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Resumo

Recentemente, comprovou-se a existéncia de interagoes inter-linfocitarias. Essas
interagoes suprimem a ativagao de algums linfécitos, o que seria responsavel pela

inexisténcia de respostas imunolégicas contra o préprio organismo.

A introducao desse tipo de interacdo nos permite ver o sistema imunolégico como um
sistema complexo. Assim, para se medir as propriedades dos sistema imune, como
um todo, deve-se fazer experimentos que possibilitem a interacao inter-linfocitaria.
Um desses experimentos mede a reatividade de uma populacao de proteinas quando

apresentada as imunogobulinas presentes no soro sangiiineo de um individuo.

O perfil de reatividade obtido nesse experimento ¢é digitalizado e transformado num
grafico entre o peso molecular da proteina e a reatividade que esta apresentou.
Calculamos o expoente de Hurst dessa curva, aplicamos a andlise de componentes
principais e o agrupamento super-paramagnético. Com essas andlises, obtemos a
formacao de grupos distintos segundo o quadro clinico da malaria que os individuos

apresentavam.
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Abstract

Recently, the existence of interactions between lymfocytes that suppress the activa-
tion of certain other lymphocytes was demostrated. These interactions prevent an

immune response against the body’s own proteins.

The existence of this kind of interaction allows us to see the immune system as a
complex system. Thus, to characterize the immune system requires experiments that
allow interlymphocyte interactions. One such experiment measures the reactivity of
a protein population when presented to the imunogobulins present in the serum of

an individual.

The profile of reactivity obtained in this experiment is scanned and transformed
into a plot between the molecular weight of the protein and the observed reactivity.
We apply three statistical techniques to the resulting function: determination of the
Hurst exponent, principal component analysis and super-paramagnetic clustering.
With these analyses, we find that population falls into groups according to the

clinical picture of malaria exposure.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Sistema Imunolégico

Numa visdao pictérica que tradicionalmente nos é passada, o sistema imunolégico é
formado por todos os entes (orgaos, células, proteinas, etc) que desempenham um
papel na tarefa de proteger o organismo contra o que lhe é estranho!. Assim o sistema
imunolégico teria a propriedade de identificar materiais estranhos (antigenos), subs-
tancias que nao constituem o organismo, reagindo com elas e acionando mecanismos

que induzem, de alguma forma, a destruicao dessas substancias.

Em geral, essa identificacao ocorre através da reacdo do corpo estranho com um
tipo de proteina denominada imunoglobulina ou anticorpo. A reagao é nao-co-
valente, envolvendo, em geral, forcas de Van der Waals, interacoes entre grupos
carregados e pontes de hidrogénio. Devido a sua natureza, essas fracas interacoes sao
de intensidade suficiente para manter as macromoléculas ligadas, em geral, quando
existe uma relagdo de complementariedade entre o formato dos ligantes, como um
modelo chave-fechadura. A regido do corpo estranho onde ocorre a ligagdo com a
imunoglobulina é denominada epitopo. E a regido da imunoglobulina onde ocorre
a ligacao é a parte varidavel da imunoglobulina. Diferentes imunoglobulinas podem
reagir com um mesmo antigeno com variados graus de afinidade dependendo da
relagdo entre o formato dessas moléculas (Figura 1.1). E, reciprocamente, uma

imunoglobulina pode reagir com uma multiplicidade de antigenos com diferentes

1O texto dessa segdo estd baseado nas referencias [1, 2, 3]
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afinidades, da mesma forma, dependendo da relacao entre o formato dos ligantes.
A esta afinidade de ligagao iremos nos referir, futuramente, como a reatividade da
imunoglobulina ou do antigeno. Assim uma alta reatividade corresponde a uma alta

afinidade de ligacao.

Regiao Variavel

Imunoglobulina
/ Epitopos

ﬁ Imunoglobulina

fig.1.1a fig.1.1b

Figura 1.1: A figura mostra esquematicamente a estrutura de uma imunoglobulina,
a esquerda, ressaltando a regiao varidvel da molécula. E, & direita, a reagao de
diferentes imunoglobulinas com um mesmo antigeno através da ligacao da parte varidvel
da imunoglobulina com os epitopos do corpo estranho. Figura baseada em [2]

Para executar de forma eficiente a identificacao do enorme nimero de diferentes
antigenos que podem invadir o organismo, o sistema imune produz, através de
processos de recombinacao génica, uma enorme gama de imunoglobulinas que dife-
rem pelas suas regides varidveis (Figura 1.1a). Pela anélise da quantidade de DNA
nuclear, pode-se calcular que um organismo como o corpo humano utiliza cerca de
10° proteinas diferentes em sua constituicdo; em comparacao, calcula-se que cerca
de 108 diferentes moléculas de imunoglobulinas sejam produzidas por um individuo.
Em torno de mil vez mais que todos os outros componentes do organismo juntos.

Este fato mostra a extraordinéria diversidade de imunoglobulinas produzidas.

Um fato espantoso é que cada imunoglobulina é gerada por uma célula (linfécito)
encarregada da producao daquele especifico tipo de proteina. Cada linfécito produz
somente um tipo de imunoglobulina. Assim, para sintetizar cem milhGes de vari-

edades de anticorpos, o organismo utiliza cem milhoes de variedades de linfécitos.
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Nestas células produtoras, as imunoglobulinas ficam expressas, ou seja, grudadas
na superficie externa da membrana celular juntamente com outras proteinas. Apre-
sentadas desta forma, dizemos que estas moléculas sao receptores. Dependendo de
quais sao as outras proteinas expressas, os linfécitos podem desempenhar fungoes
bem diferentes no funcionamento do sistema imune. Dividindo estas células em dois
grandes grupos funcionalmente distintos: os linfécitos T que expressam a molécula

de TCR (T Cell Receptor) e os B, que nao a expressam (Figura 1.2).

Linfocito T ¢

Figura 1.2: A figura mostra esquematicamente a estrutura de uma molécula de TCR
que é expressa somente nos linfécitos T. Figura baseada em [2]

Para compreendermos como a diversidade linfocitaria é formada e também a questao,
primordial na imunologia, de elucidar os mecanismos que levam o sistema imune a
nao reagir com os componentes proprios do organismo, temos que analisar passo a

passo a formacao e maturacao dos linfécitos.

Os linfécitos B sao derivados de células localizadas primariamente nos tecidos hema-
topoiéticos encontrados no figado fetal e na medula 6ssea, por um complexo conjunto

de eventos de diferenciacao.

Na medula 6ssea encontram-se os linfécitos B imaturos que expressam baixos niveis
de receptores, incluindo as imunoglobulinas. A primeira funcao conhecida destas
imunoglobulinas estéd relacionada com a inducao do desenvolvimento da célula que
a expressa, pois ela inibe a acao da enzima de ativacao da recombinagao génica,

conseqiientemente induzindo a finalizacao dos rearranjos das cadeias das imunoglo-
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bulinas.

Depois de cerca de 3 a 5 dias, as células se encontram mais avancadas no processo de
diferenciacao expressando maiores niveis de receptores. Neste estdgio, em que elas
sao denominadas células de transicao, os linfocitos B, ainda em formacao, iniciam
uma caminhada até os érgaos linféides secundéarios (baco, linfonodos e placas de
Payer) durante a qual os receptores atingem altos niveis de concentracao. Nestes
orgaos, os linfécitos de transigao se instalam nos foliculos e formam verdadeiras
piscinas cheias de linfécitos, onde o processo de maturacao se concluira e cerca de

97 a 99% das células encontrarao seu fim.

Nessas “piscinas de maturacao”, os linfocitos naturalmente entram em contato com
componentes préprios do organismo que se localizam préoximos aos foliculos ou
que circulam pelo individuo. Ao entrarem em contato com esses componentes,
pode haver a ligacao destes com as imunoglobulinas que sao expressas, agora em
altas concentracoes, pelos linfécitos. Quando ocorre a reacao, o préprio linfécito
que ligou ao componente aciona mecanismos que levarao ou a sua auto-destruicao,
ou a nao apresentar mais resposta se tornando inutilizado, ou a recombinar suas
imunoblobulinas criando um novo linfécito que nao reagird mais com os auto-com-

ponentes do organismo (Figura 1.2).

Caso esses linfécitos nao fossem eliminados, ao atingirem seu estado final de ma-
turagao iriam provocar uma resposta imunolégica contra aqueles componentes do
organismo que reagiriam com suas imunoglobulinas expressas, levando o organismo
a eliminar componentes que o constituem, ou seja, a uma auto-degradagao, o que

chamamos patologias auto-imunes.

Assim, os mecanismos de sele¢do dos linfécitos asseguram a eliminacao das células
que levariam o organismo a sua auto-destrui¢ao. No entanto, isso ocorre em parte,
pois somente sao eliminados as células reativas a auto-componentes encontrados no
seu micro-ambiente de maturacgio (piscinas de linfécitos). Linf6citos que sobrevive-
ram ao processo de maturagao podem ainda reagir com auto-componentes que nao
estavam presentes no seu micro-ambiente de maturacao. Portanto, esta forma de
selecao dos linfécitos nao é suficiente para assegurar a tolerancia do sistema imune
contra antigenos proprios. E necessério a existéncia de algum outro mecanismo para

assegurar em sua totalidade tal tolerancia.
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Auto-
¢ antigeno

Selecao

I
4 @

Linfocito  Tyoca de
Eliminado Receptores

Figura 1.3: Esquematizacdo dos trés mecanismos que atuam sobre os linfécitos de
transicdo quando esses reagem com componentes que constituem o organismo. Os
mecanismos asseguram, ou através da destruicido do linfécito, ou pela troca dos seus
receptores ou por suprimir a sua ativagdo, que ndo haja uma resposta imune contra o
préprio organismo. Figura baseada em [2]

Em resposta a essa questao, surgem modelos que propoem a presenca de populagoes
de linfécitos T capazes de suprimir uma resposta de auto-agressao. Estes linfécitos,
ditos reguladores, exercem uma supressao especifica ao antigeno considerado, deixan-
do intacta a resposta do sistema frente a outros antigenos ndo relacionados. Ou seja,
um linfécito regulador faz com que o sistema imune nao produza nenhuma resposta
contra um certo antigeno e deixa inalterada a resposta do sistema contra os demais
antigenos. Para explicar o fendomeno da tolerancia é necessdrio, entao, introduzir
conceitualmente a existéncia de interacoes entre linfécitos, pois para que o linfocito
regulador iniba a resposta contra um certo antigeno ele deve, de alguma forma, agir
sobre o linfécito que responderia contra o corpo estranho em questao. Considerando
esta imuno-regulacdo, um alto grau de complexidade é adicionado a teoria conceitual
do sistema imune, visto que as interacoes entre linfécitos podem se dar continua-
mente, de maneira recursiva, estabelecendo intrincados ciclos dinamicos. Historica-
mente, e de maneira independente do fenomeno de tolerancia, o primeiro modelo
para o sistema imune envolvendo interagoes linfocitarias foi proposto por Niels Jerne

em 1974 [5] (a teoria da Rede Idiotipica). O modelo considera que imunoglobulinas
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podem reagir entre si através dos mesmos tipos de ligacoes que podem se formar
entre as imunoglobulinas e os epitopos, ou seja, pode ocorrer que a regiao variavel
de duas imunoglobulinas tenham formas complementares (chave-fechadura) levando
essas moléculas a reagirem formando ligagoes agora denominadas idiotipicas (Figura
1.4).

Imunoglobulina B1

Imunoglobulina A

Imunoglobulina B2

Figura 1.4: Tlustragdo da ligacdo entre imunoglobulinas propostra por Jerne. A
imunoglobulina A pode se ligar ao antigeno e, também, as imunoglobulinas B1 e B2 que,
por sua vez, podem se ligar & outras moléculas. Formando, assim, uma cadeia de reagoes.
Figura baseada em [5]

Finalizando seu processo de maturacao, os linfocitos de transicao sobreviventes ao
mecanismo de delecao se diferenciam rapidamente em linfocitos recirculantes, que
sao a principal populacao de linfécitos de longa duragao que circulam pelo organismo.
Estes emergem dos 6rgaos, onde sao originalmente gerados, em um estado de repouso
no qual o tamanho da célula é pequeno, a atividade metabdlica é minima e existem
poucos receptores para moléculas que induzem o crescimento. No momento em que
os linfécitos de repouso reagem com algum corpo estranho, eles se tornam ativos,
aumentando de tamanho, dividindo-se por mitose, gerando clones de si mesmos,
exibindo altos niveis de receptores para fatores de crescimento e, eles proéprios,
secretando moléculas que induzem o crescimento de outras células (linfocinas) e

primordialmente secretando suas imunoglobulinas.

A ativacao dessas células guarda uma interessante peculiariade, nem sempre o
contato simples com o antigeno é capaz de promover a sua ativa¢ao. Agora surge uma

diferenca crucial entre os linfécitos B e T. Os linf6citos B podem se ligar aos antigenos
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por uniao direta as suas imunoglobulinas expressas, tornando-se ativos quando isso
ocorre na presenca de certas linfocinas. Em contraste, os linfocitos T sao incapazes
de ligar materiais como moléculas de antigenos em sua forma nativa diretamente
a seus receptores. Para que a ligacao ocorra, o material precisa ser apresentado
aos linfécitos T incorporado na membrana de outras células (as apresentadoras
de antigenos). Antes de incorpord-los a sua membrana, as células apresentadoras
digerem parcialmente, em compartimentos intracelulares, os antigenos e os conjugam
as moléculas que se ligam exclusivamente ao MHC (Major Histocompatibility Com-
plez, que é um dos receptores das células T). Para que a ativacdo do linfécito T
efetivamente ocorra é necessario que haja tanto a reagao do antigeno parcialmente
digerido com sua respectiva imunoglobulina quanto a reacao da molécula conjugada

com seu respectivo MHC (Figura 1.5).

Molecula de MHC Antigeno

C ¢

Antigeno
Celula Parcialemente
Apresentadora Digetido Linfocito B Afivo

Linfocito T

Linfocito T
Ativo

Figura 1.5: O antigeno é parcialmente digerido, ligado ao MHC e entdo expresso pela
célula apresentadora. Quando o linfécito T reage com essa molécula ele se torna ativo,
eliminando linfocinas, na presenca da quais os linfécitos B que reagem diretamente com
os antigenos se tornam ativos. Figura baseada em [2]



Capitulo 1. Introducao 8

Experimentos mostram que em individuos normais cerca de 20% dos linf6citos
recirculantes se encontram no estado ativado. E suprendentemente, quase a to-
talidade desses linfécitos ativos correspondem aos que reagiram com componentes
proprios do organismo. Somente uma pequena parte corresponde aos que foram
ativados devido a estimulos do meio-ambiente, tais como infeccées subclinicas de
microorganismos, antigenos provenientes da microbiota intestinal ou proteinas da

alimentacao.

Como estao ativos, esta parte dos linfocitos recirculantes secretam imunoglobulinas
idénticas as que sdo expressas por eles. Esses anticorpos formados pelo organismo
em condigoes sadias sao denominados anticorpos naturais (NAb). A funcao primaria
e mais importante, proposta por Boydem em 1965 e por Jerne, em sua Teoria
da Rede Idioipica, dos NAbs seria mediar a interacao inter-linfocitaria responsavel
pelo controle da auto-reatividade imune impedindo a expansao descontrolada dos

linfécitos auto-reativos.

Dada a natureza multipla da interacao interlinfocitaria, decorre que cada linfécito
pode, em teoria, vir a ser afetado por uma alteracao funcional ou quantitativa
de outro linfécito, alteracao esta que se propagaria no sistema imune através de
interacoes em cadeia. Embora nao se conheca a extensao de tais interacoes, estas
contribuem de forma substancial para a selecao da quantidade de células B e T e
com quais outras moléculas elas reagem. Assim a populagao de linfécitos (repertério)
que um individuo apresenta em um dado momento, é determinada pela “topologia”
(qual linfécito interage com qual, de que forma, qual é sua funcionalidade) desta

rede de interacoes mutuas.

1.2 Sistemas Complexos

Nesta visao do sistema imune, suas sofisticadas propriedades, como auto-regulagao,
memoria, tolerancia a componentes proprios do organismo, surgem devido a existén-
cia de interacoes inter-linfocitarias. Assim, esse rico comportamento que possibilita
que o sistema imunolégico execute a tarefa de proteger o organismo contra corpos
estranhos é fruto da interacao entre seus componentes. O comportamento do sistema

nao é derivado do comportamento de seus componentes isolados uns dos outros, mas
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sim do comportamento de seus componentes quando interagem entre si.

Embora este trabalho se dedique ao tratamento de dados experimentais, uma revisao
sobre os sistemas complexos se torna interessante, aqui, pois, além de motivar o uso
de varias ferramentas estatisticas, que serao utilizadas nos capitulos seguintes, da
uma nogao de como o sistemas imune pode ser abordado no contexto da fisica
estatistica. A tendéncia na fisica é de procurar modelos mais simples possiveis
mas que, mesmo assim, sejam capazes de apresentar um comportamento, em algum

sentido, “complexo”.

Um exemplo simples de um sistema cujas propriedades dependem fortemente das
interagoes entre seus componentes é dado pelo modelo de Ising [7]. Embora o sistema
imune seja infinitamente mais complexo que o modelo do Ising, esse exemplo serve
para ilustrar as repercussoes das interacoes entre os elementos no comportamento
do sistema. Este modelo, que é utilizado para explicar a magnetizagao espontanea
de materiais ferromagnéticos, é constituido por spins, dispostos nos sitios de uma
rede, que sao caracterizados pelo seu momento angular que pode ter dois valores,
um positivo ou outro negativo com ambos de mesmo mddulo (o = £1). O modelo
considera, ainda, a interacao de troca entre os primeiros vizinhos de cada sitio. Esta
interagao, de natureza quantica, faz com que haja uma menor energia armazenada
quando dois sitios vizinhos, digamos ¢ e 7, tém o mesmo valor do momento angular
de spin (0; = ;). Utilizando a mecanica estatistica, pode-se deduzir analiticamente
que este sistema simples apresenta um comportamento peculiar. Para baixas tem-
peraturas o momento angular médio de spin (magnetizagdo) tem seu valor méximo,
indicando que o spin da grande maioria dos sitios tem o mesmo sinal, que continua
o mesmo quando se aumenta gradativamente a temperatura, até que a uma certa
temperatura a magnetizagdo cai abruptamente a zero, indicando que a fragao dos
spins com valor positivo é meio. A queda na magnetizacao é de tal forma abrupta
que faz sua derivada primeira divergir (Figura 1.6). Nessa temperatura critica, os
grupos de spins vizinhos com mesmo sinal de spin formam uma estrutura fractal
(descri¢ao detalhada na secgao 2.2), fazendo com que o comprimento de correlagao?

entre spins tenda a infinito.

2Definida a correlacio C(r) como a probabilidade de se encontrar os sitios, afastados de uma
distancia r, com mesmo valor de spin, definimos o alcance £ de correlagio pela relagdo C(r) ~ e /8.
No ponto critico, C(r) decai algebricamente e assim & é infinito.
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Figura 1.6: Solucdo exata para o modelo de Ising bi-dimensional numa rede quadrada
infinita. Na parte (a) estd o grafico da magnetizagdo e na parte (b) a sua derivada. Figura
baseada em [7]

Todo este rico comportamento é apagado quando se resolve o problema considerando
que a interacao entre os sitios é desprezivel, ou seja, quando estudamos um sistema
paramagnético cujos sitios sdo isolados uns dos outros [7]. Neste caso, aplicando-se
um campo externo para alinhar inicialmente os spins, a magnetizacdo tem seu valor
maximo para temperaturas baixas e cai gradativamente a zero com o aumento da
temperatura. Sua derivada primeira é suave e o comprimento de correlacao é sempre
finito (Figura 1.7).

A interagao entre os sitios influencia de forma crucial o comportamento do sistema
como um todo. Quando ha a interacao, o sistema apresenta uma transicao de fase, ou
seja, a mudanga abrupta na magnetizacado numa temperatura bem definida, e uma
estrutura fractal nesta temperatura. Ja quando nao ha a interagao entre os sitios,
o sistema nao apresenta essas inusitadas propriedades. O sistema tem propriedades
bem diferentes do sistema interagente.

Podemos aumentar um pouco a complexidade do sistema, modificando a interacao
entre os sitios, fazendo com que o sistema apresente ainda mais propriedades novas.

Por exemplo, trocando, aleatoriamente, uma porcentagem considerdvel das intera-
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Figura 1.7: Solugao exata para o modelo de Ising sem interagao numa rede quadrada
infinita na presenga de um campo externo. Na parte (a) estd o grafico da magnetizagio e
na parte (b) sua derivada. Figura baseada em [7]

¢oes do modelo de Ising por interagoes que fazem com que a energia armazenada
seja menor quando dois vizinhos tenham seus spins com sinais opostos, que ficou
conhecido como vidro de spins [8]. Agora alguns pares de vizinhos tendem a manter
o mesmo valor de spin para minimizar a energia e outros pares tendem a manté-
los com valores opostos. Isso faz com que nem todas as interacoes possam ser
satisfeitas, isto é, ficarem com energia minima, simultaneamente. Este fenomeno é
chamando frustragao. O valor de spin de cada sitio serd aquele que deixe o menor
numero de interagoes insatisfeitas e, geralmente, existem vdrias configuragoes com
essa propriedade. Podemos reduzir lentamente a energia desse sistema, a partir de
uma distribuicao de valores de spin qualquer, até que se alcance seu valor minimo.
O interessante é que repetindo diversas vezes tal procedimento, ndo se encontra
a mesma energia minima. Diferentes estados finais com energias “minimizadas”
serao atingidos apés cada procedimento (Figura 1.8). Essas energias sdao minimos
locais, correspondentes a estados metaestaveis nos quais o sistema ird permanecer
por longos periodos se forem feitas somente pequenas mudancas na configuracao de
seus spins. Tal propriedade nao estava presente no modelo de Ising no qual o minimo

de energia é global e alcancado quando todos os spins tiverem o mesmo valor.
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Figura 1.8: Ilustracao de como seria um grafico da energia em fungao dos estados para
um sistema sem estados meta-estdveis (a) e para um sistema com estados meta-estiveis
(b). Figura baseada em [8]

Ilustrando mais claramente o quanto a interacdo entre os compomentes de um
sistema pode influenciar o seu comportamento, introduzimos aqui alguns sistemas
que ficaram conhecidos como autématos celulares [9, 10]. Genericamente, estes
sistemas sao constituidos por sitios que sao caracterizados pelo seu estado, que
evolui no tempo discreto (t = 1,2,3,...). O estado de cada sitio pode mudar de
acordo com alguma regra. Existe uma infinidade de diferentes regras que podemos
definir para governar a dinamica dos estados destes sistemas. Um grande numero
de regras foram tabeladas, algumas dessas levando os sistemas a apresentarem uma
grande gama de difentes comportamentos. Comportamentos estes que sao gerados
pela regra escolhida para governar o sistema, reforcando a idéia de que as interacoes

entre os componentes sao cruciais no comportamento do sistema.

Como exemplo desse tipo de sistema considere uma linha unidimensional na qual
sitios igualmente espacados estdao dispostos [8]. Cada um desses sitios pode estar
cheio ou vazio. E a regra de evolucao destes estados é a seguinte: caso somente um
dos vizinhos de um sitio estiver cheio, no préximo passo de tempo este sitio também
estara cheio; caso os dois vizinhos estiverem ambos cheios ou vazios, o sitio estara
vazio no proximo passo de tempo. A seqiiéncia de configuracoes que esse sistema
apresenta ao longo do tempo forma uma estrutura fractal como mostrado na figura
1.9.

Como conseqiiéncia disso, o nimero N de sitios vizinhos (consideramos vizinhos,
agora, sitios que estao lado a lado num dado passo de tempo, e também, um mesmo
sitio em dois passos de tempo consecutivos) no mesmo estado, esse conjunto de sitios

chamaremos agrupamento, como funcao da freqiiéncia f com que o agrupamento
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deste tamanho aparece é uma lei de poténcia (N = f7), o que faz com que nao
haja uma escala bem definida no sistema, relacao essa valida quando de inicia com
apenas um sitio cheio. Tanto clusters pequenos como clusters muito grandes sao
encontrados, diferindo apenas pela frequéncia com que aparecem. Isto se deve a
existéncia de uma interacdo (regra de evoluc¢do) entre os sitios, de tal forma que a
influéncia do estado de um sitio sobre os demais se estende por quase todo o sistema.
Influéncia esta que se da através de uma cadeia de interacoes entre os vizinhos, um
sitio interfere no estado do seu vizinho que interfere no estado do seu vizinho, e
assim por diante, até que todo o sistema seja influenciado. Assim, dependendo da
configuragao do sistema, um sitio pode alterar o estado de apenas alguns poucos
sitios préximos a ele ou também alterar quase toda a configuracao do sistema. A
mesma coisa ocorre no modelo de Ising na temperatura critica, o que pode ser

confirmado pela divergéncia no comprimento de correlaciao entre os spins.

Gilll-*

Figura 1.9: Seqiiéncia de estados do autdémato celular, onde um ponto preto indica um
sitio cheio e um ponto branco um sitio vazio. O estado inicial é apenas um sitio cheio e
a evolucao temporal é de cima para baixo. O conjunto fractal gerado é conhecido como
tapete de Serpinski. Figura baseada em [8]

Outro exemplo deste tipo de sistema sao os modelos que ficaram conhecidos como

pilhas de areia (Figura 1.10). Numa versdo mais simples, cada sitio de uma rede



Capitulo 1. Introducao 14

quadrada d-dimensional é caracterizado por um nimero inteiro que corresponde ao
nimero de graos da pilha de areia naquele ponto da rede [8]. Na dinamica do sistema,
a inclinacao da pilha em algum ponto pode se tornar grande, maior que uma certa
inclinacao critica pré-definida. Caso isto ocorra, uma quantidade de graos de areia

do sitio ird “deslizar” indo para seus vizinhos de acordo com a regra:
z—2z—2d (1.1)

Znn — Znn + 1 (1.2)

sendo z o nimero de grao da pilha naquele sitio e z,, o de seus vizinhos. Se, apds
esta relaxacao, a inclinagao critica de algum dos vizinhos for excedida, aplica-se
novamente a regra até que a avalanche de difusao da inclinagao pare. Inicia-se
o sistema com uma distribuicao aleatéria de inclinacoes e, a partir deste estado,
interage-se o sistema até que nao haja mais avalanches. Depois, adiciona-se graos de
areia em algum sitio, escolhido aleatoriamente, aumentando de uma unidade o valor
de sua inclinagao, sempre mantendo z = 0 na fronteira da rede. Este sistema também
apresenta uma lei de poténcia, agora tanto na freqiiéncia das avalanches que atingem
um numero s de sitios, quanto na freqiiéncia do tempo de duracao das avalanches.
No entanto, a interacao entre os sitios é de tal forma que este comportamento nao
aparece somente para um determinado valor de algum parametro do sistema, como
ocorre no modelo de Ising que s6 apresenta uma lei de poténcia na temperatura
critica, e sim sem o ajuste do valor de algum determinado parametro. Este fenomeno

ficou conhecido como criticalidade auto-organizada.

Um enorme numero de sistemas com estas propriedades podem ser listados aqui:
terremotos que apresentam lei de poténcia na freqiiéncia com que ocorrem terremotos
que liberam energia E (Figura 1.11); Obras literdrias também apresentam uma lei

de poténcia na freqiiéncia com que as palavras aparecem no texto (Figura 1.12).

O comportamento de sistemas formados por componentes interagentes, cuja inte-
racdo é de tal forma que a influéncia do estado de um componente se estende por
quase todo o sistema, é derivado basicamente da forma de interacao entre seus

componentes. Estes sistemas ficaram conhecidos como sistemas complexos [11, 12].
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Figura 1.10: Tlustragao pictérica de uma pilha de areia. Figura baseada em [8]
1.3 Sistema Imune como um Sistema Complexo

O sistema imune é um desses sistemas em que a interacdo é responsavel pelas
propriedades que ele apresenta [6, 13, 14, 15]. No sistema imune, a interacao inter-
linfocitaria desempenha um papel crucial no seu funcionamento, pois conecta os
comportamentos dos varios linfocitos através da supressao de um certo linfécito
devido a ativagao de um outro linfocito. Esta acdo de supressao e ativacao pode
influenciar o comportamento de todo o sistema através de uma cadeia de reacoes na
qual a supressao de um linfécito faz com que um outro linfécito, que era suprimido
por ele, possa voltar a apresentar resposta, podendo tornar-se ativo novamente.
Este linfocito, por sua vez, pode suprimir a resposta de um terceiro linfécito que ira
influenciar o comportamento de outros linfécitos e assim por diante até que quase

todo a sistema seja influenciado.

Este tipo de reacao em cadeia pode fazer com que o sistema apresente propriedades
bem distintas das que o sistema apresenta quando nao ha este tipo de interacao.
Portanto, para obtermos as propriedades globais deste tipo de sistema, temos que
fazer medidas sobre este de tal forma que a interacdo entre seus componentes seja

preservada. Se o processo de medida impossibilita que haja a interacao, estaremos
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Figura 1.11: Lei de poténcia encontrada na freqiiéncia com que ocorrem terremotos que
liberam energia E, 4 esquerda. A direita, a regido em que esses terremotos ocorreram.
Figura baseada em [8]

medindo as propriedades dos componentes do sistema isolados uns dos outros, que
podem diferir bastante das propriedades globais do sistema. Este tltimo tipo de
medida é que tradicionalmente aplicou-se na imunologia. A propriedade de interesse
a ser medida era a reatividade de uma certa imunoglobulina. Esta imunoglobulina
era isolada das demais que estavam presentes no soro de algum individuo e media-se
com quais substancias e com qual intensidade ela reagia. O fato da imunoglobulina
ser isolada das demais torna claro que a medida é feita sobre as propriedade dos

componentes do sistema e ndo do sistema como um todo.

Neste trabalho estamos interessados nas propriedades globais do sistema imunolégi-
co, portanto foram feitas medidas que refletem a interacao inter-linfocitaria presente
no organismo. Durante a dindmica do sistema imune, a interacao inter-linfocitaria,
com sua acao ativadora/supressora, define quais linfécitos irdo apresentar resposta

imunoldgica e com qual intensidade o fazem. Isto se reflete diretamente em quais,
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Figura 1.12: Lei de poténcia encontrada na freqiiéncia com que as palavras aparecem
num texto de lingua inglesa. Figura baseada em [8]

e com qual quantidade, as imunoglobulinas sao encontradas no organismo, pois
dependendo da intensidade da resposta, os linfocitos irdo produzir uma maior ou
menor quantidade de imunoglobulinas. Uma medida de quantas imunoglobulinas de
cada tipo estao presentes num organismo ira refletir o comportamento do sistema
como um todo, pois a propriedade medida, a intensidade de resposta dos linfécitos, é
uma conseqiiéncia da interagao entre os componentes do sistema. Ou seja, este tipo
de medida preserva a interagao entre os componentes, refletindo as propriedades do

sistema e nao as de seus componentes isolados.

A forma utilizada aqui para medir as quantidades de imunoglobulinas foi extrair o
soro sangiiineo de um individuo e colocé-lo para reagir com uma grande quantidade
de diferentes proteinas, obtidas de um extrato de figado ou cérebro, previamente
separadas por peso molecular através do processo de eletroforese e fixadas numa
membrana de nitro-celulose. Apds a reagao, corando-se as imunoglobulinas que se
ligaram ao painel de proteinas, podemos ver com quais proteinas houve reacao e
com qual intensidade. O resultado deste experimento é o que chamamos de perfil

de reatividade imunolégica (Figura 1.13).
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Figura 1.13: Perfil de reatividade obtido em um experimento. Os tons de cinza da
imagem indicam a intensidade da reacdo naquele ponto. As proteinas estdo distribuidas
com as de maior peso molecular & esquerda, e as de menor peso molecular a direita.

Iremos aqui fazer uma analise estatistica desse perfil, visando a estudar as proprie-
dades que nao sao vistas nos experimentos de medida da reatividade individual das
imunoglobulinas. Uma das andlises baseia-se nas propriedades fractais do perfil de
reatividade, mais especificamente no expoente de Hurst, por isso é encontrado no
Capitulo 2 uma descri¢ao detalhada sobre os fractais, assim como suas propriedades
e como estuda-las numericamente. Duas outras andlises foram também aplicadas aos
perfis. Uma delas é uma andlise multivariada baseada em algebra linear denominada
Aniélise de Componentes Principais (PCA). A outra é baseada nas propriedades do
modelo de Potts com interagao nao homogénea entre os vizinhos. Ambas técnicas
estao descritas no Capitulo 2. Toda uma descricao dos tratamentos feitos nos perfis
até que fossem feitas as andlises e do experimento de obtencao destes perfis estd
no Capitulo 3. E os resultados dessas analises estao apresentados e discutidos no
Capitulo 4.
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Revisao Bibliografica

2.1 Fractais

Observando a figura 2.1, é esperado e completamente natural que se diga que o
objeto de niimero zero trata-se de um ponto e que tem dimensao zero!. Que o
segundo objeto define um segmento de reta cuja dimensao é 1. Que o terceiro
objeto define uma secao de um plano e que tem dimensao 2. E que o quarto objeto

¢é tri-dimensional.

Figura 2.1: Objetos com dimensoes 1, 2 e 3.

1O texto dessa se¢do estd baseado nas referéncias [16, 17, 18]

19
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No entanto, a pergunta: “Qual a dimensao de dois pontos?” provoca grande es-
tranheza, porque este conceito nao estd presente no nosso cotidiano. Serd que faz
sentido perguntas deste tipo? Se fizer, como definir a dimensao de um conjunto de

pontos, de segmentos de reta, de esferas, etc?

O campo elétrico de duas cargas puntuais afastadas de uma distancia d, quando
olhado em comprimentos muito maiores que este, é igual ao de uma carga puntual.
Mas para comprimentos préximos de d, o campo nao se assemelha nem um pouco
com o de uma carga puntual. Quando estamos extremamente afastados dos dois
pontos, estes se comportam como se fossem um s6 ponto, como um unico objeto,
mas na sua proximidade eles se comportam como se nao o fossem, como um obejto
com dimensao diferente de 1. Devido a esta distin¢ao, o fato de que para certas
escalas o conjunto é unidimensional e para outras nao o é, nao parece fazer sentido
o conceito da dimensao neste caso. Pois a dimensao é uma propriedade intrinseca

do conjunto, e nao deve depender da escala na qual o observamos.

Mas se o conjunto em questao, ao contrario do caso anterior, apresentar o mesmo
comportamento para qualquer escala, propriedade conhecida como invariancia por
escala, faz sentido o conceito de dimensao. Mas como definir a dimensao destes
conjuntos invariantes por escala? A forma mais natural é generalizando o conceito

de dimensao utilizado para classificar os objetos da figura 2.1.

Um segmento de reta de comprimento L pode ser divido em N sub-segmentos de

comprimento €. Considerando a linha inicial com comprimento unitario, obtém-se
L=Née =1, (2.1)

logo a linha unitdria é composta de N partes de comprimento ¢ = 1/N. Um
quadrado, inicialmente com area unitaria, pode ser dividido em N quadrados com

area €2 cada um. Tem-se assim
A=Née =1 (2.2)

e a drea unitdria é composta de N quadrados de lado € (Figura 2.2). Aplicando a

mesma légica para o volume unitdrio, obtém-se

V=Ne&=1 (2.3)
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Figura 2.2: Linha de comprimento L unitario dividida em N elementos de comprimento

e e quadrado de drea A unitdria também dividida em N elementos de drea €2

baseada em [16]

. Figura

Examinado as expressoes acima, vé-se que o expoente de € em cada caso é a dimensao

do objeto. Generalizando tem-se

NeP =1, (2.4)
aplicando o logaritmo
1
D = M_ (2_5)
log(1/€)

Para estudarmos esta generalizacdo da dimensdo, agora chamada dimensao fractal,
vamos aplicd-la a um conjunto simples de segmentos de reta, conhecido como curva
de Koch. Para gerar este objeto iniciamos com um segmento de reta e retiramos seu
segundo terco. No seu lugar adicionamos duas novas linhas, com mesmo compri-
mento da retirada, de modo que formariam um tridangulo equilatero com o segmento
que existia. Aplicando infinitas vezes este procedimento para cada novo segmento
formado, obtemos uma curva com a propriedade de invaridncia por escala (Figura
2.3). Apés n iteragbes sao necessdrios 4" segmentos de comprimento (1/3)™ para
cobrir toda a curva. Portanto sua dimensao é
_ log(N) _ nlog(4)
"~ log(1/e)  nlog(3)

A curva de Koch apresenta uma dimensao ndo-inteira, assim como os demais conjun-

= 1.2618... (2.6)

tos invariantes por escala. Esta é uma conseqiiéncia da generalizacao da dimensao:



Capitulo 2. Revisao Bibliografica 22

antes somente definia-se dimensao como um nimero inteiro, agora é possivel encon-

tra-la como um ndmero nao-inteiro.
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Figura 2.3: Ilustracao do procedimento para gerar uma curva fractal de Koch. Figura
baseada em [19]

Para que uma curva (aqui considerada como o grifico de uma fungao real de uma

varidvel real) seja invariante por escala, é necessirio que

g(z) = b=" f(bx) (2.7)

onde o perfil g(z) resultante é o perfil f(z) reescalado, sendo estas fungoes esta-
tisticamente equivalentes entre si, ou seja, suas densidades de probabilidade sao as
mesmas. O expoente H é chamado de expoente de Hurst e a curva que apresenta
todas essas propriedades é fractal.

Pela propriedade de invariancia por escala (equacdo 2.7), a largura da funcdo dentro
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de um intervalo com largura e se comporta como

W(e) ~ €. (2.8)

Por simplicidade, irermos, aqui, discretizar a fun¢do. Assim, podemos medir a sua

largura de maneira mais simples e intuitiva como

W(e) = %Z [max, f(z) — min.f(z)], (2.9)

onde maz.f(x) é o méaximo de f(z) em um intervalo de largura e centrado em z,
minef(z) é o minimo da fun¢do no mesmo intervalo e N o nimero de pontos, do
perfil discretizado, para os quais o intervalo nao extrapola a regiao onde a funcao
estd definida. Outra forma mais fina de medir a largura da func¢ao é através da sua

rugosidade média W (e). Primeiro, definimos a rugosidade local w(z, €) como

ea=- Y () - )l (2.10)

T—§<y<z+3

onde f(z) pode ser a altura média ou a regressdo linear da fun¢do no intervalo

definido por € [20]. A seguir definimos a rugosidade média

1

w(x,€). (2.11)

Dentro de uma escala €, a drea ocupada pela funcao é a soma da sua largura em
cada intervalo multiplicada pela distancia entre dois pontos no perfil discretizado.
No entento, essa distancia entre dois pontos é uma constante e pode ser considerada
como unitdria, obtendo-se [21, 22, 23, 24]

Ae) oc €. (2.12)

Por outro lado, pela definicao de dimensao, o niimero de intervalos necessarios para

recobrir a funcao é
N(e) x e ?, (2.13)

e a sua area
A(e) o< N(e)e, (2.14)
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onde d ¢ a dimenao do espago no qual a curva estda imersa. Resultando em

Ale) oc 7P, (2.15)

Comparando com a equagao 2.12 temos
H=d-D, (2.16)

que relaciona o expoente de Hurst com a dimensao fractal da curva considerada.

Esta relacao é de extrema importancia pois, com o calculo do expoente de Hurst,
obtemos facilmente a dimensao do conjunto. E a relagao 2.8 nos permite calcular
o expoente. Basta, dada a funcao, calcular sua rugosidade para varias escalas e.
A rugosidade como fun¢ao da escala é uma lei de poténcia com expoente definido
como o expoente de Hurst (Figura 2.4). Portanto, com uma série de medidas da

rugosidade podemos calcular a dimensao de um conjunto invariante por escala.

Weierstrass(x)
Rugosidade
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Figura 2.4: Na parte (a), uma curva fractal com expoente de Hurst 0.5 gerada pela
funcéo real de Weierstrass, definida como W (z) = Y00 17cos(7"%) nde m ¢ um ntimero
inteiro, v um real maior que 1 e H o expoente de Hurst. Na parte (b), a lei de ponténcia

da rugosidade como funcao da largura da escala, cujo expoente é o expoente de Hurst [17].

Existe uma outra maneira de se calcular a dimensao, que é através do espectro de

poténcia da fungao. Para este calculo iremos adotar a seguinte notacao:
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o Fy(k,L) e Fy(k,L), sdo as transformadas de Fourier de f(z) e g(x) no
intervalo 0 < z < L;

o sp(k,L) e sy(k, L), sao as densidades espectrais de f(z) e g(x) no intervalo
0<z< L
o St(k) e Sy(k), sdo os espectros de poténcias de f(z) e g(x) quando L — oo.
A partir da relacdo entre as fungdes f(z) e g(z), dada pela equacdo 2.7, e usando a
transformada de Fourier, temos
L bL
. 1 .
Fy(k, L) = / g(@)etody = — [ f(s)e-ikst® (2.17)
0 v Jo b
onde s = bx. Podemos isolar na segunda integral os termos que nao dependem de s

e chegamos a
1 k

A densidade espectral de g(z, L) é

2
1 k

1 , 1 1 k
sg(k,L):Z|Fg(k,L)| = bQH—Hb—L‘Ff (Z’bL)

No limite . — oo, de modo que bL — oo, temos

S, (k) = bQTlﬂsf (%) . (2.20)

A equagao acima é valida para quaisquer valores de k e b, e dessa maneira podemos

fazer k/b =1 obtendo

1 1

Se(k)
sendo § = 2H + 1. Assim uma funcdo que seja invariante por escala apresenta seu
espectro de poténcia como um lei de poténcia cujo expoente se relaciona diretamente

com o expoente de Hurst (Figura 2.5).

O impressionante é que, além um devaneio da mente humana, os fractais sao en-
contrados a todo instante em formas criadas pela natureza ou em comportamento
de grandezas de vérios sistemas [19]. Intimeros exemplos desses objetos podem ser
dados aqui, como a topografia de montanhas, as ramifica¢oes do pulmao, as nuvens

cumulus, redes pluviais, a figura impressa em algumas conchas, etc (Figura 2.6).



Capitulo 2. Revisao Bibliografica 26

100

(k)

Wiesorsirass

ITT]

Figura 2.5: Transformada de Fourrier da mesma curva da figura anterior. Novamente
observa-se uma, lei de poténcia cujo expoente se relaciona com o expoente de Hurst.

Além de ser um valor relacionado com a dimensao, o expoente de Hurst também é
uma importante medida das correlacoes existentes na curva analisada. Em outras
palavras, o expoente representa quanto o proximo passo depende do anterior. Para
estabelecer esta relagio consideremos o Movimento Browniano Fraciondrio (FBM)?.
Seja P(x(t) — z(ty)) a distribuicao de probabilidade de uma particula executando
um FBM

Pla) - o(t) = o= exp— =D (2.2

onde
< z(t) — z(to) >= 0, (2.23)

< [z(t) —z(t)] >=0 = [t — to|*". (2.24)

Podemos definir a fungao de correlagdo C(t) que mede qual a probabilidade da
particula experimentar um deslocamento z(t) — z(0) se anteriormente houver um
deslocamento de z(0) — z(—t)

< [z(t) = z(0)][=(0) = =(=t)] >

O (2.25)

o) =

2Neste movimento, uma particula se desloca uma quantidade Az = z(ty) — z(t;) em cada
instante de tempo. O comprimento desse deslocamento segue uma distribuicdo Gaussiana de
modo que < [z(t) — z(t1)]* >= |t2 — t1|2H, onde H é 0 expoente de Hurst.
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Figura 2.6: Fotos de estruturas fractais encontradas na natureza. Em (a) um feto de
galinha e em (b) uma concha. Figura baseada em [19]

Podemos escolher, por questao de facilidade, z(0) = 0, logo

— <[z@®)][z(-t)] >

C(t)= 2.26
(t) <ot (2.26)
Expandindo o termo < [z(t) — z(ty)]* >, temos
<z(t)? > -2 <z(t)x(ts) >+ < z(te)” > = |t —to[*~. (2.27)
Fazendo
th=0 = <z(t)?>=¢¥, (2.28)
¢ 1
to=—t = <z@t)z(-t)>=* - 5(2t)2H. (2.29)
Substituindo na equacao 2.26 temos
C(t)=2*""1—-1. (2.30)

De acordo com essa ultima relacao, podemos claramente estabelecer a relacao entre

H e a correlacao

A~
%

= C(t) >0, (2.31)

=
A\
N = DN =

= C) <o. (2.32)
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H=5 = 0@)=0 (2.33)

Se H > %, ha uma correlacao positiva ou persistente entre os passos do movimento,
0 que significa que o préximo passo tende a ser igual ao anterior, resultando em
curvas mais lisas. Se H < %, ha uma correlagao negativa ou anti-persistente. Nesse
caso, o proximo passo possiu a tendéncia de se opor ao anterior, ocasionando o
aparecimento de curvas mais rugosas. Se H = %, ha inexisténcia de correlacoes
entre os passos, ou seja, um passo nao influencia o comportamento do outro, como

observado na caminhada aleatoria.

2.2 Andlise de Componentes Principais (PCA)

A andlise que primeiro se aplicou, e tradicionalmente é utilizada pelos imunologistas
para estudar os perfis de reatividade é a Andlise de Componentes Principais (PCA)
[25]. Esta é uma andalise multi-variada que tem como objetivo reduzir a dimensio de
um espaco d-dimensional para posteriomente se aplicar outras técnicas ou apenas
para possibilitar a visualizacao dos pontos nele distribuidos. Para reduzir a dimensao
do espaco basta projeta-lo num conjunto menor de vetores do que a base do espaco.

Mas quais vetores escolher para projetar adequadamente o espaco?

Para entendermos a resposta a esta pergunta, lembramos que estamos interessados
em caracterizar os pontos pertencentes a grupos distintos. Se houver, a diferenca
no comportamento entre pontos de grupos distintos se reflete na existéncia de
correlacoes entre as suas componentes; assim como, a semelhanca no comportamento
entre pontos de um mesmo grupo. Se a projecao for feita em um conjunto no
qual ainda haja correlagao entre as componentes dos pontos, iremos eliminar as
correlacoes entre as componentes que foram perdidas com a projecao. Portanto,
para nao perdermos correlagoes que possibilitem a diferenca no comportamento entre
grupos, temos que projetar o espago num conjunto de vetores nos quais nao haja

mais correlacao entre os pontos nele distribuidos.

Para encontrar este conjunto, calculamos a matriz da covariancia entre os pontos
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ry,rs,...,rN, definida como:
Cov(xy,x1) Cov(xy,x2) ... Cov(xy,xq)
Cov(nfz, X1) Cov()fz, Xa) ... Cov()fz, Xd) (2.34)
Cov(x'd, X1) Cov(};d,x2) . Cov(x.d,xd)
onde
Cov(x;, x;) =< (xi— < x; >) - (x5— < x5 >) > (2.35)
onde x; é o vetor formado pelas i-ésimas componentes dos vetores ry,rs, ..., rN.

A matriz das covariancias é Hermitiana, pois é real e simétrica, portanto sempre
podemos escrevé-la numa base, formada pelos seus auto-vetores, em que ela se
torne diagonal. Assim, quando projetamos os pontos nos auto-vetores da matriz
das covariancias, nao existem mais correlagoes entre as componentes dos pontos,
pois a matriz é diagonal nesta base. Agora, sabemos qual o conjunto adequado
de vetores para projetar o espaco. No entanto, ainda continuamos com um espaco
d-dimensional. Para diminuir essa dimensao temos que escolher alguns dos auto-
vetores e projetar o espaco apenas neles. Os auto-vetores escolhidos sao aqueles
que tém maiores auto-valores, pois os pontos apresentam maior dispersao quando

projetados nestes vetores, facilitando a visualizacao dos diferentes grupos.

Um exemplo pedagogico da eliminacao das correlacao através deste método é dado

considerando a distribui¢do de pontos, no espago bi-dimensional, da figura 2.7.

Quando escritos na base formada pelos eixos y; e ys 0s pontos apresentam um
correlacao entre si, pois tém a tendéncia de seguir uma linha com certa inclinagao.
Esta correlacao se reflete no fato de que, calculando a matriz de covariancia, esta
apresenta todo os elementos nao nulos. Diagonalizando esta matriz, obtemos seus
autovetores como sendo os eixos z; € 2o mostrados na figura 2.7. Projetando
0s pontos nestes novos eixos, eles passam a nfo ter mais correlagoes entre si (-
Cov(z1,22)), pois a tendéncia linear é eliminada e, os pontos se tornam homogenea-

mente distribuidos em torno dos eixos.
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Figura 2.7: Distribuicdo de pontos nos eixos y; e yo e também os eixos z; e zo definidos
pelos autovetores da matriz de covaridncia. Figura baseada em [25]

2.3 Agrupamento Super-paramagnético

A tltima andlise aplicada, aqui, aos perfis, foi proposta por Domany e estd baseada
numa série de generalizacdes do modelo de Ising®. Como discutido brevemente na
Introducao, o modelo de Ising consiste de N sitios dispostos em uma rede. Cada
sitio é caracterizado pelo seu estado, +1 ou —1, que representa o valor esperado da
projecao do seu momento magnético de spin no eixo z (neste momento arbitério).
Os sitios interagem com seus primeiros vizinhos (os quatro sitios mais préximos a
ele, no caso de uma rede quadrada) de forma que se dois vizinhos estdo no mesmo
estado, uma quantidade J é subtraida da energia do sistema; enquanto, se dois
vizinhos estao em estados diferentes a mesma quantidade J é adicionado a energia.

Assim, escrevemos o Hamiltoniano de cada sitio como
H,‘ =-J E S5iS;j (236)
<i,j>
onde a soma é feita sobre os primeiro vizinhos do sitio 7, e J é uma constante positiva.

Esta forma de interacdo proporciona ao sistema propriedades peculiares. Para

estudé-las, definimos a magnetizagao

N
m= Liz:vl i (2.37)

30 texto dessa se¢do estd baseado nas referéncias [26, 27, 28]
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que ¢é a fracao da quantidade de sitios que um estado tem a mais que o outro.
Se a magnetizacao é nula, o nimero de sitios em cada estado é o mesmo; se a
magnetizacao é unitdria, todos os sitios estao no mesmo estado. Podemos estudar
este modelo tanto analiticamente, através da mecanica estatistica, quanto simulan-
do-o computacionalmente. Os resultados analiticos foram listados na introducao e

a descricao de como estudd-lo computacionalmente serd feita a seguir.

Devido a natureza do sistema, temos que estudar as suas propriedades médias, tais
como magnetizacao média, energia média, etc. Por definicao, o valor médio de uma

varidvel aleatéria A é

<A>=) piA; (2.38)

onde p; é a probabilidade da varidvel apresentar o valor A;. Por exemplo, podemos
calcular a magnetizacao média, neste caso A; corresponde & magnetizacao para cada
configuracao de spins dos sitios. Para sistemas como o modelo de Ising, utilizando
a mecanica estatistica, podemos calcular a probabilidade de cada configuracao [29]
que é

e;#ETL

Z

onde E; é a energia do sistema naquela configuracao de spins, k; a constante

pi = (2.39)

de Boltzmann, 7' a sua temperatura e Z a funcao de particao. Portanto, para
calcularmos a magnetizacdo média basta encontrarmos todas as configuracoes po-

ssiveis, assim como a energia de cada uma.

Para sistemas com pequeno nimero de sitios, isso nao representa nenhum grande
problema, e pode ser facilmente calculado. Mas o nimero de configuragoes no
modelo de Ising é 2V, que cresce vertiginosamente com o ntimero de sitios, tornando
invidvel, devido ao tempo necessario para se encontrar todas as configuracoes, o
calculo das médias para sistemas grandes. Temos, entdo, que encontrar uma outra

forma de obter os valores médios.

Esta outra forma esta baseada no fato de que se simplesmente somarmos os valores
A;, de modo que a freqiiéncia relativa com que o termo A; aparece nessa soma seja a
mesma que a probabilidade p;, encontraremos também o valor médio dessa varidvel.
Temos que criar uma seqiiéncia de configuracoes de forma que as que apresentam

energia E; se repitam, relativamente, p; vezes na seqiiéncia. Uma forma de obtermos
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essa seqiiéncia é definirmos uma caminhada no espaco de configuragoes (espago no
qual cada ponto representa uma configuracido de spins da rede) cuja distribuigao
de probabilidades de equilibrio seja dada por p;. Esse método introduzido muitos
anos atras por Metropolis et al [30] consiste em definir um processo estocdstico que
apresenta esta propriedade iniciando com uma configuracdo qualquer de spins e,
a cada passo de tempo, escolher um sitio e calcular a sua energia com seu estado
original e com seu estado invertido de valor. Essa troca de estado é aceita com

probabilidade
1
Ef —E;

1+e w7
onde E; e E; sao, respectivamente, as energias antes e depois da inversao.

P(AE) = (2.40)

No entanto dois problemas sao inerentes a esta forma de se calcular as médias.
Apés gerada a configuracao inicial, devemos proceder um nimero tal de passos
que duas diferentes configuracées convirjam para o mesmo comportamento. Em
certos casos, o nimero de passos necessarios pode ser grande, demandando bastante
tempo computacional. Outro fato é a grandeza de interesse relacionada com duas
configuragoes consecutivas podem ser correlacionadas. Por isso, devemos proceder
um numero de passos, entre as configuracoes cuja grandeza serd somada no calculo
da média, tal que seus valores sejam descorrelacionados. Novamente, este niimero de
passos pode se tornar muito grande, principalmente para temperaturas proximas da
critica, demandando bastante tempo computacioanal. Como, na andlise que iremos
aplicar, estaremos sempre trabalhando préximos da temperatura critica, esta ndo é

uma técnica muito eficiente (Figura 2.8).

Existe um outro processo estocéstico, introduzido por Swendsen e Wang [31], com a
mesma distribuicao de equilibrio, mas que em vez de invertermos somente um spin
a cada passo, invertemos um conjunto deles, fazendo com que o tempo necessario
para descorrelacionar as configuracoes, seja consideravelmente menor (Figura 2.9).
Nesta nova caminhada no espago de configuragoes, iniciamos com uma configuracao
qualquer de spins, ligamos os sitios vizinhos que estao no mesmo estado com proba-
bilidade

P =¢e®T (2.41)

e nunca ligamos sitios com estados diferentes. Apos identificar todos os aglomerados,
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Figura 2.8: Grificos obtidos por simulagao do modelo de Ising mudando os spins um
a um, para uma rede quadrada com 100x100 pontos. A parte (a) mostra o processo de
termalizagao, em que duas configuracdes iniciais, uma com todos sitios no mesmo estado
e outra aleatéria, convergem para o mesmo comportamento. Na parte (b) o processo de
descorrelacao entre configuragoes subsequentes.

usando, aqui, o algoritmo de Kopelman [32], invertemos o spin de todos os conjuntos

de sitios que foram ligados no processo anterior.

Através desta ultima técnica, simulamos o modelo de Ising numa rede quadrada,
encontrando as suas propriedades, que sao iguais as deduzidas analiticamente (Figu-
ra 2.10).

Em uma generalizacao do modelo de Ising, conhecida como modelo de Potts, o
estado de cada sitio é caracterizado por um entre ¢ valores. Este se reduz ao modelo
de Ising quando ¢ = 2. Temos que adaptar a definicao da magnetizacao para este

novo modelo, mas mantendo o mesmo conceito que o do modelo de Ising,

quazE - N
m=-——me___ 2.42
(¢—1)N (242)
com
Nma:c = maX{Nl, NQ, ceey Nq}, (243)

onde Ng é o numero de sitios que estao no estado 3. Este modelo apresenta,
basicamente, propriedades semelhantes as do modelo de Ising. No entanto, podemos
utilizar uma generalizagéo dele, proposta recentemente por Domany [26] e obtermos

novas propriedades, que serdo utilizadas na andlise dos perfis de reatividade.
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Figura 2.9: Grificos obtidos por simulagao do modelo de Ising mudando blocos de
spins, para uma rede quadrada com 100x100 pontos. A parte (a) mostra o processo de
termalizagao, em que duas configuracoes iniciais, uma com todos sitios no mesmo estado
e outra aleatéria, convergem para o mesmo comportamento. Na parte (b) o processo de
descorrelacao entre configuragoes sub-sequente.

A generalizagao feita é permitir que os sitios sejam distribuidos continuamente no
espago, ao invés de fixd-los numa rede regular. Com isso, temos que definir como
encontrar os vizinhos de cada sitio, operacao que é simples numa rede regular. O
conceito utilizado aqui é o de vizinhanca mutua. O sitio ¢ é vizinho do j se j
estd entre os K sitios mais préximos de 7; e também, 7 estd entre os K sitios mais

préximos de j. Assim, o nimero maximo de vizinhos que um sitio tem é K.

Uma segunda generalizacao é que a interacao J entre os sitos vizinhos nao é mais
uma, constante, e sim, uma funcao da distancia entre os sitios. O comportamento
exigido para essa fun¢ao é que para distancias menores que a distancia média a entre
todos sitios haja uma forte interacao e, para distancias maiores que esta, a interagcao
seja fraca. A funcao utilizada aqui, que atende a esses requisitos, é

1 dz;

T = 5o (g

onde d;; é a distancia entre os sitios e k o nimero médio de vizinhos. Esta interacao

) (2.44)

define um escala local de interagao, sitios préximos (com distdncia menor que
a) interagem fortemente e sitos afastados (com distancia maior que a) interagem

fracamente. Isso faz com que, numa distribui¢ao nao-homogénea em que ha algumas
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Figura 2.10: Graficos obtidos por simulagao do modelo de Ising mudando blocos de spins,
para uma rede quadrada com 500x500 pontos. Na parte (a) a magnetizacdo e na (b) a
suscetibilidade, a partir das quais caractezamos as duas fase e sua transicdo do modelo de
Ising.

regides de alta densidade de pontos e outras regides de baixa densidade, haja uma
forte interagdo dentro das regioes de alta densidade e interacdo fraca dentro das de

baixa densidade.

Dada uma distribuicao de sitios, podemos estudar este modelo, através das mesmas
técnicas descritas para o modelo de Ising. Para temperaturas baixas o sistema
apresenta magnetizacao unitaria, estando todos os sitios no mesmo estado, assim no
modelo de Ising ou de Potts em rede. Para temperaturas altas, a magnetizagao é
nula, os estados estao igualmente distribuidos entre os sitios. No entanto, surge uma
nova fase entre estas duas, chamada super-paramagnética, em que os spins de sitos
pertencentes a um mesmo aglomerado estao fortemente correlacionados, enquanto
spins de sitios de aglomerados diferentes estdo fracamente correlacionados. Isso
faz com que haja um patamar no grafico da suscetibilidade devido as flutuagoes

causadas pela mudanca de estado dos aglomerados.

Podemos também identificar quais sitios pertencem a um mesmo aglomerado através
da correlacdo que apresentam entre si na fase super-paramagnética. Nesta fase,
aglomerados distintos estao fracamente correlacionados, mas sitios pertencentes a

um aglomerado se comportam como estivessem na fase ferromagnética. Sendo a
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correlagdo entre eles [28]

1
Gij =< 50'7:0']' >= ;, (245)

onde (5(,“,]. =1lseo;=o0je (5(,in = 0, caso contrario; g; é o estado do ¢-ésimo sitio.

Os spins pertencentes a um mesmo aglomerado estao fortemente correlacionados,

sendo esta correlagao estimada por [28]

2
Gy=1-2 (2.46)
q

Portanto, calculando a correlacdo entre os spins podemos identificar se os sitios,

associados com esses spins, pertencem a um mesmo aglomerado ou nao.

Para tornar mais claro estas propriedades, iremos exemplificd-las com uma distribu-
icdo uniforme da componente angular dos pontos e trés Gaussianas na distribui¢cao
radial, centradas nos raios 1.5, 3.0 e 4.5, com variancia 0,87. Foram distribuidos
6000 pontos desta forma, sendo metade deles para a Gaussiana com R=4.5, um
terco para R=3.0 e um sexto para R=1.5 (figura 2.11).

Aplicando essa técnica para a distibuicao de pontos, na qual ¢ = 1.16, k = 16, sendo
0 numero maximo de vizinhos de um sitio igual a 20, e o nimero de estados igual a

50, obtemos os graficos da magnetizacao e suscetibilidade dados na figura 2.12.

Na fase super-paramagnética calculamos as correlagoes entre os sitios e, através dela,
identificamos os pontos pertencente a cada aglomerado. Classificamos 2778 pontos
pertecentes ao anel externo, 1851 pertencente ao anel central, 916 pertencentes ao
anel interno e 538 pertencentes a uma série de pequenos grupos (menores que 9

sitios), o que pode ser observado na figura 2.11.
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Figura 2.11: Distribuigao de pontos utilizada para exemplificar a técnica de agrupamento
super-paramagnética. Os pontos tém uma distribuicdo angular uniforme e, uma
distribuicao radial gaussiana, sendo 1000 pontos distribuidos em torno de R = 1.5, 2000
em torno de R = 3.0 e 3000 em torno de R = 4.5. Os simbulos indica a classificacdo dos
grupos na fase super-paramagnética, sendo classificados 2778 pontos como pertencentes
ao anel externo, 1851 pertencente ao anel central, 916 pertencentes ao anel interno e 538
pertencentes a uma série de pequenos grupos (menores que 9 sitios).
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Figura 2.12: Graficos da magnetizacao e suscetibilidade que identificam as trés fases do
sistema. A fase super-paramagnética é caracterizada por um patamar na suscetibilidade.




Capitulo 3

Materiais e Métodos

3.1 Experimento

No experimento de obtengéo das canaletas, conhecido como Panama Blot [33, 34], é
necessario que uma populacao de imunoglobulinas reaja com uma grande quantidade
de diferentes proteinas (ou com pedacos delas, os pepitidios). Dentre uma gama de
possibilidades, aqui, este extrato de proteinas foi preparado a partir da masseracao
de figado ou cérebro humanos. O extrato é entao dissolvido em uma solucao com

Ph adequado para que as proteinas adquiram cargas elétricas’.

A solugdo com as proteinas carregadas € colocada sobre um gel poroso de Poli-
acrinamida que estd confinado entre duas placas de vidro. O gel é imerso em
um campo elétrico constante que faz, devido a suas cargas elétricas, as proteinas
se deslocarem para o interior do gel. No entanto, as aceleragoes adquiridas pelas
moléculas dependem das suas massas. Quanto maior a massa, menor a aceleracao.
Isso faz com que moléculas mais pesadas desloquem-se menos no interior do gel,
enquanto as mais leves percorram maiores distancias. Assim, apés desligado o campo
elétrico, proteinas com pesos moleculares diferentes estarao em posi¢oes diferentes
no gel. As mais pesadas estarao mais perto da sua posicao inicial, enquanto as mais
leves estarao mais distante dela, ocorrendo uma separagao entre moléculas com pesos

moleculares diferentes.

INao serd dado enfoque aos processos bio-quimicos do experimento, sugerimos ao leitor
interessado neste pontos que consulte [1].

39
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Mas, para a reagao com o soro, € conveniente se transferir as moléculas imersas no
gel para a superficie de uma membrana de nitrocelulose. Para isso, colocamos a
membrana sob o gel e aplicamos novamente o campo elétrico até que as proteinas

migrem para a nitrocelulose (Figura 3.1).

Regioes de teatividade imunologica

R R
Wil £8 i) bol i (RE 1)

Distribuicao de proteinas pot peso molecular”

Figura 3.1: Imagem das proteinas coradas apds o processo de separacao e fixagao na
membrana de nitro-celulose.

A membrana, com as proteinas aderidas a sua superficie, é colocada em uma forma
moldada com um série de canaletas paralelas e separadas entre si. Em cada canaleta
é colocado o soro de um individuo para reagir com as moléculas aderidas a membra-
na. Apoés a reagao, esta é lavada restando apenas as imunoglobulinas que reagiram
com o extrato. Para se observar os locais onde houve a reacao e, com qual inten-
sidade, cora-se as imunoglobunias ligadas a membrana através do extrato. Para
isso, é mnecessario que essas moléculas se ligem com as proteinas que tém uma
forma complementar a sua e também contenham uma molécula de fosfatase alcalina
ligada a sua estrutura. Apds ocorridas essas reacoes, incuba-se o corante que
se liga diretamente & fosfatase alcalina®?. Agora pode-se visualizar, através do
corante, os locais da canaleta onde houve reacao e com que intensidade ocorreu.
Tradicionalmente, cora-se também todas as proteinas do extrato utilizando Protogold
(Figura 3.2).

2Devido a sua funcionalidade na dindmica do sistema imune, divide-se as imunoglobulinas em
véarias classes. Pela sua agdo na resposta imune contra o parasita da maldria, cora-se apenas as
imunoglobulinas do tipo M (IgM).
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Figura 3.2: Membrana resultante do experimento cujas dimenstes sao 8,5x7,0 cm
contendo 24 canaletas. Nela estdo coradas as proteinas do extrato (linhas que cruzam
todo o perfil) e a imunoglubilinas do tipo M que reagiram (linhas restritas as canaletas).

3.2 Tratamentos Digitais

3.2.1 Digitalizacao

Obtidas as membranas temos que digitaliza-las para que possamos trata-las compu-
tacionalmente através de métodos estatisticos. A digitalizacao é feita por um scanner
semi-profissional de alta resolucao e profundidade. A necessidade de recorrer a este
equipamento se deve a distor¢oes provocadas na imagem quando digitalizadas por
um scanner de mesa comum. Uma das distor¢oes provocadas se deve a resolucao
do scanner, que é a quantidade de pontos por polegada com que ele faz a leitura
da imagem. Normalmente, scanners nao profissionais fazem esta leitura com baixa
resolucao e adicionam pontos na imagem, ja digitalizadas, por algum algoritmo de
interpolacao, gerando uma imagem de maior resolugao. Os pontos adicionados pela
interpolacao nao fazem parte da imagem digitalizada, havendo um corrompimen-
to desta durante o processo de digitalizacdo. Outra distor¢ao provocada se deve a
quantidade de tons diferentes de cada cor que o scanner consege distinguir, chamada
de profundidade. Scanners comuns apresentam uma baixa profundidade, assim,

tons diferentes da imagem podem ser lidos como sendo um s6 tom, provocando uma
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mudancga na distribuicdo de cores. E ainda hd indicios de que esta mudanga nao

seja linear, tons claros sao deformados de uma forma e tons escuros de outra forma.

Para minimizar as distorcoes inerentes ao processo de digitalizacao, utilizamos um
scaner com resolucao real de 2400 pontos por polegadas e com profundidade de 4.6
(numa escala de 0 a 5). Através deste scanner as membranas sdo digitalizadas em
tons de cinza e salvas no formato Post Script (.eps). Neste formato, a imagem é
codificada em um texto que pode ser manipulado por qualquer editor de textos. No
cabecalho do texto existe uma série de instrugoes que indicam ao programa que lera
a imagem os seus formatos e como deve ser lida. No corpo do texto estd a imagem
codificada segundo o seguinte algoritmo: cada pizel da imagem corresponde a dois
caracteres consecutivos no texto, esses caracteres sao o tom de cinza (nimero entre
0 e 255, onde 0 corresponde ao branco e 255 ao preto) daquele pizel escrito na base

numérica hexadecimal (Figura 3.3).
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Figura 3.3: Parte do arquivo texto no qual a imagem é codificada. A parte superior é o
cabecalho e a inferior o corpo do arquivo.

Conhecida esta regra de codificagdo, um programa lé o arquivo da imagem e a

transforma numa fun¢do com o eixo x corresponde a linha na imagem e o eixo y
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ao tom de cinza médio naquela linha (a largura de uma canaleta é de cerca de
100 pizels)(Figura 3.4). Este gréfico traduz a reatividade que a proteina apresenta
quando exposta as IgMs de um certo individuo como fun¢ao do peso molecular da
proteina. Isso retrata, em parte, quais e quantas imunoglobulinas estavam circulando

no organismo do doador no momento em que foi feita a coleta do seu sangue.
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Figura 3.4: Curva obtida da decodificagdo dos tons de cinza de uma canaleta. No eixo
y o tom de cinza médio da linha correspondente & proteinas de mesmo peso molecular e

no eixo x a posicdo desta linha na canaleta.

3.2.2 Suavizacao

Toda a andlise, que fundamenta este texto, é feita sobre este perfil de reatividade
imunolégica que, no entanto, deve ser preliminarmente tratado. O perfil obtido
diretamente da digitalizacao, apresenta um ruido que se deve ao experimento pelo
qual é obtido e pela grande sensibilidade do scanner. Este ruido nao retrata nenhum
estado de ativacao do sistema imune e impossibilita a andlise da curva como sendo
um fractal, pois o ruido nao é invariante por escala, e assim, um grafico da rugosidade
do perfil em funcao de escala na qual é calculada, nao é uma lei de poténcia. Por
isso, é feita uma suavizacao na curva de modo que seu ruido seja, quase totalmente,
retirado. A suavizacao é feita escolhendo-se um intervalo, de comprimento muito

menor que o tamanho do perfil, dentro do qual se faz uma regressao linear da curva,
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e atribui-se o valor da melhor reta no ponto médio do intervalo ao valor do perfil
suavizado naquele ponto. O intervalo sofre uma pequena translacdo de modo que
somente um ponto saia e um novo ponto entre no intervalo. Novamente é feita a
regressao e a translacao até que todo o perfil seja percorrido pelo intervalo. O perfil
suavizado obtido tem o mesmo nimero de pontos do original subtraido do nimero
de pontos que cabem dentro do intervalo. Este perfil suavizado apresenta uma lei
de poténcia, com algumas peculiaridades que logo serao estudadas, no grafico da
rugosidade em funcao da escala. O ruido existente no perfil original pode ser obtido

fazendo-se a diferenga entre a curva original e a suavizada (Figura 3.5).
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Figura 3.5: A parte (a) mostra um intervalo do perfil antes da suavizagao como a curva
pontilhada e a curva continua o mesmo intervalo do perfil apés o processo de suavizacao.
E na parte (b) a diferanga entre o perfil original e o perfil suavizado. Essa curva é o ruido
retirado durante a suavizacao.

A peculiaridade referida anteriormente se deve ao intervalo de escalas no qual existe a
lei de poténcia. Este intervalo tem comprimento bem menor que o comprimento total
do perfil suavizado. Tipicamente, um perfil é formado por cerca de 4500 pontos,
enquanto, aproximadamente, o comprimento que essa maior escala alcanca é 80
pontos. E ainda, esse intervalo se restringe aos menores valores do comprimento da
escala utilizados no célculo (Figura 3.6). Devido a esse pequeno intervalo de validade
da lei de poténcias, nao podemos identificar o perfil como uma curva fractal.
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Figura 3.6: Grafico da rugosidade com fungao da largura da escala. Observa-se que a lei
de poténcia se mantém somente para escalas pequenas.

Para estudar melhor este fenomeno geramos artificialmente uma série de perfis
de reatividade. Estes perfis artificiais sao uma soma de varias Gaussianas com
médias distribuidas aleatoriamente no intervalo de comprimento do perfil, variancias
também distibuidas aleatoriamente dentro de um intervalo e altura de cada Gaus-
siana proporcional a sua variancia. E ainda, para testar o processo de suavizagao,
é somado ao perfil artificial um ruido com distribuicdao de probabilidades Gaussia-
na, média nula e varidncia muito menor que a altura dos picos. A quantidade de
Gaussianas, sua variancias e alturas sao ajustadas de modo que reproduzam com
grande fidelidade o perfil digitalizado (Figura 3.7). Entao, suaviza-se a curva artifical
e se compara o histograma do ruido obtido com o ruido que foi adicionado ao gerar
o perfil. Com uma escolha coerente do comprimento do intervalo utilizado para
a suavizagao, estes histogramas apresentam apenas pequenas diferencas, indicando
que apenas o ruido é retirado no processo de suavizacao, permanecendo inalterada
a informagao imunoldgica, validando, asssim, o processo de suavizagao (Figura 3.7).
O gréfico das rugosidades do perfil artificial suavizado apresenta exatamente o
mesmo comportamento que o perfil experimental. Alterando o intervalo no qual
as variancias se distribuem e a altura dos picos, geram-se os perfis. O grafico das

rugosidades destes perfis estd mostrado na figura 3.9.

Existe uma saturacao da rugosidade a partir da escala que corresponde a largura

média das Gaussianas, resultado que se repete para centenas de perfis gerados.
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Figura 3.7: 'Trés diferentes perfis artificiais, ja suavizados, gerados com diferentes
variancias médias das gaussianas.

Assim o expoente de Hurst corresponde a correlacao interna média das Gaussianas.

A rugosidade de saturagao é uma medida da largura do perfil.

3.2.3 Normalizacao

A suavizacao possibilita a andlise via expoente de Hurst. No entanto, para as analises
via PCA e agrupamento super-paramagnético é necessario que haja uma normali-
zacao dos perfis no eixo z. Devido a uma série de fatores, a corrida por eletroforese
nao é homogénea em toda a membrana, provocando discrepancias entre diferentes
canaletas que devem ser corrigidas por esta normalizacao para que todas as mem-
branas se tornem comparaveis (Figura 3.10a). Para isso escolhemos uma canaleta
padrao a partir da qual todas as demais serao normalizadas. Nesta canaleta, o
soro que reagiu com o extrato de proteinas é uma mistura dos soros de varios
individuos utilizados nas outras canaletas. Assim, ela contém, teoricamente, todos
os picos de reatividade que podem ser encontrados nas demais canaletas. Um
intervalo, de tamanho fixo, é sorteado aleatoriamente no perfil que sera normalizado.
Este intervalo é deslocado rigidamente, para direita ou para a esquerda, de uma
quantidade sorteada aleatoriamente entre —d, ., € dn.:- Para que nao haja sobre-
posicao, nem descontinuidade, entre a parte do perfil que foi deslocada e as partes,

vizinhas a essa que nao o foram, é necessario que haja uma distorsao (expansao
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Figura 3.8: Histograma do ruido adicionado ao perfil artificial e histograma do ruido
retirado pelo processo de suavizacdo desse mesmo perfil. A semelhanca entre as duas
curvas valida o processo de suavizacao.

e compressdo) dos intervalos vizinhos ao deslocado. Por exemplo, se o intervalo é
deslocado para a direita, o consecutivo a ele é comprimido até que nao haja mais
sobreposicao entre eles; e para que nao ocorra uma descontinuidade, o intervalo
subseqiiente é expandido. A area compreendida acima da curva padrao e abaixo
da curva sendo normalizada é calculada, no intervalo sorteado, antes e depois do

deslocamento. O deslocamento é, entao, incorporado a curva com probabilidade

PGA) = — 1 (3.1)

l—eT
onde dA é a area apdés o deslocamento menos a anterior ao deslocamento e T
corresponde a “temperatura do sistema”. Ajustando adequadamente o tamanho do
intervalo, o deslocamento maximo e a temperatura, este algoritmo do tipo Metrépolis

permite a normalizagio dos perfis tornando-os comparaveis entre si (Figura 3.10b).

Para a andlise via PCA ¢é necessario encontrar a posi¢ao dos picos na curva padrao,
que, apés a normalizacao, é a mesma posicao dos picos nos demais perfis. Defi-
niremos, aqui, um pico da curva como o ponto no qual a inclinacao da regressao
linear do perfil, num intervalo centrado naquele ponto, tem médulo menor que €1,
e a variacao da inclinagao é menor que —és, sendo estas duas constantes numeros
positivos. Encontrado os picos da curva padrao, obtemos a altura correspondente

a cada pico nos demais perfis como a altura maxima em torno da posicao na curva
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Figura 3.9: Na parte (a), as rugosidade para os perfis com diferentes variancias e em (b)
as rugosidades para os perfis com diferentes larguras.

padrao daquele pico.

Aplicando a série de tratamentos descritos nesse capitulo podemos analisar os perfis
de reatividade imunolégica através das técnicas descritas no capitulo 2. Os resulta-

dos dessas andlises estao mostrados no capitulo seguinte.
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Figura 3.10: Na parte a, o perfis antes da normalizacao e em b apds a normalizagao.



Capitulo 4

Resultados e Discussoes

Os experimentos de Pamana blot utilizados neste trabalho para estudar as proprie-
dades do sistema imunolégico, foram realizados pelo Laboratério de Imunologia do
Instituto de Ciéncias Biolégicas da Universidade Federal de Minas Gerais, que, no
momento, parte do interesse se volta para o estudo da endemia da malaria. Uma
fonte de interesse em estudar essa parasitose é um quadro clinico, peculiar a ela, no
qual os individuos, ditos assintométicos, nao apresentam nenhum tipo de sintoma
da patologia, no entanto estao comprovadamente infectados pelo parasita, ou seja,

o contém no sangue.

Para realizar os experimentos, foi colhido o sangue de uma série de individuos, com
habtos de vida muito parecidos entre si, residentes na area endémica de malaria no
Mato Grosso. Devido a seu quadro clinico, os individuos podem ser naturalmente

separados nos seguintes grupo:

e Os que, apesar de residir na regiao endémica e, por isso, serem expostos ao

parasita, nunca comprovadamente o apresentaram no sangue;
e Os que comprovadamente ja foram infectados pelo parasita entre 1 e 10 vezes;
e Os que comprovadamente ja foram infectados mais de 10 vezes;

e Os sintomadticos, que, no momento da coleta do sangue, apresentavam os

sintomas da doenca;

e Os assintomaticos, que, no momento da coleta, comprovadamente apresen-

tavam o parasita na sangue, no entanto, nao apresentavam os sintomas da doenca.

20
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Fora da regiao endémica, em Belo Horizonte, também foram feitas coletas de soro

sangliineo. Neste caso, os individuos se enquadram no grupo:

e Os que nunca foram expostos ao parasita, por residir numa regiao nao

endémica.

Durante o experimento, o soro de cada individuo é colocado em uma das canaletas
para reagir com o extrato de proteinas, imobilizadas na membrana. Dois diferentes
extratos foram utilizados, um obtido a partir da maceracao de figado humano e
outro a partir da macera¢ao de cérebro humano. O extrato é, entao, uma mistura
de um enorme nimero de proteinas diferentes em concentracoes diferentes. Nao ha
um controle sobre quais proteinas especificas integram o extrato. Assim, nao existe
uma relagao direta entre as proteinas que compoe o parasita da malaria e as que

compoe o extrato.

Em cada membrana, além dos soros individuais, incuba-se também, em uma cana-
leta, um soro formado pela mistura de todos soros individuais. Esta canaleta, que
chamaremos padrao, é necesséria para o processo de normalizacao (conforme seccao
3.2.3).

Apoés incubados os soros, revelam-se as imunoglobilinas do tipo M que reagiram
e todas proteinas do extrato (conforme secdo 3.1). A membrana é digitalizada
e separa-se as canaletas de cada individuo. Cada canaleta é transformada em um
grafico entre a reatividade que a proteina apresentou quando exposta ao soro daquele
individuo e seu peso molecular (conforme secao 3.2.1). Este perfil de reatividade
é como se fosse uma fotografia do estado de ativacao do sistema imunolégico no

momento da coleta do sangue.

4.1 Expoente de Hurst

Cada perfil é suavizado e pelo cdlculo da rugosidade em vérias escalas (conforme
se¢do 2.1) obtemos o expoente de Hurst de cada um deles, e os agrupamos segundo o
quadro clinico do individuo correspondente aquele expoente. Dispomos os expoentes
de Hurst, separados pelos grupos, no grafico mostrado na figura 4.1. Para gerar os
perfis de reatividade utilizados para obter este grafico utilizou-se um extrato obtido

de figado humano.
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Figura 4.1: Expoente de Hurst dos perfis obtidos utilizando extrato de figado, separados
pelo quadro clinico da malaria em que se encontravam os individuos no momento da
coleta do sangue. A barra horizontal indica o maior e menor valor do expoente e a caixa o
intervalo onde estao 75% dos dados. Esses se constituem de 7 individuos no grupo dos que
residem na regiao endémica mas nunca apresentaram os sintomas da maldria, 8 no grupo
dos que apresentaram entre 1 e 10 vezes os sintomas, 8 no grupo dos que apresentaram
mais de 10 vezes os sintomas, 9 no grupo dos assintomdticos, 7 no grupo dos que nao
residem na regiao endémica, e 8 no grupo dos sintomaticos. Nota-se que o intervalo em
que se encontram os expoentes do grupo do que nio residem na regido endémica é diferente
dos demais grupos.

Para outra série de pessoas, utilizou-se um extrato obtido de cérebro humano para
incubar os soros. Os expoentes de Hurst dos perfis de reatividade destes individuos

estao dispostos, ja separdos por grupos, na figura 4.2.

O intervalo no qual encontramos os expoentes correpondentes aos individuos que
nunca foram expostos ao parasita da malaria é diferente do intervalo no qual encon-
tramos os expoentes dos demais grupos, sendo que, em todos eles, os individuos ja
foram expostos ao parasita. Esta diferenga no expoente implica em uma diferenga no
comportameto do perfil de reatividade que implica em uma diferenca na localizacao
e intensidade das reacoes na canaleta. A exposicao ao parasita, de alguma forma,

modifica as reatividades do sistema imunoldgico em relacao as proteinas presentes
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Figura 4.2: Expoente de Hurst dos perfis obtidos utilizando extrato de cérebro, separados
pelo quadro clinico da malaria em que se encontravam os individuos no momento da
coleta do sangue. Os dados contituem de 4 individuos no grupo dos que residem na
regido endémica mas nunca apresentaram os sintomas da maldria, 5 no grupo dos que
apresentaram entre 1 e 10 vezes os sintomas, 5 no grupo dos que apresentaram mais de
10 vezes os sintomas, 12 no grupo dos assintomdticos, 3 no grupo dos que nao residem
na, regiao endémica, e 10 no grupo dos sintomaticos. Nota-se que o intervalo em que se
encontra os expoentes do grupo do que nao residem na regido endémica é diferente dos
demais grupos..

no extrato.

4.2 Analise de Variancia

Para verificar estatisticamente a diferenca no comportamento dos grupos, aplicamos
uma analise de variancia aos dados do expoente de Hurst. Esta analise consiste em
testar a hipdtese de igualdade entre as médias de cada grupo. Dado que a dispersao
dos expoentes de cada grupo nao é muito diferente, se o expoente médio dos grupos
forem muito proximos, nao é possivel fazer uma distingao entre eles; no entanto, se
houver uma grande diferenca na média, podemos fazer a distin¢gdo. Testaremos essa

hipétese, calculando uma quantidade, que sera definida posteriormente, utilizando



Capitulo 4. Resultados e Discussoes 54

os expoentes médios reais de cada grupo, e calculando também a mesma quantidade,

supondo, agora, que os expoentes médios dos grupos sao os mesmos.

A quantidade calculada, utilizando os expoentes médios reais, denominada soma dos
quadrados dentro [35], é definida como
m - kK m k -
SQD =3 3 (Vi =Y)' =3 3 (Yy)—mp) V2 (41)
=1 j i=1 j i=1

=1 j=1 i=1 j=1

sendo a variavel aleatoria Y;; o valor do expoente de Hurst correspondente ao j-ésimo
individuo do i-ésimo grupo, Y; o expoente médio do i-ésimo grupo, k o ntimero de
grupos e m o nimero de individuos por grupos que, por simplicidade, consideramos,

aqui, 0 mesmo para todos os grupos.

Supondo que o expoente médio é o mesmo para todos os grupos, o calculamos como
o — 1 k m . e ,
Y = 252012 -1 Yij, e neste caso a quantidade utilizada no teste é a soma de

quadrados total

k m k m

SQT =) > (V=Y =) > (V)" - mk¥”. (4.2)

i=1 j=1 i=1 j=1

A diferenga entre estas duas grandezas define a soma de quadrado entre
SQE =SQT — SQD (4.3)

Utilizando as expressoes acima, obtemos

SQE = m(Xk: YZ - kY?). (4.4)

=1

Cada uma das somas de quadrados envolve um certo nimero de quantidades, levando

isso em consideracao, definimos os correspodentes quadrados médios

SQT

QMT =t (4.5)
_ _SQD

QMD = ;s (4.6)

QME = 9L (4.7)

k-1
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Quando QME for grande comparado a QM D a hipétese de igualdade entre as

médias deve se rejeitada. Assim definimos

QME

f = GMb (4.8)

Quanto maior o valor de f, maiores as evidéncias contra a hipotese. Temos, entao
que definir um valor critico f, a partir do qual rejeitamos a hipdtese. Supondo
que, para cada grupo, a distribui¢do de probabilidades para Y;; é gaussiana e com
mesma variancia, pode-se mostrar que a quantidade f tem uma distribuicdao de
Fisher-Snedecor [36]

F( v)(g)u/Qx(u/Q)—l
Fuo(z) = =20 , 0<zr<oo (4.9)
L(5I(3)[(5)z + 1t/
sendo
I'(r) = /0 " e "dz, parar >0 (4.10)

a fungdo Gama e os pardmetros u e v, neste caso, iguais & k — 1 e k(m — 1)

respectivamente.

Definimos f, como

P(F > f,) = foof(m)dm =« (4.11)

Assim, a quantidade, pré-determinada, o, conhecida como nivel de significincia, é

a probabilidade de F' estar acima do valor critico f..

Para o conjunto de expoentes obtidos utilizando tanto o extrato de figado quanto o
extrato de cérebro, aplicamos a anéalise de variancia, utilizando o programa Origin.
Em ambos os casos, obtivemos que, com nivel de significancia de 0,01, a média do
grupo dos individuos que nunca foram expostos ao parasita é distinta das médias
dos demais grupos, confirmando, estatisticamente, a diferenca no comportamento
entre esses grupos. No experimento com extrato de cérebro, nao ha distincao entre
as médias dos grupos dos que nunca foram expostos e dos que moram na regido

endémica mas nunca apresentaram os sintomas da doenca.
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4.3 Analise por PCA

Para que possamos aplicar as duas analises que ainda restam, temos que representar
cada perfil de reatividade como um ponto em um espaco d-dimensional. Uma forma
de se fazer esta representacao é simplificando o perfil de reatividade. Para isso,
encontramos os picos (denifidos na secgao 3.2.3) que compdem o perfil e calculamos
a altura média de cada um deles. Dispondo esses valores na ordem em que os
picos aparecem no perfil, obtemos uma versao simplificada dele, pois, ao invés de
escrevermos todos os seus pontos, escrevemos apenas a altura média de cada um de
seus picos. Com esta simplificacdo podemos representar cada perfil como um ponto
no espaco onde cada eixo, que forma sua base, corresponde a altura média de um
dos picos. Assim, o numero de dimensoes deste espaco é o numero de picos que o
perfil apresenta. Na pratica, o nimero de picos para os experimentos com extrato

de figado foi 19 e com extrato de cérebro 15.

Para distribuirmos todos os perfis neste espago, primeiro temos que normalizéa-los
(conforme seccdo 3.2.3) de modo que a posi¢do de um dado pico seja a mesma em
todos perfis, incluindo o perfil padrao. Feita a normalizacao, encontramos a posi¢ao
de cada um dos picos da curva padrao, que, teoricamente, contém todos picos que
podem aparecer nos demais perfis. E, para cada pico dessa curva, encontramos,
nos demais perfis, os picos que tém a mesma posicao que aquele da curva padrao, e
calculamos as suas alturas médias. Distribuimos, entdo, os perfis no espaco onde o
primeiro eixo corresponde a altura do pico com a mesma posicao do primeiro pico

da curva padrao. E a mesma idéia para os demais eixos.

De posse dessa distribuicao de pontos, utilizando o programa Maple, calculamos a
sua matriz de covariancias (conforme secgao 2.2), e projetamos os pontos nos auto-
vetores correpondentes ao maior e terceiro maior auto-valores, sendo que a proje¢ao
no segundo eixo principal nao forneceu resultado satisfatorio. Para os experimentos
utilizando extrato de figado obtemos o grafico da figura 4.3a. E para os experimentos

utilizando extrato de cérebro otbemos o grafico da figura 4.3b.

Para obter esses graficos, é necessario fazer uma segunda normalizacao dos perfis.
Isso se deve ao fato de que, para um mesmo extrato, o experimento foi feito em

diferentes membranas, pois o nimero de soros que foram incubados é maior que o
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Figura 4.3: Na parte (a), a projecao dos pontos correspodentes aos perfis obtidos
através do extrato de figado nos 1° e 3? eixos principais. Nota-se a tendéncia dos pontos
correspondentes ao grupo dos que nao residem na regido endémica a se concentrarem na
parte superior, enquanto os pontos dos demais grupos de destribuem por todo o gréfico.
Na parte (b), a projecdo dos pontos correpodentes aos perfis obtidos através do extrato
de cérebro nos 1° e 2° eixos principais. Nota-se a tendéncia dos pontos correspondentes
ao grupo dos que ndo residem na regido endémica a se concentrarem na parte inferior
esquerda, enquanto os pontos dos demais grupos se distribuem por todo o grafico.

nimero de canaletas de uma membrana. Devido a diferentes condig¢oes experimen-

tais, existe uma diferenca na coloracao dessas membranas, e também, ha um ajuste,

inerente ao processo de digitalizacao, do brilho e contraste da imagem que, devido a

coloragao, é diferente para cada membrana. Para que possamos comparar os perfis

provenientes de diferentes membranas, temos que eliminar essas discrepancias. Para

isso, deslocamos os pontos, que representam os perfis no espaco, de modo que a

média e a dispersao do grupo de todos pontos que pertencem a uma membrana,

sejam as mesmas para todas as membranas.

Observamos, novamente, a mesma tendéncia de distincdo do comportamento do

grupo dos que nunca foram expostos ao parasita dos demais grupos.

200
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4.4 Analise por Agrupamento Super-paramagné-
tico

Finalizando o trabalho, aplicamos a técnica de agrupamento super-paramagnético, a
distribuicao de pontos, no espaco d-dimensional, onde cada um deles corresponde a
um perfil simplificado. Podemos visualizar a projecao desses pontos num sub-espaco
bi-dimensional através da projecao nos componentes principais, dada pelos graficos
4.3.

Para a distribuicao obtida utilizando extrato de figado, definimos o nimero de
estados como ¢ = 50 e o niimero maximo de vizinhos de um sitio como K = 10. O
grafico da suscetibilidade 4.4a mostra a nao existéncia da fase super-paramagnética,
pois nao ha um patamar na suscetibilidade. O sistema passa da fase ferromagnética
diretamente para a paramagnética, visto que ha somente um pico nesse grafico.
Portanto nao se formam grupos de sitios préximos, o que pode ser observado no
grafico 4.4b. Essa nao formacao de grupos se deve ao fato da distribuicao de pontos

ser bastante homogénea, nao havendo grupos de diferentes densidades.

Para a distribuicao obtida com extrato de cérebro, utilizamos novamente ¢ = 50
e K = 10. O grafico da suscetibilidade 4.5a mostra, agora, a existéncia da fase
super-paramagnética, pois hd um patamar na suscetibilidade. Nessa fase, formam-
se grupos correspondentes as regioes de diferentes densidades e o tamanho desses

grupos pode ser visto no grafico 4.5b.

Na temperatura 0.095, os grupos identificados estao mostrados no gréfico 4.6. Estes
grupos sao, aproximadamente, aqueles formados pela separacao que existe na dis-
tribuicao de pontos, entre o grupo do lado esquerdo e o grupo do lado direito. No
entanto, esses grupos nao correspondem aos grupos do quadro clinico da maléaria.
Ha suspeitas, baseadas em resultados nao publicados do Laboratério de Imunologia
de Universidade de Minas Gerais, de que esses grupos correspondam aos grupos
dos individuos que foram infectados ou nao pela hepatite B. A possibilidade de
identificagao desses grupos aqui, e a nao identificacao no experimento com extrato
de figado, se deve, justamente, aos diferentes extratos utilizados. A malaria modifica
a reatividade do sistema imune com relacdo a um certo conjunto de proteinas, e

uma outra patologia modifica com relagdo a um outro conjunto. Assim, utilizando
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Figura 4.4: A parte (a) mostra a suscetibilidade obtida aplicando essa técnica.
Observa-se apenas um pico, que corresponde a uma transicdo de segunda ordem da

fase ferromagnética para a fase paramagnética, indicando a nao exixténcia da fase super-
paramagnética. Na parte (b), os tamanhos dos dois maiores agrupamentos identificados,
o maior deles, durante a transicao de fase, passa de um grupo, praticamente do tamanho

da rede, para um grande nimero de grupos muito pequenos.

proteinas diferentes, ou seja, extratos diferentes, podemos identificar quadros clinicos

distintos correspondentes a patologias distintas.
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Figura 4.5: A parte (a) mostra a suscetibilidade obtidaaplicando essa técnica. Observa-
se o pico seguido de um patamar, o que corresponde & transicao fase ferromagnética
para a fase super-paramagnética. O segundo pico indica a transicdo, interna a um dos
grupos formados na fase super-paramagnética, para a fase paramagnética. Na parte (b), os
tamanhos dos trés maiores agrupamentos identificados, o maior deles, durante a transicao
de fase, se divide de dois grupos menores de tamanhos, aproximadamente, 16 e 9, que
persistem durate a fase super-paramegnética.
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Figura 4.6: Projecdo dos pontos correpodentes aos perfis obtidos através do extrato de
cérebro nos 1° e 2° eixos principais, separados no grupos identificados pela técnica de
agrupamento super-paramagnético. Essa separacao corresponde, aproximadamente, aos
grupos do lado esquerdo e do lado direito.
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Conclusoes

A introducao da interacao entre os linfécitos possibilita o estudo do sistema imuno-
l6gico como um sistema complexo. O comportamento desse tipo de sistema difere
do comportamento de seus componentes quando isolados uns dos outros. Assim,
podemos obter novos resultados quando analisamos experimentos que possibilitem
a interacao inter-lifocitdaria, como nao é do caso da medida da reatividade de cada
imunoglobulina, o que tradicionalmente é feito na imunologia. Um experimento
que possibilita as interagoes, medindo a reatividade de uma populagao de proteinas
quando reage com soro humano, é o Panama blot, cujo resultado pode ser digi-
talizado e transformado em um géafico e devidamente tratado, sendo o perfil de

reatividade.

Apesar de nao podermos dizer que esse perfil é uma curva fractal, podemos calcular
seu expoente de Hurst para pequenas escalas. O intervalo no qual se encontaram os
expoentes correspondentes aos individuos que residem numa regiao nao endémica
de malaria e, por isso, nunca foram expostos ao parasita, é diferente do intervalo em
que se encontram os expoentes dos individuos que, de alguma forma, foram expostos
ao parasita. A exposi¢do ao parasita modifica a reatividade do sistema imunolégico
com relacao a uma série de proteinas que nao estao diretamente relacionadas com as
encontradas no parasita, modificacao esta, conseqiiente da forma de interacao entre

os linfécitos.

Transformando cada perfil em um ponto num certo espaco, podemos visualiza-los,

adequadamente, através da analise de componentes principais. Projetando os pontos
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nas componentes principais com maiores variancias, os perfis correspondentes aos
individuos que moram numa regiao nao endémica tendem a se concentrar na lateral
do grafico, numa regiao pequena e bem definida, enquanto os demais perfis se
distribuem por todo o grafico, novamente, refletindo a diferenca na resposta imuno-

l6gica dos grupos.

Aplicando uma andlise de agrupamento super-paramagnético, nao ha a formacao
de grupos nos perfis obtidos utilizando extrato de figado, o que se deve a homoge-
neidade da distribuicdo de pontos. Para os perfis obtidos com extrato de cérebro,
ha a formacao, basicamente, de dois grupos que, no entanto, nao correspondem
aos grupos do quadro clinico da malaria, podendo eles corresponder a grupos de

diferentes quadros clinicos de outra patologia.
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