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Resumo

Neste trabalho foram estudadas varias caracteristicas das chamadas doencas prionicas, uma
patogenia causada por moléculas de proteinas denominadas Prions. Os Prions podem
existir em duas conformacdes moleculares diferentes. A primeira, denominada PrP®, &
normalmente encontrada no organismo dos mamiferos, enquanto que a segunda, muito
rara, denominada PrP*, ¢ o agente patogénico responsavel pelo desencadeamento da
doenca. A forma de replicacdo do agente patogénico se da pela transformacgao estrutural da
primeira para a segunda forma, que opera sobre a primeira forma como um molde,
induzindo a transformagdo. Para estudar esse problema, primeiramente ¢ utilizado um
modelo analitico simples que reproduz, qualitativamente, os resultados observados para o
tempo de sobrevida de hamsters infectados com o agente causador da doenga. A seguir, a
partir da equacdo de Michaelis-Menten, foi desenvolvido um novo modelo analitico que
permitiu relacionar a taxa da reacdo a duas constantes bastante conhecidas, com valores
catalogados para reacdes bioquimicas. Com esse novo modelo foi entdo possivel estimar o
valor médio da taxa da reacao associada as reacdes pridnicas para hamsters, cujo resultado
recaiu dentro do intervalo conhecido para reagdes enzimaticas. Foram também empregadas
simulagdes computacionais desenvolvidas em um Automata Celular descrito em uma rede
quadrada. Neste caso foi levada em consideracdo a tendéncia de formacao de agregados da
forma patogénica, um modelo de dificil implementacao analitica. Os resultados dessas
simulagdes para a distribuicdo de freqiiéncia do tempo de incubagdo produziram um
excelente ajuste quando comparados com as observagdes experimentais correspondentes
para a forma bovina da doenca (BSE), mostrando que o modelo computacional ¢
apropriado para descrever a epidemiologia das reagdes pridnicas. Uma andlise mais
cuidadosa mostrou que os resultados numéricos para a distribuicdo de frequéncias se
ajustam muito bem a uma distribuicdo do tipo log-normal. Essa observacao permitiu
desenvolver um modelo estocéstico, com solucdo analitica, que levou a uma forma
funcional para a distribuicdo do tempo de incubagcdo para a BSE. A curva analitica
resultante forneceu uma excelente concordancia com dados experimentais, utilizando um
unico parametro de ajuste.
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Abstract

In this work one studies several characteristics of the so called prionic diseases, a
pathogeny caused by protein molecules, known as Prions. Prions can exist in two different
molecular conformations. The first of these, known as PrPC, is normally found in
mammals, whilst the second, known as PrPSC, is the rare pathogenic form, responsible for
the development of the disease. The replication of the pathogen is carried out through a
structural transformation from the first to the second form, which acts as a template
inducing the transformation. In order to study this problem, one first employs a simple
analytical model capable of reproducing, qualitatively, the results observed for the survival
time of hamsters inoculated with the infectious agent. Making use of the Michaelis-Menten
equation, a new analytical model is then developed, which provides a connection between
the model rate constant with the rate constants widely known from biochemical reactions.
With this new model it was then possible to estimate the average value of the model rate
constant for hamsters, which was found to be within the numerical interval known for
enzymatic reactions. Computing simulations were then developed as an Automata Cellular
in a square lattice. In this case one also took into consideration the tendency of aggregation
of the pathogenic form, which would be of a very difficult analytical implemention. The
simulation results for the distribution of the frequency of the incubation time produced an
excellent fitting with the observed data for the bovine form of the disease (BSE), showing
that the computational model is appropriate for describing the epidemiology of the prionic
reactions. This fact led to the development of a stochastic model, with analytical solution,
which provided a functional form for the BSE incubation time distribution. The analytical
curve obtained with such a model, produced an excellent fitting to the observed data, with
the use of one single fitting parameter.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Surgimento das simulagbes computacionais

As simulagdes computacionais surgiram por volta da Segunda Guerra Mundial com
o desenvolvimento e o aperfeigoamento dos computadores da época. Estes eram destinados
apenas para fins militares, utilizados para calculos relacionados com a producdo da bomba
atoOmica, calculos de trajetérias de projéteis, leitura de mensagens codificada. Apos o
término da guerra, o uso dos computadores ficou disponivel também para a comunidade
civil.

Os computadores foram mais empregados nos problemas que possuiam solugdes
analiticas muito complexas (equacdes nao-lineares), e.g., estudo de fase condensada
(estado liquido), turbuléncia. Com o aparecimento do FORTRAN 1V (FORmula
TRANslation), em 1961, e a padronizagdo para esta linguagem de programagdo, estavam
abertas as portas para uma escrita mais facil dos algoritmos, facilitando a depuragdo e
utilizacdo dos programas desenvolvidos para as simulagdes computacionais. Foram
surgindo, entdo, varias linguagens de programagao que eram voltadas para diversos tipos
de problemas.

Hoje em dia as simulagdes computacionais sdo utilizadas em diversas areas da
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ciéncia: Fisica, Engenharia, Biologia, Economia entre outras. Em uma simulagao
computacional ¢ possivel, através de um modelo reduzido, estudar varias caracteristicas de
um problema impossivel de ser descrito por modelos simplesmente matematicos. Foram
Alan Turing e John von Neumann os grandes idealizadores da logica dos computadores
que se conhece atualmente.

A natureza ¢ o comportamento de sistemas complexos surgem a partir das
superposi¢oes das simples interagcdes que compdem o sistema. Dada uma descri¢ao
adequada e completa desse comportamento simples, ¢ possivel construir mundos artificiais,
dotados de organismos artificiais que interagem entre si, apresentando comportamentos
similares aos dos sistemas reais. Sabe-se que ¢ dificil encontrar um mecanismo para a
constru¢do de mundos artificiais que suportem todas as leis naturais envolvidas no
problema. Para suprir essa deficiéncia, € necessario fazer simplificagdes para que o modelo
artificial se adapte aos recursos computacionais disponiveis pelo seu executor.

Dada a natureza caotica e estatistica dos sistemas complexos, sejam eles bioldgicos,
quimicos, etc, ¢ mais conveniente construir um ambiente A.C.' onde se possam empregar
regras de natureza estocastica que permitam modelar apropriadamente o comportamento

do sistema.

1.2 Doencas neurodegenerativas — caracteristicas e etiologia

O “mal da vaca louca” ¢ uma das estranhas doencas que vem acometendo o gado

em diversos paises europeus, embora existam casos ocorridos na América do Norte

1 PR . , .

Referente a Automata Celular, artificio computacional composto por células que interagem com suas
vizinhangas de acordo com regras impostas. Essas regras determinam o comportamento ¢ a evolu¢do do
sistema.
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(Estados Unidos e Canadd). Essa enfermidade pertence ao grupo de doencas neuro
degenerativas, onde também estdo incluidos o mal de Alzheimer, Creutzfeldt-Jakob-
Disease (CJD), Kuru, etc.

Desde o inicio da década de 80 tém aumentado a freqiiéncia de casos relacionados
com doengas neuro-degenerativas, que afetam tanto humanos como animais. Essa doenga ¢
caracterizada pela desordem que causa ao sistema nervoso, fazendo com que suas vitimas
apresentem sintomas, como perda da coordenagdo motora, deméncia, agressividade,
levando a uma morte certa e inadidvel. Em humanos pode-se citar as doencas de
Creutzfeldt-Jakob (CJD), Kuru, Insonia Familiar Fatal. Em animais, sdo conhecidas a
Scrapie, que acomete ovinos e caprinos ¢ a Encefalopatia Espongiforme Bovina (BSE), a
mais popular, também conhecida como "doenca da vaca louca", que dizimou rebanhos
inteiros na Inglaterra.

A mais comum em seres humanos ¢ a CJD, e a forma humana vCJD, uma variante
da BSE. A CJD esté associada a quatro tipos diferentes: esporadica (sCJD, de ocorréncia
espontanea), familial (fCJD), iatrogénico (iCJD) e variante (vCJD). A sCJD ¢ a forma
mais rara de ocorrer, com incidéncia em torno de 0.4 a 1.8 casos por 1 milhdo de
habitantes/ano (GLATZEL, 2003); a fCJD provoca deméncia e dificuldade de dormir; a
forma Iatrogénica ¢ atribuida a intervengdes cirrgicas, como transplantes de tecidos, uso
de hormonios derivados de cadaveres contaminados. A doenca de Gerstrmann-Straussler-
Scheinker (GSS), produz sintomas semelhantes a CJD. A caracteristica hereditaria dessa
ultima representa cerca de 90% dos casos, sendo muito mais freqiiente que a infecciosa.

A forma Scrapie pertence ao grupo de doengas que afeta somente animais. Seu

surgimento data por volta do século 18, ocorrido na Franga (MCGOWAN, 1922),
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manifestada em ovelhas. O nome “Scrapie” ¢ devido ao hébito que os animais infectados
tinham de se “cogar” contra as vegetacdes e as cercas. Nada se conhecia a respeito da
doenca e sua etiologia. Gragas aos esfor¢os de dois pesquisadores franceses (CUILLE;
CHELLE, 1936) foi demonstrado, através de experimentos, que ovelhas sadias eram
infectadas pela injecdo de tecido contaminado. Descobriu-se, entdo, que o agente
infeccioso podia ser transmitido para outro animal. Esses experimentos eram trabalhosos e
longos, pois o tempo de incubagdo da doenca era em torno de 14 a 22 meses, o que
demandava um longo periodo de observacdo. Em 1939 os mesmos pesquisadores
descobriram, com a repeti¢ao dos experimentos, que a doenca também era transmitida de
ovelha para cabras a uma taxa de 100% de sucesso (CUILLE; CHELLE, 1939). Sigurdsson
(1954) langou o termo de “virus de infecgao lenta”.

A descoberta mais marcante, em relacio a Scrapie, foi a possibilidade de
transmissao para ratos e posteriormente para hamsters. Estava, entdo, quebrada a “barreira
das espécies”. Com ratos e hamsters infectados foi possivel estudar melhor a doenga, pois
nesses animais o tempo de incubagdo era menor, o que propiciou um grande aumento do
numero de experimentos e possibilidades a serem exploradas.

Durante os anos 50, quando a Scrapie ja havia despertado a atencdo de varios
pesquisadores, emergiu uma nova epidemia, causada por uma doenca misteriosa chamada
Kuru. Seu surgimento data em torno de 1900, mas somente ficou oficialmente conhecida
em 1957 quando um grande nimero de nativos de Papua-Nova Guiné comecgaram a
apresentar estranhos sintomas; perda de coordenagdo motora seguida de deméncia e morte.
A propagacdo da doenca era caracterizada pela pratica do canibalismo como um ritual

religioso: quando um membro da tribo morria, partes de seu corpo eram consumidas pelos
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proprios membros da tribo, como um gesto de respeito ao morto. Isso levou a suspeita, na
época, de que a doenga era causada por algum tipo de virus contraido pela ingestao de
cérebro de individuos infectados. A doenca foi controlada pelo término da pratica canibal

(GAJDUSEK, 1977). Histoérico de casos registrados dessa doenca ¢ mostrado na Figura 1.

Casos registrados de Kuru
450

400
350F
3001
2501

2001

Casos de Kury

1501

100

501

%@55 1960 1965 1970 1975 1980 1985
Ano

Figura 1: Casos registrados de Kuru entre os nativos da Papua-Nova Guiné. A doenga
praticamente desapareceu com o fim da pratica canibal (LINDEN, 2003).

O “mal da vaca louca” surgiu por volta de 1986 em diversos paises do Reino
Unido, chegando a 37.280 casos registrados em 1992, e em seguida se espalhou pela
Europa. Os sintomas eram os mesmos citados anteriormente; o gado apresentava
comportamento agressivo (por isso o nome “mal da vaca louca”) e perdas dos movimentos
seguidos da morte do animal. O surgimento da doenga foi associado ao uso de visceras de
ovelhas contaminadas com “scrapie” usadas no preparo da ragdo bovina. Essa ragdo
contaminada contribuiu para a propaga¢do da doenca por quase todo o pais, pois grande
parte dos rebanhos ingleses eram criados em confinamentos e alimentados com essa racao.

Acreditava-se que o agente causador da doenga j& existia nos organismos dos bovinos e
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que a ragdo teria tido uma funcao semelhante a de um catalisador. O histérico de BSE
relatados no Reino Unido ¢ mostrado na Figura 2. A partir do momento que esse pais
tomou medidas emergenciais para a contencdo da doenga, foi possivel reduzir

drasticamente o nimero de casos de BSE, como se pode observar nessa figura.

w10t Casos de BESE no Reino Unido

Total de casos de BSE: 183.503

Casos de BSE

1988 1940 19392 1494 14826 1993 2000 2002
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Figura 2: Casos de BSE registrados no Reino Unido. A proibigdo do uso de ragdo de
origem animal contribuiu para a diminui¢do de casos da doenga (DORRELL, 2004).

Em 1996 uma proibi¢ao contra o uso de racdo de origem animal conseguiu deter a
propagacao da epidemia no Reino Unido; o pais registrou 612 casos em 2003. No total ja
foram identificados mais de 180 mil casos de BSE, ¢ modelos computacionais sugerem que
1,9 milhdo ainda esteja infectado (PRUSINER, 2004).

A BSE em si também representa uma ameaga a economia agropecuaria mundial,
pois basta apenas um foco da doenga para que seja necessario o exterminio de todo o
rebanho vizinho, a fim de evitar o seu alastramento. Como exemplo, pode-se citar o caso
ocorrido na Inglaterra, que no ano de 2000 sacrificou, por medida de seguranca, quase todo

o seu rebanho (os criadores foram indenizados pelo governo) apds o surgimento de casos
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do mal da vaca louca. Esse pais sofreu um prejuizo de bilhdes de dolares. Seria desastroso
o surgimento de um foco da doenga (BSE) em paises exportadores de carne bovina,
principalmente o Brasil, porque teria seu produto desvalorizado, por muito tempo, no
mercado externo e interno.

Essas doencas, particularmente a vCJD, vém causando uma grande preocupacao
para os 6rgaos de Saude publica. Isso se deve a possibilidade de uma epidemia em seres
humanos causada pelo consumo de carne contaminada com BSE (BATEMAN et al, 1995),
ndo existindo, atualmente, nenhum tratamento eficaz para a doenga. Como a vCJD possui
uma progressao lenta, levando mais de dez anos para que os primeiros sintomas se
manifestem, ¢ bem provavel que uma epidemia ainda esteja por vir. Os primeiros casos
relatado de vCJD ocorreu em 1995 (no Reino Unido), com 3 casos confirmados. A figura

seguinte mostra o historico de casos confirmados nesse pais.

Casos de vCJD no Reino Unido

Nimero de casos de vCJD

1995 1995 1997 1993 1999 2000 2001 2002 2003 2004
Ano

Figura 3: Casos de vCJID ocorridos no Reino Unido. Ainda ¢é preocupante uma epidemia
dessa doenga devido o consumo de carne bovina contaminada com BSE (WILL, 2004)
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A questdo atualmente reside na busca de um tipo de tratamento, alguma droga
capaz de combater a doenca (em humanos e animais) ou evitar o seu contagio. Isso tem se
tornado tema de pesquisas em todo o mundo. No entanto, a compreensao dos mecanismos
microscopicos associados a doenca, por si s6 representa um desafio para a comunidade
cientifica. Atualmente t€ém sido observados avangos significativos para o entendimento do
mecanismo de infeccao e contagio.

Um dos pioneiros das pesquisas foi o Dr. Stanley Prusiner, prémio Nobel de
Medicina em 1997. Seus trabalhos se iniciaram em 1972, ano em que ele era residente da
Universidade da Califérnia em Sao Francisco, no Departamento de Neurologia. Um caso
despertou sua curiosidade e a busca de respostas ocorreu quando ele perdeu uma paciente
portadora de uma estranha doenca, a Creutzfeldt-Jacob Disease (CJD). Essa doenca
causava perda progressiva da memoria (deméncia) e da coordenagdo motora. Até entdo,
achava-se que a doenga era caracterizada por uma espécie de virus de agao lenta, pois suas
vitimas demoravam cerca de dez anos para apresentar os primeiros sintomas, ¢ a doenca
nao despertava nenhuma reacao do sistema imunolégico.

Em 1974, quando Stanley Prusiner assumiu a chefia do laboratorio de estudo de
Scrapie, ainda se acreditava que a doenca era causada por uma espécie de virus. A partir de
experimentos, descobriu-se que o agente era altamente estdvel e resistente a radiacao
ultravioleta e também sobrevivia a altas temperaturas por um longo tempo. Portanto nio
podia ser um agente bioldgico provido de acido nucléico (DNA ou RNA), pois esse “ser”
patolégico ainda mantinha sua a¢do e os tratamentos aos quais foi submetido eliminariam
qualquer agdo infectante de qualquer organismo bioldgico que possuisse acido nucléico.

Somente tratamento com enzimas (em altas concentragdes) que degradam proteinas foi
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capaz de anular a infecgdo. Mas como seria possivel um agente desprovido de &cido
nucléico efetuar copia de si mesmo? Isso ndo era possivel para os dogmas bioldgicos da
época. Griffith (1967), foi o primeiro pesquisador a propor que o agente infeccioso fosse
uma proteina. Prusiner (1982) redefinindo a hipoétese de Griffith, langou o termo para essa

proteina de Prion (Protein infection only).
1.3 Hipotese pridnica

A partir de experimentos com ratos e hamsters, Stanley Prusiner provou que o
responsavel pela doenga era uma proteina, a qual ele batizou de Prion. O mistério ainda
continuava, porque uma proteina ndao poderia possuir caracteristicas infecciosas
semelhantes a um micro organismo vivo. Entdo, o mecanismo de infec¢do estava mais
ligado a aspectos quimicos do que biologicos. O desafio agora era conhecer qual era o
processo que essas moléculas de proteinas utilizavam para promover o desenvolvimento da
doenga. Também era imprescindivel conhecer sua estrutura molecular e sua fun¢dao no
organismo. Outro aspecto importante era compreender o mecanismo de replicacdo desse
agente infeccioso sendo uma proteina, ele nao possui acido nucléico (DNA e RNA) e,
portanto, o mecanismo de replicacdo deveria ser diferente daquele empregado por
bactérias, fungos, etc. Segundo a proposta de Prusiner, a replicagdo seria possivel através
de uma reagdo de transformacao da proteina Prion normalmente existente no organismo,
em uma forma estruturalmente diferente, infecciosa e hidrofobica. Estava assim
consolidado o arcabouco tedrico da hipdtese pridnica.

Hoje em dia, poucos duvidam da hipdtese prionica, i.e., que o Prion € o principal

responsavel pelas doencas descritas anteriormente. Atualmente Stanley Prusiner ¢
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professor de neurologia e bioquimica da Escola de Medicina da Universidade da Califérnia
em Sao Francisco. Também é membro da Academia Nacional de Ciéncias, Instituto de

Medicina e da Sociedade Filos6fica Americana.

1.4 Caracteristicas das doencas pribnicas

Uma das principais caracteristicas das doencas causadas por Prions ¢ a sua
propriedade de formar agregados (placas amildides) que sdo encontradas no cérebro das
vitimas (DEARMOND; PRUSINER, 1995). Suspeita-se que a formagdo desses agregados
sejam os responsaveis pelas mortes das células, levando, conseqiientemente a morte do
individuo infectado. A continua destruicao dessas células proporciona ao cérebro um
aspecto esponjoso, dai o nome “encefalopatia espongiforme”.

As figuras 4 e 5 ilustram regides cerebrais de vitimas acometidas por doengas
prionicas. E possivel identificar nessas figuras grandes concentragdes de aglomerados que

se destacam pela sua coloragdo.

"

Figura 4: Em preto, mltiplas plaquetas formadas por depositos de Prions PrP*C. Barra de
escala, 50 um (PRUSINER, 2005).
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O proprio organismo possui seus proprios controles reguladores, responsaveis pela
remog¢ao de proteinas mal formadas, mas quando a taxa de produgdo dessas proteinas ¢
maior que a capacidade de remocdao, o desenvolvimento da doenga ¢ inevitavel
(PRUSINER, 2004).

Na Figura 5(a,b) pode-se também identificar grandes quantidades de aglomerados
de tamanhos variados. A figura (a) representa uma amostra de uma regiao cerebral de uma
vitima de CJD (ampliacdo x300). Na figura (b), amostra de tecido cerebral de uma vitima
acometida pela vCJD, variante da BSE em humanos. As setas servem para orientar o leitor,
mostrando as formagdes de plaquetas amildides. A Figura 4 e Figura 5 t€ém por principal

objetivo mostrar a similaridade das duas doengas, em geral, caracteristicas de todas as

doengas priodnicas.

Figura 5: Figura (a), tecido cerebral de uma vitima de CJD, fig(b) vitima de vCJD. Essas
figuras tém por principal objetivo mostrar a similaridade das doengas pridnicas quanto a sua
propriedade de formar agregados (JOHNSON; GIBBS, 1998).
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1.5 Objetivos gerais e estudos desenvolvidos

Neste trabalho pretende-se estudar algumas das propriedades das doengas pridnicas,
mediante modelos analiticos, simulacdes computacionais e modelagem estocastica. No
capitulo 2 sdo apresentados os principais idealizadores e uma breve revisdo bibliografica
dos Automatos Celulares. Nesse mesmo capitulo serdo feitas breves descrigdes das
caracteristicas bdasicas das proteinas, principalmente das proteinas Prions, responsaveis
pelas doencas degenerativas citadas neste trabalho. Também ¢ feita uma descri¢do do
mecanismo de Michaelis-Menten para reagdes enzimdticas. No capitulo 3 sdo apresentados
alguns modelos teoricos elaborados para descrever o processo de desenvolvimento da
doenga. Em seguida, ¢ apresentado um modelo analitico simples para descrever as reagdes
prionicas e alguns resultados obtidos com esse modelo. Neste mesmo capitulo ¢é
apresentado um novo modelo analitico, elaborado a partir da equacao de Michaelis-
Menten, pois esse modelo ira permitir associar a cinética da reagdo, descrita pelo primeiro
modelo analitico, a constantes conhecidas das reagdes bioquimicas. Na parte seguinte sao
feitas estimativas das cinéticas das reacdes para o tempo de incubagdo e de morte a partir
de dados experimentais obtidos com hamsters. No capitulo 4 sdo feitas algumas descrigdes
do funcionamento do algoritmo utilizado nas simulagdes computacionais e algumas
justificativas dos parametros utilizados. Em seguida, sdo apresentados os principais
resultados obtidos através das simulagdes computacionais, seguida de uma andlise
estatistica dos resultados, e por ultimo ¢ apresentada uma forma funcional, partindo de um

modelo estocéstico, para o tempo de incubacdo para a encefalopatia espongiforme bovina
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(BSE). No capitulo 5 ¢ apresentada a conclusao do trabalho e possiveis perspectivas para

estudos futuros.
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Capitulo 2

Automatos Celulares, Proteinas e equacao de
Michaelis-Menten

2.1 Modelos computacionais

Numa simulagdo computacional é possivel construir um modelo que descreve
melhor o comportamento real das conversdes prionicas. A proposta ¢ simular, através de
um Autémata Celular, a reacio de conversio das moléculas PrP¢ em PrP*, considerando
a formacdo de agregados, dificilmente implementadas analiticamente. Essas simulagdes
irdo propiciar uma analise estatistica dos resultados para o tempo de incubagdo, além de
fornecer diretrizes para a elaboragdo das hipoteses basicas do modelo tedrico (capitulo 4).
Nesta se¢do serdo apresentados os principais idealizadores e uma breve revisdo

bibliografica dos Autdmatos Celulares.

2.1.1 Autdbmatos Celulares

Em fisica bioldgica, as evolucdes temporais de sistemas dindmicos sdo governadas
por equagdes diferenciais parciais ndo lineares, cujas solu¢cdes nem sempre podem ser
obtidas analiticamente, sendo necessario recorrer a métodos numéricos. Essas solugdes
podem ser bastante complexas e sensiveis as condi¢des iniciais, o que pode levar a um

comportamento caotico. Modelos discretos, baseados em Automatos Celulares (A.C.),
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propiciam uma alternativa de solug¢ao para os modelos do continuo. Autdomatos Celulares
sao idealizagdes de sistemas fisicos nos quais o tempo e o espago sao discretos e as
quantidades fisicas também assumem esse comportamento (JEN, 1990). Um automata
celular consiste de uma rede (1D, 2D, etc) regular constituidas por células (sitios) nas quais
residem as varidveis que se deseja estudar. O estado do autdmata celular ¢ especificado
pelos valores atribuidos a cada sitio para os quais a sua vizinhanga ¢ usualmente tomada
como sendo os vizinhos adjacentes mais proximos. As varidveis em cada sitio sdo
atualizadas simultaneamente em cada instante de tempo, baseado no valor dos sitios

vizinhos no tempo anterior.

2.1.2 Origem dos Automatos Celulares

As teorias modernas dos Autdmatos Celulares sao atribuidas a Alan Turing e John
von Neumann. Antes da II Guerra Mundial, Turing havia descoberto os limites l6gicos
computacionais. Sua idealizagdo era construir uma maquina capaz de realizar todos os
possiveis calculos numéricos. Essa maquina ideal foi nomeada de “mdaquina de Turing”
(TURING, 1936). Apds o término da Guerra, von Neumann consciente dos trabalhos de
Turing, na area da computagdo, pretendia aplicar esse novo conhecimento na area da fisica
matematica, em particular ao problema da turbuléncia. Em 1944, von Neumann formulou
métodos para a traducdo de um conjunto de procedimentos matematicos para uma
linguagem computacional que a “maquina” pudesse entender. Ele desenvolveu a idéia de
um “diagrama de fluxo” ou programa computacional, que permitiria a maquina, seguindo

as instrugdes do programa, resolver uma variedade de problemas numéricos.

Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Fisica - UFAL 15



O interesse pelos A.C’s., por von Neumann, era a formulagdo de uma teoria geral
para o processamento de informacao, que pudesse ser aplicado tanto a sistemas bioldgicos
como tecnologicos. A partir dos trabalhos de Claude Shannon (teoria da comunicacao)
von Neumann pretendia estender a teoria ldgica dos A.C’s. para uma teoria probabilistica.
Essa teoria seria destinada a explorar as complexidades dos sistemas biologicos e
tecnologicos. O interesse era investigar como 0s organismos se auto-replicavam, e a partir
dai construir um A.C. capaz, também, de se auto-replicar.

Von Neumann foi capaz de ressaltar os aspectos essenciais para uma auto-
replicagdo. Em seu trabalho intitulado “The General and Logical Theory of Automata”
(NEUMANN, 1956), cle tenta estabelecer as primeiras bases para criar organismos
artificiais capazes de se reproduzir. Von Neumann estabelece que

» Os organismos vivos s3o constituidos por partes, de certa forma,
independente (chamadas de unidades elementares), € por isso ¢ necessario
entender o funcionamento individual dessas partes.

» O entendimento do todo consiste em entender como as unidades
elementares estdo organizadas, ou seja, o entendimento do todo ¢
caracterizado pelo entendimento das partes que o compdem.

O primeiro item corresponde aos estudos sobre o funcionamento de individuos,
possuindo um carater mais descritivo; o segundo corresponde aos aspectos dindmicos das
interagdes entre os individuos no sistema.

O “Automata cinematico” foi o primeiro modelo proposto por von Neumann, com

0 objetivo de que esse pudesse se auto-replicar. O modelo falhou por ser complexo demais.
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Outro personagem importante dessa historia foi Stanislaw Ulam, matemadtico e
fisico que trabalhou na constru¢do da bomba de hidrogénio. Baseado na fenomenologia do
crescimento de cristais, sua idéia foi imaginar uma rede quadrada “infinita”, semelhante a
um tabuleiro de jogo de damas, onde cada quadrado representava uma célula, e sua cor
(preta ou branca) representaria o seu estado. Essas células conteriam informagdes que
especificariam o seu estado em cada instante de tempo. Cada célula poderia mudar seu
estado de acordo com os estados das células vizinhas e das regras que eram impostas para
essa transicao (ULAM, 1962).

As contribuigdes de von Neumann e S. Ulam despertaram interesse de muitos
fisicos pelos A.C’s. Dentre eles, pode-se citar Edward F. Moore (1966), com seu trabalho
“Machine Models of Self-Reproduction”. A popularidade dos A.C’s. aumentou ainda mais
com a publicacdo do “Jogo da Vida”, proposto por John H. Conway em 1960 (BAK,
1989). Esse jogo apresentava as mesmas caracteristicas que von Neumann buscava,
embora fosse mais simples, pois apresentava somente 2 estados, “preto ou branco”.

Significativas contribui¢cdes para o desenvolvimento dos A.C’s. t€ém sido dadas por
Stephen Wolfram (WOLFRAM, 1983a, 1984a). Seus estudos basearam-se nos
comportamentos dos A.C’s. elementares no objetivo de estabelecer todas as propriedades
desse sistema discreto e desenvolver uma teoria solida nessa area. Wolfram também
estudou as propriedades de auto-organizagdo, auto-similaridade e irreversibilidade dos
A.C’s. elementares, estabelecendo uma base tedrica que demonstra sua capacidade de gerar
complexidade a partir de simples interagdes (WOLFRAM, 1984b). Essa ¢ uma das
propriedades mais fundamentais dos A.C’s., i.e., eles sdo capazes de gerar complexidade a

partir de unidades idénticas simples. Essa complexidade ¢ gerada pelo efeito cooperativo
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de cada um dos componentes. As vezes, nem sempre ¢ possivel desenvolver procedimentos

matematicos capazes de descrever tal complexidade.

2.1.3 Caracteristicas dos Automatos Celulares
A seguir, serdo citadas algumas das principais caracteristicas dos A.C’s.
> Geometria: a sua geometria deve ser regular. A classificagdo da geometria do
sistema pode ser definida pela dimensao e forma da célula.
e Dimensdo: o A.C. pode ser descrito em 1, 2, 3, ..., D dimensdes. Em 1D as
células estdo distribuidas linearmente, em 2D tem-se uma distribui¢do no plano,

em 3D uma distribui¢do espacial e assim sucessivamente.

2D
Figura 6: Dimensdes usuais em um Automata Celular.

e (Célula: as células podem ser de varias formas (quadrangular, triangular,

hexagonal, etc), desde que todas as células do A.C. sejam da mesma forma.

Hexagonal

Quadrangular Triangular

Figura 7: Formas geométricas mais comuns para as células dos Automatos Celulares.

Dissertagdo de Mestrado — Departamento de Fisica - UFAL 18



> Vizinhanca: cada célula atualizara seu estado a partir das informacgdes do estado das
células vizinhas, de acordo com as regras de transi¢ao. Cada célula podera ser encontrada
em apenas um estado, e todas sdo atualizadas simultaneamente em uma unidade de tempo
arbitraria. Para um A.C. em duas dimensdes, as vizinhangas mais comum siao a de von
Neumann que utiliza os 4 primeiros vizinhos; ¢ a de Moore que considera também os
vizinhos ortogonais. O parametro » ¢ que define o nimero de vizinhos em cada dire¢ao. No
exemplo a seguir, as células de cor verde representam a vizinhanca da célula central com
r=I1

von Neumann Moore

para r=2
Von Neumann Moore Arbitraria
N EE _EE f_‘i_lﬁﬁ

Figura 8: Vizinhangas mais comuns; a de von Neumann e¢ a de Moore. O numero de
vizinhos ¢ definido pelo pardmetro 7.

> Condigdes de contorno: o ideal em uma simulagdo seria que o A.C. fosse infinito
em todas as dire¢des, mas devido as limitacdes computacionais, torna-se conveniente o

emprego de condi¢des de contorno (ou limite) para que se possa simular um A.C. infinito.
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Existem varios tipos de condigdes de contorno; serdo citados apenas trés dos mais
conhecidos.
e Limite periddico: obtido ligando as bordas opostas. No caso linear ¢ facil de

visualizar, como mostrado na Figura 9.

(I
1.' )

Figura 9: Automata celular 1D, adotando condigdes de contorno periddicas.

(@)

e Limites reflexivos: consiste em refletir as bordas do A.C. em cada
extremidade. O tamanho dessa reflex@o varia de acordo com r da vizinhanga. A

Figura 10 mostra um exemplo para ¥=/ em 1D.

H B R |
H NN ®

Figura 10: A célula refletida deve ser igual a da extremidade (para r=1).

e Limites de valores fixos: escolhe-se um estado qualquer que serd estatico

em todos os limites do A.C. (v. Figura 11 para r=1).
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H HE B EEr
HE BN B,

Figura 11: A célula refletida deve ser a mesma em todas as extremidades.

> Numero de estados: de maneira geral, pode-se utilizar qualquer nimero finito de

estados. Von Neumann conseguiu construir um A.C. que se auto-replicava com 29

estados e 5 vizinhos (NEUMANN, 1966). Byl (1989) desenvolveu um A.C. que se auto-

replicava utilizando apenas 6 estados e 5 vizinhos.

> Regras: as regras determinardo o estado de cada célula a partir do estado da sua

vizinhanga, essas regras ¢ que fardo o sistema evoluir no tempo. As regras adotadas devem

estar o mais proximo da realidade do problema a ser modelado.

Existem varias formas de especificar as regras para as transi¢des, citam-se algumas delas:

e Regras totalistica: ndo leva em conta o estados de cada célula vizinha, mas a
quantidade de células que se encontram em um determinado estado.
e Regra probabilistica: ¢ atribuida uma probabilidade para a transicao, que
pode ser a mesma para cada célula vizinha. Dessa maneira tem-se que uma
célula qualquer n3o esta unicamente determinada pela configuragdo da sua
vizinhanga.

> Possibilidades de transi¢do: para k estados possiveis em um A.C. e n células

.. ~ , n ey eqe , . .~
vizinhas, entdo havera K possibilidades para as possiveis transi¢des de estado. Essa regra

¢ valida para qualquer dimensao.
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A Figura 12 mostra o caso de uma rede em 1D com k=2 possiveis estados (vazio e
ocupado) e n=3 vizinhos (esquerda, central e direita), ou seja, ¢ levado em conta também a

célula que serd atualizada

Figura 12: Fragmento de um Automata Celular em 1D, com apenas dois estados.

Tem-se, entdo, 2°=8 possibilidades de transi¢des, representadas na Figura 13.

° 50
20 6°
30 70
40 g°

Figura 13: Possibilidades de transi¢des para um A.C. em 1D com apenas dois estados.

Percebe-se que o automata fica mais complexo para dimensdes mais altas, como ¢
natural, ¢ quando hd um grande numero de estados desse A.C.. E mais conveniente

trabalhar da forma mais simples possivel, i.e., com poucos estados no A.C.
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2.2 Proteinas

As proteinas fornecem a estrutura, catalisam as reacdes celulares e executam
diversas tarefas. O papel central ocupado por elas ¢ evidenciado no fato de que a
informacgdo genética €, em ultima instancia, expressa com proteinas. Para cada proteina
existe um segmento do DNA que guarda informagdes, sobre essa proteina, especificando
sua seqiiéncia de aminoacidos. A forma e outras propriedades de cada proteina ¢
determinada pela seqiiéncia de aminoacidos que a constitui. Em uma célula tipica existem
milhares de diferentes tipos de proteinas, cada uma delas codificada por um gene e
executando uma fungao especifica. As proteinas estdo entre as macromoléculas bioldgicas
mais abundantes e sdo extremamente versateis em suas fun¢des (LEHNINGER et al,
1995). Essas fungdes podem ser divididas em dois grupos:
> Dinamica: associada com o transporte, catdlise de reagdes quimicas, controle do
metabolismo, etc.
> Estrutura: proteinas como o coldgeno e a elastina que promove a sustentacao

estrutural das células e dos tecidos.

2.2.1 Descricao e classificacdo das proteinas

As proteinas sdo compostos macromoleculares formados de polipeptidios, e contém
carbono, oxigénio, hidrogénio e nitrogénio (algumas contém também enxofre, fosforo e
10do). As proteinas formam complexos que sao chamados de proteinas conjugadas. As
lipoproteinas sdo as proteinas unidas a lipideos e existem no soro sanguineo no cérebro. As

proteinas se comportam como anfolitos, isto €, funcionam como acidos ou bases. Como
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eletrolitos migram num campo elétrico em direcao determinada pela carga da molécula, a
qual ¢ influenciada pelo pH (concentracao de ions H) do meio.

As proteinas se dividem em fibrosas e globulares. As fibrosas sao formadas por
longas cadeias, sdo insoliveis em dgua e muito resistentes a digestdo pelas enzimas
proteoliticas. Sdo exemplos tipicos: o colageno, que ¢ a principal proteina dos tecidos
conjuntivos; a elastina, dos tenddes e tecidos elasticos; e a queratina, dos cabelos, 13,
unhas. As proteinas globulares possuem suas estruturas espaciais aproximadamente
esféricas, sao soluveis em agua e compreendem todas as enzimas, as proteinas respiratorias
e alguns hormdnios. Os principais grupos de proteinas globulares sdo as albuminas,
soluveis em agua e precipitaveis pelo calor; as globulinas, pouco soliveis em agua,

precipitaveis por solugdes salinas de varias concentragdes; as histonas, que sao proteinas

basicas; as protaminas, muito basicas.

2.2.2 Organizagao estrutural das proteinas

As moléculas de proteinas sao formadas de cadeias de polipeptideos que obedecem
a uma estrutura caracteristica. A seqiiéncia de aminodcidos nas cadeias polipeptidicas

constitui o que se denomina estrutura primadria, ¢ o nivel estrutural mais simples e o mais

importante, pois dele deriva todo o arranjo espacial da molécula. Os aminodcidos sao
unidos por ligagdes peptidicas e as cadeias podem dobrar-se formando uma espiral em
hélice. Uma volta completa da espiral ¢ formada de quatro residuos de aminoacidos. Essa

estrutura ¢ a denominada estrutura secunddria, das quais as mais comum sao a estrutura em

alfa-hélice e a folha beta. A estabilizacdo das cadeias na hélice se deve as pontes de

hidrogénio que ligam em geral dois atomos eletronegativos (nitrogénio e oxigénio) as
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ligagdes peptidicas (CONH) da cadeia de proteinas. A ligagao de hidrogénio se faz entre os
grupos _C=0 e H-H. O dobramento das cadeias em hélice prevalece nas proteinas

globulares, e ligagdes de enxofres da cisteina reforcam a estrutura, que recebeu o nome de

estrutura tercidria. Essa estrutura refere-se a posi¢ao espacial de todos os aminoacidos em

um polipeptidio; ¢ a forma tridimensional, como a proteina se “dobra”.

Outras ligagcdes existentes na estrutura tercidria sdo as idnicas, salinas,
eletrostaticas, ndo polares, dissulfeto e de Van der Waals. O fator principal para manter a
estrutura helicoidal da cadeia é a presenca de ligagdes de hidrogénio, que ¢ devida a
tendéncia dos atomos de hidrogénio de partilhar elétrons com elétrons dos atomos de
oxigénio. Devido ao grande ntimero de liga¢cdes de hidrogénio, a molécula se mantém mais
estavel. A evidéncia de que as proteinas apresentam essa estrutura helicoidal foi obtida,
indiretamente, pelo exame de raios X, em que a difracdo dos atomos mostra figuras
caracteristicas de grupamentos espagados regularmente. O estudo com raios X permitiu
conhecer a estrutura espacial das proteinas globulares e fibrosas, isto é, a conformagao da

molécula que se conhece como estrutura quaternaria.

Devido a diferencas estruturais, as proteinas sdo classificadas em grupos e
subgrupos de acordo com as propriedades gerais, e a composi¢ao quimica ¢ a forma
estrutural. Existem grandes diferengas entre proteinas do mesmo tipo, mas de diferente
procedéncia. Por exemplo, a albumina do soro humano ¢ bem diferente da albumina do
cavalo ou de outros animais, mesmo que as propriedades e sua composi¢ao sejam muito

proximas.
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2.3 Proteinas e Doencas Prionicas

Acredita-se que atualmente muitas doencas como o mal de Alzheimer, BSE, Kuru,
Scrapie entre outras citadas na introdu¢do deste trabalho, sdo resultados de uma ma
formagdo de proteinas (proteinas deformadas) (JUNQUEIRA et al, 1997). Nas doencas
pridnicas, essas proteinas mal formadas (PrP*) tendem a formar agregados. Essa
agregacio esta associada as caracteristicas hidrofobicas da PrP* (PRUSINER et al, 1981),
que ¢ devido a tendéncia dos aminodcidos com radical “R” apolar de se acomodar no
interior de uma estrutura dobrada para fugir da 4gua (também apolar). A agregacdo pode
ocorrer no cérebro onde se acredita ser a causa das doengas, devido ao rompimento das
células hospedeiras, ocasionadas pelo crescimento dos agregados. Existem varias hipoteses
sobre a causa das doencas pridnicas, uma delas afirma que a doenga ¢ ocasionada pela
auséncia das moléculas PrPC convertidas. Neste trabalho considera-se que a morte da

vitima seja ocasionada pelos crescimentos dos agregados protéicos.

2.4 Moléculas do tipo Prion

Atualmente, a maioria dos pesquisadores acredita na “hipotese prionica”, i.e., que
as doencas neurodegenerativas mencionadas sdo devidas exclusivamente as proteinas
Prions. Essas doencas estdo associadas a presenga de agregados prionicos localizados no
tecido nervoso, constituido por moléculas de proteina Prion. Estas moléculas existem
naturalmente no organismo dos mamiferos (e de algumas aves, peixes, etc). Prusiner e
Cohen postularam que essa proteina se apresenta em duas conformacdes moleculares

distintas. A primeira prefere ficar em um estado monomérico, denominada isoforma
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celular normal (PrP%). A segunda, (PrP*) que se multimeriza, representa a isoforma
modificada a partir da normal, ¢ a responsavel pelo desencadeamento da doenga. De
acordo com S. Prusiner, os animais por ele estudados todos possuiam um gene que
codificava uma PrP. A forma normal da proteina (PrP®) é encontrada predominantemente
nas células nervosas.

Inicialmente acreditava-se que as proteinas PrP¢ e PrP* diferiam em algumas
seqliéncias de aminoacidos em sua cadeia polipeptidica. Essa confirmacdo era sustentada
porque se acreditava que elas desenvolviam diferentes fung¢des. Sua conformacao foi
primeiramente estabelecida por ressonancia magnética nuclear, sua sigla em inglés (NMR).
Utilizando amostras de ratos (RIEK et al, 1996), em hamsters (JAMES et al, 1997),
humanos (HOSSZU et al, 1999) e em bovinos (GARCIA et al, 2000), para determinar a
estrutura molecular das proteinas Prions, descobriu que estas possuem a mesma estrutura
primaria, i.e., mesmas seqiiéncia de aminoacidos (cerca de 250) sua principal diferenca
esta na sua estrutura tridimensional, que ainda ¢ pouco conhecida, existem apenas modelos
tedricos que descreve a sua forma apenas para fins ilustrativos.

Ainda ndo estd bem compreendida a principal funcio da proteina PrP¢ no
organismo. Experimentos recentes mostraram que a PrP¢ pode estar ligada a mecanismo
de protecdo celular, de regulacao da excitabilidade cerebral, de memoria, de inflamacao,
entre outras. Experimentos realizados com camundongos que nio possuiam o gene PrPS,
responsavel pela decodificagdo da proteina Prion, evidenciou que esses animais
apresentaram excitabilidade cerebral e também ficaram mais susceptiveis a doencas

degenerativas associadas com idades avancadas (LINDEN, 2003).
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2.4.1 Estrutura dos Prions

Numa proteina a organizacdo espacial dos aminoacidos, da sua “estrutura
primaria”, resulta na conhecida “estrutura secundaria”. Essa organiza¢ao ocorre de duas
maneiras: em um arranjo helicoidal, denominado ‘“alfa-hélice”, e um arranjo planar e
pregueado, conhecido como “folha beta”.

A proteina PrP¢ é encontrada abundantemente na superficie das células nervosas,
embora exista em varias partes do organismo. Sua estrutura secundaria ¢ rica em alfa-
hélice (40%) e poucas folhas beta (3%) (PRUSINER, 1995) (Figura 14). Sdo facilmente
soluveis em agua e digeridas por protease. Sua estrutura ¢ mais fragil, podendo ser
desnaturada por altas temperaturas e tratamentos quimicos. As proteinas PrP> sdo
fisicamente mais estaveis que as PrP°. Sdo mais resistentes as técnicas atuais de
degradacdo, tais como: altas temperaturas, radiacdo ultravioleta, protease e nucleases’

(OESCH et al, 1985). Sua estrutura secundaria predomina as folhas betas (Figura 15).

\ (;‘ g
!

Figura 14: Proteina PrPC, na sua estrutura Figura 15: Proteina PrP*, a sua estrutura
secundaria predomina as alfa hélices (verde). secunddria € rica em folhas beta (azul).

? Nuclease sdo uma classe de enzimas que catalisam a hidrélise do 4¢ido nucléico (DNA, RNA).
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O processo de conversao ocorre quando uma proteina PrP* encontra uma PrP°.
Nesse caso, a ultima ¢ induzida a mudar sua conformagao molecular (estrutura secundaria)
para a forma da primeira, que age como um molde (COHEN et al, 1994; PAN et al, 1993).
Essa mudanga de configuragdo deve ser energeticamente favoravel, pois as proteinas
normais tém sua estrutura molecular mais fragil e sao mais instaveis fisicamente,
procurando assim a forma mais estavel (PrP*) que deve estar um nivel mais baixo de
energia. Ocorre, entdo, uma reacdo em cadeia, onde cada proteina normal convertida ira
converter outras normais e assim por diante. Essa conversdo também ocorre in vitro
(BESSEN et al, 1995). Existem varias hipoteses para descrever o processo de conversao;
no inicio do capitulo 3 sdo apresentados trés modelos simples para representar essa

conversao.

2.5 Equacéao de Michaelis-Menten

O conhecimento da cinética de uma reacdo ¢ bastante tutil para entender o
mecanismo das atividades cataliticas das enzimas. A cinética enzimatica geralmente
comega com um primeiro estdgio em que a enzima [E] se combina com o substrato [S]
para formar um complexo. Essa formulagao foi dada originalmente por V.Henri, em 1903,
e estendida por Michaelis ¢ Menten, em 1913, e por Briggs e Heldane, em 1925. Henri
admitiu que o complexo se encontrava em equilibrio com os reagentes € que o estagio
determinante da velocidade da reacao catalisada era a decomposi¢ao do complexo para dar
o produto P. Representa-se por [X] a concentragao de X, por exemplo, em Molar (M) onde

IM = Imol/litro. O mecanismo proposto para representar a reagao ¢
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E+Se D ESe—=E+P. @.1)
K K

-1 -2

A equagdo (2.1) € o esquema para representar, através de uma catalise enzimatica, a
formagao do produto [P] de um substrato [S], passando por um estagio intermediario [ES].
A reacdo inversa entre E e P para constituir ES ¢, na maioria das vezes,

suficientemente lenta e pode ser desprezada (i.e.,K_, ~0) no estdgio inicial da reagdo

quando a concentragdo de P ¢ muito baixa. Dessa forma a equacdo (2.1) representara a
evolugdo dindmica caracterizada pelo modelo descrito pela Figura 18 da sec¢do (3.1). Com
essa aproximacgao, a velocidade de transformagdo de ES, apds um estégio inicial, atinge um

estado estacionario, caracterizado por

M=K1[E][S]—K_1[ES]—K2[ES]=0- (2.2)

Dessa equagdo, efetuado uma analise dimensional das cinéticas das reagdes, tem-se que
1 -1 -1 -1

K[ZMS ,K.]ZS €K2:S .
A concentragdo do estado estacionario [ES], da equagao (2.2), torna-se

K\[E]S] _ [E]LS]

[E£S]=
K, +K, K,

(2.3)

K +K

tal que K,, = 2 chamada de constante de Michaelis, e sua dimensio é M

1
(unidade de concentracao).
A velocidade da reacdo catalisada enzimaticamente (por unidade de volume) torna-

S€

v :M:Kz[ES] — KZ[E][S]

2.4
dt K, @9
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Essas equacdes ndo sdo uteis para fins praticos, pois envolvem a concentracao

desconhecida de enzimas livres [E], enquanto que a quantidade conhecida em laboratorio é

[Eo]. A concentragdo total de enzima, livre ¢ combinada, na mistura reagente, [Eo], ¢ dada

por
[Eo]=[E]+[ES]
e isolando [E] e substituindo em (2.4), obtém-se

[£,]LS]

1= Ky +IST

A velocidade da reagao € obtida substituindo (2.6) em (2.4), fornecendo

v=K,[ES]= —%[Ei][g] .
M

Da equag@o (2.7), nota-se que v ¢ uma fungdo de [S], e

v —0 quando [S]—>0,

v—> ﬁ[EO][S] quando [S]1< K,,,
Ky

v— K)[Ey] quando [S]> K}, .

(2.5)

(2.6)

(2.7)

E mais conveniente reescrever a equagdo (2.7) em termos da velocidade maxima

V

obtendo-se, portanto, uma nova equagao simplificada

_ Vmax [S]
[S]+K,,
ou
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([ST> Ky ),

(2.8)
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v [S]
V... [S]+K,

max

(2.9)

chamada Equacdo de Michaelis-Menten.
Um caso particular da equacdo de Michaelis-Menten ocorre quando a taxa de

reacdo v/V,, ¢ exatamente igual & metade da velocidade maxima da reagao V... Nessa

. N |4
circunstancia, v/Vy,, = “;‘X , tem-se

Vmax — Vmax[S] (210)
2 K, +[S]
ou
1__ 81 @.11)
2 K, +[S]
o que implica em
K, =[S]. (2.12)

Isso mostra que quando a velocidade ¢ a metade do valor maximo, a concentracdo do
substrato ¢ [S]=K),. Uma enzima com alto valor de Kj, requer maior concentracdo de
substrato para alcangar uma determinada velocidade do que uma enzima com menor K, A

variagdo de v/V,,,, contra [S] é dada pela Figura 16.
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Gréafico da Equacdo de Michaelis-Menten

Figura 16: Equag¢do de Michaelis-Menten. Para maiores valores de K, maior ¢ a
concentragdo do substrato /S/. Essa concentracdo ¢ igual a K3 quando v=Vuax/2, € para
[S]>>K)s a velocidade da reagdo se aproxima do valor maximo.

De uma forma mais geral, K, deve ser substituida por K7, uma nova constante
responsavel por englobar todas as possiveis taxas das reacdes dos estdgios intermediarios
entre ES e E + P. Essa nova taxa (Kr) representa o nimero de moléculas de substrato “turn

3 . .
over ” por moléculas de enzimas por segundo.

* Termo em inglés que em portugués pode ser interpretado como “transformados”.
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Capitulo 3

Principais resultados analiticos das conversdes prionicas
e estimativas das cinéticas das reacdes para hamsters

3.1 Modelos teoricos das conversdes pridnicas

No modelo mais simples (Figura 17) que descreve uma reacdo pridnica, quando
uma proteina PrP* encontra uma normal (PrPC), esta é convertida para forma modificada.
Neste modelo ainda ndo ¢ considerada a formagdo de agregados. Cada proteina convertida
ird contribuir para a conversdao de outras proteinas normais, desenvolvendo-se, assim uma
reacdo em cadeia. A populacdo de Prions modificados cresce exponencialmente, sé
estabilizando quando as proteinas normais comecam a faltar no organismo. Essas proteinas
normais representam, assim, o “combustivel da reagdo”, i.e., quando elas ficam escassas a
reacdo termina. O modelo analitico descrito na secdo 3.2.1 ¢ baseado no esquema da

Figura 17.
Prp°© Prps° Prps° Prps°
BN Eandl RN

Figura 17: Modelo mais simples, as moléculas PrP* atuam como um catalisador para
conversao de moléculas normais para a forma modificadas.
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No segundo modelo, descrito pela Figura 18, existe um estagio intermediario no
qual ¢ possivel incluir as atuagdes de proteinas auxiliadoras “chaperones” no processo de
conversao (dobramento). Nesse estagio intermediario a reagdo pode ser reversivel. Esse
modelo sera visto na secao 3.3 e no capitulo 4, secao 4.4, para uma modelagem estocastica
das reagdes pridnicas. E possivel notar que a esquematizagdo desse modelo é semelhante &

equagao (2.1) da segao 2.5.

Prp° Prps° PrP¢ prps° Prps° Prps°
H & B 0 @

Figura 18: Nesse modelo admite-se a volta da reacdo (indicado pelas setas) entre o estagio
intermediario e o inicio da reacao.

O terceiro modelo (Figura 19) descreve o caso mais proéximo do que se observa
experimentalmente. Esse modelo leva em conta a formagao de agregados que as moléculas
PrP* tendem a formar, admitindo a existéncia de um estagio intermedidrio entre o inicio e
o final da reag¢do. Os aglomerados, observados na pratica, formam depositos de placas
amildides, insoluveis; o seu continuo crescimento comeca a ocasionar a ruptura € a morte
das células hospedeiras, e como grande parte dessas células sdo neurdnios, as vitimas
apresentam os conhecidos sintomas de deméncia e dificuldade de locomocdo devido a
perda dessas células nervosas. A agregacdo das moléculas de proteinas (Prions) constitui
uma caracteristica da BSE, Scrapie e de outras doencas degenerativas. Os algoritmos
computacionais descritos adiante foram adaptados a partir do modelo descrito pela Figura

19.
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orpC S nPrPS°-prp® (n+1)PrP*

3-8 8

Figura 19: Reacdo de polimerizagio das moléculas PrP*, as moléculas PrP¢ convertidas
formam agregados (clusters) que crescem continuamente, ocasionando a ruptura das
células hospedeiras.

3.2 Modelos analiticos

Quando se deseja estudar um sistema que evolui e se transforma a medida que o
tempo passa, tais como, crescimento populacional; dinamica competitiva de uma
determinada espécie, etc, € possivel modelar o seu comportamento através de uma equagao
diferencial que ira governar a evolucao desse sistema. Obtendo a solucao dessa equagdo e
0s parametros que se ajustam a esse sistema, ¢ possivel fazer uma estimativa do seu estado
no futuro.

Modelos analiticos produzem bons resultados do ponto de vista qualitativo, mesmo
aqueles mais simplificados. A seguir serdo apresentados alguns dos principais resultados
obtidos utilizando um modelo bem simples (GALDINO et al, 2001). Esse modelo tem por
finalidade descrever a reagdo de conversao das moléculas de proteinas PrP¢ em PrPSC, €
com isso extrair o seu tempo de incubagdo, sobrevida e de morte. Com esse modelo foi
possivel reproduzir, qualitativamente, resultados observados experimentalmente com
hamsters, como, por exemplo, que o tempo de sobrevida (diferenca do tempo de incubagao
e morte) ¢ independente da concentragio inicial de Prions PrP* com que o animal é

infectado (Prusiner, 1984).
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3.2.1 Modelagem analitica para reacdes priénicas

Nesta secdo sera apresentado um modelo analitico simples para descrever as
reacdes prionicas. A proposta do modelo analitico (ALBUQUERQUE, p.14, 2003;
GALDINO et al, 2001) consiste em desenvolver uma reagdo de auto-catalise, ¢ o modelo
mais simples possivel para descrever a transformacdo de 4 para B pode ser representado

por

A+B—X5B+B (3.1)

onde A=PrP®, B=PrP* (proteina normal e modificada, respectivamente) ¢ K representa a
cinética da reacdo. A equagdo (3.1) foi elaborada de acordo com o modelo descrito pela
Figura 17 que ndo inclui estagio intermediario nem aglomeracdo. Quando uma proteina B
encontra uma A, esta ¢ convertida para a forma B. A velocidade dessa reagdo (3.1) ¢
controlada pela constante K que determina a cinética da reagdo. Considera-se que seja
sempre constante a soma das concentracdes das proteinas normal (/A4]) e modificada (/B)),

ou seja, [A]+[B]=c. A equacdo que descreve o desenvolvimento da doenga, segundo esse

modelo, ¢ dada pela seguinte equagao diferencial

%:K-a-b:K-(l—b)-b (3.2)

onde a=[A] e b=/B]. Integrando esta equacao, obtém-se

Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Fisica - UFAL 37



c

b(t) = (3.3)
1+[C—1Jexp(—K-c-t)
by
para fins de normalizagdo, assume-se que c=1, dessa forma
1
b(t)= (3.4)
1+ bl—l exp(—K -¢)

0

ondeby representa a dose inicial no tempo t=0, B representa a proteina do tipo PrP* e

[B]=b representa a concentracdo da proteina B. A representacdao grafica de b(t) versus ¢,
para uma determinada taxa K constante, permite observar dois regimes: primeiro, a
concentracdo de B's permanece baixa por um longo periodo de tempo; segundo, a
concentragdo de B’s atinge um maximo, quando todos os 4 ’s ja tiverem sido convertidos.

E possivel verificar na Figura 20 como a velocidade da reagdo é controlada pelo
parametro K, quando maior for este valor mais rapido ocorrera a reagdo, ver equacao (3.2).
A solugdo dessa equagdo ¢ que rege o desenvolvimento da reacdo de conversdo. Sabe-se,
no entanto, que os A’s convertidos tendem a formar agregados com os B’s o que nao ¢
previsto pelo modelo analitico. Encontrar uma equacgdo diferencial que modele essa
formacgao de agregados ¢ tarefa bastante dificil devido, principalmente, ao grande nimero
de parametros envolvidos.

A Figura 20 estda de acordo qualitativamente com os resultados observados
experimentalmente: longo tempo de incubagdo, para o qual a doenga permanece

assintomatica; subito aumento do nimero de Prions B’s, caracterizando a manifestagao dos
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primeiros sintomas levando a morte da vitima em um curto espaco de tempo. Sera

mostrado ao longo dessa se¢do os resultados obtidos com a utilizagdo desse modelo.

Populacao de Prion B

k=0.05
0er k=01

0.7F

06

0.4rF

01F

0 0 100 180 200 250 300
tempo

Figura 20: A curva em vermelho representa a populagdo de Prion B para uma cinética da
reagdo K=0.1, a curva azul para K=0.08. A cinética da reacao ¢ que determina a velocidade
da reagao.

Na Figura 21 ¢ mostrado como se d4 a velocidade da conversdao de [A] para [B],
para valores diferentes de K. A velocidade de formagao de B’s cresce continuamente até
chegar um ponto de maximo, a partir do qual comecam a faltar 4’s para a conversao ¢ a
velocidade da reagdo diminui. Nota-se que para maiores valores de K, maior ¢ o valor de

pico da velocidade da reagao.
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Taxa de Conversao
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k=0.08
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dt
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O a0 100 160 200 280 200 380
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Figura 21: Taxa da conversdo de Prions 4’s para B’s. Como se pode observar nessa figura,
existe um ponto de maximo, para o qual a partir dele a eficiéncia da conversdao comeca a
diminuir. Essa diminui¢do ¢ devido a falta de A’s.

O tempo de sobrevida (7s) ¢ dado pela diferenca entre o tempo de ocorréncia da
morte e o tempo de incubacdo 77, caracterizado pelo surgimento dos primeiros sintomas da
doenca. Experimentos realizados com a implantacdo de tecido cerebral de hamsters
contaminados com PrP* em hamsters sadios (PRUSINER, 1984), comprovaram que o
tempo de sobrevida ¢ independente de by, i.e., da concentracdo inicial do agente infeccioso.
No modelo analitico simples também se pode observar esse resultado como mostra a
Figura 22. A expressdo analitica para o tempo de sobrevida pode ser obtida a partir da

equacdo (3.4) isolando o valor de 7 da forma

r—— b a—o( b(T) j (3.5)
K -(ag+by) | by \ ag+by—b(T)
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ou

1 b(T) 1
T = In
K-(ag+by) | by | 1, b0 _D(T)
dy 4o

(3.6)

. b . . . .
tal que, ¢ =ag +by =1. Assumindo que -0 «1, (i.e., a concentracdo de Prion normal é
20

muito maior que o Prion patogénico), a equagao (3.6) fica

r=_! h{bm[ o ﬂ 3.7)
K-a, by \ay—B(T)

Assumindo que o tempo de incubagdo ocorra para um valor de b(T;)=B,, e o tempo de

morte para um valor de b(Ty;) =By, da equacdo (3.7), o tempo de incubacdo e de morte

ficam
L /) (3.8)
K-a, |by\ay,—5,
e
T, =t | Bu) 4 || (3.9)

Tem-se, entdo, uma expressdo para o tempo de sobrevida, independente da
concentragdo inicial de infec¢do by. Pela Figura 22, escolhendo um valor para B; ¢ By, a
diferenga entre as duas retas ¢ praticamente constante, ¢ o tempo de sobrevida ¢ descrito

pela equagao
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-B
Tg=Ty, T = L jn| Bu | 4= 5, (3.10)

que ¢ independente de by.

Tempo de Sobrevida
100 .

—T
90+

—T

80+

termpo sobrevida

70t
60
50+

Tempo arbitrario

40+
301

o
10

Figura 22: Analise qualitativa para o tempo de sobrevida versus dose de contaminagao.

A partir da expressdo (3.10), pode-se plotar o seu grafico 3D e visualizar melhor a
varia¢do do tempo de sobrevida em fun¢do de B; e By, (Figura 23).

Na Figura 24 ¢ mostrada a representacdo grafica bidimensional da Figura 23 para o
tempo de sobrevida. Os pontos estdo representados por cores que correspondem ao eixo-z.
Com esse grafico bidimensional ¢ mais facil visualizar como o tempo de sobrevida varia
com B; e By também ¢ possivel notar as regides (pela mesma cor) onde o tempo de

sobrevida se mantém constante.
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Tempo de Sobrevida
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Figura 23: Representagao grafica qualitativa para o tempo de sobrevida.

Tempo de Sobrevida

BMDrtE

2 4 & 8 10

Blncuhagéo w10

Figura 24: Representa¢ao no plano para o tempo de sobrevida (B,/~B,). Ao lado encontra-
se a barra de cores atribuida a cada valor numérico. As cores indicam as regides onde o
tempo de sobrevida se mantém constante.
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Como foi mostrado, o modelo analitico simples apresentou boa concordancia
qualitativa com fatos observados experimentalmente, tais como: longo tempo de incubacao
(Figura 20), morte em um curto periodo de tempo e independéncia do tempo de sobrevida
com a dose inicial de infeccdo (Figura 21). Apesar disso, esse modelo por ser
deterministico, ndo permite fazer uma analise estatistica dos resultados. Também, como foi
citado anteriormente, ndo € possivel determinar a influéncia da formacao de agregados que
os Prions B’s tendem a formar, no resultado final de 7;. Para resolver o problema da
formacdo de agregados, simulagdes computacionais representam um método alternativo
mais indicado. As simulag¢des permitem extrair uma variedade de informagdes e resultados
que ndo seriam possiveis em um modelo analitico. Deve-se notar que, da equagado (3.8), se
by for associada a dose de infeccao n (que sera definida na se¢do 3.4) utilizada por Prusiner
(1984) (Figura 22), pode-se obter o valor de K através de inclinagdo da reta 7yn). No
entanto, esse modelo ndo permite associar K a nenhuma constante conhecida. Na secao
seguinte sera definido um novo modelo que permitird fazer essa associacdo, através da

equagao de Michaelis-Menten.

3.3 Modelo analitico a partir da equacéo de Michaelis-Menten

Nesta secao sera discutido brevemente um novo modelo analitico obtido a partir da
equagao de Michaelis-Menten, ja apresentada anteriormente.(secao 2.5). Em seguida sera
feita uma andlise comparativa com o modelo analitico simples, descrito nesse mesmo
capitulo (secao 3.2.1).

Nesse modelo, admite-se um estagio intermediario entre os estados inicial e

terminal da reagdo (ver Figura 18). Além de ser mais aceitavel do ponto de vista
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experimental, esta abordagem permite trabalhar com constantes associadas a equacao de
Michaelis-Menten, bastante utilizada em reagdes bioquimicas. Essas constantes sao
extensamente tabeladas na literatura, para reagdes com enzimas. Isso permitira comparar
valores obtidos pelo modelo com aqueles conhecidos para enzimas, para estimativas da
ordem de grandezas desses parametros. Partindo, portanto, da equacdo de Michaelis-

Menten (2.1), por analogia, fazendo /E]=/B/, [S]=[A] e [P]=[B], tem-se

A+B#AB%B+B. 3.11)

Utilizando os mesmos procedimentos descritos na se¢do 2.5, seguindo as equagoes (2.2 a

2.7) chega-se ao seguinte resultado

= 9Bl _ Kr[A][B]
dt K, +[A]

(3.12)

Fazendo, da equacdo (3.12), a=[A] e b=[By/, tem-se a seguinte equacdo diferencial

db K;-a-b
a _Brrab (3.13)
dt K, +a

Chamando ¢ =a+b = a, + b, pode-se integrar a equagao (3.13)até um tempo 7, isto é

b

T
jdt:jKM’L—(c'b)db (3.14)
2 i Kr-(c-b)-b

cuja solugdo ¢

- 1 b(T) 4y
T—KT(aOerO){(KM+a0+b0)ln£ s ]+KMln[a0+b0—b(T)ﬂ' (3.15)

Da equacdo (3.15) ndo ¢ possivel isolar algebricamente o valor de 5(7), como foi

feito no modelo discutido na secdo 3.2.1. Para analisar o comportamento de b(7), ¢
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necessario resolver a equacao diferencial (3.13) numericamente. Esta equagdo ¢
dependente de duas constantes caracteristicas da reacdo (K), e K7), ao contrario do caso

discutido na secao 3.2.1, dependente apenas de K. No que se segue, sera definida uma taxa

. K ) . .
relativa o =—L- (taxa mencionada somente na Figura 25.b), i.c., Ky =a-K,,. Essa
M

constante foi adotada para referenciar o novo modelo. Nota-se que quando K;, > a, +b,,

K
e chamando K =a = K_T a equacao (3.15) torna-se

M

r=— ' In a—o( N(T) j (3.16)
K(ag+by)| | by \ ag+by—b(T)

) ) Ky )
idéntica ao modelo da se¢do 3.2.1, equacdo (3.5), mas com K =K—T. E conhecido agora
M

que K, do modelo analitico descrito na se¢do 3.2.1, representa a razdo de duas constantes
bastantes conhecidas das reagdes enzimaticas.
A partir da Figura 25 é possivel perceber que a equagdo de Michaelis-Menten

descreve bem, qualitativamente, o comportamento esperado para b(7). Fixando (a+b)=1 e

assumindo que K,; > (ay+by), nota-se que para K, >10° ja se produz uma boa

aproximacao entre os dois modelos, conforme mostrado na Figura 25.a.

Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Fisica - UFAL 46



(a) _ (B)

-1 o=0.08
ogl | — Fu™ osl =01

06| | —— k=107 oEl
=

0.4} 0.4

0.2t 0.z

D 1 D 1 1 1
0 100 200 200 400 O 100 200 300 400
Tempo Tempo

Figura 25: Modelo analitico simples representado aqui por K=0.08 (a) ¢ K, referenciando
o novo modelo, tal que a=K7/K)s que € equivalente a K quando K;~>(ap + by). De acordo
com o grafico (a), para grandes valores de K, os dois modelos se aproximam. Na figura
(b) fixando K3=10° percebe-se que para maiores valores de « a reagdo ocorre mais
rapidamente (como ja esperado pois a=K).

Utilizando o mesmo procedimento da secdo 3.2.1 para o tempo de incubagdo

. b
b(T;) = B; e o tempo de morte 5(T),) = By, e considerando novamente —> < 1, tem-se

ap
T, = Ky ln(ﬁL %o D+ ! ln(ﬁJ (3.17)
Kr-ay by \ ay— By Ky by
€
T, =Ry ln(BM[ %o )} ! 1n[BMJ. (3.18)
Kr-a by \ ap— By, Ky by

O tempo de sobrevida T, =T, —1; também ¢ independente da concentragdo inicial de

infeccdo by, i.e.,
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TszKKM 1n{BM("0_Bf ﬂ+ : h{BM] (B, >B,)  (3.19)
- T

e sua representagdo grafica ¢ dada pela Figura 26 e Figura 27. E importante notar da
expressao (3.19) que 7y ndo depende da dose inicial de infeccdo (bgy). Esse resultado foi
experimentalmente verificado por Prusiner (1984). Os valores atribuidos as cores da Figura

26 estao mais bem representados na Figura 27.

Tempo de Sobrevida

Tempo de Sobrevida

06

' 04
02

BMDHE

Incubagao

Figura 26: Variagdo do tempo de sobrevida em fungo de B; e By, em 3D.
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Figura 27: Representagdo 2D do grafico do tempo de sobrevida acima (B,/~Bj). A barra de
cores ao lado da figura mostra o valor numérico de Ts. Pelas cores da figura ¢ possivel
visualizar as regides onde o tempo de sobrevida se mantém constante.

3.4 Estimativa da constante de Michaelis-Menten para hamsters

Sera feita nesta secdo uma estimativa da razdo entre as constantes que fazem parte
da equacdo de Michaelis-Menten a partir de dados experimentais obtidos por S. Prusiner
(1984). A dependéncia logaritmica do tempo de incuba¢do em funcdo da dose inicial da
infeccdo (by) foi primeiramente observada por S. Prusiner, através de experimentos com
hamsters nos quais eram injetadas pequenas quantidades do agente patoldgico responsavel
pela forma scrapie da doenga. Seus trabalhos experimentais também mostraram que o
tempo de sobrevida ¢ praticamente independente da dose inicial de infeccdo conforme
mencionado anteriormente. A partir das equacdes analiticas (3.8) ou (3.20) também se

obtém qualitativamente esse mesmo resultado.
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A Figura 28 mostra os dados experimentais para o tempo de incubagao e de morte
versus a dose inicial de infecgdo relativa a dose inicial de infec¢do (Prusiner, 1984). Para
adaptar o modelo aos resultados experimentais, define-se a maior dose de infeccdo como
sendo igual a fy. Sucessivas dilui¢des serdo representadas por Sy/10, fy/100, e assim por

diante. Pode-se, dessa maneira, estabelecer uma relacao entre a dose inicial de infeccao do

modelo (by) e a dose definida experimentalmente (n) através da relacao b _ 10719 onde
0

n (dose) varia de 0 (pequenas concentracdes) até 10 (grandes concentragdes). Pode-se

assim reescrever a equagao (3.16) (p/ ag > by e b(7,) = B, ) para o tempo de incubacgdo

Ty =—1 h{ﬂ-(“—on (3.20)
K'ao bO aO—BI

substituindo by = 5, -10"710 em (3.20), obtém-se

Lo B[ _a
TI—K.%{ In(10 )Jrlr{ﬂ0 (QO_BIJH. 3.21)

Utilizando a base 10 para os logaritmos da equagdo (3.21), chega-se na expressao

r=—210 Lt Jioemio—tog B[ —% |l mi0||. 22

In10 '
K-ag

n+C

A expressao (3.22) mostra que 7; depende linearmente da dose (n) i.e., Ty =—

onde C representa o termo independente da dose de infec¢do. Na Figura 28 ¢ feito um
ajuste linear desconsiderando os pontos para dose n<2. Os coeficientes angulares obtidos

dessa regressdo foram 7.184 (para tempo de incubagdo) e 6.954 (para o tempo de morte).
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Igualando esses valores ao coeficiente angular da equagao (3.22) chega-se aos seguintes

1 7.184 1 6954

resultados; ——— = =3.12 dia para o tempo de incubagdo e = =3.02 dia
K'ao In10 K'ao In10

para o tempo de morte. Considerando ay ~10”° M (EIGEN, 1996), transformando dias para

segundos, tem-se K=;.=3710M_ls_1 (para o tempo de incubacdo) e
ag - (3.12dia)

1
ay-(3.02dia)

832 M 's7! (para o tempo de morte). Chega-se entio a uma estimativa
de K=K7/K,s da ordem de 10° M's™". Este valor encontra-se dentro do intervalo observados
para enzimas (K, varia de 107 a 10" M e K7 de 10 a 10’s™). Esse resultado mostra que o
modelo gera valores para as constantes de reacdo compativeis com outras reagdes

bioquimicas.

Tempo de Sobrevida
160 T T T T T

= _dados exp. (incubacao)
[1dados exp. (morte)
fitting E

140 - K%

120 + SN i

100 -

Dias

60 -

40 1 1 1 1 1

Figura 28: Dados experimentais da dependéncia do tempo de incubag@o e de morte versus
dose de infeccdo obtidos por S. Prusiner (1984). Esse grafico mostra que o tempo de
sobrevida ¢ praticamente independente da dose de infeccdo inicial exceto para dosagens
extremamente pequenas. A regressdo foi feita apenas para dose n > 2.
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Capitulo 4

Principais resultados das simulagbes computacionais e
analise estatistica para T,

Este penultimo capitulo foi dividido em quatro se¢des: na primeira se¢do 4.1 serdo
feitas algumas descri¢des do funcionamento dos algoritmos utilizado nas simulagdes; na
secdo 4.2 sdo justificados os valores dos pardmetros utilizados nas simulacdes, e
apresentados alguns resultados estatisticos; na se¢dao 4.3 sdo apresentados os principais
resultados obtidos através das simulagdes computacionais, seguidos de uma andlise
estatistica dos resultados para o tempo de incubacao; por ultimo, (secdo 4.4), ¢ apresentada
uma forma funcional, partindo de um modelo estocastico, para o tempo de incubacdo

associada a encefalopatia espongiforme bovina (BSE).

4.1 Algoritmos computacionais utilizados nas simulagdes

Nesta secdo sera discutido o funcionamento dos algoritmos utilizados nas
simulagdes computacionais. Os algoritmos foram escritos em Linguagem de programagao
C. Varios algoritmos foram elaborados, tentativamente, para descrever o problema em
questdo. Escolheu-se aquele que melhor se adequou ao problema. As simulagdes foram

executadas em um Automata celular, bidimensional (células quadradas), com condi¢des de
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contorno periodicas. Assume-se, para fins ilustrativos, que a rede (Figura 29) represente
qualquer Automata Celular, tal que cada quadriculo colorido signifique um estado desse

sistema.

Figura 29: Rede quadrada representando o Automata Celular onde cada quadriculo
representa uma célula e seu estado pode ser representado pela cor.

Impondo condig¢des periddicas de contorno, a rede (retangular) passa a ter uma topologia
de um toro, uma superficie sem fronteira “infinita”, o que minimiza problemas de tamanho

finito. Para se obter tal topologia, basta unir as extremidade oposta dessa rede

Figura 30: Unindo as células das bordas com as do lado oposto, a rede assume a topologia
de um tordide.
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O algoritmo consiste em simular uma reagao do tipo

A+B,—~>B  +0 (4.1)
em uma rede (N+N) populada aleatoriamente, com 3 tipos de elementos (estados do A.C.):
tipo A (PrP°); tipo B,, (PrP*); e os sitios vazios ® . Como os Prions do tipo B tendem a
formar agregados, estes serdo simulados por uma massa (m) associada a B (B,,.;=m; m=1,
2, 3, ...); quanto maior a sua massa maior o alcance da interagdo. A soma da densidade de
(p(A4)+ p(B,,)) é sempre constante. O algoritmo ndo leva em consideracdo a continua
criacdo de proteinas tipo 4 no organismo.

Passeando por toda a rede, procura-se por um sitio com Prion(s) tipo B e calcula-se
seu raio de alcance (R = \/E ); verifica-se se existe algum Prion tipo 4 dentro do circulo
de raio R; se existir, a célula correspondente se tornard um espago vazio e o Prion B terad
sua massa acrescida de 1 unidade. Esse acréscimo de massa simula a formacgdo de
agregados, como mostrado no modelo descrito pela Figura 19, que os Prions B tendem a

formar (Figura 31).

[] ! || _

-

?
}\
Ii nBEREEE, =

Figura 31: Os quadrados vermelhos representam os Prions tipo B, azul escuro os Prions
A’s, os quadrados marrons sao os possiveis estados que estdo ao alcance de B ¢ os
quadrados azul claro representam os espagos vazios.
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Apos passar pela rede para a conversao (reacao) ¢ realizada uma nova passada para
a difusdo das espécies; cada Prion poderd mudar de posicdo para os primeiros sitios

vizinhos (se estiverem vazios) de acordo com uma certa probabilidade de movimento

( pm) igual para todos. Uma unidade de tempo representa o tempo gasto para passar na

rede para conversao e difusdo das espécies.

4.2 Resultados obtidos através das simulacdes computacionais

Uma das preocupagdes, durante a formulacdo do modelo computacional, foi fazer
com que este apresentasse, para uma dada regido da rede, as mesmas caracteristicas
qualitativas observadas experimentalmente, como mostrado nas figuras (4 e 5) capitulo 1.

Na simulagdo considera-se que o tempo de incubacdo ¢ atingido quando um
determinado Prion B (PrP%, inicialmente By=1) atinge um determinado tamanho, chamado
de B; (tamanho caracteristico do cluster). Escolhe-se uma concentracao inicial de Prions do
tipo A e uma dose de infec¢do (Prions B) para iniciar a reagdo. Na simulacao os parametros

P4, pp€ By sdo atribuidos em termos de uma fragdo do tamanho da rede (V). Ha limites

na simulagdo, pois para um determinado tamanho de rede (N°), ndo ¢ possivel escolher
quaisquer valores para os parametros acima. Isto porque existem relagcdes de dependéncia
entre eles que sdo necessarias para que a doenca se manifeste. Essas dependéncias serdo
discutidas ao longo do texto.

Para efeito de ilustragdo, a seguir sdo apresentadas algumas figuras para o estado
final da simulagdo, apds o tempo de incubagdo ter sido atingido. A Figura 32 representa

uma rede quadrada (N=200), populada com concentragdes de
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P4(t=0)=1% (N4(t=0)=400), pp=0.015%(Np(t=0)=6) e B;=0.1% (B;=40). Deve-se
notar que, no modelo, o nimero de B’s permanece constante. Apenas o seu tamanho
cresce, o que, no modelo, corresponde a aumentar o seu raio de agdo. Para baixas
densidades de Prions tipo A4, a reagdo torna-se muito lenta, pois os B’s necessitam desses

A’s dentro do seu raio de agdo para que o cluster cresca até o tamanho B,

N=200, T,=1528

Figura 32: Distribui¢do final dos Prions na rede em #=7; (1528 unidades da simulagdo).
Os pontos vermelhos representam os A’s (PrPS) Nu(t=0)=400, e os circulos pretos
representam os B’s (PrP*%), para N(t=0)=6. Tamanho de rede N=200.

Para valores maiores de p4 (Figura 33), a reacdo ¢ mais favorecida e o

desenvolvimento da doenga ocorre mais rapidamente que no caso anterior. Na Figura 33.a
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os parametros sdo os mesmos utilizados na Figura 32, exceto p4 que foi fixado em p,=5%
(N4(t=0)=2000). A figura ao lado (Figura 33.b) representa uma ampliacdo de uma regiao

da rede para ilustrar como os 4 ’s (células em vermelhos) estao distribuidas na rede.

@ N=200, T,=160 (b)
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Figura 33: Distribuicdo final da rede, como na Figura 32, mas com ps=5% ou
N4(t=0)=2000 (figura a). Na figura b mostra uma regido, escolhida aleatoriamente da
rede, ampliada (x10). Neste exemplo 7/=160 unidades da simulagdo.

A Figura 34.a representa uma situacdo com maior densidade de B’s (pp=0.06% ou
Np(t=0)=24), quatro vezes maior que os casos anteriores. Essa figura ilustra claramente a
ndo uniformidade dos crescimentos dos aglomerados, pois os B’s que estiverem em locais
densamente populados por A4 ’s terdo maior probabilidade de crescer até o tamanho critico
(B7) em um tempo menor. A Figura 34.b, ao lado, mostra uma se¢ao ampliada 10x.

E importante mencionar que as concentragdes pridnicas no organismo sao

supostamente bastante baixas (nanomolares), o que equivale a aproximadamente 0.001%
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de PrP por area (SLEPOY et al, 2001). Por esse motivo, nas simulagdes finais foram

adotados valores minimos possiveis para p, € pg.

(@) N=200, T=139

(b)

H__-

Figura 34: Rede densamente populada com p,=5% (N4(t=0)=2000) e p=0.6%
(Np(t=0)=24). Figura (b) ampliacao da parte destacada da figura (a) para dar ao leitor uma
melhor visdo da formagao de agregados pelos Prions B’s (geometricamente simétricos).

Neste exemplo 7;=139 unidades da simulagao.

Na Figura 35 mostra-se a dependéncia do desvio padrdo da média do tempo de

incubagao (T)), tal que o? =< T,2 - (f I )2 > , para varios valores de N numa escala log-log,

em fungdo de py.
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Nota-se que a medida que o tamanho da rede (N) cresce, o coeficiente angular
tende para um valor constante. O desvio padrao decai com uma lei de poténcia, em fun¢do

da concentracao de 4 s, da forma

or ~ Py (4.2)

com ¢ <0.

Os pontos que estdo fora do alcance da reta ajustada (Figura 35) ndo foram usados
na regressdo. Como se pode observar nessa figura, o desvio padrdo cresce rapidamente
para baixas concentragdes de A4’s. Nessas condi¢des, a reagdo ¢ dificultada, pois esses 4’s
sdo os “combustiveis da reacdo”, conforme ja salientado acima. Isso é razoavel, pois para
pequenos valores de pa o tempo de incubacdo poderd nunca ser atingido. Para maiores
tamanhos de rede, os valores minimos para concentracdes de 4’s também vao aumentando
como esperado. Os resultados da regressdo linear estdo resumidos na tabela 1.

Desvio padrao do t, versus %p,

1000 5

© N=100
0 N=200
< N=400
N=600

10

Desvio padrao do L. sacao

["’\"p}\

Figura 35: Com py =1.5-N-N/10000 ¢ B; =N-N/1000. Para pequenos valores de A’s, a

reacdo ¢ dificultada e os pontos comecam a divergir para um tempo muito grande
(infinito). Esses pontos que apresentavam divergéncia ndo foram incluidos no ajuste.
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or, Expoente (a) Coef. correlagio ()
N=100 -1.1455 0.9989
N=200 -1.4653 0.9951
N=400 -1.6878 0.9981
N=600 -1.9106 0.9985

Tabela 1: Com py =1.5-N-N/10000 ¢ B; =N-N/1000.Resultados obtidos através de uma
regressao linear para o desvio padrdo do tempo de incubagdo para diferentes tamanho de

rede (N).

O tempo de incubagdao médio versus as concentragdes de p, também obedece a uma

lei de poténcia (Figura 36), com seu expoente aproximadamente igual ao do desvio padrdo

para seus respectivos tamanho de rede (N). Os valores obtidos através da regressdo para a

média e o desvio padrao do tempo de incubagdo, versus pa, estdo resumidos na tabela 2.

10t

10°

<T=

10

10

Tempo Medio de Incubacao versus %p,

M=100| ]

-

® N=200] ]
B N=400 | |
¥ N=500

Yo =] A

Figura 36: O tempo médio de incubacdo também segue uma lei de poténcia. Percebe-se
que maiores sao as inclinagcdes para maiores tamanhos de rede (N).
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T; Expoente(a) Coef. correlagio (r°)
N=100 -1.1975 0.99980
N=200 -1.4557 0.99901
N=400 -1.7131 0.99944
N=600 -1.9475 0.99905

Tabela 2: Constantes para o desvio padrdo do tempo de incubagdo. Os dados foram
obtidos utilizando diferentes tamanho de rede N, p4 =1.5-N-N/10000 € B; =N-N/1000.

Por razdes biologicas, ¢ de interesse obter o comportamento da distribuicdo para
baixas densidades de 4’s. Motivados por um trabalho importante da area (SLEPOY et al,
2001), e realizando testes para diferentes valores de By, resolveu-se adotar N=200 e B/=40
(ou equivalentemente 0.1% de N-N). Variagdes nesses parametros nao produzem mudangas
significativas na forma da distribui¢do final para o tempo de incubacdo. Na Figura 37, ¢é
possivel ver que B;=50 e B;=40 possuem aproximadamente a mesma inclinagdo com um

pequeno desvio para B;=30. A tabela a seguir resume os dados da regressao

Expoente (o) | Coef. correlacio ()

B=30 -1.384335 0.997707
Bi=40 -1.480244 0.9929407
B=50 -1.489209 0.9932913

Tabela 3: Resultados da regressdo para ot (desvio padrao do tempo de incubagao)
utilizando B;=30, 40 ¢ 50 (com N=200, Np=6).
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Desvio Padrao do t ., ..., versus %p,

1000

100

Desvio padrao {5, ca0

10 |

o,

Figura 37: O desvio padrio ndo depende crucialmente dependente do valor de B; no
intervalo B~40 a 50.

4.3 Distribuicdes de probabilidades e simulagbes computacionais
para o tempo de Incubacéo

A distribui¢@o log-normal ¢ uma distribuicdo de probabilidades bastante conhecida.
Um dos mais famosos trabalhos publicados a respeito dessa distribuicdo pode ser
encontrado em Aitchison ef al (1957). Sua aplicagdo ¢ das mais variadas, em diversas areas
da ciéncia, e.g., biologia, economia, analise de risco, etc. De uma maneira simples, se uma
variavel aleatéria “x” segue uma distribuicdo log-normal, entdo o “/n(x)” segue uma
distribuicdo normal (gaussiana).

A forma funcional da distribuicdo gaussiana, ja devidamente normalizada, ¢ dada

por
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2
! exp —lM com —o00<Xx<00, (4.3)
o~N2rx 2 o

F(x)=

Essa distribuicdo ¢ caracterizada pelo seu valor esperado u e seu desvio padrdo o, €
possui a conhecida forma de um sino. Efetuando uma mudanca de varidveis da forma

z =In(x) e chamando a nova distribuicdo de G(z), deve-se ter
G(2)dz = F(x)dx (4.4)

1 . .
como dz =—dx, substituindo em (4.4), tem-se a distribuicao log-normal
X

1 (In(z) - u)*

1
G(z)=——exp| ———F—"2|. 4.5
@) o271z P 2 o’ #)

Sua representagdo grafica ¢ mostrada na Figura 38(a,b), utilizando diferentes
valores para ¢ e u (parametros da distribuicdo gaussiana). Observa-se que para esta
distribuicdo, os valores de méaximos ndo ficam concentrados em torno do valor médio,

como ocorre com a distribuicdo normal.

o.03s - (@) o1 {(B)
pw== oc—=0.1 =1 oc=0.1
0.03 =2 o=0.5 p=1 o=0.5
o.0s
0.025
e 0.06 |
0015 !
o.01
ooz}
0.005
u]
0O 2 4 6 @ 10 12 14 16 18 20 o1 2 3 4 5 B 7 8 9 10

x X

Figura 38: Distribuicao log-Normal. Graficos para diferentes valores dos parametros que

caracterizam a distribui¢do (o e x«). Como se pode notar, a forma da distribui¢do ¢ sensivel
a variacao dos seus parametros.
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Voltando agora a atengdo para os principais resultados obtidos através das
simulagdes computacionais, na Figura 39 ¢ mostrada a distribuicao de freqiiéncia do
tempo do incubagdo (7;) para varias concentragdes de p,. A forma evidentemente
assimétrica deixa claro que essa distribui¢do ndo ¢ gaussiana. Nessa figura ¢ possivel ver

que a largura e a média da distribui¢d@o diminui para maiores valores de p4, como esperado.

x 107 Distribuic&o do tempo de Incubacéo

4

ast ¥ oo P, =0.6%
d o,
T‘; ---m-- p, =0.8%
3t ~

P e, =1.0%
25| P - p,=1.2%
= - v - p,=1.8%

3000 4000

tlncul]-a-;ﬁo

Figura 39: Distribuicdo de freqiiéncia do tempo de incubagdo para diferentes
concentragdes de p,4 Para maiores p, menor € a largura da distribuicao.

Quando ¢ tomado o logaritmo natural desses dados obtém-se distribuicdes mais
familiares (Figura 40). Pela sua aparente simetria, nota-se que essas distribui¢cdes estdo
mais proximas de gaussianas, embora ainda ndo seja possivel saber com certeza a forma
dessa distribuicdo. Nessa mesma figura também se percebe que as larguras das
distribuicdes se mantém aproximadamente constantes, ndo existindo mais aquela grande

diferenca observada na Figura 39.
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Distribuicdo do log cdo tempo de Incubacéo
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Figura 40: Distribuicdo de freqiiéncia do logaritmo de 7}, a nova distribui¢do aparenta ser
uma gaussiana. As larguras das distribuigdes sdo aproximadamente constantes.

Para testar se esse novo conjunto de dados (Figura 40) se ajusta a uma distribui¢ao
conhecida, pode-se utilizar um método de andlise estatistica chamado “probability plot”.
Este método indica quantitativamente o quanto um conjunto de dados se aproxima de uma
distribuicdo conhecida. O melhor ajuste ¢ obtido quando esses dados apresentam um
comportamento linear, seguindo uma reta guia, quando plotadas contra a inversa da funcao
acumulada dessa distribui¢do. Neste caso foi utilizado o “normal probability plot”, para
verificar o quanto os dados se aproximam de uma distribui¢do normal.

Testando diferentes concentragdes de A’s, sera analisada a influéncia que este
parametro exerce na forma da distribuigdo do tempo de incubacdo. Para altas
concentragdes de A4’s, por exemplo p,=10% e p,=8% (Figura 41a), nota-se que os dados

para o tempo de incubacdo se ajustam bem, por quase toda a extensdo da reta guia,

indicando que esses dados se ajustam bem a uma distribui¢do normal. Para pequenos
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valores de py4, por exemplo p,=0.6% e p,=0.8% (Figura 41b), ja ndo ¢ mais observado o
mesmo comportamento anterior. Nota-se neste grafico, que os dados apresentam um
comportamento nao-linear, sem nenhuma tendéncia a seguir a reta guia. Portanto para

baixos valores de p, esses dados ndo se ajustam bem a uma distribui¢ao normal.
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Figura 41: Nesta figura ¢ possivel notar que para altas concentragdes de A’s (a) os dados
para o tempo de incubagdo se ajustam melhor com uma distribui¢do normal. Para baixas
densidades de 4 ’s (b) a distribui¢ao normal nao seria a mais indicada.

Testando novamente com os mesmos valores de pa utilizados na Figura 41(a,b),
tomando agora o logaritmo natural do tempo de incubacdo a situagdo se inverte. Para altos
valores de pa (Figura 42a) o logaritmo do conjunto de dados ndo seguem mais a reta guia,
com a disposi¢do dos dados apresentando um comportamento curvo. Ja para baixos valores
de pa (Figura 42b) os dados se alinham quase por toda a extensdo da reta guia, mostrando
que uma distribui¢do normal para o logaritmo do tempo de incubagdo representa um bom

ajuste. Também ¢ possivel observar algo em comum entre os dois casos citados (altos e
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baixos valores de p4) que sdo as grandes flutuagdes dos dados para menores valores de 77
ou In(Ty).

(a) (b)
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Figura 42: Utilizando os mesmos dados da figura anterior, tomando agora o logaritmo
natural do tempo de incubagdo, percebe-se que para altas concentragdes de A’s (a) os dados
ndo seguem a reta guia em toda sua extensdo. Para baixas densidades (b) os dados se
ajustam melhor com a reta, indicando que os mesmos seguem uma distribui¢do normal.

A distribuigdo de freqiiéncia do tempo de incubacdo depende, portanto, da
concentragdo de Prions tipo 4, sendo que para baixos valores de p4, {In(T)} segue uma
distribuicdo normal. Mas, como ja foi descrito anteriormente, quando a distribuicdo de
freqliéncia do logaritmo natural de uma variavel aleatéria {/n(¢)} for normal, entdo a
distribuicdo de freqiiéncia dessa mesma variavel sera log-normal. Pode-se concluir, entdo,
que o tempo de incubagdo se ajusta bem a uma distribuicdo log-normal para pequenos
valores de p4. Na Figura 43 sdo apresentados os valores minimos possiveis que se pode

chegar nas simulagdes (nesse caso p4=0.6%). Como se pode observar na figura, da
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esquerda para direita, os dados para o tempo de incubacao vao se alinhando ao longo da
reta guia para menores valores de p4. Nessa mesma figura também ¢ possivel notar que as

flutuagdes para menores valores de 77 vao diminuindo a medida que p4 diminui.
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Figura 43: Da esquerda pra direita tem-se p,=1.8%, p.=1.2%, ps=1.0, p4=0.8% e
p4=0.6%, respectivamente. Para menores concentragdes o logaritmo natural dos Ti’s
(In{Ty}) se ajustam melhor com a distribuicdo normal, portanto os {77} seguem uma
distribui¢ao log-normal. Os gréaficos foram divididos para melhor visualizacdo dos dados, e
as legendas foram omitidas para ndo sobrecarregar a figura.

Como a concentragdo biologica de 4’s € bastante baixa (da ordem de 0.001% para
uma distribuicdo superficial) (SLEPOY et al, 2001) ¢ de se esperar que o tempo de
incubacdo experimental (para BSE) também siga uma distribui¢do log-normal. Para
verificar isso pode-se escalonar os tempo de incubag¢do pelo seu tempo médio, i.e.,

t; =T; / <T; >. Fazendo isso nota-se que os dados tendem a colapsar em uma unica curva

(Figura 44). Nessa figura os pontos experimentais estdo representados por circulos pretos.
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Nota-se, visualmente, uma excelente concordancia entre os resultados da simulagao,
particularmente para pequenos valores de p4, € os resultados observados
experimentalmente (SLEPOY et al, 2001). Em resumo, ¢ razoavel admitir, com base
nesses resultados, que o tempo de incubagdo da BSE segue uma distribuicdo log-normal.
Com essa hipdtese pode-se agora construir um modelo estocastico capaz de fornecer uma

expressao analitica para 77, no caso da BSE. Sera feito isso na proxima secao.

Distribuicdo do tempo de Incubacéao
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Figura 44: Distribuicdo de freqiiéncia do tempo de incubagdo. Quando escalonadas pela
média, os pontos tendem a colapsar em uma Unica curva. O melhor ajuste com os dados
experimentais € obtido para pequenos valores de p4.

4.4 Modelo estocastico para o tempo de incubacao (BSE)

O principal objetivo agora ¢ encontrar uma forma analitica para a distribui¢ao do

tempo de incubagdo partindo de um modelo estocéstico simples. Sera mostrado que ha uma
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boa concordancia entre o modelo computacional e o estocastico, ou seja, ambos descrevem
muito bem os resultados observados experimentalmente.

Na natureza, muitas distribui¢des de varidveis aleatorias apresentam assimetria em
torno do seu valor médio, ao contrario da distribuicdo normal que ¢ simétrica em torno
desse valor. Uma distribuicao log-normal de uma variavel aleatoria estd associada com
fatores multiplicativos. Processos multiplicativos sdo bastante comuns, por exemplo, em
biologia para descrever a dinamica de crescimento de populagdes, em quimica para
descrever cinética de reagdes, etc. O processo de dobramento (conversio) da proteina PrP¢

para PrP* envolve varios estdgios intermedirios. A partir da equa¢io de Michaelis-

Menten, o esquema representativo da conversio PrP¢ —PrP5¢ & resumido por

Pr PS¢ 4 Pr PC %Pr P pr PC Ky pr pSe  pr pSe. (4.6)

1

Nesta equacdo as constantes de reacdo representam uma taxa resultante de varios
processos multiplicativos principalmente os que ocorrem entre a reacdo Pr P*prpPC e

Pr P5¢ + Pr P . Nessa reacdo simplificada, a taxa K=K7/K);, pode ser pensada como o
resultado de todos os fatores (multiplicativos) envolvidos nas reagdes reais que ocorrem no
organismo, € que levam, ultimamente, PrP¢ a PrP°¢. Pode-se considerar {K} como um
conjunto de varidveis aleatorias, resultantes, por exemplo, de uma série de medidas de K,
que obedecem a uma distribui¢do log-normal.

Para adaptar o modelo deterministico, equacdo (3.8) ou (3.16), ao modelo
estocastico assume-se que {K} siga uma distribuicdo log-normal, com 7; dado pela

equacao
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=t | B % 4.7)
K'(,ZO bO aO—BI

K
p/ by < ay onde K =—L . Reescrevendo T; como

Ky
L By . ay
T, _—{—ao 1n[—b0 [—ao "y B} (4.8)

os termos dentro do colchete ndo apresentam nenhum fator que modifique a constante da

reacdo K. Portanto ¢ permitido reescrever essa equagdo na forma 7; = % , onde D ¢ uma

constante dependente apenas das condicdes iniciais (ag e bg) e final (B;) . Como {K} segue
uma distribuicdo log-normal, por hipodtese, {7;} também seguird a mesma distribui¢do e
com o mesmo desvio padrdo da distribuicdo dos K’s (ver apéndice B). Por outro lado, a

distribuicao log-normal possui a propriedade que, quando a variavel aleatoria “7" ¢

escalonada pela sua média, i.e., ¢ = , obtém-se uma distribuicdo dependente apenas da

<T>

variavel o (ver apéndice A), i.e.

. 1 (In()+1/20%)
g(t)_G\/E-texp _5 62

(4.9)

Essa forma apresenta uma grande vantagem, pois depende apenas de um parametro
de ajuste (o). Maiores detalhes sobre as propriedades basicas dessa distribuigdo encontram-

se no apéndice A. O formato dessa nova distribuicao ¢ mostrado na Figura 45.
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Distribuicdo Log-Normal

Figura 45: Distribui¢ao log-normal quando escalonada pela sua média depende apenas da
constante (o).

A forma analitica da distribuicdo dos tempos de incubagdo, g(t), pode agora ser

ajustada aos dados experimentais para BSE, ja escalados pela média (SLEPOY et al,
2001). A Figura 46 mostra esse ajuste, onde o melhor valor obtido por regressdo nao-
linear, foi 6=0.255.

Comparando esse resultado com os resultados das simulagdes, existe uma
densidade minima de A’s em que ambas as distribui¢cdes coincidem (Figura 44). Nessa

figura observa-se que p,=0.6% se ajusta muito bem aos dados experimentais. Vele lembrar

que a concentragio bioldgica de Prions é muito baixa no organismo, cerca de 107°M .
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Figura 46: A linha continua constitui a representagdo grafica da distribui¢ao log-normal
escalonada ajustada por regressdo aos dados experimentais (circulos pretos) referentes a
BSE e os quadrados em vermelho representam os pontos da simulacdo com p4=0.6%. O
melhor ajuste foi obtido para ¢=0.255.

Essa figura mostra um excelente ajuste entre o modelo e os resultados
experimentais. O modelo foi muito bem aceito pela comunidade, tendo sido publicado
numa importante revista da area, o Pysical Review Letters (FERREIRA ef al, 2003). Esses
resultados serdo importantes na formulagdo de modelos estatisticos para estudar a
epidemiologia das doencas pridnicas, uma vez que a distribuicdo de probabilidades possui

uma forma analitica bem definida.
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Capitulo 5

Conclusoes e perspectivas

Neste trabalho foram realizados estudos do desenvolvimento e das caracteristicas
das doengas prionicas mediante modelos analiticos, computacionais e, por fim, um modelo
estocastico com solugdo analitica. O primeiro modelo analitico utilizado tinha por objetivo

modelar uma reagao de auto-catalise da forma

A+B—%X 2B (5.1)

onde A representa os Prions normais € B os Prions patogénicos responsaveis pelo
desencadeamento da doenga, tal que, a velocidade da reacdo ¢ controlada pela constante K
que representa a cinética da reagdo. Com esse modelo, foi possivel reproduzir
qualitativamente resultados observados experimentalmente, tais que o tempo de sobrevida
¢ independente da dose inicial de infecgdo (B(t=0)). Também foi possivel encontrar uma
equagao matematica que relaciona um instante de tempo qualquer, em fun¢ao da dose de
infeccao(by), dos Prions normais (ay) € da populacao de Prion B (representado por B(t)).

Todavia, através desse modelo nao ¢ possivel associar a cinética da reagdo K a nenhuma
constante conhecida das reacdes bioquimicas. Com a introdu¢cdo de um novo modelo,
construido a partir da equacao de Michaelis-Menten, foi possivel chegar a uma nova

equacgao (3.15) que permitiu associar as constantes de reagdo do modelo as constantes de
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reagdo associadas a reagcdes enzimaticas. Esse fato produziu o primeiro contato quantitativo
do modelo tedrico com a realidade. Esse resultado permitiu associar a cinética da reagao K
a duas constantes bastante conhecidas na literatura, sao elas: Kj; que representa a constante
de Michaelis-Mentem e K7 representa o nimero de moléculas de substrato “turn over” por
moléculas de enzimas por segundo.

Adaptando a equagdo (3.16) a dados experimentais obtidos por S. Prusiner (1984),
utilizando hamsters como cobaias, foi possivel estimar a constante K (para o tempo de
incubacio e de morte) para esses animais. Foi encontrado K da ordem de 10° M''s™, valor
este que se encontra dentro do intervalo observados para enzimas (K, varia de 10”7 a 10™
Me Krde 10a 107s™).

Com as simulagdes computacionais (em um Automato Celular, 2D) foi possivel
contornar o problema da formacdo de agregados que os Prions PrP* tendem a formar, que
ndo eram previstos pelos modelos analiticos. Também com os resultados das simula¢des
computacionais foi possivel fazer analises estatisticas dos resultados, principalmente para o
tempo de incubacao (7;) da doenca em estudo. Os resultados mostraram que o tempo
médio de incubagdo e seu desvio padrao, em fun¢do da concentragdao de Prions normais
(PrP¢ ou p,) decai seguindo uma lei de poténcia. Foram utilizados tamanhos de rede
N=100, 200, 400 e 600, que apresentaram o mesmo comportamento. Os expoentes obtidos
para o tempo médio de incubagdo e seu desvio padrao foram aproximadamente iguais para
cada N. Obteve-se maiores larguras das distribuicdes de freqiiéncia do tempo de incubagao
para menores valores de p4. Foi possivel notar, também, que tomando o logaritmo natural
dessa distribui¢do as suas larguras permaneciam aproximadamente iguais. Foi constatado

que para altas dose de py4 (testado com 12% e 10% de N-N) o tempo de incubacdo se
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ajustou bem a uma distribuicdo normal. Para baixas dose de pa (testado com 0.8% e 0.6%
de N-N) o melhor ajuste foi obtido utilizando uma distribui¢ao log-normal. Escalonando as
distribuicdes, para o tempo de incubagdo, pelo seu valor médio, verificou-se que os dados
tendiam a colapsar em uma unica curva. Quando adicionado a esse mesmo grafico dados
experimentais (também escalonados pela média) para BSE, percebeu-se que uma unica
distribuicdo das simulagdes, correspondente a p,=0.6%, se ajustava perfeitamente com esse
dados reais. Sabendo que para esse valor de ps o tempo de incubacdo seguia a uma
distribuicao log-normal, entdo era de se esperar que também o mesmo fosse verdade para
os dados experimentais. Com essa hipotese, foi desenvolvido um modelo estocéstico
simples. Nesse modelo, a taxa K=K7/K), foi assumida como sendo todos os fatores
multiplicativos envolvidos nas reacdes reais, que levam PrP¢ a PrP*. Dessa forma foi
considerando {K} como um conjunto de varidveis aleatérias que obedecem a uma
distribuicao log-normal, dessa maneira, foi possivel achar uma forma funcional para o

tempo de incubagdo, a partir da equacao (4.8) mostrada na se¢do (4.6). Usando a relagao

S B %
TI_K{aol [bo [ao—BID} 2

foi mostrado que 7; também segue a mesma distribuicdo para os K’s € com 0 mesmo

entre 77 e K representada por

desvio padrao (como mostrado no apéndice A). Como os resultados experimentais de 77
(para BSE) estavam escalonados pela média, também foi escalonada a forma funcional
encontrada para 7; que ficou dependente apenas de um parametro de ajuste (o). Ajustando

a fun¢do analitica aos dados experimentais o melhor ajuste foi obtido com 6=0.255.
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Perspectivas

Em trabalhos futuros seria interessante conhecer a forma funcional da distribuicao
dos tamanhos dos clusters em determinados instantes de tempo, principalmente quando o
tempo de incubacao ¢ atingido. Também seria importante saber se o valor encontrado para
o no caso da BSE, ¢ igual para qualquer espécie animal. Essa possivel “universalidade”
para o valor de o pode ser constatada apenas com a obtencao de dados experimentais para
o tempo de incubacdo em outras espécies. Isso seria de extrema valia no estudo, por
exemplo, da epidemiologia da vCJD, que acomete humanos, para a qual o tempo de
incubagao ¢ completamente desconhecido. Também seria interessante conhecer a relagao

entre as constantes de reagcdo associadas as varias espécies animais.
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APENDICE A

Distribuicéo log-normal a partir da gaussiana

Neste apéndice serd mostrado como se chega a distribui¢do log-normal a partir da

distribui¢do gaussiana

F(x)= 1 exp P com —00<x<0, (A.1)

z=¢e" (A.2)
derivando, obtém-se
@z =e' =z. (A.3)
dx
Fazendo
F(x)|dx|=G(z)|dz]| = G(z)=F(x) % = G(z)= F(x)é (A4)

isolando o valor de x, da equagdo(A.2), obtém-se
x=In(z2). (A.5)

Substituindo (A.5), (A.4) em (A.1) chega-se a desejada distribuicao Log-Normal

xp| L (1) 1)

1
o271z 2 on

G(z)= 0<z<ool. (A.6)

Valor esperado < z > da distribuic¢édo log-normal

Partindo da definicao de valor médio, para G(z), tem-se
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<z>= _fG(z) z-dz (A.7)
0
substituindo G(z) dado por (A.6) chega-se a

1 (In(z) - p)’
0'\/_ Iexp 2 o’

<z>= dz . (A.8)

Efetuando uma mudanca de variavel, da forma z — y, obtém-se

1 (lnz—,uj A9)
A, |

e seus novos limites de integracdo dado por

{ZZO =y —x,

Z—>0=>y>om,

Isolando o valor de z, a partir da equagdo (A.9), chega-se a

z=eVH g =2 -O'-(eﬁay "Y)-dy. Substituindo na equagio (A.8),
obtém-se

<z>= S [ ey dy . (A.10)

e
Completando quadrado do expoente da exponencial
_(y—g\/z(fj -y +y\/—0 4 s

(V2o)

adicionado , a0 expoente, a nova expressao fica

o
B 1
e 2% —(y—E\EO')Z

[e dy. (A.11)
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Sabendo que J e dw = \/;

—0

chega-se ao resultado final

o
p—

<z>=e 2| (A.12)

Distribuicdo log-normal escalonada pela media

Definindo f = — z =<2Zz>-.Deve-se ter que

<z>
g(t)|dt| = f(z)|dz| (A.13)
Usando a expressao (A.6) para f(z), tem-se
In(t-<z >)— u)
g(t)dt = ! ! exp —l( ( Zz) ’u) <z>dt (A.14)
oN2rt<z> 2 o
p+

substituindo <z >=e 2 no argumento da exponencial da expressdo (A.14) chega-se a

l(ln(t)+(,u+§j—yj

1
t)= -exp| —
g(1) g Pl =3 =

(A.15)

Desenvolvendo o argumento da exponencial da equacdo (A.15), chega-se a equagdo final

5\2
” 1 1 (1n(t)+1/20 )
l)=—F—exp| —— , A.16
g Yy p ) o2 (A.16)

dependente apenas de um parametro de ajuste (o).
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APENDICE B

D
Assumindo que K segue uma distribui¢do log-normal, provar que T' :E (D

constante independente de K) também seguira a mesma distribui¢ao € com o mesmo desvio
padrio.

Para K, assume-se a seguinte distribui¢do de probabilidade

F(K)dK = dK 0<k<oo. (B.17)

1
o271 - K 2 o’

Para a distribui¢dao de 7; chamada aqui de G(7), deve-se ter

F(K)|dK|=G(T)|dT] (B.18)
ou
dK
G(T)=F(K)—, B.19
(T)=F( )‘ T (B.19)
com
ax|_D (B.20)
dr| T* '
Substituindo (B.20) em (B.19) e esta em (B.18), chega-se a seguinte expressao
G(T) 1« 1 (In(K)-p)" | D B.21)
oN2r-K P 2 o’ T '

. D .
Substituindo K = T em (B.21) chega-se a expressdo a seguir, o que mostra que 7 também

segue uma distribui¢do log-normal
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In7T—u'
6Ty=— L exp| - LUNT=H)
oN2x-T o
com média
u'=InD—pu

Pela definicao de variancia

substituindo (B.23) em (B.24), tem-se

o' ?=<(nD-pu)*>-<(nD-p)>>.

Desenvolvendo esta equagao

o'?=<InD*-2ulnD+p*>—(<InD—-p>-<InD—pu>)

ou

o'?=InD?*-2<u>D+<pu’>—(InD*-2-< u>InD+< u>?).

(B.22)

(B.23)

(B.24)

(B.25)

(B.26)

(B.27)

Chega-se a prova que ambas as distribui¢des possuem o mesmo desvio padrio (ou

variancia)

0'2:<,uz>—<,u>2:0'

2

com média deslocada de /nD (ver equagao (B.23)).
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Abstract

A mean field theory of the auto catalytic Prions conversion reaction is developed under a
conservation law for Prions density. These reactions take place in the brain where a normally
folded Prion protein (Pr P°) is converted into a misfolded, more stable, form (Pr P5). The results
reproduce most of the known facts observed in Prion diseases such as: very long incubation
time, rapid death after the first symptoms manifestation, dependence of the incubation and death
times on the concentration of the initial contamination dose and the existence of a minimum
contamination dose for the detection of the disease. Results of computing simulations are also
presented. (¢) 2001 Elsevier Science B.V. All rights reserved.

PACS: 87.10.4¢; 82.20.Wt

Keywords: Prion diseases; Chemical kinetics

1. Introduction

The eclosion of a large epidemics of bovine spongiform encephalopathy (BSE) in
England during the eighty and ninety decades of the last century, the present spread of
this disease into many countries of continental Europe and the appearance of the new
variant form of CJD (nvCJD) in humans due to the ingestion of contaminated food
derived from infected cows, have triggered the interest of the scientific community to
study the causes, processes, consequences and eventually a cure for these terrifyving
diseases.

The most accepted theory to explain the cause of the spongiform encephalopathies
was firstly introduced by Griffith [1] and next developed by Prusiner [2] and may be

* Corresponding author. Fax: 455-82-214-1645.
E-mail address: robertoi@fis.ufal.br (R.J.V. dos Santos).

0378-4371/01/$ - see front matter (€) 2001 Elsevier Science B.V. All rights reserved.
PII: S0378-4371(01)00052-8
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summarized as follows: most of the mammals have a gene that encodes for the normally
folded Prion proteins, which are present at the periphery of the neuron cells. Those
normally folded Prions are easily digested by the enzymes present in the mammal
organisms and are called Pr P°. However, the Prion proteins can exist in differently
folded conformations called Pr P5 which are much more stable, resistant to enzymes,
gamma radiation, ultra-violet radiation and high-temperatures. The misfolded Prion can
convert a normally folded Prion into a misfolded one, acting as a template, in a kind
of self-catalytic reaction, giving place to a chain reaction in the brain of infected
victims. During the course of the disease the conversion of Prion proteins kills many
neuron cells causing the appearance of holes in the brain of the victims producing
the spongiform. Even though the kinetics of the conversion reaction may be complex,
involving the formation of some intermediary forms of the Prion molecules, and/or
some coadjutant molecules [3,4], the final result is that when a PrP° molecule hits a
Pr P molecule it has a probability to be converted into a Pr P5° molecule. It seems
that the normally folded Prion molecule is in a meta-stable energy well much higher
than the more stable energy level of the misfolded protein, so that the conversion
reaction must be exothermic and unidirectional.

In this paper, we present a slightly modified version of a very simple mean field
theory, previously developed by two of the authors [5], which completely neglects
intermediate steps, to study the kinetics of the Prion conversion reaction, under a
conservation law for Prions density. We show that the manifestation of the disease
is highly correlated with the increase of the conversion rate, so that the model is
consistent with the hypothesis that the disease is caused by the rate at which energy
is liberated in the conversion reaction. We present also some graphical results of a
computer simulation of the conversion reaction on a two dimensional lattice which are
in very good qualitative agreement with our analytical results.

2. The model

In this paper, we are going to restrict our analysis to the case of one unique contam-
ination dose, at time =0, of misfolded Prions of the same species of the contaminated
victim. That means that the sequence of amino-acids in the polypeptidic chain is the
same as the one in the normal protein, the difference between the two arising only
from the different conformations of the molecules.

Some further assumptions, all of which are in good agreement with the observed
facts [2], are: (i) the immunologic system cannot distinguish between the normal Pri-
ons and the misfolded ones belonging to the same species; (ii) the concentration of
normal Prions in a healthy mammal is assumed to be roughly constant and uniformly
distributed, on average, i.e., for every molecule of the normal protein Pr P¢ digested
by the organism, the system acts through its genetic machinery to produce a new one;
(iii) misfolded Prions can exist in various conformations, or various “strains”; Prions of
a given strain are able to convert normal Prions only to that particular strain, since they
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bi(t)
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2000 4000 k=0.01
bi0=1 0—14
0.0
0] 2000 4000
time

Fig. 1. The density of type PrP* Prions as a function of time (arbitrary units) as given by the mean field
theory. The inset shows the production rate along with the values of Py and Pp necessary for determining
the incubation and death times (see text and Fig. (3)).

act as a template; and (iv) the conversion reactions of the ith strain are characterized
by a reaction rate k;.

We will restrict our treatment to the case of contamination by only one specific
strain. The kinetic evolution of the conversion reaction

PrP¢ + Pr P % opy pSe (1)
can be obtained from the mean field rate equation [6] given by

db,

— =kiab; = k(1 — b))b, , 2

” a ( )b (2)

where a is the fraction of PrP° molecules and b; is the fraction of PrP% molecules
of the ith strain. The solution of this equation is readily obtained

1
L+ (5 — Dexp(—kit) '

bi(") = (3)

where b? is the contamination dose at time ¢ = (. The behavior of b;(¢) is shown in
Fig. 1 where it is also shown in the inset the production rate of misfolded Prions.
The values of k; and b? were arbitrarily chosen to emphasize the existence of two
time regimes, At first the number of misfolded Prions increases very slowly, then it
suddenly increases very quickly over a short time interval, reaching a plateau when
most of the normal Prions have been converted.

In Fig. 2 we show the same two functions for a simulation of the conversion reaction
on a N x N square lattice. We considered N = 1000, with 10% of empty sites, one
initial site being randomly occupied by a misfolded Prion and the remaining sites being
randomly occupied by normal Prions. The misfolded Prion is allowed to walk randomly
on the lattice and has a mass m which is set initially to unity. The misfolded Prion has
a probability p, of reacting with the normal Prions at a distance m'/2. If the reaction

Dissertagdo de Mestrado — Departamento de Fisica - UFAL

86



M. L Galdino et al. | Physica 4 295 (2001) 55-63 61
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Fig. 2. The number of type Pr P Prions as a function of time as obtained by numerical simulation (see
text). The inset shows the production rate in the same time scaling.

does occur, the normal Prion disappears and the misfolded Prion has its mass increased
by one unity. For Fig. 2 we arbitrarily chose p, = 5%.

The existence of two time regimes allows us to associate them with the observed
long incubation time and the short survival time after the appearance of the first symp-
toms of the disease. We assume that there is a minimum reaction rate (or equivalently
a minimum power at which energy is liberated during the reaction) capable of killing a
neuron cell which we shall call P;. We take the elapsed time from the moment of the
contamination until the rate of the conversion reaction reaches that value as the incu-
bation time #;. By the same reasoning we suppose that when the reaction rate reaches
a threshold value Pp the amount of killed neurons will be so high that the victim
finally dies and so we define that moment as the death time 7p. From the definitions
above it is very easy to show that

1 15
fj=Ell‘l|: Fjb? } s (4)
where j stands for [ or D, and
- 1/2
k. = E
F;= — -1} -1 — —1. 5
! (EPJ- ) + 2P; ©)

In Fig. 3 we plot the incubation and death times for various values of the initial
contamination dose, according to the relation »” = 10".-5?"” where #=0,1,2... and b?’m
is the minimum contamination dose.

From Eqs. (4) and (5) one can easily see that the survival time tg =1tp — 7 is
independent of the initial dose, as shown in Fig. 3, confirming the experimental results
from the inoculation of mice shown in Ref. [7]. On the other hand, if the initial
contamination dose is so small that the incubation time is longer than the remaining
time until the natural death of the infected victim, the disease will not be detected since
it will still be in the asymptomatic phase. This problem brings out an extra factor of
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4000
P =0.0001
£ t
= P,=0.0021
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Fig. 3. Incubation (#;) and death (fp) times as a function of the concentration exponent .

concern since many infected cows may have been slaughtered for human consumption
before the appearance of the first symptoms. The size of the human epidemics of
nvCJID, caused by contaminated food, is so far still a matter of great controversy.

3. Conclusion

The kinetic evolution of the conversion reaction of Prions, considered by most physi-
cians and biologists to be the cause of the spongiform encephalopathies, is modeled
by a simple mean field theory. We showed that under a conservation law for the total
Prions density, the time evolution of the auto catalytic reaction is in accord with the
known facts associated with those diseases, i.e.: very long incubation time when no
symptoms of the disease are observable; very short survival time after the appearance
of the first symptoms; the complete independence of the survival time on the amount
of the initial contamination dose; the linear dependence on the logarithm of the initial
contamination dose presented by both the incubation and death times and the existence
of a minimal dose for the detection of the disease. Our results are compatible with the
hypothesis that the main cause of the death of neurons is directly connected with the
proper conversion rate, i.e., the rate at which energy is liberated during the conversion
process, since all the variables described above may be obtained from its knowledge.
We would also like to call attention to Ref. [8] where it is shown that mice devoid
of normal Prions do not develop the disease when inoculated with misfolded Prions, a
clear indication that the conversion reaction itself is relevant for the emergence of the
disease.

This work was partially supported by CNPq, FINEP, CAPES and FAPEAL.
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Transmissible spongiform encephalopathies are neurodegenerative diseases for which prions are the
attributed pathogenic agents. A widely accepted theory assumes that prion replication is due to a direct
interaction between the pathologic (PrP5¢) form and the host-encoded (PrP€) conformation, in a kind of
autocatalytic process. Here we show that the overall features of the incubation time of prion diseases are
readily obtained if the prion reaction is described by a simple mean-field model An analytical
expression for the incubation time distribution then follows by associating the rate constant to a
stochastic variable log normally distributed. The incubation time distribution is then also shown to be
log normal and fits the observed BSE (bovine spongiform encephalopathy) data very well. Computer
simulation results also yield the correct BSE incubation time distribution at low PrP® densities.

DOL 10.1103/PhysRevLett.90.198101

The so-called prion diseases comprise fatal transmis-
sible spongiform encephalopathies such as the well-
known bovine spongiform encephalopathy (BSE) and
sheep scrapie. In humans, these progressive neuro-
degenerative diseases include Kuru, Creutzfeldt-Jakob
disease (CJD), Gerstmann-Stracussler-Scheinker syn-
drome, and fatal familial insomnia. Common pathology
includes spongiform degeneration and characteristic
formation of plaques in the brain tissue [1]. Variant CID
correlated with a (BSE)-like prion strain have been iden-
tified and are believed to be linked to the consumption
of contaminated food [2-5]

The protein-only hypothesis [6] states that the infec-
tious agent is a protein, named prion [7.8]. which is a
pathogenic isoform seemingly able to convert the normal
isoform in an autocatalytic process. Two conformations
of this protein are important for characterizing the dis-
ease, namely, the normally folded host-encoded cellular
protein called PrPC and an abnormal pathogenic confor-
mation named PrP%, The latter form is hydrophobic, has
a tendency to form aggregates, and may be found in
different strains. The pathogenic form PrP5 is more
stable than the endogenous cellular form and is known
to be partially resistant to proteolytic treatment, radia-
tion, and high temperatures. One of the most accepted
models for prion replication assumes that this form acts as
a template for converting the host prion into its own
conformation in a kind of autocatalytic reaction [9,10].
Understanding the dynamics of the PrP® — PrP% trans-
formation is crucial if one is attempting to explain and
predict the main stages of the disease. The reaction is
complex, perhaps involving other participants possibly
acting as chaperone, to help mediate protein folding
[11]. The number of parameters involved for thoroughly
describing the transformation process is thus expected
to be very large [12,13] It is therefore important to be
able to recognize which ones are mandatory, i.e., respon-
sible for the major aspects of the dynamics.
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Here we present a simple, analytically solvable, mean-
field model for describing the prion reaction problem,
which focuses on realistically reproducing the incubation
time of the disease. For notational convenience it is useful
to introduce the following definitions: A stands for the
host protein (PrP®) and B stands for the pathogenic form
(PrP%¢) with @ = [A] and b = [B] denoting volume con-
centrations. We then write the autocatalytic conversion
reaction simply as

K

A+ B>2B, (D
where K is the reaction rate. For simplicity we shall
assume that the total concentration a +b = p is kept
fixed at all times. This means that there is no metabolic
decomposition of 8 and any metabolic decomposition of
A is immediately compensated by the host genetic system.
It also implies that the host takes no action for producing
new, normal protein, as the reaction takes place. In order
to stick to the simplest possible case we are also assuming
that the reaction is unidirectional and favors the most
stable form PrP%. No other strains are supposed to be
present and both forms are assumed to be uniformly
distributed. The kinetic evolution [14] is then given by
db/dt = Kab = K(p — b)b which is the simplest pos-
sible nonlinear equation describing an autocatalytic re-
action. This equation can be easily integrated up to time
T giving

. 1 ay b(T) \
! Klag + by) n[bu (t!u + by — b(T) )} @

with by being the infection dose given at time 1 = 0 and
ag the initial concentration of A. According to this ex-
pression b(r) is slowly varying for small 7, followed by a
period of rapid increase in a short time interval, then
reaching a plateau for long enough times when the reac-
tion stops [12,15].
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We now define the incubation time (7;) as the time it
takes for the number of pathogenic prions to reach a given
value by, i.e., b(T;) = b;. (It makes no difference to our
calculations whether b; represents a number of prions or
an aggregate with size b;.) A useful approximation can
be obtained by assuming, reasonably. that by/ay << 1.

This gives
1 [h 1
Ty= Inf —{——F+—1 | 3
. Kﬂu nl:bu(l o+ b”(ﬂu):| G)

This log dependence of the incubation time on the initial
dose was quantitatively observed by Prusiner [16] from
the inoculation of a form of scrapie in hamsters (Fig. 1).
Prusiner’s results also indicate that the survival time is
practically independent of the dose. Equation (3) is con-
sistent with this finding (see also [15]). If we define the
time of death as the time it takes for the number of B’s to
reach the value bp, i.e, b(Th) = bp, we find that T, — T
does not depend on by. Moreover, Eq. (3) can be easily
adapted to fit Prusiner’s data. In order to mimic the end-

w————————————
160 —————————

= full fitting |

)
=
I

3.02(6) 1

Incubation (day) _

80 -
3.12(3)
o & exp. data (incubation)
O exp. data (death) :
— fitting (partial)
40 L | L | L
0 4 8 12
dose
FIG. 1. Dependence of the incubation time (7}) on the in-

fection (initial) dose ( = n with by/By = 10" 1Y), The experi-
mental data were obtained from Prusiner’'s work [16] and
dashed lines are just meant to lead the eye. In the main figure
we apply regression to the data (n = 2) to obtain the best fit
with Eq (3). The most diluted part (n = 2) was left out due to
the abrupt change in behavior in this region, leaving only two
points (n = 1, 2) for the fitting Therefore only the inclinations
(=1/(Kay)) are kept. The inset shows a nonlinear least-
squares full fitting (all n) to Eq. (3) with the ansatz K — K4 =
K{l1 —ay/la; +exp(n)]}.
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point titration method used in the experiment, we first
define all concentrations relative to the largest experimen-
tal concentration which we shall call By. We then write
bo/Bop = 10"71 (n = dose) and allow n to vary from
n =0 (smallest concentration) to n = 10 (largest con-
centration). We can now apply regression to the data
(using only the integral values for n) to obtain the best
fit. Notice, however, that the experimental curves are
composed of two branches, both exhibiting a sudden
increase in the inclination for n = 2 (see Fig. 1). This
behavior seems to be indicative of a threshold, possibly
leading to a smaller rate constant at high dilutions. One
can simulate a dose dependent activation mechanism
linked to the rate constant K by making the follow-
ing “ansatz”: we make K — Ky with Ky =
K{l —ay/[as +exp(n)]}. With these implementations,
Eq. (3) reads T; = C — [Inl10/(Kag)]n, with C being a
constant (independent of bg). The phenomenological
constants, estimated with a nonlinear least-squares fitting
to this equation, with K replaced by K¢, are a; = 0.23(4)
[0.61(2)] and a, = —0.51(6) [2.1(2)] for the incuba-
tion (death) curve. The result of the full fitting is shown
in the inset of Fig. 1. Notice that K ¢ rapidly approaches K
forn = 2.

However, we decided to avoid dealing with the con-
troversial features associated with the region n = 2 (con-
taining only two points) and stick to the (larger) less
inclined part of the experimental curve. Therefore any
parameter obtained from the y intercepts in Fig. 1 will not
be taken into account. The regression coefficient gives
1/(Kag) = 3.12(3) days for the incubation part of the
curve and 1/(Kag) = 3.02(6) days for the death part of
the curve. This (partial) fitting is represented by the
continuous line in the main part of Fig. 1. We can easily
check the reasonableness of these figures. Notice that we
could have started with the Michaelis-Menten equation,
namely, db/di = Kylab/(Ky + a)] with Ky and K,
being the turnover number and the Michaelis constant,
respectively [13]. Direct integration of this equation
yields

- 1 dy
Ke X T =0 [K”ln(au by — b(n)
+ (Ky + ag + by) 1n—b}()” } )
0
which is consistent with Eq. (2) for Ky > ay > by and
K = Ky /K. We can therefore estimate the prion Ky /Ky
ratio for the scrapie strain used by Prusiner in hamsters. If
we assume ap~ nanomole liter™' [12,13] we find
Kp/Ky ~ 10° M~!s7!. This value is within the range
expected for enzymes, in which case K, lies between
1077 to 107! M and Ky falls in the range from 10 and
107 71,
Having discussed the behavior of the incubation time
on by, we now turn our attention to the dependence of 1}
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on ag. The role played by the host prion initial concen-
tration is useful for describing reactions, such as (1), in
numerical simulation approaches. The explicit power law
dependence of 77 on ag can be seen by expanding Eq. (2)
in terms of b;/ag. This gives

2
st

K gy bu (11} dp

and therefore 7, ~ A, /ay + A, /a}. This kind of behavior,
having the form of a sum of monomer and dimer terms,
has already been suggested in the literature [17].
However, the determination of the explicit dependence
of the coefficients A; and A, on b; and by, as shown here,
was only possible because of the simplicity of the model.

The initial concentration of the endogenous PrP protein
is determinant for the dynamics of the prion reaction
since it represents the reaction fuel. The higher the initial
concentration ag, the lower the time for the PrP% con-
centration to reach the value b;. These results have been
obtained through careful computer simulations by Cox
et al. [17]. They also showed that the incubation time
distributions for different ay collapse to a single form if
the time scale is properly normalized to unity. Will our
simple, minimally parametrized model represented by
the basic reaction (1) be able to reproduce such results?
In order to address this question, we ran computer simu-
lations based on a cellular automata (CA) with rules
following a close resemblance to our model.

According to the CA rules, an N XN (N = 200)
square lattice is randomly populated with a num-
ber (N4g) of the host A = PrP® protein and a number
(Ngy = 6) of the B =PrP% misfolded protein. Ngy is
given as a small percentage of the total number of sites
available and to each of the B sites is assigned a “mass”
(m), initially set to unity. The A’s and B’s are allowed to
diffuse randomly to their nearest neighbor sites and a
reaction occurs when a B is approached by an A at a
distance d = /m. In this case the normal prion disap-
pears and the misfolded prion has its mass increased
by 1. The reaction is unidirectional, favoring B, with
the A’s slowly disappearing from the system, keeping
A + B = const. One site-by-site sweep through the lattice
is made for diffusion followed by another one for reaction.
The time unit is then increased by 1 (arbitrary units). The
reaction stops when one of the masses reaches the value
n = 40, the corresponding computer time thus character-
izing the incubation time. The above values for the pa-
rameters (not the CA rules) were adjusted from the
numerical simulations of Cox ef al. [17] in a hexagonal
lattice. The mass is here to mimic clusterization without
assigning any geometric form to the cluster. Besides
simplifying the computer code and speeding up the simu-
lations, this helps reduce the influence of local topology
on the final results.

198101-3

Figure 2(a) shows the simulation results for the
incubation time distributions for several values of Ny.
with the time scale normalized by the mean time. Notice
that as the PrP® concentration is decreased. the corre-
sponding distribution converge asymptotically to the ex-
perimental results (BSE-infected cattle in the UK. [17-
19]) represented by the full circles. Increasing N4y makes
the system more homogeneous which diminishes fluc-
tuations and narrows the distribution. The biological

@) M [CCN,-20%
ol ’( Lol Ny=08%
s .“. 1 —_— NAOZ 0.6%
o “\ exp. data
]

®

o 0=0.255(8)
1
00 05 1 ¢ 15 2
1
FIG. 2. Incubation time distributions with the time scale

normalized by the mean incubation time, ie., t; = 7;/T;.
The full circles represent the observed incubation time distri-
bution for BSE-infected cattle in the UK. [17-19]. (a) shows
the results from computer simulations on an N X N (N = 200)
square lattice, with a number of PrP% seeds Ny = 6 (see text).
The values of Ny, shown represent the initial PrP¢ concen-
tration and only a few curves for N4, were drawn to avoid
figure cluttering. Notice the tendency for better agreement with
the observed results as N4y gets smaller. (b) shows the same
experimental data as in (a), along with the proposed analytical
distribution G(t;), obtained from our model assuming a log
normal distribution for the rate constant. When the time units
are scaled by the mean time we are left with a single parameter,
namely, o, whose best fitted value is given by o = (L.255 * 6.
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concentrations (believed to be nanomolar) correspond to
an areal concentration around N = 0.001% [17]. With
the CA rules above. such small concentrations would
require very large computing time, if feasible at all.
The best agreement is obtained for N4y = 0.6% which
is as far as we could go with these simulations.

Our next issue is to search for an analytical form for
the incubation time distribution. Knowledge of such a
function is not only important to check the reliability
of the model but also to provide a distribution that can be
used in statistical studies [20]. We need to adapt the
deterministic model to accommodate a stochastic vari-
able following a known distribution and associate it with
Eq. (2) [or (5)]. Since the protein-folding process actually
involve many steps [13], possibly chaperone assisted [21],
the end result of the prionic reaction can adequately be
viewed as a series of multiplicative processes. It is there-
fore reasonable to assume that the distribution of the
reaction rate K in a population is log normal [22]. Since
K = 1/T; it is easy to show that T; also follows a log
normal distribution with the same deviation. The scaled
distribution G(1;), with r; = 7;/T;, is then readily ob-

tained. One finds
11 +(5/2)a2\2
"’_Icpl: 1(n-’; (f) )i| (6)

Glr) = p

1
27
which does not depend either on the initial variables or
on by. We are therefore left with a single fitting parame-
ter, namely, o, the standard deviation of InK. Applying
nonlinear least-squares fitting to Eq. (6) we get o =
0.255(=6). The final result is shown in Fig 2(b). In this
figure the observed data are the same as used in Ref. [17]
for BSE-infected cattle in the United Kingdom born in
1987 [18,19] It is worth mentioning that the nonscaled
incubation time distribution can be shown to narrow with
increase in dose, as observed in laboratory experiments.

It should finally be pointed out that aggregation seems
to be necessary to separate the time scales of sporadic and
infectious diseases. This aspect of prionic reactions,
along with the needing of fine-tuning of parameters to
prevent everyone from getting the disease without infec-
tion, has been first addressed by Eigen [13]. However. the
simplifying assumption that all K's are represented by a
single K which is log normally distributed seems to be
enough to lead to the correct distribution.

In conclusion, a simple mean-field model, based on an
autocatalytic mechanism, is shown to contain the basic
ingredients necessary to describe the essential features
associated with the incubation time of the complex prion
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conversion reactions. Assuming that the rate constant is a
random variable, following a log normal distribution, we
were able to provide a closed form for the incubation time
distribution of BSE-infected cattle. The surprisingly
simple analytical expression derived for the incubation
time distribution contains only one parameter, namely,
the variance of the logarithm of the rate constant. The
simplicity of the model is characterized by the almost
naive differential equation upon which it is based, by
simple computer simulations, and by the minimal set of
parameters used to describe the autocatalytic process.
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