - Padrdes obtidos por Turner & Sherrat.
A regido escura representa as células tumorais, a clars
a MEC. A esquerda, um estagio inicia do tumor. A
direita, um estdgio mais avancado, onde se pode
perceber a formacdo de infiltracBes e a presenca de
células se desprendendo da massa tumoral.
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7 DESENVOLVIMENTO DO MODELO E INVESTIGAGCAO SIMULACIONAL

7.1 Introducao

O objetivo deste trabalho é propor um modelo de crescimento de tumores
para investigar a influéncia da adesé&o celular na morfologia da interface entre tumor
e tecido sadio.

Conforme foi visto em secdo anterior, existe uma diversidade de modelos
utilizados na simulagéo de crescimento de tumores. Muitos deles geram interfaces
rugosas, seja pela simples cinética de crescimento, seja pela introdugdo de outros
elementos no modelo, tais como difusdo de nutrientes e fatores autécrinos e
paracrinos.

Entretanto, o Unico modelo que investiga a implicacdo da adesao celular
diminuida na morfologia da interface dos tumores é o modelo de Reis et al. (2001).
Contudo, neste modelo as células ndo tém estrutura fisica e ele € de dificil extenséo
para 3D.

Considerando o fato de que a adesado celular € um mecanismo de grande
importancia nos processos de organizacdo celular, a utilizacdo de um modelo que
contemple tal mecanismo € essencial para corretamente simular o crescimento e a
morfologia de um tumor.

Modelos baseados em autdématos celulares podem, com facilidade, fornecer
informagfes globais, tais como padrdes morfolégicos, sobre a sua colecdo de
células. Tais modelos, quando usados para simular interacbes entre células
biol6gicas, geralmente empregam um autdmato por célula e cada célula interage
com as células vizinhas mais proximas utilizando regras locais. Entretanto sua
utilizacdo torna-se mais complicada para modelar sistemas nos quais a forma e/ou
tamanho das células, a movimentacdo das membranas celulares, ou o crescimento
celular estejam envolvidos. O uso de autdmatos celulares para tais sistemas
apresenta algumas desvantagens:

- as células possuem tamanho fixo;
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- as células ndo possuem forma;
- todas as células interagem com um numero fixo de vizinhos.

Por outro lado, sabe-se que o Modelo de Potts Estendido com Adeséao
Diferenciada, além de trabalhar com energias de adesédo interfaciais, apresenta
como caracteristica intrinseca a representacao de células com forma e area/volume
proprias. Isto possibilita a simulacdo da reorganizacao de células biol6gicas através
da movimentagdo de suas membranas e da adeséo celular diferenciada. Além disso,
este modelo pode ser facilmente estendido para incluir outras caracteristicas de
células biolégicas em nivel microscoépico, tais como divisdo e crescimento celular, e
também permite a modelagem de atividades celulares que ocorrem escalas de
tempo diferente como, por exemplo, mitose e flutuagdo da membrana celular.

Até o momento, apenas dois trabalhos foram desenvolvidos utilizando o
Modelo de Potts Estendido com Adesdo Diferenciada para simular crescimento
tumoral: 0 modelo de Stott et al. (1999) e o modelo de Turner & Sherrat. Entretanto,
ambos diferem entre si e do modelo desenvolvido neste trabalho, pelo enfoque da
investigacdo, pelas modificagbes aplicadas ao modelo original e por algumas
caracteristicas de implementacéo.

A escassez de modelos que investigam a implicagdo da adesao celular na
morfologia da interface de tumores, e a aplicabilidade do Modelo de Potts Estendido
com Adesado Diferenciada para sistemas que envolvem organizacdo celular em
funcdo das CAM'’s, motivaram a aplicacdo deste modelo para investigar tal questéo
gue pode ser relevante para o entendimento da transicdo de tumores de benigno
para maligno.

O modelo desenvolvido neste trabalho é apresentado a seguir. Na sequéncia
explica-se a escolha dos valores dos parametros utilizados nas simulacoes,
demonstram-se as simulagdes realizadas e, por fim, os apresentam-se os resultados
obtidos.
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7.2 O Modelo

O modelo desenvolvido para simular o crescimento tumoral e investigar a
interface do tumor com o tecido normal é baseado no Modelo de Potts Estendido
com Adesédo Diferenciada. Ele foi implementado em uma rede quadrada
bidimensional. Sao considerados trés tipos celulares, T € {n,t,M}: célula normal,
célula tumoral e célula meio, tratada como uma célula normal e cuja funcdo é
explicada posteriormente.

Da mesma forma que no modelo original de Potts Estendido com Adeséo
Diferenciada a adesao entre tipos celulares é definida através de constantes de
acoplamento representando a energia livre por unidade de area de interface. Quanto
maior o valor da constante de energia interfacial, menor a for¢ca de adesao celular.

O Hamiltoniano do sistema é o definido em (14) com uma pequena alteracao
gue é apresentada a seguir.

O modelo evolui de acordo com o Algoritmo de Metropolis num processo
Monte Carlo. A cada passo, um elemento da rede, i, € escolhido aleatoriamente. Em
seguida, também de forma aleatéria, um outro elemento, j, dentre os oito vizinhos
mais proximos de i (FIGURA 14), é escolhido. Escolhe-se dentre os oito primeiros
vizinhos para que nao haja flutuagbes de mais de um elemento de rede, evitando a
desconexdo de elementos de uma célula. Se i e j pertencem a mesma célula, isto &,
possuem o0 mesmo rétulo o, os sorteios de i e j sdo repetidos. Entretanto, se 0s
elementos sorteados pertencem a células distintas, uma tentativa de alterar a
configuracdo do sistema, atribuindo o (i) a o(j), é realizada. A nova configuragéo é
aceita com a razéo de aceitacdo definida em (15). A unidade de tempo utilizada é o
MCS (vide secao .6.4.10).

De acordo com o que foi mencionado em capitulo anterior, simulacbes em
redes podem gerar anisotropia devido a discretizacdo do espaco. Uma maneira de
tratar este problema é trabalhar com temperaturas mais altas onde a ativacao
térmica permite as interfaces das células vencerem a anisotropia. Entretanto, como a

temperatura no modelo estd diretamente relacionada a flutuagdo das membranas
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celulares, esta solugdo torna-as muito irregulares, o que aumenta o perimetro celular
e afeta a relacdo a(o)/p(o) utilizada para determinar se a célula deve ou nao dividir.
Além disso a morfologia celular pode ficar descaracterizada (FIGURA 28). Outra
alternativa para reduzir a anisotropia é aumentar o alcance das interacdes ou utilizar
uma rede triangular em vez de uma quadrada. De acordo com Yang (1998) usando-
se interacBes com até os quartos vizinhos mais proximos, obtém-se uma anisotropia
de 1,037 (muito proxima do ideal, anisotropia =1) e sem muitos custos
computacionais.

Em funcé@o do exposto acima, o célculo da energia neste modelo considera
até os quarto vizinhos mais préximos (FIGURA 14).

Enquanto o Modelo de Potts Estendido com Adesé&o Diferenciada procura
reorganizar espacialmente um numero fixo de células de tipos diferentes através da
minimizacao da energia livre de adeséo das interfaces celulares, um modelo que se
proponha a simular crescimento tumoral precisa, além de reorganizar as ceélulas
espacialmente, incorporar a reproducdo e, conseqientemente, o crescimento de
células tumorais, uma vez que apos a reproducao as células diminuem sua area.

Para que as células tumorais possam se reproduzir, implementou-se, no
modelo, a mitose celular. Células biologicas, ao ficarem muito grandes, perdem sua
eficiéncia, pois a superficie da célula torna-se insuficiente para atender a demanda
de nutrientes necessarios a mesma. Isto se deve ao fato de que a troca de
nutrientes da célula com o meio se da pela membrana celular e esta cresce
proporcionalmente ao quadrado de seu raio médio enquanto o volume celular cresce
proporcionalmente ao cubo de seu raio médio. Para dividir as células implementou-
se 0 procedimento descrito por Mombach (1996). Segundo este procedimento,
guando a razdo areal/perimetro da célula atinge um certo valor critico, denominado
Mitose Critica, a célula é dividida por uma reta que, passando pelo seu centro de
massa, corresponde ao menor diametro. Uma das duas novas células mantém o
rétulo antigo, enquanto a outra recebe um novo rotulo.

O modelo executa o procedimento de mitose apds um intervalo de tempo em
MCS. O objetivo disso € compatibilizar escalas de tempo bastante distintas. Na
realidade, a escala de tempo em que as flutuagcdes da membrana celular ocorrem é
muito menor do que a escala de tempo das mitoses. A esse intervalo, que neste

modelo é parametrizavel, da-se o nome de tempo de Tempo de Relaxacgéo.
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Uma vez divididas, as células ficam com aproximadamente metade da area
de sua célula mae e crescem. O crescimento de uma célula ocorre pela
incorporacdo de elementos vizinhos da rede pertencentes a outras células, sejam
essas normais ou tumorais.

Cada tipo celular possui uma area alvo, A(r), fixa. Esta area pode ser
diferente para cada tipo celular. Em funcdo do termo de energia de area alvo no
Hamiltoniano do modelo, quanto maior for a diferenca da area de uma célula de sua
area alvo, maior a contribuicdo de energia livre para o sistema. Como o modelo
busca minimizar a energia livre global, ele tenta diminuir essa diferenca, viabilizando,
assim, o crescimento celular.

Células recém divididas ficam com areas muito distantes de suas areas alvo,
0 que introduz energia no sistema. Ele valor de energia pode ser alto se for
considerado o elevado numero de divisdes celulares em um tumor. Para evitar que o
sistema fique muito fora de equilibrio, acrescentou-se uma pequena modificacdo a
dindmica do modelo. Embora cada tipo celular possua uma area alvo, A(7), cada
célula passa também a possuir sua prépria area alvo, A(o). Apés a diviséao celular, a
area alvo das duas células envolvidas toma o valor da metade da érea alvo de seu
tipo celular. A cada iteracdo do modelo, a area alvo das células € incrementada de 1
até que se iguale ao valor da area alvo do tipo celular em questéo, A(o) = A(7(0)).
Desta forma, faz-se o sistema evoluir mais préximo do equilibrio, sem grandes
flutuacdes de energia.

Isto implica em uma pequena alteragdo no termo de energia elastica do
Hamiltoniano do Modelo de Potts, apresentado em se¢do anterior, que assume a

forma:

H =2 Rt + A2 Ao)-dal

i

: (18)

onde a(o) € area da célula e A(o), que substitui A(7(¢)), € a area alvo de cada
célula.

Como as células tumorais possuem uma taxa de reproducdo bem mais
elevada que a das células normais e a rara reprodugdo das Ultimas possivelmente
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afeta fracamente a dinamica de crescimento e reorganizagdo de um tumor real, na
simulacao apenas as células tumorais s@o selecionadas para o processo de divisdo
celular. Nao se dividindo, as células normais permanecem com &reas relativamente
estaveis se comparadas as das células tumorais. Para prover tais caracteristicas ao
modelo, associa-se a area alvo das células normais, A(n), um valor equivalente a
area que as células normais teriam na interfase (periodo ndo reprodutivo do ciclo de
vida de uma célula) e a area alvo das células tumorais, A(t), um valor equivalente a
area gue estas teriam durante a mitose, quando aumentam de tamanho para se
reproduzir. A Mitose Critica deve ser definida de tal forma que a razéo (area da
célula)/(perimetro da célula), a(o)/p(o), seja atingida somente por célula tumorais.

Para que o modelo suporte a reproducdo e o crescimento das células
tumorais é necessario implementar uma estratégia para que 0 mesmo comporte um
namero cada vez maior de células. Trés abordagens foram consideradas.

A primeira seria iniciar a simulacdo com o tecido normal ocupando apenas
parte da rede. A medida que as células tumorais se reproduzissem e crescessem,
tomando area do tecido normal, este, por sua vez, tomaria area do meio extracelular.
A simulacdo seria concluida quando o tecido sadio tocasse a borda da rede
(FIGURA 24). Esta abordagem apresenta as desvantagens de subutilizar a area da
rede e ndo representar adequadamente um tecido in vivo, onde o tecido normal, em

geral, ndo esta embebido em meio liquido.

meio extracelular
B cg¢lulas normais
B células tumorais

FIGURA 24 - Representacdo esguemdtica da alternativa de ocupacéo
parcial da rede. Alternativa de implementacdo do modelo onde a
simulagdo seriainiciada com o tecido normal preenchendo parte darede €
terminada quando este tocasse a borda darede.

Uma segunda alternativa seria transformar a “area alvo” como fungédo do
namero de células. Para permitir que o ndmero de células no sistema aumente
devido a reproducédo das células tumorais, as areas alvo dos diversos tipos celulares

poderiam ser reduzidas, repercutindo em uma alteracdo proporcional nos valores de
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mitose critica. Com células cada vez menores, o0 modelo comportaria um numero
sempre crescente de células, até que um limite fosse atingido. A desvantagem desta
alternativa € que computacdes realizadas com células de areas reduzidas em um
espaco discretizado podem gerar resultados indesejaveis. Por exemplo, a
discretizacdo da rede torna possivel obter a mesma relacdo area/perimetro mesmo
com areas bastante distintas. Como a relacdo area/perimetro é utilizada para
determinar se a célula deve ou nao dividir, isto poderia alterar o comportamento do

modelo. A FIGURA 25 exemplifica o exposto.

FIGURA 25 — Efeitos da discretizagio da rede em céculos. A esquerda, uma
cdulacoma=16,p=16 ea/p = 1. A direita, umacdulacoma=24,p=24¢
a/lp = 1. Se 0 modeo trabalhasse reduzindo o tamanho das células, ambas
poderiam ser selecionadas para mitose, mesmo com éareas bastante distintas.

A terceira abordagem seria gerar espago para as novas células tumorais
excluindo-se do modelo células normais. Desta forma a simulacdo poderia iniciar
com o tecido sadio ocupando a totalidade da rede. A implementac&do da exclusdo de
células poderia se dar de varias maneiras:

a) exclusdo de células normais que tivessem sua area reduzida a um
valor abaixo de um certo patamar, o que simularia a destruicdo do tecido
sadio pelo tecido tumoral,

b) exclusédo de células normais cuja tempo de existéncia fosse superior
a um certo numero de geragbes ou numero de MCS, simulando morte por
envelhecimento;

c¢) exclusao de células normais que tocassem a borda da matriz.
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As opcdes a) e b), embora factiveis, implicam no estudo e na introdu¢éo no
modelo de mais um parametro. Desta forma, para suportar a reproducdo das células
tumorais, optou-se, por simplicidade, pela opg¢éo c).

Quando uma célula é excluida, os elementos da rede que a compunham sao
transferidos para a Célula Meio. Em todo o modelo existe uma Unica Célula Meio,
gue pode ser considerada como uma célula normal com uma pequena mudanca
funcional. A Célula Meio possui os mesmos valores de energia de adesao de uma
célula normal, isto &€ emm=€nn, EMn=€nn € emr=en;, bem como o mesmo valor de area
alvo das células normais, ou seja, A(M)=A(n). A diferenca estd em seu
comportamento. Assim como as células normais, a Célula Meio esté livre para ceder
elementos da rede para as células que se reorganizam ou crescem e livre para
receber elementos de células que se reorganizam ou morrem. Entretanto, ao fazer
isso seu valor de area ndo é modificado. A area da Célula Meio é, portanto, fixa e
pode ndo corresponder a real quantidade de elementos da rede associados a ela. O
objetivo disso é que a Célula Meio sirva como um repositorio de elementos da rede,
mas que localmente interaja com as demais células do modelo como se fosse uma
célula normal. Como as células selecionadas para exclusdo sédo as que estdo em
contato com a borda da rede, a Célula Meio assume a forma de uma linha que
acompanha a borda da rede e acaba por envolver todo o tecido normal.

O modelo é executado sobre uma rede quadrada que implementa condicbes
de contorno peridédicas em todos os lados. As simulagfes iniciam-se com a rede
repleta de células normais e uma Unica célula tumoral situada ao centro da rede
(FIGURA 30(a)). O tumor cresce radialmente. O crescimento e a reorganizagao
celular sdo dependentes da competicdo dos termos de energia de interface e de
energia de area alvo. Isto afeta a velocidade de crescimento do tumor, que pode
variar muito em funcdo da parametrizagdo de cada simulagdo. Para comparar
medidas quantitativas de avaliacdo da interface entre tumores distintos € importante
gue estes apresentem areas compativeis e tenham atingido um estado de equilibrio..
Esta area € determinada de tal maneira que a interface do tumor com o tecido
normal ainda esteja distante das bordas. Caso contrério, isto o que afetaria o valor

das medidas quantitativas em estudo.
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A FIGURA 26 exibe o fluxograma principal de execucdo do modelo, que foi

implementado na linguagem de programacéo C.

Lé os parametros
do modelo.

v

Configura o tecido
inicial

Gera arquivos de
imagens e dados
estatisticos e finaliza
a simulacao.

Tumor  atin-
giu area pré-
determinada?

Incrementa area alvo
das células tumorais.

Gera arquivos de
imagens e dados
estatisticos.

FIGURA 26 — Fluxograma principal do modelo.
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7.3 Simulacdes

Por simplicidade, ndo se incluiu no modelo a adesdo entre células e MEC, o
que pode ser introduzido em trabalhos futuros. Assim, de acordo com mencionado
na secao 6.2.7., as simulagdes realizadas investigaram apenas o papel da adeséao
entre células.

Nesta secdo € detalhada a escolha dos valores de cada um dos 9 parametros
do modelo, e demonstradas as execuc¢fes realizadas e o método de criacdo do

tecido sadio inicial sobre o qual o tumor se desenvolve.

7.3.1 Definicdo dos Valores dos Parametros das Simulagtes

O modelo tem os seguintes parametros:
1. Area Alvo das células normais - A(n) ;
Area Alvo das células tumorais- A(t);

Coeficiente de elasticidade das células - A;

A w DN

Energia de adesdo (por unidade de interface) entre células normais —
enn;

Energia de adeséao entre células normal e tumoral —ey;

Energia de adeséao entre células tumorais —ey;

Temperatura - T;

Mitose Critica - MC;

© N o o

9. Tempo de Relaxacéo - TR.

Como o objetivo deste trabalho € investigar a influéncia da variacdo da
adeséo celular na interface entre o tecido tumoral e o normal, entre uma simulacao e
outra, 0s Unicos parametros investigados sdo os referentes as energias interfaciais.
Os demais séo definidos uma Unica vez e permanecem inalterados em todas as
simulacdes.

Nas subsecdes abaixo se explana a escolha dos valores desses parametros.
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7.3.1.1 Area Alvo das células normais e tumorais - A(n) e A(t)

Para definir a area alvo das células, duas restricdes foram consideradas.

A primeira, é a de haver coeréncia entre a propor¢cao da amplitude das flutuacbes
das membranas das células biologicas e as do modelo. Trabalhos realizados por
Mombach et al. (1995) demonstraram que células impedidas de criar protuberancias
temporarias da sua membrana (pseudépodos) sdo incapazes de segregar. Essas
oscilacbes da membrana tém uma amplitude de aproximadamente 10% do diametro
celular. No modelo, as flutuagcbes ocorrem entre elementos vizinhos, ou seja, a
amplitude de flutuacdo de um elemento da rede pertencente a interface de célula é
de uma unidade. Assumiu-se, para efeito de calculos, que as células do modelo
sejam circulares. Desta forma, para que uma unidade da rede corresponda a 10% do
diametro celular, faz-se necessario que o diametro seja de ~10 unidades da rede.
Isto conduz a células com raio = 5 e area = 78 elementos de rede.

Uma segunda restricdo com relacdo a area das células é que, usando-se
interacbes com muitos vizinhos, os tamanhos limites tornam-se significantes. Por
exemplo, em uma matriz quadrada bidimensional com interacdo entre os quartos
vizinhos mais proximos, para qualquer célula com area a < 21, todos os elementos
estardo na superficie. Segundo Yang (1998), para simulacbes em uma rede
quadrada bidimensional, as areas das células devem ser maiores que Z%/4z, onde Z
€ 0 numero de vizinhos. Como o modelo desenvolvido trabalha com interacdo até os
guartos vizinhos mais proximos, ou seja, Z=20, a area de uma célula deve ser maior
que Z%/4r ~ 32. Deve-se, portanto, observar para que a area de uma célula recém
dividida ndo seja inferior a 32, ou em outras palavras, a célula mée deve ter uma
area superior ou igual a 64 elementos.

Assumindo-se 78 para o valor de area alvo das células normais (A(n)=78) ,
esta-se respeitando também esta segunda restricdo, mesmo porque apenas as
células tumorais sao selecionadas para divisdo e estas, conforme discutido
anteriormente, possuem area alvo superior a das normais.

Para definir o valor de area alvo das células tumorais, admitiu-se que 78 é a
area média de uma célula normal que atinge um tamanho maximo antes de se
dividir, a;, e um tamanho minimo apos a divisdo, a;. Tem-se, entdo, que <a>=(a; +
an/2 e que ar =ai/2. Por consequéncia, a=104 e ai=52. Desta forma definiu-se o valor

de area alvo das células tumorais para ser A(t)=104.
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A rede utilizada é de 750x750 elementos, o0 que permite comportar

aproximadamente 7000 células com <a>~78.

7.3.1.2 Coeficiente de elasticidade das células - A

Considerando a literatura, Mombach (1996) e Yang (1998), definiu-se,

arbitrariamente, o coeficiente de elasticidade das células A = 1.

7.3.1.3 Energias de Adeséo Celular — enp, en, ex

Nesse modelo o crescimento e a reorganizacao celular € dependente da
competicdo dos termos de energia de adesao e de energia de area alvo.

Se for conferido ao termo de energia de area alvo valores proporcionalmente
muito superiores ao termo de energia de interface, o sistema privilegia apenas a
manutencdo da area das células, dando pouca énfase a reorganizagdo. As células
podem, neste caso, ficar com um perimetro muito grande em funcao da disperséo de
seus elementos, impedindo que seja atingido o valor de mitose critica. Por
consequéncia as células ndo se dividem e o tumor ndo cresce.

Por outro lado, se do termo de energia de interface se obtém valores
proporcionalmente muito superiores aos obtidos pelo termo de energia de area alvo,
0 sistema privilegia a reorganizacgéo celular, dando pouca énfase ao crescimento das
células. Sem crescer, as células ndo atingem area suficiente para se reproduzirem e,
conseqlientemente, o tumor ndo cresce. Portanto, é conveniente que estes dois
termos contribuam com valores de energia de mesma ordem.

Para determinar a magnitude das energias de adeséo, de forma a tornar
ambos os termos de energia compativeis, investigou-se a variacdo de energia obtida
pelo termo de &rea alvo.

Tomando-se os valores de area alvo das células e o coeficiente de
elasticidade definidos acima, potencialmente a variacdo de energia referente ao
termo de area alvo poderia ser de até —104, isto no caso extremo de uma célula com
area a(0)=104 ganhar um elemento de uma célula com area a(¢’)=53 e ainda, se
ambas estivessem com area alvos iguais a 104, A(o)=A(c")= 104. Entretanto, como
a A(o) é incrementada a cada MCS e é dado tempo para o sistema relaxar, as areas

das células acabam nédo se afastando muito de suas respectivas areas alvo e a
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variagdo de energia referente ao termo de area alvo fica, na grande maioria dos
casos, dentro de uma faixa que vai de -10 a +4. Esta faixa foi observada
investigando-se esses valores através de simulacdes. Assim sendo, é importante
gque os valores das energias de adesdo ndo sejam muito elevados, de forma que a
variacdo de energia referente ao termo de energias de adesao seja comparavel com
a variacao de energia referente ao termo de area alvo.

Usando uma faixa de valores de 1 a 5 unidades arbitrarias de energia/area,

ndo ha predominancia de um termo sobre o outro.
7.3.1.4 Temperatura-T

O modelo tem duas temperaturas criticas, T¢1 € Tco. A energia requerida para
romper uma interface reta entre células determina T¢;. Como ilustrado na FIGURA
27, em uma rede quadrada com interacdes até os quartos vizinhos, a diferenca de
energia da configuracdo anterior e posterior a mudanca de um rétulo € 4H=12e,, —
8ean = 4eap. Entdo, Te1 ~ 4eq, para que esta mudanca tenha uma probabilidade, et
"H’m), razoavel de ocorrer. Abaixo de Tci1, as células ficam com interfaces rigidas
demais e ndo ocorre reorganizacao. A segunda temperatura critica, T, € aquela na
gual células individuais dissociam. Quando um elemento pertencente a uma célula e
gue estad cercado somente por elementos de células diferentes tem uma longa
expectativa de tempo de vida, ele pode livremente desprender-se e apartar-se da
célula. Entéo T¢, € Neap, onde N é o numero de vizinhos do elemento (YANG, 1998).

Estas temperaturas criticas diferem para diferentes tipos celulares se esses
possuirem diferentes energias de adesdo. A temperatura deve ser alta o suficiente
para que mesmo a membrana de célula mais rigida (de menor energia de adeséo ej)
possa flutuar, mas ainda pequena o suficiente para que a membrana celular mais
fraca (de maior energia de adesd@o ej) ndo se rompa. Em outras palavras, €

conveniente que a temperatura do modelo esteja entre a maior T¢; € @ menor Te.
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FIGURA 27 - InteracOes energéticas até os quarto primeiros vizinhos em
umarede quadrada (adaptado de YANG, 1998).

A definicdo da temperatura €, portanto, dependente do intervalo dos valores
de energia de adesdo. Este intervalo, conforme visto anteriormente, foi definido para
ficar entre 1 e 5. Assim, a temperatura, T, a ser escolhida deve estar entre Tc1~4€ap
~4 e Tc~Neyp~100. Para as simulagbes foi adotado T=8, pois com temperaturas
mais elevadas, as membranas das células tornam-se muito rugosas (FIGURA 28),
aumentando o perimetro celular e afetando a relacdo a(o)/p(¢), 0 que impede a

mitose.

7.3.1.5 Mitose Critica - MC

Para uma célula circular com a=104, o perimetro é 36,15, 0 que conduz a
a/p=2,87. Entretanto, em funcéo da discretizacdo do espaco e das flutuacbes das
membranas celulares e, considerando que as células do modelo ndo séo circulares,
esta relagdo nunca € alcancada e por consequéncia as células ndo se reproduzem.

Assim sendo, o parametro de Mitose Critica foi definido empiricamente atraves de
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simulacdes para ser MC=1,9. Este valor é baixo o suficiente para ser atingido por
células com area alvo 104, submetidas a uma temperatura T=8 e valores de energia
interfaciais entre 1 e 5, e alto o suficiente para evitar que células ainda distantes de
sua area alvo se dividam gerando descendentes com areas inferiores a 32, que é o

valor minimo de area para uma célula

7.3.1.6 Tempo de Relaxacéo - TR

O tempo de relaxacao, intervalo de tempo em MCS para que seja executado
o procedimento de mitose, foi definido, empiricamente, para ser 32 MCS. A medida
gue o tumor cresce, 0 numero de células recém divididas aumenta muito. Nesses
casos, tempos de relaxacdo muito inferiores a 32 parecem nao ser suficiente para
gerar um processo préximo ao equilibrio. Em desvantagem, o aumento deste valor

implica diretamente em maior tempo de execuc¢ao das simulagdes.

7.3.1.7 Energias de Adeséo e Tensdes Superficiais

A diminuicdo de coesdo entre células tumorais € mapeada no modelo como
um aumento na energia de adeséo entre as mesmas.

A alteracdo dos valores de energia de adesdo entre tipos celulares pode
modificar a tens&do superficial entre eles, pois tensdes superficiais representam
diferencas de energia por unidade de area em uma interface.

Tensdes superficiais negativas maximizam as interfaces de contato,
conduzindo a dispersédo celular. De modo contréario, tensdes positivas conduzem a
segregacéao celular. Como o sinal de vy influencia o comportamento de um agregado
celular, utilizou-se, nas simulacdes, valores de energia de adesé&o que conduzissem
a um intervalo de tensdes superficiais que fosse de valores negativos a positivos. O
intervalo escolhido foi de y=-1 a y=1, pois € na transicdo de negativa para positiva
gque se espera observar mudanca de comportamento do agregado de células
tumorais. Esta mudanca de comportamento pode estar relacionada a transicdo de
um tumor de benigno para maligno.

O valor de en, utilizado em todas as simulagbes foi sempre o mesmo,
entendo-se que células normais ndo tém sua energia de adesdo modificada em um

processo tumoral. Definiu-se, arbitrariamente, a energia de adesdo entre células
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normais en,,=2, considerando que este valor pertence ao intervalo definido de
energias de adesdo, 1 a 5, no qual se gera contribuicdes de energia de adesédo
proporcionais as contribuicdes de energia derivadas do termo de area alvo.

Ja, os valores de e; e en variam, pois estes sdo afetados em processos
tumorais. Para ser consistente com o fato de que células tumorais sdo menos
coesas gue as normais e portanto possuem maior energia de adesdo que as células
normais, definiu-se que ex = en,, COM e assumindo valores que vao de 2 a 412
Quando ey = epn, pode-se entender que a Unica anormalidade das células tumorais é
a sua maior capacidade reprodutiva, uma vez que possuem adesao celular igual a
das células normais.

No entanto, ndo h& na literatura informacdes sobre os valores de adesao
entre células normais e tumorais, en.

Stott et al. (1999) em suas simulacbes de formacdo do ndcleo necrético,
utiizaram para a adesdo heterotipica, ey, a média geométrica das adesdes
homotipicas, e € enn. Segundo eles, considerando que células tumorais expressam
menos moléculas de adesdo do que as células normais, especialmente N-CAM's e
Caderinas E e que, em células cancerosas totalmente transformadas, a expressao
de moléculas de adesdo é frequentemente ausente, um valor intermediario para
adesao entre célula normal e célula tumoral é consistente com o fato de que células
normais e tumorais eram originalmente do mesmo tipo, e portanto expressam as
mesmas moléculas de adesao, apenas em quantidades diferentes.

Por outro lado, sabe-se que as moléculas de caderinas, no seu dominio
extracelular, ligam-se de maneira homofilica, isto é, uma molécula de caderina de
uma célula liga-se diretamente a uma molécula de caderina de outra célula. Desta
forma, o numero de ligagbes entre células tumorais e normais estaria limitada ao
namero de moléculas ligantes das células tumorais e o valor de adeséo seria, entdo,
determinado pelo nimero de moléculas expressas pela célula tumoral e ndo pela

média geométrica entre ambas (FIGURA 29).

.‘
(**) Co de nd on & -Efo 8.

FIGURA 29 - Ligagbes homotipicas entre células normais (esquerda), entre
células normal e tumoral (centro) e entre cdlulas tumorais (direita).
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Visto que as mutacdes afetam de maneira imprevisivel a adeséo das células e
, ha auséncia de informacdes mais consistentes sobre o valor da energia de adeséao
entre células normais e tumorais, optou-se por explorar diversas possibilidades.

Assim, definiu-se, para executar as simulac¢des, quatro conjuntos de energias
e suas respectivas tensdes superficiais: A, B, C e D. O Conjunto A de energias
(TABELA 3) reflete o trabalho de Stott et al. (1999): en, € fixo, ey € crescente e en =
(em ex)™2. No Conjunto B (TABELA 4), en, € ey sdo fixos e e; € crescente e recebe
valores de modo que se obtenham as mesmas tensfes superficiais obtidas em A. No
Conjunto C (TABELA 5), enn € ey séo fixos, sendo eg>enn. en recebe valores de
modo gue se obtenham as mesmas tensdes superficiais obtidas em A. O Conjunto D
(TABELA 6) apresenta a mesma estrutura de C, porém com um valor fixo de ey
maior que o valor de ey usado em C. Os conjuntos C e D apresentam combinacdes
de valores que permitem obter tensdes superficiais com valores positivos, mesmo
com ey > epn, 0 que ndo é possivel obter em A e B.

Abaixo, s&o apresentados os quatro conjuntos de parametros de energia de
adeséo utilizados nas simulagbes, bem como a respectiva tensdo superficial
heterotipica gerada. ID € um identificador de cada configuracdo e sera utilizado para

referenciar as mesmas.

TABELA 3 - Conjunto A de energias. TABELA 4 —Conjunto B de energias.
ID €nn ent ey Vnt ID €nn ent ey YVt
Al 2,00 2,00 2,00 0,00 Bl 2,00 2,00 2,00 0,00
A2 2,00 2,45 3,00 -0,05 B2 2,00 2,00 2,10 -0,05
A3 2,00 283 4,00 -0,17 B3 2,00 2,00 2,33 -0,17
A4 2,00 3,16 500 -0,34 B4 2,00 2,00 2,68 -0,34

A5 2,00 346 6,00 -054 B5 2,00 200 3,08 -0,54
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A6 2,00 3,74 7,00 -0,76 B6 2,00 2,00 3,52 -0,76
A7 200 4,00 8,00 -1,00 B7 200 2,00 4,00 -1,00
TABELA 5 — Conjunto C de energias. TABELA 6 — Conjunto D de energias.

ID €nn Ent €y Ynt ID €nn Ent €y Ynt
C1l 2,00 2,50 3,00 0,00 D1 2,00 3,00 4,00 0,00
C2 2,00 2,45 3,00 -0,05 D2 2,00 3,05 4,00 -0,05
C3 2,00 2,33 3,00 -0,17 D3 2,00 3,17 4,00 -0,17
C4 2,00 2,16 3,00 -0,34 D4 2,00 3,34 4,00 -0,34
C5 2,00 1,96 3,00 -0,54 D5 2,00 3,54 4,00 -0,54
C6 2,00 1,74 3,00 -0,76 D6 2,00 3,76 4,00 -0,76
C7 2,00 1,50 3,00 -1,00 D7 2,00 4,00 4,00 -1,00
C8 2,00 2,55 3,00 0,05 D8 2,00 2,95 4,00 0,05
C9 2,00 2,67 3,00 0,17 D9 2,00 2,83 4,00 0,17
C10 2,00 2,84 3,00 0,34 D10 2,00 2,66 4,00 0,34
Cl1 2,00 3,04 3,00 0,54 D11 2,00 2,46 4,00 0,54
C12 2,00 3,26 3,00 0,76 D12 2,00 2,24 4,00 0,76
C13 2,00 3,50 3,00 1,00 D13 2,00 2,00 4,00 1,00

7.3.1.8 Sumario dos Parametros

As tabelas 3, 4, 5 e 6 contém os valores de energia de adeséo investigados,.
Na TABELA 7 é apresentada a lista completa dos valores dos parametros utilizados.

TABELA 7 — Parametros utilizados nas simul acles.

Parametro Valor
Area Alvo das células normais - A(n); 78
Area Alvo das células tumorais — A(t); 104
Coeficiente de elasticidade das células - A; 1
Energia de adesao entre células normais - epp; 2

Energia de adeséo entre células normal e tumoral - e; Cfe. TABELAS 3,4,5e 6
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Energia de adesao entre células tumorais - ey; Cfe. TABELAS 3,4,5e 6
Temperatura - T; 8

Mitose Critica — MC; 1,9

Tempo de Relaxagdo — TR 32

7.3.2 Tecido Inicial

Para gerar o tecido inicial utilizado em todas as simulagdes, usou-se 0 mesmo
modelo com uma pequena mudanca de implementagéo. Esta mudanca refere-se ao
fato de ndo haver células tumorais. A partir de uma Unica célula normal inicial,
situada ao centro da rede e capaz de reproduzir-se, obtém-se uma rede
completamente preenchida por células normais. Para que as células normais
pudessem se reproduzir, sua area alvo foi elevada para 104. Apds o preenchimento
total da rede, a area alvo foi baixada para 78 e foi dado tempo suficiente para o
sistema estabilizar. Assim, gerou-se um tecido inicial energeticamente estabilizado e

repleto de células normais com areas muito proximas

7.3.3 Execucbes

Cada configuracdo foi executada trés vezes variando-se apenas as sementes
aleatorias.

Como os parametros influenciam a velocidade de crescimento do tumor, o
tempo em MCS para os tumores atingirem a area pré-determinada para encerrar a
execucdao, oscilou de 14720 MCS a 20256 MCS. Em consequéncia, o tempo real de
execucdo variou de 4h a 5h30min. As simulacdes foram executadas em maquinas
com processador Pentium(! 4 de 1,5 GHz.

A FIGURA 30 apresenta os diferentes estagios de evolugdo de um tumor em

uma simulac&o usando a configuracdo Al do Conjunto A de energias.
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FIGURA 31 - Deadhe de
forma das células no modelo. A
imagem é uma ampliagdo ds
regido delimitada na FIGURA
30(f).
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7.4 Resultados

As medidas quantitativas foram avaliadas sobre a média dos valores finais e
em equilibrio obtidos nas trés execucdes de cada configuragdo. O GRAFICO 2
demonstra que os valores do indice de irregularidade encontravam-se estabilizados
ao final das execucfes. O mesmo € esperado para os valores de dimenséo fractal

da borda., embora esta analise ndo tenha sido realizada.

GRAFICO 2 — indice de Irregularidade em funcio do tempo. O dados deste gréfico
sdo referentes & média dos valores das trés execucBes de cada configuracéo do
Conjunto C. Notar os valores estabilizando ao longo do tempo.
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O GRAFICO 3 apresenta as dimensdes fractais das bordas dos tumores
obtidos nas simulagdes com conjuntos de parametros A, B, C e D em funcéo da

tensao superficial.

GRAFICO 3 - Dimensio Fractal da borda dos tumores em funcio da Tensio
Superficidl.

Pode-se observar no GRAFICO 3 gue, de maneira geral, a dimenséo fractal
da borda dos tumores aumenta a medida que a tensdo superficial diminui,
corroborando uma correlacdo entre a diminuicdo da tensdo superficial e a
irregularidade da borda.

As configuracdes Al e B1 (sec¢do 6.3.7) sdo iguais e representam o caso em
gque a Uunica anormalidade das células tumorais é a sua maior capacidade
reprodutiva, uma vez que possuem adesdo celular igual a das células normais,
ew=enn= en=2. A tensdo superficial neste caso é y=0 e a irregularidade marcada por
D, = 1,21 parece ser oriunda exclusivamente da dindmica de crescimento, da
mesma forma que, por exemplo, a irregularidade gerada pelo modelo de Eden.
Toma-se, assim, a configuracdo Al como referéncia. Configuracbes com y < 0O

geram padrdes com D, > 1,21, ao passo que configuragbes com y > 0 geram
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padrées com D, < 1,21, donde conclui-se que o sinal de y determina se a
irregularidade da borda, serd maior ou menor que a irregularidade obtida apenas
pela mitose celular.

Outro resultado evidente é o aparecimento de diferentes D, para valores
iguais de tensdo superficial. Das configuragcbes C1 e D1 também se obtém y=0.
Entretanto, os valores de D, observados para tais configuracbes séo ligeiramente
diferentes dos valores de Al e B1. O mesmo pode ser observado para as demais
configuracdes, onde ndo se obtém valores de Dy iguais para uma mesma tensao
superficial, mas que foi obtida por diferentes combinacdes de energias de adeséo.

Portanto, existem diferentes morfologias para mesmos valores de tenséo
superficial. Assim, como comentado na secdo 6.3.7, as tensbes superficiais
determinam o minimo global de energia livre, no entanto, aqui se vé que as
caracteristicas morfolégicas especificas dependem dos valores das energias de
adesado entre as células (FIGURA 32). Isto mostra que a tensédo superficial ndo é
suficiente para determinar o valor da dimensao fractal da borda de um tumor, mas
gue, neste modelo, esta é também dependente da dindmica de crescimento do

tumor resultante da competicéo entre os valores de energia de adesao e o termo de

area alvo das células.

(@) (b) (€)

FIGURA 32 — Padr@es finais para uma mesma tensdo superficial. (a), (b) e (c) foram obtidos com y
= -0,54 utilizando-se as configuraces A5, D5 e B5 e resultando, respectivamente, em tem Dy, =
1,28, D, = 1,35 e Dy, = 1,43, caracterizando diferencas nos padrdes finais. Compare, também, as
FIGURAS 30(f) e 33(c). Ambas foram obtidas com y = 0 usando configuragdes de energias
diferentes.
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E possivel observar que para y>0 os valores de D, tendem a serem menos
dispersos. Para estes casos a tensao superficial por si s6 parece ser suficiente para
determinar Dy, independentemente dos valores especificos de energia de adesao.

A auséncia de informacdes consistentes sobre a adesdo entre células
normais e tumorais, permite, pelo menos matematicamente, que sejam obtidas
tensdes superficiais positivas mesmo com ey > en, . Este € 0 caso das configuracdes
Cn e Dhcom n > 8. Com estas configuracdes obtém-se padrdes com bordas pouco
irregulares onde 1,06 < D, < 1,15. Isto significa dizer que, neste modelo, nem
sempre um decréscimo de adeséo entre células tumorais conduz a um aumento da
irregularidade da borda dos tumores.

Além dessas conclusdes, cabe ressaltar que os valores de dimenséao fractal
obtidos, 1,47 para os mais irregulares a 1,06 para 0os menos irregulares, séo
compativeis com os resultados experimentais e de simulacéo citados a seguir.

Cross (1997) apresenta medidas de dimenséo fractal de melanomas e
adenomas do colo retal obtidas em trabalhos anteriores. As dimensdes fractais das
bordas dos melanomas ficaram na faixa entre 1,05 e 1,3, e os de adenomas do colo
retal na faixa de 1,69 a 1,78. Landini & Rippin (1996) mediram a dimensao fractal de
lesbes displasicas e malignas no epitélio da cavidade oral e obtiveram dimensao
fractal 1,00 para epitélio sadio e 1,61 para carcinoma invasivo. BRU et al. (1998)
obtiveram dimensdo fractal 1,21 na analise de tumores de cérebro.

Reis et al. (2001), utilizando o modelo descrito neste trabalho, obtiveram
valores variando de 1,1 para tumores considerados benignos (sem decréscimo de
adesao) a 1,65 para tumores com maior decréscimo de adesao.

Por fim, a analise das imagens dos tumores gerados permite algumas
observacdes. A FIGURA 33 apresenta uma amostra dos padrées obtidos para
diversas tensdes superficiais.

Utilizando-se y<0 e ~1 obtém-se uma distribuicdo de células na borda do
tumor similar a um tabuleiro de xadrez (FIGURA 33(f)), o que é esperado, pois para
tensbes superficiais negativas este € o padrdo de menor energia livre. Nesses
casos, a borda do tumor fica pouco nitida, o que pode estar relacionado com a
mesma caracteristica encontrada em tumores malignos reais como € o caso do
melanoma (vide sec¢éo 6.2.3) (RASSNER & STEINERT, 1991).
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FIGURA 33 — Padrdes finais para diferentes tensbes superficiais. Os padrées acima foram
obtidos nas simulagfes utilizando o Conjunto C. (a), (b), (c), (d), (e) e (f) sfo padrdes finais
obtidos, respectivamente, com os vaores y=1, y=0,17, y=0, vy=-0,17, v=-0,54 e y=-1.
Observar a irregularidade crescente & medida que y decresce e a formag&o, na borda do
tumor, um padrdo similar a de um tabuleiro de xadrez.

Outra caracteristica comum em tumores malignos é a formacao de infiltracdes
ou prolongamentos da massa tumoral. Isto, contudo, ndo foi observado em nenhum
padrdo. Possivelmente esta caracteristica macroscépica esteja ligada a outros
fatores ndo abordados neste trabalho, tais como, adesdo a matriz extracelular ou
secrecdo de fatores paracrinos ou autdcrinos pelas células tumorais

Uma ultima observacédo refere-se ao fato de que, embora se obtenha bordas
irregulares mesmo com >0, sO € possivel observar desprendimento de células da
massa tumoral (FIGURA 30(d)-(f)) quando y<0, o que implica que, segundo este
modelo, somente nestas condi¢des o tumor pode produzir de metastases.

O indice de irregularidade teve comportamento similar ao da dimenséo fractal

da borda do tumor (GRAFICO 4).
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Pode-se observar no GRAFICO 4 que indice de irregularidade, assim como a
dimensao fractal da borda aumenta a medida que a tensdo superficial diminui,
corroborando, também, uma correlacdo entre a diminuicdo da tensao superficial e a

irregularidade de borda.

GRAFICO 4 — indice de Irregularidade dos tumores em funcio da Tensio
Superficidl.

Os valores do indice de Irregularidade tendem para 1~0,35 com y tendendo a
1, e tendem para 1~0,95, para y tendendo a -1. Nas proximidades de zero, pode-se
observar uma declividade mais acentuada da curva, evidenciando a rapida troca de
comportamento do tumor quando a tensdo superficial passa de positiva para

negativa.



8 CONCLUSOES E ESTUDOS FUTUROS

O objetivo central deste trabalho foi propor um modelo para crescimento de
tumores para investigar, através de simulacdes de computador, a influéncia da
adeséo celular na morfologia da interface entre tumor e tecido sadio.

A importancia de se ampliar o entendimento sobre a transicdo de tumores de
benigno para maligno, notadamente marcada por modificagbes em sua interface,
aliada a escassez de modelos que investigam a implicagcdo da adesé&o celular na
morfologia da interface de tumores motivaram este estudo.

Na transicdo de benigno para maligno, antecedendo a metastatizacéo, o
tumor passa a invadir o tecido adjacente. A baixa coesdo das células tumorais, em
funcdo da diminuicdo da expressdo das moléculas de adesao intercelular, parece
implicar neste processo, facilitando que as células tumorais se desprendam do
tumor.

Alteracfes na adeséao celular também parecem estar implicadas na morfologia
dos tumores, principalmente na morfologia da interface entre o tumor e o tecido
sadio. Tumores malignos apresentam morfologia bastante diferenciada dos
benignos. Nos tumores malignos a interface com o tecido sadio € irregular e de
limites pouco nitidos, ao passo que nos tumores benignos a interface é regular e
nitida. Além disso, os tumores malignos, freqliientemente, apresentam-se como uma
massa ndo compacta, assimétrica e com muitos prolongamentos.

As moléculas de adesdo celular, através do mecanismo de Adeséo
Diferenciada, também estdo envolvidas nos processo de reorganizacao celular, entre
eles o processo de crescimento tumoral, pois a medida que um tumor cresce, as
células tumorais e as do tecido adjacente precisam se reorganizar.

A adesédo diferenciada procura explicar a reorganizagao celular como um
processo de minimizacdo da energia livre de adesdo do aglomerado de células, de
forma analoga ao que acontece com liquidos imisciveis.

O Modelo de Potts Estendido com Ades&o Diferenciada, que simula

s

reorganizacao celular contemplando a Adesdo Diferenciada, € o modelo mais
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preciso em simulagbes de reorganizagcéo celular e portanto, foi 0 modelo tomado
como base para realizar a investigagdo a que este trabalho se prop6s.

Portanto, para realizar a investigacdo, desenvolveu-se um modelo baseado
no Modelo de Potts Estendido com Adeséao Diferenciada estendendo-o com algumas
caracteristicas para simular crescimento tumoral, dentre elas, a reproducdo das
células tumorais.

Como diferentes energias estdo associadas as interfaces entre tipos iguais e
diferentes, geram-se, no agregado, tensdes superficiais entre tipos diferentes. No
equilibrio as tensBes superficiais determinam a configuragdo de menor energia
global. Considerando isso e, também, que as tensbes superficiais podem ser
medidas experimentalmente, quantificou-se os resultados através das medi¢des da
dimensao fractal da borda do tumor e do indice de irregularidade do tumor em
funcdo da tensdo superficial entre o0 mesmo e o tecido sadio. Os valores de
dimensédo fractal obtidos nas simulagbes foram compativeis com os resultados
experimentais e de simulacao citados na literatura.

A analise dessas medi¢cOes e das imagens geradas permitiu concluir, a partir
deste modelo, que:

- de maneira geral, a dimensao fractal da borda dos tumores e o indice de
irregularidade de um tumor aumentam a medida que a tensdo superficial diminui,
corroborando uma correlacdo entre a diminuicdo da tensdo superficial e a
irregularidade da borda;

- que a tensao superficial determina se a irregularidade da borda, ser4 maior
ou menor que a irregularidade obtida apenas pela mitose celular, caso em que a
tensao superficial é zero;

- que podem existir diferentes morfologias para mesmos valores de tensao
superficial e que elas dependem dos valores das energias de adeséo entre os tipos
celulares

- que a tensdo superficial ndo é suficiente para determinar o valor da
dimenséo fractal da borda de um tumor, mas que esta é, também, dependente da
dindmica de crescimento do tumor resultante da competicdo entre os valores de
energia de adesao e o termo de area alvo das células;

- que para y>0 os valores de Dy, tendem a serem menos dispersos e nestes
casos a tensdo superficial parece ser suficiente para determinar a morfologia da

interface, sem grande dependéncia dos valores especificos de energia de adesao;
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- que nem sempre um decréscimo de adesdo entre células tumorais conduz a
um aumento da irregularidade da borda dos tumores, pois é possivel (vide Conjuntos
C e D de energias de adesdo) que sejam obtidas tensdes superficiais positivas
mesmo com células tumorais sendo menos coesas que as normais;

- que com y<0 e ~1 obtém-se uma distribuicdo de células na borda do tumor
similar a um tabuleiro de xadrez, tornando a borda do tumor pouco nitida e que isto
pode estar relacionada a mesma caracteristica encontrada em alguns tumores
malignos reais;

- que embora se obtenha bordas irregulares com y>0, sO é possivel observar
desprendimento de células da massa tumoral quando y<0, o que implica que
somente nestas condigdes o tumor pode gerar metastase;

Além dessas conclusdes, pode-se observar que ndo houve, em nenhum
padréo, a formacao de infiltragbes ou prolongamentos a partir da massa tumoral, o
gue € outra caracteristica comum em tumores malignos. Possivelmente estas
caracteristicas estejam ligadas a outros fatores que ndo foram abordados neste
trabalho, tais como, adesdo a matriz extracelular ou a secrecdo de fatores paracrinos
ou autdcrinos pelas células tumorais. Isto sugere novas aplicacdes e possibilidades
de continuagéo para este trabalho no sentido de se obter tais infiltracdes.

Outras possibilidades de continuacdo para este trabalho seriam a
implementacdo do modelo em 3D e a introducdo de novas medidas de irregularidade
de interfaces como, por exemplo, a rugosidade.

Por fim, podem-se tirar conclusdes do ponto de vista computacional. O
Modelo de Potts Estendido com Adesdo apresenta-se como uma boa alternativa
para simular desenvolvimento de tumores, considerando-se suas caracteristicas
intrinsecas ja discutidas; sua grande capacidade de ser estendido; e a
compatibilidade dos resultados obtidos nas simulagbes com resultados
experimentais e de outros modelos. A despeito dessas caracteristicas, uma
desvantagem do Modelo de Potts Estendido com Adeséao Diferenciada é o seu custo
computacional. Mesmo tendo sido implementado em C, simulacdes, com redes de
750 x 750 elementos e aproximadamente 7000 células, levaram cerca de 5h
executando em maquinas de 1,5 GHz. Novos trabalhos podem introduzir algoritmos
ou técnicas computacionais mais eficientes a esta implementacdo, como, por
exemplo, o uso de tabelas de exponenciais ou, até mesmo, a possibilidade de roda-

lo distribuido em uma rede.
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