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O mercado mundial de proteinas recombinantes tem se mostrado de grande
valor. Porém, em mercados competitivos como a industria farmaceutica, ¢ de extrema
importancia a otimizacdo de bioprocessos. Neste contexto, considerando que qualquer
produto final serd obrigatoriamente sintetizado em alguma fase do ciclo de vida das
células, o objetivo principal deste trabalho ¢ demonstrar o potencial da tecnologia de
citometria de fluxo no monitoramento de biorreatores acoplada ao desenvolvimento de
modelos de redes neurais artificiais envolvidas no reconhecimento de padrdes celulares.
A taxa de crescimento e atividade metabdlica da bactéria Escherichia coli DH10b foi
estabelecida em culturas do tipo batch. O emprego do fluorocromo SYBR Green I
permitiu acessar a distribuicdo do conteido de DNA ao longo das diferentes fases do
ciclo celular e estabelecer as diferencgas fisioldgicas na populacdo bacteriana. Em outra
abordagem, foi demonstrado o nivel de viabilidade celular através da utilizagdo de
CFDA. Um modelo de rede neural do tipo Multilayer Perceptron treinado como o
algoritmo BFGS e otimizado por um algoritmo genético apresentou alto grau de
reconhecimento da heterogeneidade celular ao longo do cultivo. Concluiu-se entdo, que
0 acoplamento destas duas abordagens apresenta grande potencial na otimizacdo de

biorreatores.
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The worldwide market for recombinant proteins has proved of great value.
However, in very competitive markets is of utmost importance to optimize bioprocess.
In this context, considering that any final product will be compulsory synthesized at
some stage of the life cycle of cells, the main objective of this work is to demonstrate
the potential of the technology of scanning flow cytometry for monitoring bioreactors
coupled with the development of models of artificial neural networks involved Pattern
Recognition. The growth rate and metabolic activity of the bacterium Escherichia coli
DH10b was established in batch-type cultures. The use of fluorochrome SYBR Green I
enabled to access the DNA content and its distribution along the different phases of the
cell cycle and the physiological differences in bacterial population. In another approach,
we demonstrated the level of cell viability through the use of CFDA. A Multilayer
Perceptron model trained by the BFGS algorithm and optimized through a genetic
algorithm had a high performance to the recognition of cellular heterogeneity along the
cultivation. It was concluded that the coupling of these two approaches has great

potential in the optimization of bioreactors.
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Glossario

Algoritmos - Procedimento sistematico (etapa-por-etapa) para solucionar um grupo de
problemas.

Algoritmos Genéticos - Classe particular de algoritmos evolutivos que usam técnicas
inspiradas pela biologia evolutiva como hereditariedade, mutagdo, selecdo natural e
recombinagdo (ou Crossing over).

Batch Culture (cultura em batelada) — Sistema de cultura em larga escala, onde as
células crescem sob condi¢des especificas com volume fixo de nutriente, temperatura,
pressdo e aeragdo controlados.

Bioprocesso — Processo de produgdo de insumos por microrganismos.

Biotecnologia — Conjunto de técnicas aplicaveis as atividades que associam a
complexidade dos organismos e seus derivados, conciliadas as constantes inovacdes
tecnologicas

Ciclos Biogeoquimicos - O movimento dos elementos e compostos essenciais a vida
nos varios compartimentos ambientais.

Ciclo Celular - Conjunto de processos que ocorrem em uma célula entre duas divisdes
celulares.

Citometria de Fluxo — Técnica utilizada para contar, examinar e classificar particulas
microscopicas suspensas em meio liquido, em fluxo.

Comunidade — Da ecologia, significa um conjunto de diferentes populagdes.
Cromossomo - E uma longa sequéncia de DNA que contém varios genes e outras
sequéncias de nucleotideos.

Deriva Genética - E um mecanismo que, atuando em consonancia com a sele¢io
natural e modifica as caracteristicas das espécies ao longo do tempo.

Entropia - A entropia ¢ uma grandeza termodinamica, geralmente associada ao grau de
desordem.

Estado Fisiologico — Estado em que a célula se encontra no decorrer do ciclo celular.
Estado Metabdlico — Conjunto de reagdes bioquimicas que ocorrem na célula.
Expressdo Génica - Refere-se ao processo em que a informagdo codificada por um
determinado gene ¢ decodificada em uma proteina

Fagos — Tipo de virus que infecta a célula bacteriana, onde realiza ciclo litico ou

lisogénico (bacteriofago).
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Fase Capsular — Quando a bactéria apresenta capsula ou envoltorio.

Fase Flagelar — Quando a bactéria apresenta flagelo com atividade.

Fed-batch culture (cultura do tipo fed-batch) — E um tipo de cultura celular continua.
Fenotipo - S3o as caracteristicas visiveis de um individuo, que sdo definidas pela
expressao do seu genoétipo (isto €, do seu patrimonio hereditario), somada a influéncia
exercida pelo meio ambiente

Fermentacdo — E um processo anaerdbio de transformagio de uma substincia
(carboidratos) em outra, produzida a partir de microrganismos, tais como fungos e
bactérias.

Fissdo Binaria — Processo de reprodugdo assexuada dos organismos unicelulares que
consiste na divisdo de uma célula em duas, cada uma com o mesmo genoma da “célula-
mae”.

Genotipo — Conjunto global de genes de um organismo.

MRNA — Uma molécula de RNA mensageiro.

Mutagdo — Mudangas na sequéncia dos nucleotideos do material genético de um
organismo.

Nicho Ecolégico — Posigao trofica especifica de um organismo.

Operon — Varios genes agrupados em uma molécula de mRNA.

Parede Celular — Envoltdrio externo a membrana citoplasmatica das bactérias.
Peritriquio (flagelo) — Distribui¢do do flagelo em torno de todo o corpo celular.
Plasmidio — S3o moléculas circulares de DNA que estdo separadas do DNA
Cromossomico.

Populagdo — Conjunto de individuos da mesma espécie.

Redes Neurais — Sdo sistemas ndo lineares que imitam o mecanismo de processamento
do cérebro humano.

Sistemas Bioldgicos — Sistemas que ocorrem no interior de células, como respiragao,
fotossintese, etc.

Stress Ambiental — Conjunto de fatores ambientais (externos) que exercem efeitos
sobre a célula.

Transcri¢do — processo pelo qual a informagao genética do DNA ¢ repassado para o
mRNA

Transposons — Pequeno elemento genético (DNA) moével.

Viabilidade Celular — Células com capacidade de divisdo celular.
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CAPITULO |

Introducéo

A tecnologia de bioprocessos ¢ atualmente empregada na produgdo de varias
mercadorias economicamente importantes, tais como, produtos de quimica fina,
enzimas e proteinas recombinantes terapeuticamente ativas. Como indicativo de
importancia mundial do mercado na producdo de proteinas recombinantes, tendo como
por exemplo os biofarmacologicos, cita-se o aumento do volume mundial de 13 bilhdes
de euros, no ano de 2000. O monitoramento e o controle dos bioprocessos representam
um desafio sempre crescente na area da engenharia devido a necessidade economica, a
natureza complexa do crescimento microbiano e a formacao de produto em cultivos do
tipo batch e fed-batch. Para conseguir explotagdo 6tima da produgdo de um organismo
em particular, o avango no melhoramento da capacidade de monitoragdo e controle dos
bioprocessos, situou-se como pivd para a reducdo dos custos de producdo, aumento da
quantidade do produto e a manutengdo da qualidade (CLEMENTSCHITSCH &
BAYER, 2006).

De acordo com JENZSCH et al. (2006) os produtos bioldgicos sdo conhecidos
como estruturalmente complexos. Aparentemente, pequenas mudangas no processo de
manufatura podem causar significantes diferencas em suas propriedades clinicas. O uso
de microrganismos para producdo de moléculas complexas de interesse terapéutico
requer o controle preciso de numerosos fatores como concentracdes de substrato
extracelular e condicdes da cultura, para regular a atividade dos microrganismos e
otimizar o processo (DIAZ et al., 1995). Para BHOWMIK et al. (2000) a fermentagao ¢
um bioprocesso muito importante para a produgdo de farmacos e cultura de linhagens
celulares. Os substratos usados nestes processos oneram a producdo, o que torna o

monitoramento em tempo real essencial para a industria.

Em mercados competitivos, tais como o farmacéutico, a busca constante pela
eficiéncia do processo € essencial. Sensores permitem o monitoramento e controle do
progresso de bioprocessos em termos do ambiente fisico-quimico (pH, temperatura,

pressao, oxigénio dissolvido) e processos dinadmicos (taxa de alimentagdo, taxa de



consumo de oxigénio). Entretanto, pardmetros bioldgicos como concentracdo de
biomassa, morfologia, estado metabolico, heterogeneidade da populacdo e qualidade do
produto ndo estdo diretamente disponiveis, ou somente presentes de forma off-line, o
que acarreta atraso no tempo de resposta (GLASSEY et al, 1997). Para
CLEMENTSCHITSCH & BAYER (2006), as analises que fornecem informagdes sobre
a evolugdo do bioprocesso, quando realizadas de maneira on-line terdo beneficios em
relagdo aos métodos de monitoragdo at-line e off-line, uma vez que permitirdo obter
informacao do processo em tempo real, o que torna possivel a tomada de decisdo como

estratégia do processo.

Os fermentadores continuos requerem sistemas de controle apropriados.
Segundo BUNTEMEYER et al. (1994) nos tultimos dez anos, a demanda especial por
células cultivaveis causou o desenvolvimento de Setups complexos nestes
equipamentos. KONG et al. (1998) por sua vez citaram que uma atengdo especial
deveria ser colocada na procura dos requerimentos nutricionais de altas densidades de
células que surgem de processos continuos. Diferentemente dos métodos convencionais,
que fixam o setpoint de parametros fisicos, o controle de processos continuos envolve a
manipula¢do de um ou mais fluxos de alimentag@o do biorreator para controlar a entrada
de nutrientes, sendo assim mais sofisticados e complexos. Devido a esta complexidade,
um sistema computacional de controle integrado torna-se indispensavel em tais
aplicagdes. A manuten¢do dos nutrientes em um intervalo desejado reduz a geracdo de
subprodutos e aumenta a eficiéncia na utilizacdo dos mesmos. Estratégias de controle
variam a partir da regulagdo do nivel de um tUnico nutriente chave, ou varios fluxos de

alimentacdo de nutrientes balanceados.

A maioria dos sistemas de reatores biotecnologicos tem caracteristicas
extremamente ndo lineares ¢ uma dinamica variavel ao longo do tempo, portanto

dificeis de modelar. Segundo BARBU et al. (2005) tais problemas mais dificeis sdo:

- A auséncia de medidas precisas na capacidade de reproducdo dos
experimentos, tornando dificil o procedimento de identificacdo e também a

escolha da estrutura dos modelos;

- A variag@o dos parametros no tempo, levando em consideracdo um conjunto

de fases distintas da evolucdo dos bioprocessos;



- A auséncia de sensores confidveis para medir as variaveis do processo com o

proposito principal de conhecer o funcionamento interno do bioprocesso.

Durante um processo biotecnologico ¢ necessario monitorar a proliferacdo de
células, bem como sua viabilidade. Isso pode ser reconhecido pela formagdo coldnias
em meios solidos (UFC-unidades formadoras de colonias), habilidade em responder a
adicdo de nutrientes no meio, presenca de potencial de membrana, integridade da
membrana e atividade metabolica. De acordo com PORTER et al., 1997 a caracteristica
obtida em contagens microscopicas mostra uma suave tendéncia dos dados, enquanto o
uso da técnica de citometria de fluxo apresenta grandes variagdes servindo para

enfatizar o controle de qualidade.

As informagdes a respeito da concentracdo de biomassa sdo importantes na
tomada de decisdo, durante o controle do processo. Estas informagdes podem permitir a
escolha do produto na concentracdo adequada, de forma a obter-se a produtividade
maxima, ou ainda, a ativagdo de sistemas indutiveis no tempo correto, de modo a
otimizar a eficiéncia global do processo. A existéncia de uma fragdo significativa de
células permeabilizadas, consideradas mortas ou dormentes, durante qualquer parte da
evolucao do bioprocesso reflete-se negativamente no rendimento global, uma vez que
ndo contribuem para a formagdo do produto. Portanto, ¢ importante a obtencdo de
informacdo rigorosa e precisa sobre o estado fisiologico das células. Logo, a
monitoragdo da concentracdo de produtos, da biomassa, dos nutrientes e de outros
substratos deve ser também acompanhada da monitoracdo do desenvolvimento das

subpopulagdes em uma cultura microbiana, no decorrer do processo.

O principal objetivo do controle de bioprocessos € atingir grande eficiéncia, o
que depende do metabolismo celular. Se as células desenvolvem-se normalmente, sob
otimas condi¢cdes ambientais entdo, a eficiéncia do processo serd boa. Esta ¢ a razao
pela qual muitos pesquisadores tém procurado a possibilidade de determinar uma

medida do metabolismo celular (o estado fisiologico das células).

Olhando para o bioprocesso como uma caixa preta, muitas das aproximagdes
para otimizacdo sdo empiricas. Algumas razodes para falhas no controle de bioprocessos
sd0 0s atrasos substanciais na criacdo de novos sensores ¢ a descoberta de importantes
variaveis-chave para obter conhecimento sobre o estado metabdlico. A capacidade de
medir condi¢des intracelulares usando ferramentas gendmicas, bioinformatica ou a
tecnologia de citometria Otica em tempo real pode vir a facilitar a engenharia de
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biosistemas. Verifica-se que os modelos matematicos quando utilizados para prever a
evolucdo da biomassa ao longo de um processo bioldgico de fermentagdo sdo muitas
vezes imprecisos, pois se baseiam no pré-suposto de que uma populagdo de bactérias €
homogénea do ponto de vista fisioldgico, o que ndo ¢ verdade. Desta maneira, os
métodos de controle devem ser capazes de lidar com este fluxo de dados, a fim de serem
implementados como sistemas de comunicagdo computacional em grandes plantas
operacionais (MANDENIUS, 2004). A mudanca de modelos classicos para técnicas ¢
projetos avancados se mantiveram latentes, devido a alta complexidade. Segundo
SIMON & KARIM, 2002, por exemplo, mudancas adicionais incluiram um namero
exato de sensores necessarios para promover medidas adequadas, o conhecimento da
dindmica da planta operacional e suas constantes. Pode-se concluir portanto, que o
campo de monitoramento, modelagem e controle de bioprocessos estdo em constante
desenvolvimento. A Figura 1.1 demonstra a necessidade de integracdo nas diferentes

fases dos bioprocessos.

Sistermes de
Controle

Novos organismos Ferramentas gen6micas Sistemas computacionais integrados
Andlises de fluxo metabdlico Ferramentas protedmicas Sistemas especialistas em tempo real
Modelos estruturados Nanotecnologia Modelagem hibrida

Medidas quimicas Modelos de controle

Figura 1.1 — Proposta de integragdo dos bioprocessos. Fonte: Modificado de

MANDENIUS, 2004.

Os sistemas bioldgicos sdo naturalmente complexos e necessitam de uma
abordagem metodologica nova, que possa modelar os dados relacionados aos
bioprocessos. Neste ambito, muitas vezes modelos puramente matematicos ndo sio

suficientes por serem dados ndo lineares. Segundo LIAO et al. (2003). a aplicagdo de



técnicas de mineragdo de dados tem sido bem sucedida em diversas areas, inclusive em

sistemas biologicos.

De acordo com FAYYAD et al. (1996) ¢ HAN & KAMBER (2001) a
Mineracdo de Dados (MD) ¢ considerada a principal fase do processo de Descoberta de
Conhecimento em Grandes Massas de Dados (Knowledge Discovery in Large Database
- KDD) que pode ser visualizada de maneira esquematica na Figura 1.2. Esta fase ¢
exclusivamente responsavel pelo algoritmo minerador, ou seja, o algoritmo que diante
da tarefa especificada, busca extrair o conhecimento implicito e potencialmente 1til nos
dados. A mineracdo de dados ¢, na verdade, uma descoberta eficiente de informagdes
(padrdes) validas e nao 6bvias de uma grande colecdo de dados. A proposta de extrair
conhecimento de bases de dados surgiu devido a capacidade crescente no seu

armazenamento em meios magnéticos e a necessidade de aproveita-los.
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Figura 1.2 — Visao geral das etapas que compdem o KDD. Fonte: FAYYAD et
al.(1996).

Outro fator que contribuiu em muito para o aumento do interesse em
mineragdo de dados foi o desenvolvimento das técnicas de aprendizado de maquinas
(machine learning), redes neurais artificiais, algoritmos genéticos, entre outras, que
tornaram a descoberta de relagdes interessantes em bases de dados mais atrativas.
Quando se fala de mineragdo de dados ndo se considera apenas as consultas complexas

e claboradas que visam ratificar uma hipotese gerada pelo usuario em funcdo dos



relacionamentos existentes entre os dados, mas a descoberta de novos fatos,
regularidades, restrigdes, padrdes e relacionamentos.

Além dos algoritmos, a mineracdo de dados envolve diversas areas e técnicas.
Na Figura 1.3 sdo demonstradas as etapas da mineragdo de dados, onde as caixas

representam areas e técnicas.

Mineracdo de dados

Aprendizado de Modelos
Alania Estatisticos
. ]'.ntehgen_r 1 al h:];%ﬂl;a Classificadores Redes Arvoresde
um;tac{ m\ Bayesianos Bayesianos Deciséio
Redes Neurais Algoritmos L égica Teoria Basica da
Artficiais [y ([ e Probabilidade
\ _--"-___
Supervisionada Nio Supervisionada e o;:_:t:\ R Al;;tﬁ::;m

Figura 3 — Etapas da mineracdo dos dados (data mining). Fonte: FAYYAD et
al.(1996)

1.2 — Objetivos

Segundo SILVA et al. (2004) a necessidade de se obter informagdo no
decorrer de bioprocessos, tem contribuido para o aparecimento e utilizagdo de uma
grande diversidade de técnicas e ferramentas para este fim. O dado obtido ndo s6 tem
permitido aprofundar o conhecimento dos processos como também o desenvolvimento e
aplicacdo de novas técnicas. Durante os ultimos dez anos, os modelos de redes neurais
surgiram como uma ferramenta para modelagem de processos ndo lineares (KARIM &
RIVERS, 1992; SIMON & KARIM, 2002). Por outro lado, a citometria de fluxo surgiu
como uma técnica consistente e confidvel possibilitando a caracterizagdo individual de

células em uma populacdo (RAJWA et al., 2008). Esta técnica pode ser empregada, por



exemplo, na identificacdo do contetdo do DNA e RNA, estudos de fases do ciclo
celular, estudo dos cromossomos, viabilidade e atividades metabdlicas, dentre outras.

Portanto, os principais objetivos deste trabalho sao:

1) Monitorar o processo de divisdo celular bacteriana através da tecnologia de
citometria de fluxo focada a laser;

2) Testar a nova tecnologia do equipamento CytoSence como ferramenta de
monitoramento de culturas celulares;

3) Estabelecer a curva de crescimento da cultura de E coli DH10b através da
técnica de citometria de fluxo e compara-la com medidas tradicionais de
densidade otica obitidas por espectrofotometria;

4) Estabelecer a porcentagem de células viaveis na cultura;

5) Obter uma base de dados citométricos com as informacdes necessarias para
desenvolver modelos de redes neurais artificiais capazes de reconhecer as varias

fases do processo de divisdo celular bacteriana e seus “estados fisioldgicos”.

1.3 — Relevancia e Contribuicéo

O objetivo da otimizacdo da producdo de proteinas recombinantes em
bactérias ¢ otimizar a exploragdo do potencial de sintese das células hospedeiras. Para
aumentar a produgdo e permitir qualidade consistente o objetivo dos fermentadores
industriais estd na otimizacdo de processos e na possibilidade de subida de escala.
Devendo manter as condigdes de reacdo de modo homogéneo e 6timo para minimizar o
estresse microbiano e, a0 mesmo tempo, aumentar a precisdo metabdlica. O modo como
as bactérias regulam a progressdo do ciclo celular a nivel molecular é um problema
fundamental e pouco entendido. Atualmente tém-se verificado pesquisas que
demonstram circuitos genéticos integrados e altamente complexos (VOHRADSKY,
2001; ARMITAGE et al., 2003; KIKUCHI et al., 2003; MARTINEZ & COLLADO-
VIDES, 2003; McADAMS & SHAPIRO, 2003; YING et al., 2007).

Até o presente momento, ndo foi encontrado na literatura a aplicacdo do
modelo de redes neurais artificiais em dados de citometria de fluxo com o objetivo de
estudar as fases do ciclo de divisdo celular em procariotos. Neste sentido, a principal
contribuicdo deste trabalho ¢ a aplicagdo de métodos estatisticos e o desenvolvimento de

um modelo de redes neurais artificiais que, monitorando a evolug@o de uma cultura de



E. coli, acopla as suas diferentes fases de ciclo celular com o conteudo de DNA, que
expressa a condi¢do fisiologica das células. Em outras palavras, assume-se que o
conteudo de DNA expresso nas diferentes fases do ciclo celular pode ser usado como
medida do estado fisiologico de uma célula. Outra contribuicdo importante € que este
modelo serd gerado a partir dos dados citométricos, permitindo mapear em tempo real

as condi¢des biologicas da cultura.

1.4 — Estado da Arte

A biotecnologia utiliza microrganismos vivos para a manufatura de produtos
muito valiosos. O recente desenvolvimento das técnicas de manipulacdo genética, o
notavel avanco no projeto de biorreatores e nos processos de controle baseados em
métodos computacionais fundaram uma “nova tecnologia”, que aumentou as
possibilidades técnicas. Verificou-se um grande desenvolvimento, tanto nas areas de
projetos dos biorreatores, no desenvolvimento de novos sensores, nos métodos
computacionais adaptativos, além de forte investigacdo para ter acesso as condigOes
fisiologicas dos organismos em cultivo, com o objetivo de automagdo e aumento de
performance dos sistemas biologicos. Portanto, nesta parte do trabalho tenta-se
apresentar uma revisao bibliografica dos esfor¢os nas diferentes areas que integram a
nova tecnologia. Chama-se a atengdo para o fato que estas diferentes areas do

conhecimento evoluiram independentemente.

Segundo ASSIS & MACIEL FILHO (2000), deve-se notar que o desenho do

sistema de controle de biorreatores ndo deve ser rigido por causa de:
¢ Incerteza significante nos modelos;

e Falta de sensores on-line confiaveis que podem detectar importantes variaveis de

estado;
e Natureza ndo linear e altamente variavel dos sistemas;

e Baixa resposta do processo, em particular para células e concentracdes

metabolicas.

NEBE-VON-CARON et al. (2000) atestaram que a montagem da citometria

de fluxo on-line em unidades de fermentagdo garantiria um aumento na produtividade



do processo. A estratégia de controle do processo seria baseada na adigao de uma fonte
de energia, que seja dependente do numero de células com um baixo potencial de
membrana, permitindo reduzir o numero de células que nao contribuissem para a sintese

do produto desejado, e, por conseguinte, aumentar a produtividade global do processo.

Neste sentido ANDREW & BAILEY (2000), investigaram a estrutura da
comunidade bacteriana e seus respectivos estados fisioldogicos em um biorreator
industrial do tipo Vitox usado como sistema de biorremediagdo. Os autores
demonstraram, através de hibridizacao in situ, uma populagido heterogénea composta de
grupos de Proteobacterias, Citophaga-Flavobacteria e Pseudomonas. Por outro lado,
na area computacional, SILVA et al. (2000) apresentaram um modelo neural hibrido do
tipo feedforward no processo de produgdo de cefalosporina C. O modelo integra a rede
neural ¢ equagdes de balango de massa em medidas on-line da biomassa, substrato

disponivel e concentracao de produto.

HEWITT et al. (2001) trabalhando com altas densidades de células em um
fermentador do tipo feed-batch com a cepa W3110 de Escherichia coli usaram
citometria de fluxo e multiplos fluorocromos como estratégia para investigar o efeito da
limitacdo de glicose no estado fisiologico de células individuais. J& PIGRAM &
McDONALD (2001) usaram um modelo de redes neurais do tipo Multilayer Perceptron
(MLP) para predizer a qualidade do efluente de um biorreator industrial de
biorremediacdo na area da refinaria da Baia de Sdo Francisco. Concomitantemente,
CHO et al. (2001) desenvolveram uma estratégia de controle automatico em tempo real
baseado em modelos de redes neurais para reatores do tipo batch que operam em fluxo
continuo para processos de denitrificacdo e desfosforizacao de efluentes. De outra forma
verificou-se que HEWITT & VON-CARON (2001) efetuaram uma aplicacao industrial
de um citdometro de fluxo multi-paramétrico (Coulter Epics Elite Analyser) com o
objetivo de acessar o estado fisiologico de células microbianas de E. coli, Rhodococcus
sp. e Saccharomyces cerevisiae em fermentadores. Os autores usaram a mesma
estratégia de multiplos fluorocromos anteriormente testada (Rhodamina 123/ iodeto de
propideo, bis-oxonol/ iodeto de propideo, ou bis-oxonol/brometo de etideo/ iodeto de
propideo). A aplicacdo da técnica de citometria de fluxo permitiu ainda neste ano,
identificar a distribuicdo de células eucariotas durante as varias fases do ciclo celular.
Neste sentido, NUNEZ (2001) mediu as diferencas no contetdo de DNA nas quatro

fases do ciclo celular de Saccharomyces cerevisiae.



Em outra abordagem, NA et al. (2002) introduziram os algoritmos genéticos
com o objetivo de otimizacdo adaptativa em culturas de leveduras recombinantes em
biorreatores do tipo feed-batch. Com o avango das pesquisas sobre a expressdo génica e
a aplicagdo de tecnologia de microarray foi possivel acessar o comportamento de
milhares de genes, consequentemente foram produzidas quantidades enormes de dados,
que necessitavam de processamento eficiente. Neste sentido, BICCIATO et al. (2002)
descreveram a aplicacdo de um modelo de rede neural auto-associativo capaz de
classificar e identificar padrées de expressao génica e marcadores de fendtipos
especificos e seus respectivos estados fisiologicos, enquanto SIMON & KARIM (2002)
implementaram uma rede neural para expressar a apoptose como funcao da viabilidade

celular, ja que tal funcdo nao ¢ diretamente disponivel.

CIMANDER et al. (2003) integraram 1800 sinais provenientes de diversos
equipamentos (espectrometro de massa, espectroscopia infravermelha, probes
eletroquimicos, fluorimetros e multiplos sensores de deteccdo de gases) em uma
plataforma de um sistema especialista operando em tempo real para efetuar diversas
tarefas computacionais: regressdo do minimo-quadrado parcial, analise de componentes
principais, tomadas de decisdo heuristica e controle adaptativo de um bioprocesso. Ja
POPOVA et al. (2003) demonstraram a capacidade de um modelo de rede neural para
estimativa da concentragdo da biomassa e de taxas especificas de crescimento para
controlar cultivos de S. cerevisiae, enquanto FETECAU et al. (2003) utilizaram uma
rede neural do tipo feedforward para estimar a idade media (mean age) como indicadora
do estado fisioloégico de microrganismos concluindo que o modelo funciona bem
mesmo quando o conjunto de dados de treinamento apresenta ‘“ruido branco”.
Paralelamente ABU-ABSI et al. (2003) apresentaram o desenho de uma nova cubeta de
citometro de fluxo que permite a aplicagdo de fluorocromos e reagentes em tempo real,
favorecendo assim o uso destes novos citdmetros na concep¢do de novas “drogas” e

outras aplicagdes, que requerem high-throughput screening.

Os processos de morte celular descritos na literatura sdo a necrose ¢ a apoptose
de células de mamiferos. O primeiro € um processo passivo que ocorre quando as
células sao expostas a condigdes ambientais extremas e estresse fisioldgico. Porém, na
apoptose a célula ¢ induzida a cometer “suicidio” sob condigdes fisioldgicas normais.
Alguns autores ja sugeriram que a morte celular programada ndo estd limitada aos

eucariontes, mas também pode ser ativada em células procariotas como o Streptococcus
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pneumoniae e Aeromonas sp (NING et al., 2002; ENGELBERG-KULKA et al., 2003;
RICE & BAYLES, 2003). BREHM-STECHER & JOHNSON (2004) sugeriram que a
técnica citométrica pode ser também utilizada como ferramenta para elucidar este

processo em bactérias.

ROCA et al. (2004) desenvolveram um sistema especialista baseado em
conhecimento para supervisionar e controlar um fermentador utilizado na producao de
etanol através de cultivos de células de S. cerevisiae envolvendo medidas precisas de

temperatura, pH, taxa de fluxo e produgao de CO,.

Em 2005 VINTERBO et al. citaram que diversos algoritmos de Mineragdo de
Dados tais como Support Vector Machines, redes neurais e regressao logistica tém sido
aplicados na classificagdo de dados de expressdo génica e que comumente produz-se
modelos de dificil interpretacdo para bidlogos e biomédicos. Se regras simples e
precisas fossem induzidas a partir de pequenas amostras de dados de treinamento a
interpretacdo dos modelos seria grandemente facilitada, portanto, os autores
apresentaram um modelo de regras fuzzy para a interpretacdo da expressdo génica.
Ainda neste ano, LOOSER et al. (2005) detectaram através de citometria fluxo
mudangas no estado fisioldgico de E.coli que expressavam uma proteina heterdloga de

membrana em cultivos do tipo feed-batch sob condigdes de limitagdo de carbono

Em 2006 verificou-se que HRISTOVA & PATARINSKA compararam a
performance de um modelo de rede neural hibrida com outro feedforward time delay

neural network em cultivos continuos, com o objetivo de analisar o efeito de memoria.

Em 2007 BUSAM et al. utilizaram uma abordagem de modelo de rede neural
artificial (single-layer perceptron) na tarefa de agrupar (clustering) dados de citometria
de fluxo em bactérias sensiveis ao arsénico e cultivadas em Dbiorreatores.
Concomitantemente PATNAIK (2007) comparou um modelo de rede neural e outro
cibernético para controlar a sintese de poli-B-hidroxibutirato por Ralstonia eutropha.
Por outro lado, TEGEL et al. 2007 fizeram uma analise dos efeitos de promotores na
solubilidade da expressdo de proteinas recombinantes baseada em citometria de fluxo.
Com o uso de um algoritmo baseado na maxima entropia de deconvolucdo e a
expressao dos dados por uma cultura microbiana altamente sincronizada ROWICKA et
al. (2007) puderam obter picos da regulacdo da expressdo de transcrigdo génica no ciclo

celular.
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Portanto, ¢ evidente que qualquer tentativa para a produc¢do de moléculas
complexas através de bioprocessos, a substancia em questio serd sempre sintetizada em
alguma etapa do ciclo celular do microrganismo cultivado. Desta maneira, todos os
modelos ou sistemas que se propde ao controle de bioprocessos deve considerar e
reconhecer estas diferentes fases celulares. Até o presente momento ndo se verificou a
aplicacdo de um modelo de redes neurais em dados de citometria de bactérias para
identificacdo das fases do ciclo celular sem o uso de marcadores celulares especificos,

que sdo onerosos ¢ demandam citdmetros com cubetas mais especializadas.

1.5 - Organizagéo do trabalho

O presente capitulo contextualizou as diferentes faces do tema abordado, a
contribuigcdo e os objetivos a serem atingidos, além de uma revisdo da literatura. Os

capitulos seguintes apresentam-se como:

O capitulo seguinte descreve o modelo bioldgico usado neste trabalho, visando

dar uma idéia da complexidade envolvida na otimizagdo de bioprocessos bacterianos.
O capitulo III ¢ dedicado a apresentar a metodologia e as técnicas utilizadas.
No capitulo IV apresentam-se e discutem-se os resultados obtidos.
No capitulo V encontram-se as conclusdes e sugestoes para trabalhos futuros.

Por fim, sdo apresentadas as referéncias que contribuiram para a realizagdo

deste trabalho.
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CAPITULO 11

Descricdo do Modelo Biologico

Apesar da complexidade e variedade dos seres vivos todas as células podem
ser classificadas em procariotas e eucariotas, com base em sua estrutura € microscopia.
Os seres procariontes formam um grupo heterogéneo de microrganismos que incluem as
eubactérias (bactérias e cianobactérias) e as arquibactérias. Neste capitulo descreve-se
de forma resumida a morfologia basica das bactérias, seu processo de divisdo celular, o
conhecimento atual de como estes organismos percebem, interagem e sao influenciados
pelo ambiente em que se encontram, além de explicar o modelo biologico utilizado.
Tais nogdes sdo fundamentais para entender a complexidade envolvida nas agdes

relativas a otimizag@o de bioprocessos.

2.1 Diversidade bacteriana e ocorréncia

A diversidade microbiana pode ser verificada em relagao a variagdo de formas
e tamanhos, as estratégias metabolicas, a motilidade, aos mecanismos de divisao celular,
a biologia do desenvolvimento, a adaptacdo aos ambientes extremos, composi¢ao

quimica, necessidades nutricionais e a fonte de energia.

As bactérias existem a mais de trés bilhdes de anos e representam
provavelmente a forma de vida mais antiga, abundante e diversa na biosfera (Figura
2.1). Segundo SOGIN et al. 2006 estes organismos, na natureza, sdo responsaveis por
grande parte do processamento do carbono organico e apresentam um importante papel
como mediadores em todos os ciclos biogeoquimicos. Encontram-se distribuidos em
todos os nichos do planeta, inclusive associados ao homem como parte de sua
microbiota (COSTELLO et al., 2009). Algumas espécies podem estar associadas a
processos infecciosos, como oportunistas ou como patégenos obrigatorios. De acordo
com MULLER (2007) ndo existem instrumentos que avaliem com seguranga sua

atividade na comunidade ou em relag@o a outras células. Seu grande potencial evolutivo
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pode ser verificado nas diferentes formas de vida que refletem seus respectivos nichos
ecologicos, tipos de vida, metabolismo, composicdo da parede celular e hospedeiros
especificos (DOOLITTLE, 1999). A variedade de nichos procaridticos pode ser
observada ao considerar as estratégias empregadas na producdo de energia metabolica.
Alguns procariotos como as bactérias de cor purpura convertem a energia luminosa em
energia metabdlica, sem produzir oxigénio. Ja as cianobactérias produzem oxigénio na

presenca de luz.

Nos habitats naturais as bactérias dificilmente vivem em colonias isoladas de
espécie Unica, como pode ser visualizado em culturas de laboratorio. Muitas vezes
podem ser encontradas aderidas as superficies como componentes de um biofilme
microbiano. A ligagao de uma célula a uma superficie corresponde ao sinal da expressao
de genes especificos da formacdo do biofilme. Este pode ser encontrado em qualquer
parte onde haja 4gua e um suporte sélido (substrato) para ele se desenvolver. Esta
propriedade pode causar varios danos para a indistria, devido a obstrugdo de dutos e
estruturas de sustentagdo, e para a saide humana, como na formagao da placa bacteriana

dos dentes.

As bactérias desenvolveram estratégias sofisticadas para se adaptarem aos
varios ambientes. Estudos recentes t€ém demonstrado que o contexto ambiental
desenvolveu uma importante funcdo na producao de fendtipos. Um aspecto importante é
a adaptacdo ao estresse ambiental, o que envolve mudangas globais na fisiologia da
célula e na expressio génica. Para BERTONI & DEHO (2007) o estudo de cada
fenomeno fornece uma contribui¢ao para o conhecimento dos mecanismos regulatdrios
globais e especificos, apresentando portanto, grande relevancia ambiental, médica e

implicagdes biotecnologicas.
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Figura 2.1 - Arvore filogenética da diversidade bacteriana. Fonte: Modificado de

DOOLITTLE, 1999.

A diversidade bacteriana pode ser observada na Figura 2.1, onde se encontram

0s principais grupos bacterianos distribuidos segundo a sua afinidade genética.
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2.2 Estrutura e morfologia bésica

Existem muitos tamanhos e formas entre as bactérias. A maioria varia de 0.2 a
2.0 um de diametro e de 2 a 8 um de comprimento e apresenta forma distinta como de
cocos (esférico), bacilos (bastdo) e espiral. Os cocos normalmente sdo redondos, mas
podem ser ovais, alongados ou achatados em uma das extremidades. Apds a divisdo
celular os cocos podem ser encontrados em varios arranjos como aos pares, ou em
forma de cadeias ou em cachos. A maioria dos bacilos encontram-se isolados. A forma

de uma bactéria ¢ determinada geneticamente, sendo na maioria das vezes

monomorfica. Entretanto, varias condi¢des ambientais pode modificar sua forma.

A célula bacteriana apresenta externamente uma membrana citoplasmatica
recoberta pela parede celular. A composicao quimica da membrana citoplasmatica é na
forma de uma bicamada fosfolipidica com proteinas globulares no seu interior, o que

facilita a permeabilidade seletiva, o transporte ativo e a respiracao celular.

A parede celular bacteriana pode ser idenficada pelo método de Gram, que €
uma técnica de coloragdo que permite separar a maioria das bactérias de interesse
médico em dois grandes grupos, chamados bactérias Gram positivas e bactérias Gram
negativas. As Gram positivas apresentam na composicdo da parede 90% de sua massa
seca constituida por peptideoglicanos, além do acido teicoico e lipideos. Ja as bactérias
Gram negativas ndo apresentam o acido teicoico e apenas 10% de peptideoglicano,
porém suas paredes sdo recobertas por uma membrana espessa € externa rica em
lipideos e polissacarideos, chamada lipopolissacarideo ou LPS. A parede celular
bacteriana confere rigidez, forma e resisténcia a pressdo osmotica, além de apresentar

receptores para bacteriéfagos e proporcionar a aderéncia a célula hospedeira.

Algumas bactérias também podem apresentar uma estrutura denominada
capsula, cuja composicdo varia de polissacarideos (SPE — substiancia polimérica
extracelular) ou polipeptideo. Esta estrutura encontra-se externamente a parede celular e
pode ser uma camada fina ¢ bem delimitada. Sua estrutura confere resisténcia a
fagocitose, serve como reserva nutritiva, protecdo a dessecagao e facilita a aderéncia em

superficies inertes (aderéncia inespecifica).

A locomogdo ocorre em mais de 80% das bactérias devido a presenca de

flagelo, que ¢ um apéndice longo e sinuoso, dividido em filamento, gancho e corpo
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basal. O filamento ¢ rico na proteina flagelina. A estrutura e o arranjo dos flagelos
variam de acordo com a espécie e estdo relacionados com o ambiente em que cada
célula vive. Uma célula bacteriana pode apresentar um tnico flagelo polar, multiplos e
polares ou varios em uma distribuicdo chamada peritriquia, ao redor do corpo
bacteriano (Figura 2.2). Segundo SOUTOURINA et al., 2001, a presenca do flagelo
confere vantagem a bactéria, pois propicia o encontro de ambiente mais favoravel. Em
bactérias Gram negativas podem ser observados apéndices semelhantes a pélos que sdo
mais curtos, mais retos ¢ mais finos que os flagelos. Estas estruturas, chamadas de
fimbrias, quando se encontram distribuidas pelo corpo bacteriano com a funcdo de
aderéncia especifica (fator de colonizacdo), ou de pili, que normalmente sdo mais
longos que as fimbrias, havendo apenas um ou dois por célula, com fungdo de aderéncia

e transferéncia de DNA.

flagelce

Figura 2.2 — Micrografia de uma célula de Escherichia coli com disposigdo flagelar

peritriquia.

Internamente encontram-se os ribossomos, responsaveis pela sintese de
proteinas, o mesossomo que ¢ uma invaginagdo da membrana citoplasmatica, cuja
funcdo ¢ a sintese e secre¢do de substincias e respiragdo celular. Os granulos de
inclusdo, que podem ser metacromaticos ou ricos em polifosfato, polissacarideos ou

ricos em amido ou glicogénio, ricos em enxofre ou em 6xido de ferro.
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O material genético (DNA) pode ser encontrado na forma de cromossomo

(nucledide), plasmideo e transposon (Figura 2.3).

Flagelo

Granulo de inclusdo pjiguides Ribossomos

\ Transposon

Parede
celular

i Nucledide
Membrana Citoplasma

5 : Capsula
citoplasmatica

Pilli Mesossomo

Figura 2.3 — Figura esqueatica da estrutura de uma céllula bacteriana tipica. Fonte:

Modificado de http://pathmicro.med.sc.edu/fox/protobact.jpg

O DNA da maioria das bactérias é circular com cerca de 1 mm de extensao,
representando o cromossomo procarioto, que encontra-se quase sempre Unico
(MADIGAN, 2004). A maior parte dos genes bacterianos ¢ transportada no
cromossoma bacteriano, porém genes adicionais sdo encontrados nos plasmideos. As
unidades de replicacdo chamadas replicons podem ser encontrados no cromossomo
como nos plasmideos. Porém, nos cromossomos sdo encontrados genes relacionados ao
crescimento, enquanto nos plasmideos encontram-se genes de atividades especializadas
como codificag@o de resisténcia a multiplos antimicrobianos, codificacdo da pili sexual
ou fator F, codificagcdo da sintese de toxinas, codificacdo de enzimas de catabolismo de
agucares ¢ hidrocarbonetos incomuns e também transmitem genes relacionados a
aquisicdo ou redistribuicdo do DNA. Os transposons sdo sequéncias de DNA menores
que incluem informagdo necessaria de um locus genético para outro. Os transposons
simples transportam apenas sequéncias de insercdo, enquanto os complexos carreiam

também genes de resisténcia a antimicrobianos.
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2.3 Ciclo celular procariético

Para um crescimento 6timo, torna-se necessaria a coordenagio do ciclo celular
com os processos metabolicos. A célula bacteriana corresponde a uma usina
biossintética, capaz de se duplicar. Os processos sintéticos do crescimento celular
bacteriano envolvem varias reagdes quimicas. Algumas destas envolvem
transformagodes de energia, enquanto outras a biossintese de varias moléculas tais como,
co-fatores e co-enzimas necessdrios as reagdes enzimaticas. Os processos de
crescimento e divisdo celular dependem de sequéncias intrinsecas de eventos de
transcri¢cdo, que ordenados culminam na duplicagdo e segregacdo do cromossomo,

seguidos da divisdo celular.

Na divisdo as células se alongam até atingirem aproximadamente o dobro do
seu comprimento, quando entdo formam uma parti¢do, que eventualmente as separam
em duas células filhas. Esta particdio ¢ chamada de septo, sendo resultante do
crescimento da membrana citoplasmatica e da parede celular para o interior da célula

em direcdes opostas até a individualizagdo (Figura 2.4).

Ja foram identificadas véarias proteinas essenciais na divisdo celular de
procariotos. Estas proteinas sdo denominadas proteinas Fts (filamento termosensivel). A
proteina mais importante deste grupo, a FtsZ, foi extensivamente estudada em E. coli.
As proteinas Fts interagem e formam um aparelho de divisdo denominado divisomo. A
formacdo do divisomo ¢ iniciada pela ligagdo das moléculas FtsZ, originando um anel
ao redor do cilindro celular, localizado na regiao central da célula, definindo o plano de
divisdo celular. Acredita-se que o divisomo também contenha proteinas da sintese de
peptidioglicanos, entretanto, apesar de ser uma area de pesquisa, acredita-se que o
divisomo coordene a sintese da nova membrana citoplasmatica e da parede celular em
ambas direcdes, até que a célula atinja o dobro do seu comprimento original.
Subsequentemente, forma-se uma constricdo, originando duas células filhas

(LACKNER et al., 2003).
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Figura 2.4 - Ciclo de divisdo celular simétrico em E. coli.

A replicagdo do DNA ocorre antes da deposicao do anel FtsZ. O término da
sintese de DNA parece ser o sinal para formacdo do anel FtsZ, situado entre os
nucleodides duplicados. A localizagdo correta da posicdo central da célula por FtsZ
parece ser assistida por uma série de proteinas denominadas Min, especialmente Min E,
as quais interagem com os nucledides duplicados. Em algum momento, a medida que a
elongacao celular esta se processando, as duas copias dos cromossomos sdo separadas e
encaminham-se para cada uma das células filhas. Simultaneamente a constrigdo celular,
o anel FtsZ comeca a sofrer despolarizagdo, promovendo a invaginagdo dos
componentes da parede celular, eventualmente separando as duas células filha. A FtsZ
apresenta atividade enzimatica, hidrolisando a guanosina-tri-fosfato (GTP) e gerando
energia. Acredita-se que esta energia promova a polimerizacao e despolarizagao do anel
FtsZ (LACKNER et al., 2003; KRSTIC et al., 2007; SENGUPTA & RUTENBERG,
2007).

Até o presente momento, a literatura sobre o ciclo celular dos organismos
procariontes foi amplamente e curiosamente desconectada da principal corrente de

trabalhos de fisiologia microbiana. Nestes trabalhos foram estudadas culturas continuas
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ou ndo sincronizadas. Existe um debate entre os especialistas se o acimulo de biomassa
através do ciclo de divisdo celular de E. coli estd mais proximo de ser linear ou
exponencial. Os modelos diferem em torno de 6%, no entanto, verifica-se uma vasta
diferenca bioldgica (DAVEY & KELL, 1996). Entretanto, os estudos ilustram que a
expressdo de uma proteina em particular estd longe de ser independente das fases do
ciclo celular e o conhecimento a este respeito ¢ muito rudimentar. A distribuicdo de
células através do ciclo celular tende a afetar de maneira substancial a performance

microbiana e vice-versa.

2.4 Viabilidade

Classicamente a viabilidade em bactérias é definida pela capacidade destas
formarem col6nias em meios de cultura sélidos ou proliferarem em meios de cultura
liquidos. Isto define que as bactérias estdo “vivas”, com capacidade de replicacdo, sendo
possivel quantifica-las. Porém, este sistema de deteccao de viabilidade ¢ dependente do
crescimento bacteriano, o que s6 pode ocorrer na presenca dos nutrientes corretos e
condicdes de osmose, temperatura e aerobiose ou anaerobiose. Para os microrganismos
fastidiosos ou aqueles que nio se adaptam as condi¢des artificiais de laboratério o
resultado da viabilidade seria negativo. Tal fato ndo reflete a realidade das espécies
bacterianas, pois existem 0os microrganismos viaveis mais ndo cultivaveis em meios.
Segundo NEBE-VON-CARON et. al. (1999) as contagens que detectam se as células
estdo saudaveis, injuriadas, em estado de dorméncia, viavel mas nao cultivavel, assim

como quanto as células mortas pode ser obtido de forma direta por métodos oticos.

A técnica de citometria de fluxo associada ao uso de multiplos fluorocromos ¢
capaz de detectar subpopulacdes dentro de uma populagdo, o que corresponde a
diferentes niveis de funcionalidade da célula. Desta forma pode ser observado em uma
populagdo células “vidveis”, mas ndo cultivaveis, ndo sendo metabolicamente ativas e
nem estando mortas. As células saudaveis sdo delimitadas por uma membrana seletiva,
onde os sistemas de transporte geram um gradiente eletroquimico importante para o
funcionamento da célula. Quando a célula encontra-se sob estresse alguns dos sistemas
de transporte sdo afetados e com isto ha uma despolarizacdo da membrana. A deteccdo

da atividade metabdlica, reveladora do crescimento e associado a divisdo celular ¢
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facilmente detectada de forma cldssica, mas pode haver metabolismo mesmo na
auséncia de crescimento, que pode produzir efeitos indesejaveis como degradagao,

acumulacdo de toxinas ou a transferéncia de genes.

O uso de fluorocromos que possam detectar a atividade metabodlica celular €

uma forma segura de detecg¢ao de células metabolicamente ativas.

2.5 Curva de crescimento

O termo crescimento populacional bacteriano refere-se a um aumento do
nimero de células ¢ ndo ao aumento das dimensdes celulares. Quando os
microrganismos sdo cultivados em um sistema do tipo batch as concentragdes de
nutrientes sofrem um declineo enquanto aumentam as concentragcdes de produtos de
sintese e de degradagdo. O tempo de geracdo (tempo necessario para que uma célula se
duplique) ¢ variavel para as diferentes espécies bacterianas, podendo ser de 10 a 20
minutos ou até dias. Este, ndo corresponde a um parametro absoluto, uma vez que ¢
dependente de fatores genéticos, nutricionais e ambientais, indicando o estado

fisiologico da cultura.

O crescimento de microrganismos que crescem por fissdo binaria pode ser
representado graficamente como o logaritmo decimal do numero de células versus o
tempo de incubacdo. O crescimento de uma populagdo bacteriana ¢ estudado por analise
da respectiva curva de crescimento que se caracteriza por quatro fases bem distintas:
fase lag, fase logaritmica ou exponencial (log), fase estacionaria e fase de declineo ou

morte celular (Figura 2.5).

Lag :Log Estarionaria Declinio

Log n® céls

Tempo (Hrs)

Figura .2.5- Etapas da curva de crescimento bacteriano de uma cultura do tipo
batch. Fonte: http://vsites.unb.br/ib/cel/microbiologia/crescimento/crescimento.html
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Fase Lag: Periodo variavel, onde ainda ndo ha um aumento significativo da populagao.
Ao contrario, ¢ um periodo onde o nimero de organismos permanece praticamente
inalterado. Esta fase ¢ apenas observada quando o indéculo inicial é proveniente de
culturas mais antigas. A fase lag ocorre porque as células de fase estacionaria
encontram-se depletadas de varias coenzimas essenciais e/ou outros constituintes
celulares necessarios a absorcao dos nutrientes presentes no meio. A fase lag também ¢
observada quando as células sofrem traumas fisicos (choque térmico, radiacdes) ou
quimicos (produtos toxicos), ou quando sdo transferidas de um meio rico para outro de
composicdo mais pobre, devido a necessidade de sintese de varias enzimas. Assim,
durante este periodo observa-se um aumento na quantidade de proteinas, no peso seco e

no tamanho celular.

Fase Log ou exponencial: Nesta etapa, as células estdo plenamente adaptadas,
absorvendo os nutrientes, sintetizando seus constituintes, crescendo e se duplicando.
Deve ser levado em conta também que neste momento, a quantidade de produtos finais
do metabolismo ainda é pequena. A taxa de crescimento exponencial ¢ variavel, de
acordo com o tempo de geragdo do organismo em questdo. Geralmente, procariotos
crescem mais rapidamente que eucariotos. Nesta fase sdo realizadas as medidas de
tempo de geracdo. Geralmente, ao final da fase log, as bactérias passam a apresentar

fenotipos novos, decorrentes do processo de comunicagdo denominado quorum sensing.

Fase Estacionaria: Nesta fase, os nutrientes estdo escasseando e os produtos toxicos
estdo tornando-se mais abundantes. Nesta etapa ndo hd um crescimento liquido da
populagdo, ou seja, o numero de células que se divide é equivalente ao nimero de
células que morrem. Na fase estaciondria s3o sintetizados varios metabolitos
secundarios, que incluem antibidticos e algumas enzimas. Nesta etapa ocorre também a
esporulacdo das bactérias. Foram detectados alguns genes (Sur) que sdo necessarios a
sobrevivéncia das células na fase estacionaria. Além destes, existem outros genes

(fatores alternativos da RNA polimerase e proteinas protetoras contra danos oxidativos).

Fase de Declinio ou Morte: A maioria das células estda em processo de morte, embora
outras ainda encontrem-se dividindo. A contagem total permanece relativamente
constante, enquanto a de células vidveis cai lentamente. Em alguns casos ha a lise
celular. Culturas descontinuas tendem a sofrer mutagdes que podem repercutir na
populagdo como um todo. As proprias condigdes ambientais tendem a promover

variagoes de carater fenotipico (reversivel) nas culturas.
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2.6 - Fontes de Heterogeneidade

Mudangas evolutivas ocorrem em um contexto ecologico extremamente
complexo. O problema central no processo evolutivo estd relacionado a natureza das
forcas que mantém a variacdo entre os individuos em suas popula¢des. Assim, trés
processos tém sido propostos: a selecdo, a mutagdo, e a deriva genética (OCHMAN et
al., 2000). Do ponto de vista da ecologia evolutiva, o grande tamanho populacional e o
rapido tempo de geracdo permitem a coincidéncia das escalas de tempo ecoldgico e
evolutivo. Isto significa que a dindmica ecoldgica das mudancas evolutivas pode ser

observada em tempo real (RAINEY et al., 2000).

Deixando de lado a mistura das populagdes naturais e considerando
simplesmente uma cultura axénica de laboratério, DAVEY & KEEL (1996) sugeriram
que a heterogeneidade microbiana teria como origem trés fontes principais: genotipica
(através de mutacdes), fenotipica (via progressdo do ciclo celular) e por causa de
mudancas ambientais do micro-habitat. Porém, mais recentemente, BREHM-STECHER
& JOHNSON (2004) consideraram quatro fontes principais de heterogeneidade:
genética, bioquimica ou metabolica, fisiolégica e comportamental, as quais serdo

brevemente consideradas.

2.6.1. - Heterogeneidade genética: a variabilidade genética através de mutacdo basica é
bem entendida para o modelo E. coli e estd em torno de 107 por pares de bases na
auséncia e 10™'° por pares de bases na presenca de sistemas de reparacio pos-replicativa.
Mesmo com o valor de 10" e assumindo que E. coli contenha em torno de 2000 genes
com 1000 pares de bases cada. Pode-se supor que a cada geracdo uma mutagdo tera
originado em média 5x107 da populagdo; apds uma geragio 0,995 da populagio seria do
“tipo selvagem”. Apods n geracdes a propor¢do de organismos do tipo selvagem, seria
estatisticamente 0,995". Isto se torna < 0.5 ap6s 140 geracdes, ou 5 culturas sequenciais,
nas quais as células cresceriam a partir de uma tnica colénia de 10° células.
Obviamente, estes numeros podem ser modificados, mas a conclusdo que a
variabilidade mutacional sempre contribuira para a performance fisioldgica via selecdo

permanece.

Genomas microbianos podem ser plasticos, sendo capazes de mudancas

substanciais em curtos periodos de tempo. A heterogeneidade genética em
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microrganismos individuais pode surgir de maneira randomica, semi-randémica ou
através de eventos programados. Os mecanismos da variabilidade genética incluem
mutagdes, eventos de transcricdo randdmica, fendmenos relacionados com fagos
(transdugdo e lisogenia), replicacdo cromossomial e amplificagdo génica, copia do
numero de elementos genéticos moveis, tais como plasmidio e transposons, variagdo na
fase capsular ou flagelar, e também heterogeneidade genética intracelular tais como
aquelas que surgem a partir da transcri¢ao de multiplos dperons de rRNA em uma tnica
célula. Assimetrias na distribuicdo do material genético entre células filhas podem ser
importantes na dire¢cdo de processos de diferenciacdo. Processos relativos ao ciclo de
vida celular, incluindo a acumulacdo de avarias no DNA ou variabilidade na expressao
génica, podem também ser usados para descrever variabilidade genética entre células

bacterianas individuais.

2.6.2 - Heterogeneidade bioquimica ou metabdlica em uma populacdo ¢ caracterizada
por diferengas celulares individuais na composicdo ou atividade macromolecular e
podem surgir de processos fisioldgicos relativos ao ciclo celular, tais como turnover ou
a partir de eventos relacionados com ciclo celular. Assim como a expressdo fenotipica
do fendmeno genético, a heterogeneidade bioquimica também pode ser originada a
partir de mutagdes e eventos programados associados a diferenciacdo e transcricao
randémica. Da mesma forma que os acidos nucléicos, as proteinas podem também ser
distribuidas assimetricamente entre células maes e filhas. Quantidades de certos
componentes macromoleculares tais como carotenoides, carboidratos intracelulares, ou
polimeros de estocagem de lipideos podem também variar individualmente entre as

células, contribuindo desta maneira para sua heterogeneidade bioquimica.

2.6.3 - Heterogeneidade fisioldgica tem seu ramo primario através da progressdo do
ciclo celular e descreve diferengas morfoldgicas entre células, incluindo diferengas no
tamanho, forma, caracteristicas superficiais e internas. Fontes de variagdo fisiologica em
bactérias incluem diferengas no volume celular, forma, variagdo na densidade, e
morfologia do nucledide. Exemplos mais pronunciados de heterogeneidade fisiologica
relativa ao ciclo celular ocorrem em organismos que estejam desempenhando processos
de diferenciacdo. A heterogeneidade fisiologica (e bioquimica) pode também ser

dirigida por fatores microambientais agindo de forma localizada na célula.

2.6.4 - Heterogeneidade comportamental ¢ a consequéncia que pode ser observada na

variacdo célula-célula das caracteristicas fisioldgicas e bioquimicas tais como a

25



presenca, numero, estado, ou atividade de componentes quimiostaticos € outras rotas de
sinalizacdo. Tal variacdo tem origem nas mutagdes genéticas ou a partir de processos
estocasticos que afetam também a expressdo génica ou a distribuicdo sub-celular de vias
de componentes chaves. A observacdo da resposta de células individuais ao nivel de
estimulos quimiostaticos e fotostaticos representa um meio potencial através do qual a

heterogeneidade comportamental pode ser explorada.

Como a célula bacteriana percebe, responde e interage com o meio? Onde as
sequéncias gendmicas encontram-se exatamente? Quais sdo seus pares? Quais sdo suas
fungdes? Estes sdo questionamentos que ainda ndo foram respondidos, mesmo tendo-se
o conhecimento de grande numero de sequéncias gendmicas. Assim pode-se dizer que

bactérias sdo sistemas complexos, organizados € com especializado nivel de controle.

2.7 Reconhecimento e Processamento de Sinais (QUORUM SENSING)

As bactérias apresentam adaptagdes morfoldgicas e fisioldgicas como resposta
as mudangas no ambiente. A percepgao e processamento de informagdes quimicas do
ambiente formam a parte central do controle regulatério para as respostas adaptativas.
Muitas bactérias usam um mecanismo de comunicagdo intercelular denominado
Quorum sensing (QS) para regular a transcrigdo dos genes envolvidos em diversos
processos fisiologicos, como bioluminescéncia, transferéncia de plasmideos por

conjugacdo e producdo de determinantes de viruléncia.

O sistema QS ¢ usado tanto por bactérias Gram positivas quanto Gram
negativas para regular uma variedade de fungdes fisiologicas. Em todos os casos o QS
envolve a producdo e detec¢do de moléculas extracelulares sinalizadoras chamadas
autoindutoras ou feromonios, que permitem a bactéria monitorar a densidade de sua
propria populag@o celular. Uma das mais conhecidas ¢ a acyl-homoserine lactone (HSL)
molécula sinalizadora intercelular, que se acumula no meio agindo como agente
quimiotatico de recrutamento de novas células. A Tabela 2.1 apresenta alguns exemplos

de HSL (FUQUA & GREENB, 2002).
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Tabela 2.1 — Exemplos de moléculas de acyl-homoserina lactona quorum

sensors, seus reguladores e fungdes celulares envolvidas.

Bactéria Reguladores Sinal Funcdo Objetivo
Vibrio fischeri Lux-R-LuxI 3-0x0-C6-HSL Bioluminéscencia
AinR-AinS C8-HSL Bioluminéscencia
Pseudomonas aeruginosa LasR-Lasl 3-0x0-C12-HSL Viruléncia e biofilme
RhIR-RhII C4-HSL Viruléncia
Agrobacterium tumefaciens TraR-Tral 3-0x0-C8-HSL Viruléncia, copias de plasmideo
e transferéncia por conjugagio
Erwinia caratovora CaR-Carl ~ 3-0x0-C6-HSL Antibiotico carbapenem
ExpR e exoenzimas
Pantoa stewartii EsaR-Esal 3-0x0-C6-HSL Exopolissacaridios
Rhodococcus sphaeroides CerR-Cerl A7-C14-HSL Agregacgdo
Vibrio anguillarum VanR-Vanl 3-0x0-C10-HSL Ainda ndo identificada

Fonte: Modificadode FUQUA & GREENB, 2002.

Quando a concentragao destas moléculas excede um determinado nivel ou
threshold, uma cascata de transcrigdo de sinais ¢ iniciada, tais como, a ativagdo de redes
metabolicas hierarquicas envolvidas no comando da expressdo gé€nica e na produgdo de
uma determinada proteina (BASSLER, 1999). Estudos recentes (WITHERS et al.,
2001; FUQUA & GREENBERG, 2002) mostraram que o QS modula a comunicacdo
intra e inter especificas. Esta expressdo ¢ dependente da densidade bacteriana. A
informacdo dos sinais quimicos e fisicos adquiridos através de QS reflete o status das

condicOes ambientais.

2.8 Redes Regulatdrias

O conceito de redes de transcricdo bacteriana implica que as bactérias podem
aprender e se adaptarem as mudangas ambientais, adquirindo inclusive uma “capacidade
de memoéria”. Isto pode ocorrer através da percepcao e processamento integrado de uma
enorme quantidade de informagdo, através de receptores na superficie e interior da

célula como pode ser visto na Figura 2.6 (WITHERS et al., 2001).
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Figura 2.6 — Mddulo de integracdo da sinalizagdo intra e inter QS para
adaptacdo ambiental. Fonte: Modificado de WITHERS et al, 2001.

Diante de funcgdes complexas, tais como, o controle do ciclo celular e
processos de adaptacdo envolvendo centenas de genes amplamente distribuidos pelo
genoma, as células microbianas envolvem uma grande variedade de redes reguladoras
(Figura 2.7). Os nos destas redes sdo as unidades de transcricdo (genes e Operons)
juntamente com seus produtos protéicos, enquanto que, as ligacdes que os conectam
correspondem as interacdes da regulacdo transcricional mediada pelo fator de

transcrigdo das proteinas (BALAZSI et al., 2005).

Evidéncias recentes indicam que interagdes potenciais de redes reguladoras de
transcri¢do sdo usadas diferentemente de acordo com as condi¢des ambientais nas quais
a célula existe. Entretanto, as unidades topologicas subordinadas a tal utilizagdo

diferencial ndo sdo bem conhecidas.
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Figura 2.7 — Exemplo da topologia e complexidade de uma rede reguladora em
E. coli. Os circulos vermelhos representam origons pela ramificacdo dos nos primarios
que regulam os outros nds. O raio dos circulos € proporcional ao logaritmo na base 2 do

numero de dperons (nds) do érigon. Fonte: BALAZSI et al., 2005.

BALAZSI et al. (2005) usaram a rede reguladora transcricional de E. coli para
identificar tais unidades, chamadas origons, representando sub-redes regulatorias com
origem em uma classe distinta de sensores de fatores de transcricdo (Figura 2.8). Os
autores perceberam que sinais ambientais especificos afetam significativamente os

niveis de expressdo do mRNA.
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Figura 2.8 — Representacdo esquematica da rede de transcrigdo de E. coli. Os nos sao
genes/Operons e seus respectivos produtos. Fonte: Modificado de BALAZSI et al.,
2005.

Estudos recentes sobre a dindmica das interconexdes geraram as primeiras
percepcdes sobre a capacidade de processamento de informagao, apesar da posicdo das
recorréncias (building blocks—motifs) nas redes de regulagdo transcricional. Sua
agregacdo em grandes estruturas topologicas podem modificar seu comportamento
dindmico (YING et al., 2007). A despeito desses avangos, ha uma clara necessidade
para decifrar a dindmica de organizag¢do ao nivel de sistema da dindmica de utilizagdo
de redes de regulagdo transcricional engatilhada pelos varios sinais ambientais e
intracelulares. Com seus resultados, BALAZSI et al. (2005) sugeriu que E. coli usou
unidades topologicas especificas da sua rede de regulacdo de transcrigdo para detectar
componentes elementares (modes) de sinais ambientais complexos e subsequentemente
desenvolver uma resposta pelo agrupamento destes modes elementares proximos a

camada de saida da rede.

Em relacdo a existéncia dos conceitos de estruturas de regulacdo multigénica,
origons sao entidades mais complexas que modulons, porém menos complexos que
stimulons. Especificamente, todos os nés em um modulon t€ém de ser controlados
diretamente por um commom, um regulador pleiotropico, enquanto que nos origons eles
podem ser controlados indiretamente por percolacdo dos niveis transcricionais alterados

através da rede. Por outro lado, os origons sao sub-redes originadas a partir de um tnico
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fator de transcrigdo, enquanto que stimulons incluem todos os nos afetados por um sinal
ambiental e sdo compostos de todos os origons enraizados no fator de transcri¢ao
sensivel para o sinal. Sinais distintos do meio ambiente afetam a seletividade dos
origons. Baseado na sua complexidade, as perturbacdes ambientais podem ser
classificadas como elementares (mudanga de um unico fator ambiental) ou complexos
(mudancas simultaneas de dois ou mais fatores ambientais). A resposta transcricional da
célula dependera do tipo de perturbagao, da estrutura do origons afetado ¢ sua
interconectividade com outro origons. Se uma perturbagdo elementar é altamente
especifica para um ou poucos origons, isto afetard somente Operons que estdo dentro
deles. Por outro lado, perturbagdes complexas envolvendo sinais multiplos, por
exemplo, dois diferentes agtlicares, tipicamente afetam duas ou mais proteinas sensoriais
dentro do origons, resultando em uma resposta combinada de origons individuais.
Finalmente, perturbacdes complexas envolvendo estimulos ndo relacionados, como
oxigénio e um agulcar, sdo freqlientemente processados de forma independente ¢ entdo

combinados por sobreposi¢do e convergéncia dos origons (BALAZSI et al., 2005).

2.9 Regulacdo da Expressdo Génica

As células devem ser capazes de controlar a expressao da informacao genética
para garantir uma coordenacdo eficiente de numerosas reagdes quimicas, utilizar os
recursos disponiveis da melhor forma possivel e realizar os processos associados ao seu
desenvolvimento. Porém, muitos genes nao sdo regulados, sendo considerados genes
constitutivos, ou seja, seus produtos sdo produzidos constantemente em velocidade fixa.
Desta forma algumas enzimas, denominadas constitutivas sdo necessarias em
concentragdes semelhantes em todas as fases de crescimento sendo sintetizadas
continuamente, enquanto outras, sdo necessarias apenas sob certas condi¢des. A
expressao génica, por sua vez, ¢ controlada pelos mecanismos de regulagdo que podem
ocorrer durante ou apos a sintese da proteina em nivel transcricional (regulando a
quantidade de mRNA ) ou em nivel traducional (permitindo ou nao a tradugdo do
mRNA em proteina). Vale ressaltar que o niimero de mecanismos regulatorios €
extremamente vasto; e que a maioria dos genes ¢ regulada normalmente por mais de um

tipo de mecanismo.
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O mecanismo pelo qual as moléculas efetoras afetam a transcricdo ¢ indireta,
ocorre a partir de sua associacdo com proteinas regulatorias especificas que afetam a
sintese de mRNA. No caso de uma enzima reprimivel o co-repressor associa-se a uma
proteina respressora especifica. Essa proteina repressora alterada pode entdo ligar-se a
uma regido especifica do DNA, proxima ao promotor do gene denominada regido
operadora. Esta regido originou o termo 6peron, correspondente a um conjunto de genes
cuja expressdo € regulada por um unico operador. Todos os genes de um dperon sao
transcritos como uma unica molécula de mRNA. O operador localiza-se adjacentemente
ao promotor onde a transcri¢ao ¢ iniciada. Quando um repressor se liga ao operador, a
transcri¢do ¢ bloqueada, pois a RNA polimerase ¢ impedida de se ligar ou de se mover
ao longo do DNA. Assim, a proteina ou as proteinas codificadas por esta molécula de
mRNA deixam de ser sintetizadas (WOLF et al., 2001; PRICE et al., 2005a; PRICE et
al., 2006). A repressdo consiste em um tipo de regulagdo denominada de controle
negativo, a proteina repressora promove a repressdo da sintese de mRNA. Entretanto,
no chamado controle positivo da transcrigdo, uma proteina reguladora (ativadora)

promove a ligacdo da RNA polimerase, aumentando a sintese de mRNA.

O mais comum ¢ que as proteinas sejam sintetizadas sob suas formas ativas;
essa atividade ¢ subsequentemente reduzida, ou inibida pela acdo de compostos
celulares especificos geralmente associados as vias metabolicas catalisadas por estas
enzimas. Um dos principais mecanismos de controle de ativacdo enzimatica € a inibicao
por retroalimentacdo (feedback). Tal mecanismo esta envolvido, por exemplo, na sintese
de aminoacidos ou de purinas onde o produto final inibe a primeira enzima da via

biossintética. Se o produto final é consumido, a sintese pode ser restabelecida.

De outra forma, algumas vias biosintéticas sdo reguladas através de
isoenzimas (isofuncionais) que catalisam a mesma reagdo embora reguladas por
mecanismos distintos. Neste caso a atividade enzimatica inicial diminui sucessivamente,
até¢ atingir valor zero, quando as isoenzimas encontrarem-se em excesso. Outro
mecanismo de controle enzimatico ¢ a modificagdo enzimatica por intermédio da adi¢do
ou delegdo de pequenas moléculas organicas que promovem alteracdes conformacionais

na enzima.

Embora pequenas moléculas estejam envolvidas com a frequéncia da
regulacdo da transcri¢do, raramente atuam de maneira direta. Tais moléculas

influenciam a ligagdo de certas proteinas, denominadas proteinas regulatérias em sitios
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especificos do DNA. Sao na realidade responsaveis pela regulacdo da transcricdo. Dois
tipos gerais de interagdes proteina-acidos nucléicos sdo descritos: os ndo especificos em
que a proteina se liga a qualquer regido do acido nucléico e as interagdes especificas, em

que ha uma especificidade da ligacdo com relagdo a uma seqiiéncia de DNA.

Muitos genes podem apresentar promotores sujeitos a varios tipos de
regulacdo ou possuir mais de um promotor, sendo cada um sujeito a determinado
sistema de regulacdo. Existem conjuntos de mecanismos de controle, sendo a repressao
génica regulada tanto por efetores especificos, associadas a determinada fungdo daquele
gene (como resposta de um regulon), quanto a efetores mais gerais que respondem a um
aspecto mais global do metabolismo. Os organismos precisam regular varios genes
diferentes simultaneamente em resposta as alteragdes ambientais. Os mecanismos
regulatorios que respondem a sinais ambientais regulando a expressdo de muitos genes
sdo denominados sistemas de controle global (WOLF et al., 2001; PRICE et al., 2005a,
PRICE et al., 2005b; PRICE et al., 2006).

2.10 A cepa E. coli DH10b

A familia Enterobacteriaceae constitui um grande grupo heterogéneo de
bacilos Gram negativos cujo habitat natural ¢ o trato intestinal dos seres humanos e de
outros animais. Muitos géneros fazem parte desta familia e podem ser moveis com
flagelos peritriquios ou imoveis, anaerdbios facultativos, que fermentam a glicose ao
invés de oxida-la, frequentemente com produgdo de gas, ndo produzem a enzima

oxidase e reduzem o nitrato a nitrito (KONEMAN et al., 1997).

Os membros do género Escherichia sdo constituintes do trato intestinal de
humanos e outros animais de sangue quente, embora ndo correspondam aos organismos
dominantes nesse habitat. A E. coli é uma bactéria Gram negativa, em forma de bacilo,
que desempenha papel nutricional importante no trato intestinal, pela sintese de
vitamina K e vitaminas do complexo B. Devido a sua natureza aerobia facultativa, esse
organismo provavelmente também auxilia no consumo de oxigénio, tornando o intestino
grosso anoxico. Linhagens selvagens de E. coli raramente apresentam exigéncias em
relacdo a qualquer fator de crescimento, sendo capazes de crescer a partir de uma

grande variedade de fontes de carbono e energia, como agucares, aminoacidos, acidos
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organicos e outros. Mesmo sendo representantes da flora intestinal normal algumas
linhagens de E. coli sdo patogénicas, devido a presenga de mecanismos de viruléncia
como produg¢do de toxinas e adesinas. Algumas podem ser enteropatogénicas, estando

relacionadas aos quadros de disenteria (TRABULSI et al., 2002).

Muitos fatores favoreceram a utilizagdo da E. coli como organismo modelo em
estudos de bioquimica, genética e fisiologia bacteriana. Apesar desta bactéria ndo ter
sido a primeira a ter o seu cromossomo sequenciado, continua sendo o principal
microrganismo nas pesquisas e aplicacdes da engenharia genética. O genoma da E. coli
apresenta cerca de 5 milhdes de pares de bases e varios milhares de genes codificando
mais de 4000 proteinas, embora cerca de 38% destas proteinas ainda tenham funcdo
desconhecida (MADIGAN et al., 2004). A analise genomica inicia-se com a clonagem
molecular dos fragmentos do DNA que o compdem, os quais serdo posteriormente
sequenciados, gerando uma série de informagdes que podem ser acessadas por meio de
banco de dados (National Center for Biotechnology Information-NCBI, DNA DataBank
of Japan-DDBJ, European Molecular Biology Laboratory-EMBL). Acredita-se que
parte do genoma da E.coli foi adquirida por processos de transferéncia horizontal de
genes, isto é, genes originados de outros organismos. O que ndo resulta em um genoma
cada vez maior, pois muitos dos genes adquiridos desta maneira ndo apresentam
vantagens seletivas sendo, portanto perdidos por dele¢dao. A linhagem E.coli K-12
tradicionalmente utilizada em estudos de genética obteve parte do seu cromossomo

também por transferéncia horizontal (SANTIAGO, 2005).

O modelo bacteriano utilizado foi a linhagem DH10b de E. coli derivada da E.
coli K-12. O genoma da DH10b foi construido sem o uso das modernas técnicas de
biologia molecular, mas através de varias manipulagdes genéticas. Este genoma
apresenta alta eficiéncia de transformacdo, habilidade em estabilizar e manter grandes
plasmideos e a falta de sistemas de restri¢do dependentes de metilagdo, o que a torna um
otimo modelo bioldgico para as operagdes essenciais e diarias que vao desde a
propagacdo de um simples plasmideo a criagdo de grandes bibliotecas de clones para a
determinagdo de sequéncias gendmicas inteiras (DURFEE et al., 2008). A Figura 2.9
apresenta o genoma da DH10b, onde os genes que codificam proteinas sdo mostrados
no anel externo em azul, e em laranja encontram-se os genes da fita complementar. As

delegdes ¢ inser¢des sdo indicadas fora do circulo.
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A cepa DH10b foi gentilmente cedida pelo Laboratdrio de Biologia Molecular

do Departamento de Bioquimica Médica da Universidade Federal do Rio de Janeiro.

del(mrr-hsdRMS-mcrBC) del(ara,leu)

4,686,607 bp e el4-

phi80dlacZM15

inversao

Figura 2.9 Diagrama circular do genoma da E. coli DH10b. Fonte: Modificado de
DURFEE et al., 2008.

O proximo capitulo apresentara a forma como a cepa DHI10b foi
cultivada em laboratdrio, o estabelecimento da curva de crescimento para obtengao dos
parametros utilizados no ensaio do ciclo celular, o ensaio de viabilidade celular, o
protocolo de marcacdo com fluorocromos o DNA bacteriano e os modelos utilizados

para tratamento dos dados.
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CAPITULO 11

Metodologia

Neste capitulo descreve-se as condicdes de cultivo, a técnica de citometria de
fluxo, bem como os métodos estatisticos e técnicas computacionais de aprendizado de

maquina utilizado para o reconhecimento de padrdes celulares neste trabalho.

3.1 Condigoes de cultivo

A partir do crescimento da E coli DH10b em placa de Petri contendo agar
Luria Bertani (LB Agar - Difco-USA, composi¢ao g/L, 10.0g NaCl, 10.0g triptose, 5,0g
extrato de levedura, 15g agar, 1000mL de agua destilada), pH 7.0, isolou-se uma
colonia que foi inoculada em 1000mL de caldo LB (LB Broth - Difco-USA,
composicao g/L, 10.0g NaCl, 10.0g triptose, 5,0g extrato de levedura, 1000mL de agua
destilada), pH 7.0, o qual foi mantido sob agitacdo constante de 200 rpm a temperatura
de 37° C, por 24 horas, para obtengdo de massa celular. Em seguida, o crescimento foi
fracionado para tubos plasticos do tipo Falcon de 50 mL e centrifugado a 10.000 x g,
por 10 minutos. O sobrenadante foi desprezado e a massa celular foi resuspendida em
agua deionizada estéril ¢ novamente centrifugada. Esta operacdo foi realizada por 3
vezes consecutivas. Ao final a massa celular obtida foi fracionada em aliquotas de 1,5
mL em uma concentracio de 10 "células/mL (escala de McFarland), acondicionadas em

tubos plasticos do tipo Eppendorf ¢ guardadas em geladeira a 4°C.

Para a realizacdo da curva de crescimento bacteriano foi realizada uma cultura
do tipo batch com volume total de 1000mL de caldo LB inoculado com uma aliquota de
1,5 mL da suspensdo bacteriana e mantida por 8 horas sob agitacdo constante de 200
rpm e temperatura de 37° C. O monitoramento da cultura foi realizado através das
técnicas de densidade otica por espectrofotometria (580 nm) e citometria de fluxo

focada a laser (488 nm).
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Todos os meios de cultura foram reidratados segundo instrugdes do fabricante,
levados a fervura paras dissolugio completa e esterilizados em autoclave a 121°C por 15

minutos.
3.2 Tempo de geracédo (g) e taxa de crescimento

Como a populacdo se duplica em cada geragdo, o aumento populacional é
dado por 2", onde n é o nimero de geragdes. O aumento da populagdo é exponencial ou
logaritmica. Estas observagdes podem ser expressas em forma de equagdes para o

calculo do tempo de geragao.

Se N0 = Numero da populacio inicial
Nt= Numero da populagdo no tempo t
n = Numero de geragdes no tempo t
n

Nt= N0 x2 (equacdo 1)
Transformando-se a equacdo 1 em logaritmo tem-se:

log Nt= log N0+ nlog 2 (equacdo 2)
Resolvendo para n tem-se que:

N logN ,—logN, logN ,—logN
log?2 0,301

(equacdo 3)
O numero de geracdes N pode também ser dado expresso por:
n=t/g (equacdo 4)
em que
t = tempo de cultura

g = tempo de geracao
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A taxa de crescimento em um sistema fechado pode ser expressa por meio de
uma constante média da taxa de crescimento (K), ou seja o nlimero de geragdes por

unidade de tempo, muitas vezes expresso em geragdes por hora.

K _n_ logN ,—logN
t 0,301,

(equagdo 5)

O tempo de geragdo médio (g) ¢ o tempo que uma populagdo demora em
média para se duplicar, podendo ser calculado. Se a populagdo se duplica entiot=gen

= 1. Consequentemente, a equacdo 1 ¢ convertida na sua forma mais simples:

Nt= 2 N0 (equagdo 6)

Substituindo 2 N0 na equacao da taxa de crescimento e resolvendo para k tem-

S€:

- log(2N ) —logN, log2+logN  —logN, 1
0,301, 0,301, g

(equagdo 7)

gl
k
0,301
=1 (equagdo 8)
logN ,—logN

3.3 Protocolo experimental de ciclo celular

Devido a inexisténcia de protocolos de citometria de fluxo especificos para o
estudo do ciclo celular bacteriano, realizou-se uma adaptagdo do protocolo de analise do
ciclo celular de leveduras (nimero 11.13) encontrado no ISAC (2006), cujos os

procedimentos sdo apresentados nas etapas seguintes.
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3.3.1 Fixa¢ao da Suspensao Bacteriana

O crescimento bacteriano ap6s 120 minutos (fase log de crescimento) foi
centrifugada a 10.000 x g, por 10 minutos a temperatura ambiente ¢ o pellet “lavado” 2
vezes em agua destilada gelada, em 5 vezes o seu volume, e centrifugado a 10.000 x g
por 10 minutos. O sobrenadante foi eliminado e o precipitado foi resuspenso em agua
deionizada gelada, ajustando sua concentragio a 1x 10’cels/mL, seguindo a escala de

McFarland.

A suspensdo obtida foi fracionada em aliquotas de 1,5 mL, distribuida em
tubos de microcentrifuga, e centrifugadas a 10.000 x g, por 10 minutos. O precipitado

obtido foi “fixado” com 1 mL de etanol a 10% por 12 horas a temperatura de 4°C.
3.3.2. Marcagdo com Syber Green I

As amostras fixadas foram centrifugadas em microcentrifuga a 10.000 x g por
10 minutos e o precipitado obtido foi “lavado” em 50 mM de tampao citrato de sodio
pH 7.5 e centrifugado novamente por 10 minutos. O novo precipitado foi tratado com
250 uL de uma solugdo 1% de RNAse ( DNAse free, Sigma-Aldrich, Sao Paulo, Brasil -
Img de RNAse em 1 mL de tampdo Tris-EDTA, pH 8,0) por 1 hora a 50°C, para
diminui¢do do coeficiente de variagdo das concentragdes do DNA bacteriano. Apos este
tempo foi adicionado 50 pL de proteinase K (Sigma-Aldrich, Sdo Paulo, Brasil - 20 mg
de proteinase K em 1 mL de agua destilada esterilizada em membrana filtrante de 0,22
um, com estocagem a 4°C) e incubado por 1 hora a 50°C, para aumentar a

permeabilidade da parede celular facilitando a marcacdo do DNA.

As suspensdes obtidas foram tratadas com 20 puL de Sybr Green I (Sigma-
Aldrich, Sdo Paulo, Brasil) solugdo de trabalho (1uL de Sybr Green I em 10 uL de
tampao Tris-EDTA, pH 8,0) a temperatura de 4°C, protegido da luz, por 12 horas. Apos
a marcac¢ao fluorescente foi adicionado Triton X-100 0,1% (Sigma-Aldrich, Sdo Paulo,
Brasil - 50uL. de Triton X-100 em 49,95 mL de tampdo PBS 0,1% BSA, pH7.3) at¢ a
concentragdo final de 0,25% e depois foi homogeneizado com o uso de um agitador do
tipo vortex. As amostras foram colocadas em banho de gelo e depois sonicadas com 3
pulsos consecutivos de 30 W por 3 segundos, com intervalo de 2 segundos entre os
pulsos, para eliminagdo dos grumos de células, evitando a ocorréncia de picos de DNA
no momento da leitura. A aquisicdo de dados relativos ao contetido de DNA em células

individuais foi efetuada por citometria de fluxo.
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A solugdo tampao Tris-EDTA foi preparada utilizando-se 3,7g de Tris base
(tris hidroxymethyl-aminomethane)e 0,121g de dissédio EDTA em 900mL de agua
destilada. Apo6s este preparo o pH foi corrigido para pH 8,0 com 1N de HCI e o volume
completado para 1000mL. O tampao foi filtrado em membrana filtrante de 0,22 pum e

estocado a 4°C por 1 més.

A solugdo tampao citrato de sodio foi preparada utilizando-se 14,7g de citrato
de sddio em 900mL de agua destilada e o pH foi corrigido para 7,5 com 1N de HCI ou
IN de NaOH. Apds a corregdo do pH a solugdo foi filtrada em membrana de 0,22 um e

estocado a 4°C por 1 més.

O tampao PBS 0,1% BSA foi preparado utilizando-se 0,23g de NaOH,PO,,
1,15g de NayHPOy4, 9,00g de NaCl, 900mL de 4gua, ajustando-se o pH para 7.3 com o
uso de 1IN de NaOH ou 1IN de HCI. O BSA (soro albumina bovino) foi hidratado em
agua destilada estéril, segundo recomendagdo do fabricante, e retirou-se 1 mL que foi
misturado ao PBS. Foi adicionado agua para completar o volume de 1000mL e filtrou-

se em membrana de 0,22 um, ficando estocado a 4°C por 1 més.

Todos os reagentes utilizados foram comprados na Sigma-Aldrich, Sdo Paulo,

Brasil).

3.4 Protocolo experimental de viabilidade

O protocolo de viabilidade utilizado foi o de nimero 11.3.8 obtido no ISAC
(2006), que avalia a viabilidade pela atividade metabolica. As etapas realizadas sdo

descritas abaixo:

3.4.1 Controle de células mortas

Para obtengdo do controle de células mortas utilizou-se uma cultura em fase
log de crescimento com concentragio de 1x 10°els/mL, seguindo a escala de
McFarland. A cultura foi centrifugada a 12.000 x g por 2 minutos ¢ o precipitado foi
ressuspenso em um volum de 990mL de 4lcool a 70%, ficando em temperatura de 4°C
por 12 horas. Apos este periodo foi adicionado 10 pL da solucdo diacetato de
carboxifluoresceina (CFDA - Sigma-Aldrich, Sdo Paulo, Brasil) em dimethyl sulfoxide
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(DMSO - Sigma-Aldrich, Sdo Paulo, Brasil), homogeneizando lentamente, para ser
incubado por 30 minutos & temperatura de 37°C. O monitoramento de células mortas foi
realizado através da técnica de citometria de fluxo focada a laser (488 nm), utilizando-se

o sensor FLO (fluorescéncia laranja).

A solucdo contendo CFDA foi preparada utilizando-se 25mg de CFDA e
2000pL de DMSO.

3.4.2 Controle de células vivas

Nesta etapa utilizou-se a cultura em fase log de crescimento com concentragao
de 1x 10°els/mL, seguindo a escala de McFarland. A cultura foi centrifugada a 12.000
X g por 2 minutos e o precipitado foi ressuspenso em 990 uL de tampao TE 50mM com
pH 7,4 (Tris Cl EDTA). A amostra obtida foi entdo marcada com 10 pL da solugdo de
CFDA ¢ incubada por 30 minutos a temperatura de 37°C.

O tampao TE foi preparado com uma solu¢do 10mM de Tris Cl e uma solugdo
ImM de EDTA, pH 8,0. O tampao Tris Cl 1M foi preparado dissolvendo-se 121g de de
Tris base (tris hydroxymethyl aminomethane) em 800 mL de dgua. O pH foi ajustado
com HCI, aproximadamente 70 mL para o pH 7,4. A solucdo assim obtida foi misturada
sendo acrescida com agua destilada até o volume final de 1000mL. Apds o preparo, o

tampdo TE foi autoclavado e guardado em temperatura ambiente.

Todos os reagentes utilizados foram comprados na Sigma-Aldrich, Sdo Paulo,

Brasil).

3.4.3 Analise das amostras

Ao longo da curva de crescimento a cultura foi observada em relagdo a
viabilidade pela técnica descrita acima. O procedimento técnico utilizado para as
amostras na fase lag e inicio da fase logaritmica foi retirar 990 puL da cultura e marcar
com 10 uL da solugio de CFDA, incubando por 30 minutos & temperatura de 37°C. Nas
fases seguintes do crescimento foram retirados 100mL da cultura para centrifugacéo

como no procedimento realizado para o controle positivo.
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3.5 Citometria de fluxo

A citometria de fluxo multiparamétrica ¢ uma técnica importante que pode
monitorar, em tempo real, o estado fisiologico de cada célula durante o seu
desenvolvimento (CANOVAS et al., 2007). Permite desta maneira, uma analise rapida e
quantitativa de populagdes inteiras de células baseada em caracteristicas individuais.
Tipicamente uma taxa de 1000 células/s™.O equipamento utillizado neste trabalho foi o
CytoSub (Figura 3.1) cujo citometro de fluxo ¢ a tecnologia CytoSense (Cytobuoy b. v.,
Worden, Netherlands). Este equipamento de ultima geracdo efetua analises
automatizadas. Sendo portatil e facilmente transportado (DUBELAAR et al., 1999;
DUBELAAR & GERRITZEN, 2000), o aparelho ¢ capaz de analisar particulas como as

células planctdnicas (1 a 1000 pm) e maiores volumes de liquidos (>4 mL).

. Entrada
Alimentagéo

Sensores de dados
para cada parametro

Camara 6ptica da
y formacéo do fluxo
laminar

Bomba amostral

Rolamento de
depressurizagédo e

Valvula de k.
transferéncia E Bomba

peristaltica

Cilindro
hiperbarico

Figura 3.1 — O Citometo de Fluxo CytoSence em sua versao submersivel CytoSub.
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O CytoSub ¢ uma tecnologia de Citometria de Fluxo de Escaneamento (laser
scanning cytometry-LSC) de fase sélida. Os instrumentos baseados nesta tecnologia
(LSC) podem fornecer informag@o visual da morfologia das células e a distribuicao
espacial da fluorescéncia dentro de cada célula devido a geragdo de assinaturas Oticas
(pulse shapes). Tem ainda a capacidade de adquirir multiplas medidas da mesma célula
(Figura 3.2). Geralmente, particulas fluindo ao longo de seu maior eixo (L (um)), tém a
forma de seu sinal do sensor frontal (forward scatter-FWS) definido por 2*(5+L)
pontos. As medidas do sensor frontal FWS tém sido usadas para estimar o tamanho da
célula bacteriana (BOUVIER et al., 2001). Até o presente momento, este ¢ o Gnico
citometro capaz de desempenhar tal tarefa. Segundo SUNRAY et al., 2002 a técnica de
citometria de fluxo ¢ adequada para observacdo de propriedades celulares em funcdo do

tempo.

Sinal Microesfera
[a.u.] I

| | | I
0 5 10 ps

Figura 3.2 — Assinatura 6tica de uma microesfera (beads) de 1 micrometro. Para cada

micrometro a eletronica do CytoSub ¢ capaz de adquirir até 12 medidas.

A analise individual das particulas se baseia na separacdo de cada uma, gragas
a passagem da amostra dentro de um liquido carreador (sheath fluid), que devido ao
fluxo laminar, evita que haja mistura entre a amostra e este liquido. Isto ¢ chamado de
focalizagdo hidrodindmica. Resumidamente, um tubo de silicone ou de borracha de
diametro interno de 1 mm (CytoSence) leva a amostra para dentro de uma cubeta de
dois estagios (Figura 3.3) onde cada particula ¢ interceptada por um feixe do laser (5
pm) de comprimento de onda definido. Isto resulta em uma difracdo da luz e uma
difusdo acompanhada eventualmente de uma emissdo fluorescente endogena, ou

exdgena quando um marcador fluorescente ¢ excitado. Multiplas caracteristicas,
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incluindo a contagem, tamanho e contetido das células e resposta a probes fluorescentes
sd0 usados como diagnodstico da funcao celular (BREHM-STECHER & JOHNSON,
2004).

No caso do CytoSub, o instrumento esta equipado com um laser de safira
(Coherent Saphyre, 488 nm, 15 mW). O fluxo da amostra é controlado por uma bomba
peristaltica que trabalha em uma velocidade variavel de acordo com as necessidades

especificas de cada amostra.

Principio de Operacdo do Citdmetro de Fluxo

L — Tubo de Amostragem
Fluido de Revestimento

Secdo Afunilada da Cubeta-

Eleut:rc::cr:: g: Nlinhamento de Particulas
¢ Espalhamento Lateral
= Detector de
\ i Espalhamento
es f Luminoso Anterior
= L .
Separagds '\ | I\ Sensor de Leitura
de Cores G:=
l < 1 Ponto de Medicao
I Feixe de Laser 1 ‘ N
f .,
Iv ull ‘\\
Feitaka Secao Capilar da Cubeta
para Aquisicao
de Sinais
Saida

Figura 3.3 - Principio basico de funcionamento do citdmetro de fluxo.

Comumente, o liquido carreador flui a uma velocidade de 2 m s™ e uma vazio
de 80 cm’.min. O sensor lateral (sideward scatter-SWS) e os sinais fluorescentes sdo
dispersos por um grade holografica concava (concave holographic grating) e coletados
por meio de fotomultiplicadores hibridos (hybrid photomultiplier- HPMT). O sinal do
sensor frontal FWS ¢ coletado em um fotodiodo (positive intrinsic negative diode-PIN),

aprimorado (componente semicondutor que permite transformar o sinal luminoso em
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sinal elétrico) muito mais sensivel que os fotomultiplicadores, pois recebe a maior parte
da energia do laser (Figura 3.4). As variaveis SWS e fluorescéncias sdo coletadas a 90°
de incidéncia. Um espelho colocado do lado oposto da cubeta permite aumentar cada
um dos componentes. O restante da luz emitida ¢ coletado por uma fibra optica e
representa o SWS. A velocidade de digitalizacdo dos sinais correspondem aos perfis das
particulas que ¢ de 4MHz. Os pulsos dos fotons sdo entdo convertidos em sinais
elétricos e depois numéricos antes de ser registrado no disco rigido (64 kb por variavel)

localizado abaixo da cadmara Optica. Somente as particulas com estrutura interna sdo

importantes.
/\Ehjj 7 Feixe de laser 488 nm
Lentese Prismas de focalizagdo
Espelho 1:' -
| o Tl

# [

Fotomultiplicador
) hibrido
I Fibra 6ptica
. Difrac&o
_ PINfotodiodo perpendicular
Difracéo em pequeno (SWS)
angulo (FWS)

Figura 3.4 — Esquema conceitual da cubeta otica vista por baixo. Nela as particulas sdo
interceptadas pelo laser e a luz ¢ refratada em pequenos angulos do sensor FWS dando
uma estimativa do tamanho da particula. O feixe perpendicular é um conjunto
importante de sinais de fluorescéncia que sdo separados por uma grade holografica
cOncava, e a luz do laser difratado, que corresponde a complexidade estrutural da

particula (SWS).
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A aquisi¢do de dados ¢ efetuada com o programa CytoUSB fornecido pelo
fabricante. A reprodutibilidade das contagens citométricas foram, neste trabalho,
determinadas usando-se microesferas de 0,95, 6 ¢ 10 um (Estapor, Merk -Franga). Cada
frasco contendo estas microesferas foi manualmente homogeneizado, submetido a um
banho de ultrasom e analisado 15 vezes com o software CytoClus 3 também fornecido
pelo fabricante do equipamento. O coeficiente de variagdo das contagens no CytoSub
(CV,) foi determinada a partir da média aritmética das contagens (U ) e seus respectivos
desvios padrdo (SD).

~100*SD
a

CvV

c

(equacdo 9)

A variag@o da medida de concentragdo das particulas ¢ a soma da variabilidade
do instrumento e da variedade da populagdo. A contagem de particulas raras ¢

significantemente afetada pela Lei de Poisson (SHAPIRO, 2003).

CVp = 100 (equagdo 10)

Jn

O método de calibragdo das contagens citométricas foi o mesmo utilizado por
GAJKOWSKA et al., 2006 que é baseado na determinagdo de um quadrante (gates)
com microesferas uniformes, que apresentem a mesma fluorescéncia ¢ 0 mesmo padrao
de excitacdo e emissdo, como nas amostras a serem analisadas. Desta maneira a
contagem dos diversos grupos bacterianos foi efetuado de acordo com a seguinte
equacao:

. X*Y *Z N
células/ uL = — (equagdo 11)
Onde, X é o nimero de céulas bacterianas no gate, Y ¢ o numero de microesferas em

concentragdo pré-determinada e Z € o fator de diluigdo, quando aplicado.

Alguns modelos matematicos simples sdo atribuidos para cada uma das formas
de sinal: total, maximo, média, inércia, centro de gravidade (CG), fill factor, assimetria,
namero de células (DUBELAAR et al., 2003). Todos estes valores sdo disponibilizados
em citogramas que facilitam a identificagdo dos agrupamentos de células, que
apresentem propriedades oticas similares derivadas dos modelos matematicos (Figura

3.5).
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Figura 3.5 — Janela principal do programa CytoClus 3 demonstrando diversos

pardmetros de analise de dados

Os modelos empregados nos citogramas sdo simbolizados e descritos

conforme abaixo:

O Total - Y - ¢é simplesmente o valor detectado de cada ponto somado ao

comprimento de cada particula.

O Maximo (Max) - ¢ o valor maximo encontrado ao longo do comprimento da

particula através da unidade de deteccao.

A Média (Average) - ¢ igual ao total dividido pelo nimero de dados, porém

A=Y/N
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removendo-se a dependéncia do comprimento total da fluorescéncia.

(equacdo 12)



A Inércia (Inertia) - ¢ definida como o segundo momento da forma do pulso.

N N 2
ZZ(nZ'Dn ce 2 Z D) co 2
0 /2ZN 0 %2N

(equacdo 13)

O Centro de Gravidade (CG) - ¢ encontrado pela divisao do primeiro

momento da forma do pulso pelo total.

> (n.D,)
)y

CG= (equacdo 14)

Fator de Preenchimento (Fill factor) - fornece uma indicagdo sobre a

“solidez” do pulso.

2
F :—ZN
NZO D}

A Assimetria (Assymetry) — indica a distribuicdo do sinal sobre o

(equacdo 15)

comprimento da particula.

2CG ‘ (equagdo 16)

As_‘——l

O Numero de células (# cells) - fornece uma indica¢do sobre o nimero de

células em uma particula.

l z:(Dn _Dn—l)2
2r ZNDZ Zz

0o N N

NC =

(equagdo 17)

O tamanho relativo a intensidade do FWS (FWS size) fornece a razio entre o

numero de células e o nlimero de células pelo FWS.

Dois tipos de valores absolutos correspondem a média da amplitude de cada
sinal registrado em seu comprimento. Os valores absolutos de fluorescéncia, de FWS ou
de SWS sdo expressos sobre a forma da média, mas pode ser recuperado sobre a forma
de valor total (correspondendo a integral de cada modelo) por poder comparar a outros

instrumentos de medida de fluorescéncia total.

48



Os fatores que correspondem a geometria das assinaturas opticas sao obtidos e
resumidos na Figura 3.6. Cada particula ¢ definida por 35 valores discretizados (6

elementos deduzidos das assinaturas * 5 entidades por particula) acessados pelo

programa CytoClus 3.

Comprimento

Amplitude
N
| ;!""-H‘-__ -
= — Fator de preenchimento
::: l.L%"":--u-;—l__ | %,
i .-"f."l,—- _’

[*" 1

Assimetria
[N

Inércia

NuUmero de células

Figura 3.6 - a e b ilustram a sucessdo dos procedimentos de um sinal e c,
esquematizacdo das variaveis discretizadas obtidas apos o registro das assinaturas. Esta
discretizag@o permite categorizar as particulas entre si e facilitar seu reagrupamento em

elementos similares com o auxilio do CytoClus 3.
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3.6 Desenvolvimento de Modelos

Como citado anteriormente os citometros de fluxo permitem altas taxas de
aquisi¢do de dados (1000 célula/s™) e de diversos pardmetros (variaveis) que podem ser
obtidos (méximo de 47 no caso do CytoSub). Desta maneira a citometria ¢ uma técnica
multiparamétrica e a analise dos dados bi ou tridimensionais torna-se extremamente
demorada. Contudo, para uma efetiva analise de dados ¢ necessaria a aplicacdo de
técnicas computacionais € o uso de modelos que permitam a extracdo de informacgdo
relevante. Essencialmente, o que se tenta fazer nos dados da citometria é executar
tarefas de classificagdo. Portanto, nessa trabalho utilizaram-se abordagens estatisticas e
provenientes da area de aprendizado de maquina para este fim.

3.6.1 Modelos Estatisticos

Inicialmente, utilizou-se uma abordagem de estatistica multivariada como a
técnica de Analise de Componentes Principais (ACP). O objetivo foi verificar uma
possivel redugdo de dimensionalidade dos dados a fim de melhorar o desempenho dos
algoritmos de identificacdo e classificacdo de subpopulacdes bacterianas. Para a
execucdo desta tarefa foi utilizado o programa Statistica 8.0 (StatSoft, Inc.). A ACP ¢
um método de aprendizado ndo supervisionado uma vez que o agrupamento ocorre
através da varidncia total, sem qualquer tentativa de incorporar conhecimento
prioritario. A vantagem de tal técnica baseia-se em um principio relativamente simples,
onde ao descorrelacionar os dados, elimina-se parte da informag¢ao redundante em cada
dimensdo. O objetivo da ACP ¢ encontrar uma transformacdo mais representativa e
geralmente mais compacta das observagdes. De acordo com GONCALO (2004) o
método transforma um vetor aleatério X € R™ em outro vetor y € R" (para n < m)
projetando X em n dire¢des ortogonais de maior varidncia — as componentes principais.
Estas componentes sdo individualmente responsaveis pela variancia das observagoes, e
neste sentido, as representam mais claramente. Geralmente, grande parte da variancia
dos dados ¢ explicada por um numero reduzido de componentes, sendo possivel
descartar as restantes sem perda da informagdo. De fato, € possivel demonstrar que o
método de ACP ¢ uma técnica 6tima de reducdo de dimensdo linear, relativa ao erro
meédio quadratico, sendo vantajosa para a compreenssao e visualizacdo dos dados, além

de reduzir os calculos necessarios em etapas posteriores do processamento dos dados.
Segundo PEREIRA (2005) a ACP estabelece, com base em uma matriz de
semelhanca (correlagdes, varidncias-covariancias ou até de similaridades), um conjunto
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de eixos (componentes ou fatores) ortogonais. Estes eixos representam a totalidade da
variancia dos dados, cada um contribuindo com uma determinada fragdo. Cada
componente corresponde a um autovetor dessa matriz. Assim, com base em uma matriz
com M variaveis, serdo calculados m autovetores (eixos fatoriais) de comprimento Al,
A2,...... Am decrescente em razdo da sua contribui¢do a variancia total de dados. Esses
comprimentos correspondem aos m autovalores (raizes latentes) da matriz. O resultado
disso ¢ um sistema reduzido de coordenadas. Desta maneira o primeiro procedimento
para redug¢do da alta dimensdo dos dados foi aplicar o método de analise de
“comunidades” (cumunality), introduzida por THURSTONE (1947). Esta técnica
procura a parte da variancia explicada apenas pelos fatores comuns, excluindo, assim, a

parte da variancia ligada aos fatores especificos, proprios e exclusivos de cada variavel.

Outra abordagem considerada foi o de agrupamento através de analise de Clusters.
Neste problema de agrupamento, o conjunto de n objetos X = {X;, Xs,......Xn} €
separado em grupos de objetos similares. Cada X; € R p € um vetor atributo consistindo
de p medidas reais que descrevem o objeto. Os objetos sdo agrupados em grupos nao
superpostos C = {C, C,,.....,Cx} (C é um grupo), onde k é o nimero de grupos C; U C,
U Ck=X,Ci#¢9eCi Cj= o parai#. Os objetos (casos) separados em cada
grupo devem ser mais similares entre si do que entre os objetos de qualquer outro
grupo, de maneira que o valor de k pode ser desconhecido. Caso contrario, se k é
conhecido, trata-se de um problema de k grupos (clusters). No caso tratado neste
trabalho, o numero de clusters ¢ igual ao niimero de fases do ciclo celular bacteriano
portanto, conhecido ¢ em numero de 3. A separacdo dos dados ocorre através de
calculos de similaridades sem que nenhuma suposi¢do sobre a possivel estrutura
existente seja feita. A similaridade entre objetos (dados) é uma medida que compara
qudo proximos (ou parecidos) sdo os objetos em questdo. Portanto, uma pequena
distancia entre objetos devera indicar uma alta similaridade. Desta maneira, pode-se
usar as medidas de similaridade também de forma inversa, como medida de
dissimilaridade (diferenca). De acordo com EVERITT (1993) e RICHARD (1992)
varias medidas de distancia podem ser empregadas no problema de agrupamento de
dados sendo a mais comum e utilizada neste trabalho a distancia euclidiana dada pela

equacao.

- JA
d :(Xiax j):\/(xi _Xj)'(xi _Xj) =|:Z(Xil _Xj|)2}
(equagdo 18)
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Existe um grande nimero de algoritmos de agrupamento disponiveis na
literatura e a escolha depende do tipo de dados, da aplicagdo e do objetivo que se quer
alcancar. Em geral, os métodos podem ser classificados em métodos hierarquicos, de
particdo, densidade, baseados em “grid” e em modelos. Pode-se construir uma estrutura
em forma de arvore chamada Dendrogama. (HAN & KAMBER, 2001). Neste estudo
sera usado apenas o método de particdo geralmente conhecido como K-means.

O algoritmo K-means considera uma base de dados de n objetos, e constroi k
clusters de dados, cada particao representa um grupo e kK < n. Ou seja,0 método
classifica os dados em K grupos que satisfazem o seguinte critério: todo grupo deve
conter no minimo um objeto, e cada objeto deve pertencer a exatamente um grupo. Isto
resulta em alta similaridade dos elementos dentro do grupo e uma baixa similaridade
entre os grupos. A similaridade do cluster é medida em relacdo ao valor médio dos
objetos em um cluster, que pode ser visto como centro de gravidade do cluster. O
algoritmo K-means funciona da seguinte forma: primeiramente, seleciona k objetos de
forma randoémica, cada um dos quais representando inicialmente uma média ou o centro
do cluster. Os objetos restantes sdo designados para um cluster que tenha a maior
similaridade, baseado numa medida de distancia entre o objeto em questdo e a média do
cluster. O algoritmo computa a nova média do cluster. Esse processo prossegue até que
um critério de parada seja satisfeito. Tipicamente, um critério de erro quadratico €

usado, como definido

K
E= Zizl Z peCil p-mi|2 (equagdo 19)

onde E ¢ a soma do erro quadrado de todos os objetos na base de dados, p € o ponto no
espago representando um dado objeto, ¢ m; ¢ a média do cluster C; (ambos p e m; sdo
multidimensionais). Esse critério tenta fazer os K clusters resultantes o mais compacto e
separado possivel. Desta forma o algoritmo k-means funciona bem quando os clusters
na base de dados sdo nlimeros compactos ¢ bem separados uns dos outros. O método ¢
relativamente escalavel e eficiénte no processamento de grandes conjuntos de dados por
causa da complexidade computacional do algoritmo ser O(nkt), onde n é o niamero total
de objetos, k ¢ o niimero de clusters, e t é o numero de interagdes. Normalmente, K « n e

t « n. O método termina frequentemente em um 6timo local.

O método k-means, entretanto, pode ser aplicado quando a média do cluster é

definida. A necessidade para o usuario especificar o valor de k, o nimero de clusters,
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isto pode ser visto como uma desvantagem, porém nao ¢ o caso deste trabalho, pois o
valor de k é referente ao numero de fases do ciclo celular bacteriano. O método K-
means nao é adequado para descobrir clusters ndo convexos, ou clusters de forma

complexas. Entretanto, é sensivel a ruidos e outliers.
3.6.2 Redes Neurais

As redes neurais artificiais segundo HAYKIN (2001) s3o modelos
computacionais nao lineares inspirados na estrutura e operagao do cérebro humano, que
procuram reproduzir caracteristicas tais como: aprendizado, associacao, generalizacdo
e abstracdo. Estes modelos sdo compostos por varias unidades de processamento
interconectadas (neuronios) que podem adquirir conhecimento através de exemplos. A
estas conexdes (sinapses) sdo atribuidos pesos, cujo objetivo é determinar o grau de

influéncia de cada conexdo no neurdnio artificial (Figura 3.7).

Camada de
" Saida
Camadade  primeira Segunda
Entrada Camada Camada
Oculta Oculta

Figura 3.7 — Modelo de rede neural artificial do tipo feedforward apresentando uma

camada de entrada, duas camadas escondidas e uma camada de saida com trés neurénios

Quando se observa o modelo do neurénio artificial (Figura 3.8) identificam-se

trés elementos basicos:

= As sinapses ou conexdes, caracterizadas por uma ponderacdo ou peso (W)
que sdo representadas por um conjunto de retas que convergem como

entradas do referido neurdnio;
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= Um somador (equivalente ao corpo celular) que soma as entradas (X1, X2,
.Xn), ponderadas pelos seus respectivos pesos sinapticos. As operacdes aqui
constituem um combinador linear.

= A saida (Yy) representada aqui por uma fungdo de ativagdo (derivavel) para

restringir o sinal dentro de uma certa amplitude.

entrada

X, W

entrada peso
E—

/() &
entrada peso /"
% -—

Figura 3.8 — Esquema de um neur6nio artificial mostrando suas sinapses com

respectivos peso, o somador com a fung¢do de ativagdo e saida.

Nota-se ainda, a existéncia de uma sinapse chamada “bias” (polarizagao)

representada por by. O bias tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da

funcdo de ativacdo dependendo se ele € positivo ou negativo.

O modelo do neur6nio artificial funciona da seguinte forma. As variaveis de

entrada (X, Xj,... X;) que chegam pelas sinapses sdo multiplicadas pelos seus

respectivos pesos (Wii, Wia..... Wiy) € entdo sdo somados no corpo do neurénio. A este

resultado ¢ aplicada uma funcdo de transferéncia chamada de funcdo de ativacdo do

neuronio, resultando em um sinal de saida Yy. Desta maneira, pode-se descrever

matematicamente o neurdnio Uy segundo as seguintes equagoes:

U =D WX, (equagio 20)

Y. =pU, +b,) (equagdo 21)
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onde: X1, X2, ... Xn sdo as entradas;
W1,W2, .....Wn sdo os pesos sinapticos do neurdnio k;
Uy é a saida do combinador linear;
By € o bias;
¢ (®) ¢ a funcdo de ativacao;

Yy € o sinal de saida do neurdnio

As fungdes de ativacdo mais utilizadas sdo a sigmoidal logistica (ndo-
simétrica) e a tangente hiperbodlica (assimétrica) cujos valores normalizados de saida do
no neurdnio sao escritos intervalo fechado [0,1] e [-1,1] respectivamente. A forma mais

utilizada de ndo linearidade ¢ uma sigmdide definida pela funcao logistica.

|

= equacao 22
Y 1+ exp(—v,) (equag )

onde vj ¢ o campo local induzido (a soma ponderada de todas as entradas sinapticas
acrescidas do bias) do neurénio j, yj ¢ a saida do neurdnio. Porém, de acordo com
HAYKIN (2001) o perceptron de multiplas camadas aprende mais rapido quando a
funcdo de ativagdo incorporada aos neurdnios da rede for assimétrica do que quando ela

¢ ndo-simétrica. Diz-se entdo que a fungdo de ativagdo ¢ anti-simétrica se:
p(=V) = o(V) (equagdo 23)

como representado na Figura 3.9a. Esta condigdo ndo ¢ satisfeita pela funcdo logistica

padrdo, representada na Figura 3.9b.

Um exemplo de fungdo de ativagdo anti-assimétrica ¢ uma ndo linearidade

sigmoéide na forma de uma tangente hiperolica , definida por
o(v) = atan g(bv) (equagdo 24)

onde a e b sdo constantes. Os valores adequados para a e b sdo apresentados na Figura

3.9.
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Figura 3.9 — (a) Fungdo de ativagdo assimétria, (b) Fun¢do de ativagdo ndo assimétrica. ¢ €
a fungdo de ativag@o do neurdnio enquanto v € chamado de campo local induzido ou

potencial de ativacao do neuronio.

Existem muitos tipos de modelos de redes neurais encontrados na literatura.
Neste trabalho sera adotada a classificagdo proposta por SUNDARJAN (1998) que se
baseia no tipo de treinamento, na arquitetura, na conectividade e nos algoritmos de

aprendizado, conforme apresentada na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1 — Esquema de classificacdo para redes neurais segundo SUNDARJAN, 1998
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Os métodos utilizados para se definir e ajustar os pesos de uma rede sdo
chamados de algoritmos de treinamento: Existem trés tipos de treinamento ou

paradigmas de aprendizado:
= Supervisionado;
» Nao supervisionado;
= Hibrido ou treinamento por reforco.

No treinamento supervisionado, um agente externo (supervisor) indica a rede a
resposta desejada para o padrao de entrada. O ajuste dos pesos se da de acordo com a
diferenca entre o valor desejado e a saida da rede. Quando o erro atinge um valor

satisfatorio diz-se que a rede adquiriu conhecimento e considera-se como treinada.

No treinamento ndo supervisionado, ndo se dispde de uma saida alvo, a rede
desenvolve a capacidade de representar automaticamente os dados de entrada através de

novas classes, interpretando estatisticamente a regularidade dos dados de entrada.

O treinamento hibrido ou treinamento por reforco pode ser considerado uma
variagdo do treinamento supervisionado. Pode-se dizer que existe um “critico” que
verifica se a resposta da rede ¢ satisfatoria, em caso afirmativo as sinapses sdo

reforcadas, casos contrarios devem ter menor peso.

A definigdo da arquitetura de uma rede neural artificial ¢ um pardmetro
importante na sua concepg¢do, uma vez que ela restringe o tipo de problema que pode ser
trabalhado pela rede, resultando no seu sucesso ou fracasso. Uma rede neural pode ser

classificada quanto a sua arquitetura como:

= Redes alimentadas adiante (feedforward). Nestas redes as saidas dos
neurdénios de uma determinada camada somente se conectam com oS
neurdnios da camada subsequente

= Redes recorrentes (feedback). Nestas redes, pelo menos uma das conexdes
sinapticas estd ligada a algum neur6nio de uma camada anterior ou a ele

mesmo.

A maneira pela qual os neurdnios estdo estruturados define a topologia neural

e estd intimamente ligada ao algoritmo de aprendizado.
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Devido as entradas das redes neurais artificiais serem conhecidas, ¢ as funcdes
de ativacdo escolhidas pelo usudrio, a saida total pode ser calculada como uma funcao
dos pesos. E através do processo de ajuste desses pesos que a rede aprende e adquire
conhecimento. Em termos do modelo artificial a conectividade é expressa pelos padrdes
de ligacdo entre os neuronios e aos pesos atribuidos a essas ligagoes.

As possibilidades de ligagdes entre os neurénios sdo imensas. A maneira pela
qual ocorrem as conexdes, o nimero ¢ a disposi¢do dos neurdénios da rede chamam-se
topologia.

Uma rede neural pode ser classificada por sua conectividade como:

= Completamente conectada, quando todos os neurdnios de uma camada estao

conectados a todos os neurénios da camada posterior.

= Parcialmente conectada, caso falte alguma conexdo entre os neurdnios da

camada subsequente.
As conexdes podem ser:
= Laterais, entre os neurdénios da mesma camada;
= Intercamadas, entre neurdnios de diferentes camadas;
» Autoexcitatdrias, partem e atingem o mesmo neurdonio.

Em aplicagdes cujos problemas sdo de classificacdo, o objetivo de uma rede
neural artificial ¢ designar cada caso a um nimero de classes, mas geralmente, estimar a
probabilidade de pertinéncia de um determinado caso para uma determinada classe.
Normalmente sdo usadas duas estratégias. A primeira trata de variaveis de saida
consideradas como dois-estados (two-state), a outra técnica considera a variavel de
saida como um-de-N (one-of-N). Na primeira representagdo, um tnico nd (neurdnio)
corresponde a variavel, e um valor de 0 ¢ interpretado como um estado, e um valor de 1

como um outro estado. Na segunda, uma unidade de saida ¢ alocada para cada estado.

O nivel de confianca da rede decide se aceita ou rejeita o nivel de ativagdo
(thresholds) dos neurdnios, auxiliando na interpretacdo das saidas da rede. Os
thresholds podem ser ajustados, a fim de tornar a rede mais ou menos “precisa” (fuzzy)
em relagdo a designacdo de uma classificacdo. A interpretagdo difere um pouco entre as
duas representacdes. Na abordagem Two-state, se a unidade de saida estd acima do

threshold designado a classe 1 ¢ escolhida, caso contrario, a classe 0 sera escolhida. Na

abordagem One-of-N, a classe ¢ selecionada se a unidade de saida correspondente esta
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acima do threshold aceito e todas as outras unidades de saida estdo abaixo deste
threshold.

Este trabalho utilizou um modelo de redes neurais denominado Perceptron
Multicamadas (Multi Layer Perceptron - MLP) treinado com o algoritmo BFGS. O
Algoritmo BGFS chamado método de otimizacdo de Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno (AVRIEL, 2003) ¢ um método de otimizagdo ndo-linear, obtido a partir de uma
variagdo do método de Newton. O método de Newton assume que a fungdo pode ser
localmente aproximada como uma fungdo quadratica e busca dessa forma, o ponto de

estacionariedade ou de derivada nula.

Nos métodos de Quase-Newton, a matriz Hessiana de derivadas de segunda
ordem da funcdo a ser minimizada n3o necessita ser calculada. Alternativamente, a
matriz Hessiana também ¢ estimada partindo-se de uma matriz inicial, normalmente a
identidade, e atualizado interativamente os seus elementos a partir dos vetores gradiente

locais. O algoritmo interativo do método BGFS ¢ apresentado a seguir.

A partir de uma suposi¢do de um X, inicial e uma matriz Hessiana By

aproximada as seguintes etapas sao repetidas até X convergir para a solugéo.
1. Obter a dire¢do P, pela solugao de:
B, P, =-Vf(X,) (equagdo 25)

2. Executar uma busca de linha (line search) para achar um stepsize aceitavel oy

na direcdo encontrada na primeira etapa, entdo atualizar,

X = X+ P (equagdo 26)
3. Estabelecer

S, =P, (equagdo 27)
4.y, =VI(X.,)—-VF(X) (equagdo 28)
5.B,,, =B, + y"TyI - Bks"T(BkSk)T (equagio 29)

Yy Sk S, By Sy

f (x) denota a fungdo objetivo a ser minimizada. A convergéncia pode ser averiguada

observando-se a norma do gradiente,

VE (X, )|. Praticamente, By pode ser inicializado

com By = I, tanto que a primeira etapa serd equivalente ao gradiente descendente, mas,
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as etapas posteriores sio mais ¢ mais refinadas por By, a aproxima¢do da matriz
Hessiana. A primeira etapa do algoritmo ¢ efetuada usando-se uma aproximacao da
matriz inversa By, que ¢ normalmente obtida eficientemente pela aplicagdo da formula

de Sherman—Morrison para a quinta linha do algoritmo dando:

a1 — gt SVt Y BYIOS)  BlVisi +5:yi B
(S ¥’ St Y

(equacdo 30)

k+1

Os intervalos de confianga para a solu¢do podem ser obtidos a partir da matriz

Hessiana inversa final.

O processo de definicdo da arquitetura neural e sua conectividade ¢
inteiramente empirico e especifica sua aplicacdo, além de determinar seu sucesso ou
fracasso. Portanto, ¢ necessaria a automacdo desta tarefa. Técnicas de otimizagao
tradicionais podem ser usadas para definir o desenho do sistema neural, mas segundo
JAYALAKSHIMI, (2000) a maior desvantagem destas técnicas ¢ que terminam em um
otimo local. Os algoritmos genéticos sdo ditos capazes de achar uma otimizacao global,
portanto serdo usados neste trabalho para a tarefa da escolha da melhor estratégia de

redes neurais.
3.6.3 Algoritmos genéticos

Algoritmos genéticos — AG’s (HOLLAND, 1975) s@o modelos estocasticos e
probabilisticos, inspirados na teoria da evolug@o natural das espécies e aplicados a
problemas complexos de otimizacdo. Um problema de otimizagdo caracteriza-se
fundamentalmente por encontrar uma solucdo entre um numero muito grande de
possiveis solugdes (espago de busca). Desta maneira, aplicam-se operadores genéticos
(selegdo natural, cruzamento e mutagdo) sobre uma populagdo inicial e suas proximas
geragOes. Cada individuo (topologia de rede) da populacdo é codificado em um
cromossomo, que representa uma possivel solu¢do do problema. A adaptacdo de um
individuo ¢ entdo avaliada pelo valor da funcdo objetivo (selecdo natural) e os
individuos mais adaptados sdo permitidos a se reproduzirem pela troca de informacao
genética (cruzamento) com outro individuo também adaptado, produzindo individuos
ainda melhores. Apos a criacdo da populagdo inicial (em geral, aleatoria), tem inicio um
processo interativo de refinamento ou evolucdo das solugdes iniciais.
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O AG cria novas solugdes através da combinacdo e refinamento das
informacgdes dos cromossomos usando operadores de selegdo, crossover e mutagao.
Essas operagdes produzem novas solucdes que formam uma nova populagdo. Cada nova
populagdo ¢ chamada de geracdo. As mutagdes sdo frequentemente permitidas pela
alteracdo de alguns genes dos cromossomos. Os melhores individuos podem substituir
toda geracdo anterior ou substituir apenas os individuos menos adaptados. Geralmente,
os AGs proporcionam excelentes resultados na procura de 6timos globais.

Uma das vantagens de um algoritmo genético é a simplificagdo que eles
permitem na formulacdo e solucdo de problemas de otimizacdo. Um AG simples
normalmente trabalha com descricdes da entrada formadas por cadeias de bits de
tamanho fixo, porém outros trabalham com cadeias de bits de tamanho variavel. Os
AGs possuem um paralelismo implicito decorrente da avaliacdo independente de cada
uma dessas cadeias de bits, ou seja, pode-se avaliar a viabilidade de um conjunto de
parametros para a solucdo do problema de otimizacdo em questdo. Os AG's sdo
numericamente robustos, ou seja, ndo sdo sensiveis a erros de arredondamento no que se
refere aos seus resultados finais.

Existem trés tipos de representacdo possiveis para os cromossomos: bindria,
inteira ou real. De acordo com a classe de problema que se deseja resolver pode-se usar
qualquer um dos trés tipos.

Uma implementacdo de um algoritmo genético comega com uma populagao
aleatoria de cromossomos. Essas estruturas s3o avaliadas e associadas a uma
probabilidade de reprodugdo de tal forma que as maiores probabilidades sdo associadas
a0s cromossomos que representam uma melhor solu¢do para o problema de otimizagdo
do que aqueles que representam uma solugdo pior. A aptidao da solugdo ¢ tipicamente
definida com relacdo a populacdo corrente.

A funcdo objetivo de um problema de otimizagdo ¢ construida a partir dos
parametros envolvidos no problema. Ela fornece uma medida da proximidade da
solug@o em relagdo a um conjunto de parametros. O objetivo € encontrar o ponto 6timo.
A fungao objetivo permite o calculo da aptiddo bruta de cada individuo, que fornecera o
valor a ser usado para o calculo de sua probabilidade de ser selecionado para
reproducao.

Como técnica de busca e otimizagdo os AGs apresentam:

= Um espago de busca, onde estdo as possiveis solugdes para o problema,
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= Uma fun¢do objetivo, que associa a cada cromossomo uma aptiddo

(nota).

O espago de busca é o conjunto de todas as configuragcdes que um
cromossomo pode assumir. Os cromossomos por sua vez, sdo estruturas de dados,
geralmente vetores ou cadeias de bits, (possivel solu¢c@o para o problema de otimizagao)

que representam os parametros da funcdo objetivo.

Cada elemento do vetor cromossomo ¢ chamado de gene, estes determinam as
caracteristicas do ser; sendo a codificacdo binaria (0 e 1) a forma mais comum de

representa-los.

A fungdo objetivo, também chamada de fungdo de adequabilidade (fitness
function) quantifica a adaptabilidade de cada cromossomo como uma solugéo, ¢ ¢ usada

como base para seleciona-los para reprodugao.

Portanto, o conjunto de cromossomos forma o que se chama de populagio e as
interagdes do algoritmo genético sdo chamadas geragdes, onde, durante este processo,
os operadores genéticos dos AGs agem no material genético. De acordo com Cole,

(1998) existem quatro operadores genéticos:
Inicializagdo, selecdo, recombinagdo e mutacao.

= O operador de inicializagdo ¢ usado para gerar a populacdo inicial para o AG.
Esta populacdo deve conter cromossomos que estejam espalhados no espaco de
solugdes (busca), suprindo o AG de diversificado material genético. A maneira

mais facil de conseguir isto ¢ uma sele¢do randdmica dos cromossomos,

= O operador de sele¢do escolhe os individuos para reproducdo baseado em suas
fung¢des de adequabilidade. Existem diversos métodos para a selecdo dentre os
quais os mais conhecidos sdo a Roda da Roleta que utiliza os operadores de

recombinagdo (Crossover) e mutagdo, ou, selegdo por Elitismo.

= O operador de recombina¢do combina o material genético de um ou mais

cromossomos pais produzindo uma nova populag¢do de cromossomos filhos.

= O operador de mutagdo introduz novo material genético na populacdo. Em uma
codificag¢do binaria, por exemplo, simplesmente pode-se mudar um 0 em 1 ou,

um 1 em 0 em qualquer ponto do cromossomo.
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Na sua forma mais simples (Figura 3.11), pode-se descrever o Algoritmo Genético

como:
1 — Codifica-se o problema para gerar uma populagdo inicial,
2 — Enquanto certo critério de parada nao for satisfeito, faca-se:
a — Calcular a aptiddo de cada individuo na corrente populagdo
b — Selecione os individuos de alta aptidao e fazer copias dos selecionados,
¢ — Aplicar os operadores de recombinagdo e mutacao criando nova geragao.

3 - Fim.

Gera randomicamente uma
populacdo inicial

Calcula a aptidao de cada
individuo da corrente M
populacdo

|
Seleciona para reprodugao
os individuos baseado na
aptidao

Até certo critério de
parada ser satisfeito

Crossover

Mutacdo

Figura 3.11 — Perfil de um simples Algoritmo Genético

Desta maneira os dados citométricos obtidos e tratados por andlises
estatisticas, clusterizagdo e classificagdo utilizando redes neurais foram utilizados para
gerar o modelo de classificagdo de padrdes celulares bacterianos, que esta apresentado a

seguir.
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CAPITULO IV

Analise dos Resultados e Discussao

Neste capitulo apresentam-se os resultados obtidos no monitoramento da
cultura da bactéria E coli DH10b pela técnica de citometria de fluxo na tentativa de
visualizar os diferentes grupos celulares distribuidos ao longo do ciclo celular, os
resultados dos métodos estatisticos empregados na fase de pré-processamento dos dados
e o desempenho dos modelos de redes neurais artificiais na tarefa de classificagdo dos

paddes celulares .

A linhagem celular DH10b cultivada sob as condi¢des descritas no item 3.2 do
Capitulo III apresentou uma curva de crescimento como demonstra a Figura 4.1, de

acordo com as medidas citométricas e de densidade Otica.
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Figura 4.1 — Curva de crescimento de E. coli a 37 °C

O primeiro ponto da curva foi realizado apenas 30 minutos apds o indculo,
com uma concentragdo inicial de 2344 células/mL (2,34E+03) e uma densidade otica de
0.07. Difentemente da curva padrdo apresentada na Figura 2.5, verificou-se que neste
experimento a DHI10b ndo apresentou fase estacionaria propriamente dita. Foi

observado apds 4 horas de crescimento (T8) uma concentracdo maxima de 9,20E+07 e
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logo ap6s uma fase de pequeno declinio (6,00E+07 ) devido ao ajustamento da cultura
as novas condi¢des do meio, ja que se trata de uma cultura do tipo batch. Contudo, nos

tempos seguintes até o término das contagens observou-se uma tendéncia a estabilidade.

A cultura apresentou um tempo de gerag¢do que variou de 3,17 a 11,44 ¢ uma
taxa de crescimento que variou de 0,31 a 0,08. Na realidade, a medida em que a cultura
avangou no tempo, ambos os parametros, os tempos de geracao e taxas de crescimento,
mostraram-se inversamente proporcionais. Isto se deve a deplecdo dos nutrientes, o

aumento de competicao entre os individuos e o efeito da densidade populacional.

Segundo HOLT et al.(1996) a E.coli apresenta dimensdes que variam entre 1,6
e 7,6 um de comprimento ¢ 0,8 e 1,6 um de largura. Para acessar a populacdo
bacteriana pela técnica de citometria de fluxo foram utilizadas microesferas com os
tamanhos de 0,95 pm, 1,6 um e 6,0 um de didmetro. As microesferas de 0,95 e 6,0 um
apresentavam fluorescéncia compativel com a emissdo da molécula do fluorocromo
SYBR Green I na faixa de 587 a 653 nandmetros, correspondente ao sensor de FLO do
citometro CytoSub. A Figura 4.2 apresenta o citograma destas microesferas de acordo
com seus valores maximos de SWS (eixo X) e FWS (eixo Y) e identificadas por
retangulos (gates) separadamente. O aparelho foi pré-programado para uma aquisicao
de dados com o sensor SWS (trigger channel) Pode-se observar ainda muitos sinais de
diversas e pequenas particulas e sinais considerados como ruido.
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Figura 4.2 — Distribui¢do de microesferas de 6, 1.6 ¢ 0,95 micrometros segundo os

valores maximos de SWS ¢ Length FWS.
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Estas mesmas microesferas sdo apresentadas na Figura 4.3 sem os sinais de
ruido e das particulas sem interesse direto para o estudo. Esta possibilidade ¢ um

recurso computacional oferecido pelo programa de analise CytoClus 3.
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Figura 4.3 - Distribuicdo de microesferas de 6, 1.6 € 0,95 micrometros pelos parametros

SWS e FWS e suas respectivas assinaturas oOticas.

O conjunto do perfil das microesferas coletado por cada sensor, assinatura
otica (pulse shape), pode ser observado. A esquerda a assinatura Otica caracteristica das
microesferas de 0,95 um apresenta um pulso de fluorescéncia laranja bem definido com
intensidade pouco acima de 600 mV. Este padrdo ¢ o ideal para os procedimentos de
calibragdo do canal de fluorescéncia FLO e dos dados provenientes deste.
Diferentemente, do lado direito ¢ apresentada uma assinatura 6tica das microesferas de
6 pum. Esta assinatura Otica encontra-se com o sinal saturado (5000 mV) para a
fluorescéncia laranja portanto, ndo pode ser utilizada para calibracdo deste sensor

porém, ao mesmo tempo, apresenta um pulso bem definido para a fluorescéncia
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vermelha que no caso deste trabalho, sem utilidade. A assinatura Optica referente as
microesferas de 1,6 pum apresenta um sinal de SWS sem qualquer pulso de
fluorescéncia, neste caso s6 pode ser utilizada para calibragdes de tamanho de

particulas.

O sinal de FWS ¢ o mais usado para obtencdo de informacdes relativas ao
comprimento de particulas. Porém, para particulas com dimensées muito pequenas,
como as bactérias, ¢ comum encontrar na literatura cientifica o uso do sinal de SWS

para esta tarefa.

Na Figura 4.4a observa-se que todas as microesferas encontram-se agora
agrupadas pela razdo length do SWS/Fill factor SWS (eixo X), e pela razdo length
FWS/TOF SWS (eixo Y) em uma regido demarcada pelo retangulo (gate) amarelo que
corresponde a faixa de variagdo de tamanho da E coli. Este retangulo foi entdo
transferido automaticamente para outro arquivo cujos dados eram provenientes da

cultura de bactérias em sua fase exponencial, como demonstrado na Figura 4.4b.
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Figura 4.4 — Em a, microesferas de 0,95 e 1,6 micrometros agrupadas segundo a razio
Length FWS/TOF SWS no eixo y, em b o retangulo delimitado em A € transposto para

mostrar apenas bactérias.

A regido observada na Figura 4.4b apresenta trés grupos de células coloridas
em amarelo devido a cor escolhida para o retangulo na Figura 4.4a, correspondendo aos
trés clusters de bactérias além dos dados considerados como ruidos. Novamente os
recursos disponibilizados pelo programa CytoClus 3 foi utilizado como estratégia de

filtro de ruidos.
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Desta maneira a Figura 4.5 apresenta os mesmos trés grupos de células
bacterianas de acordo com os sinais dos parametros length SWS (eixo X) e maximo de
fluorescéncia laranja (eixo Y), além de suas respectivas assinaturas Opticas
caracteristicas para cada grupo celular. Cabe ressaltar que estes dados referem-se ao TS
da curva de crescimento apresentada na Figura 4.1, momento em que a cultura
apresentou o maior nivel de ativag@o celular, maior taxa de crescimento e menor tempo
de geragdo. Isto pode ser observado pelas assinaturas oticas de cada um dos clusters,
onde a assinatura referente ao grupo verde (cluster 1), de menor densidade populacional
(5,12 %), apresenta um nivel de fluorescéncia laranja de 60 mV (em baixo), enquanto
que o grupo azul (cluster 2), de maior densidade populacional (74,46 %), o nivel de 120
mV (esquerda). O grupo vermelho (cluster 3), com densidade populacional
intermediaria (20,41 %), apresenta dois picos de fluorescéncia (direita), o primeiro
acima de 200 mV e o segundo em 400mV, o que sugere que este grupo encontra-se em

estagio terminal do processo de divisdo celular.
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Figura 4.5 — Citograma reduzido (sem ruido) apresentando os dois grupos de E. coli
com DNA marcados. A direita, células em processo de divisdo, a esquerda, células
unicas.
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Estes resultados sugerem que o grupo verde é composto por células que se
encontram na chamada fase B do ciclo celular (SKARSTAD et al., 1983), que estdo no
tempo compreendido entre a divisdo celular e a inicializacdo de um novo processo de
duplicacdo cromossomica. Neste sentido as células do grupo azul, encontram-se na fase
C do ciclo celular caracterizada por individuos que ja possuem seu material genético
duplicado enquanto, o grupo vermelho € composto por células na fase D do ciclo
celular, término da duplicagdo cromossdmica e inicio da duplicagdo celular. O término
da sintese de DNA ¢ o sinal para a deposi¢cdo do anel de FtsZ, que ¢ mediado pelas
proteinas Min, sendo responsavel pela constriccdo da membrana e parede celulares,

como mencionado anteriormente no Capitulo II.

A Figura 4.6 apresenta a progressdo temporal do conteudo de DNA na

populagdo da linhagem DH10b em diferentes tempos da curva de crescimento.
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Figura 4.6 — Histogramas da distribui¢do temporal do niimero de células com DNA

marcado com fluorocromo SYBR Green I ao longo da curva de crescimento.
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Observa-se que o tempo T1 apresenta um Unico pico de fluorescéncia laranja
sugerindo que as células de DH10b constituem uma populacao bastante homogenea (n).
Em T2, o mesmo pico comega a apresentar alguma diferenciacdo. Neste momento pode-
se perceber a formag¢do de uma nova populagdo (2n). O mesmo ¢ verificado em T3
porém com maior intensidade. Estes tempos correspondem a fase lag da curva de
crescimento. No inicio da fase exponencial, T4, o grupo de células 2n comega a
aumentar significativamente tornando-se bem visivel e diferenciado em TS5 e
equivalente ao grupo de células n no tempo T7. Em T8, ponto maximo de crescimento,
o grupo 2n diminui sensivelmente. A partir deste momento a cultura passa por

ajustamento as novas condi¢des ambientais.

Foi possivel diferenciar nivel de atividade metabodlica individual medida de
acordo com a citometria de fluxo ¢ o uso do diacetato de carboxifluoresceina (CFDA).
Quando as células encontram-se metabolicamente ativas produzem enzimas que clivam
o CFDA, dando como resultado a emissdo de fluorescéncia na faixa de 525 nm,
correspondente ao sensor de fluorescéncia laranja do CytoSub. Na Figura 4.7 observa-se
a sequéncia de eventos para células com atividade metabolica e sem atividade

metabolica.
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Figura 4.7 — Em a observa-se o controle negativo para a atividade metabolica,
quadrante vermelho e as possiveis assinaturas oticas. Em b o quadrante verde mostra as

células com atividade e sua respectiva assinatura 6tica.
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Pode ser verificado na Figura 4.7 a que as células sem atividade metabolica ou
com pouca atividade metabodlica apresentam a assinatura 6tica com baixa ou nenhuma
fluorescéncia na faixa do amarelo e a area retangular relativa as células com atividade
encontra-se vazio, pois o tratamento com alcool inibiu a atividade metabolica. Ja na
Figura 4.7b a regido que representa o grupo de células com atividade enzimatica
encontra-se com uma assinatura 6tica com fluorescéncia apesar de possuirem SWS e
FWS altos. Com a determinacdo das regides ¢ assinaturas Oticas das subpopulac¢des

celulares passou-se a analizar as células mantidas em cultura durante o experimento.

103 1

T B 3

107 4

Length, FL Yellow [p: 10,8 ; 0. 53]

1 b
1P 10 i 0 ot
Madimum, SWS (12,3 ; o 5,1)

Figura 4.8 - Atividade metabolica da cultura na fase de declineo ou morte

celular.

A Figura 4.8 corresponde a fase de declineo da curva de crescimento, onde
pode ser observado que a maior parte da populacdo bacteriana encontra-se em um grupo
com pouca atividade metabolica (grupo vermelho) e o grupo verde mostra que ainda
existem células metabolicamente ativas. Nesta etapa o percentual de células inativas foi
de mais de 95 %.

Na Figura 4.9 pode ser observado a distribui¢do dos grupos bacterianos em
relacdo a atividade metabdlica na fase exponencial do crescimento no tempo T7,
peridodo de maior taxa de crescimento.

Na fase exponencial do crescimento o percentual de células metabolicamente

ativas foi de mais de 98%.
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Figura 4.9 — Atividade metabodlica da cultura na fase exponencial do
crescimento.

Ap6s a fase de monitoramento da cultura, aquisi¢do e analise das assinaturas
citométricas e determinacdo do nivel de viabilidade celular passou-se a explorar os
dados gerados pela citometria de fluxo. Desta forma foi efetuada uma analise de
componentes principais, para demonstrar a distribuicdo das 47 variaveis obtidas pelo

citometro de fluxo CytoSub de acordo com os eixos fatoriais 1 ¢ 2 (Figura 4.10).
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Figura 4.10 — Visualizagao da distribui¢ao das variaveis pela Analise de Componentes

Principais de acordo com os eixos fatoriais 1 e 2.
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Pode ser facilmente observado a presenca de 5 agrupamentos, resultantes na
aplicagdo do método varimax normalized. De acordo com a Tabela 4.1 estas 47
varidveis apresentam apenas 74,37% de variancia total explicada em 3 componentes
principais. A primeira contribuindo com 42,63%, a segunda com 20,42% e a terceira

com 11,32% respectivamente.

Tabela 4.1 — Autovalores das 3 componentes principais.

Valores Autovalores Variancia Total (%) Autovalores acumulados Variancia Acumulada (%)

1 20, 03662 42,6311 20, 03662 42, 63110
2 9,5979 20, 42107 29, 63452 63, 05217
3 5, 32086 11, 32097 34, 95538 74,37314

Com o objetivo de melhorar o desempenho dos algoritmos de identificagdo e
classificagdo das subpopula¢des bacterianas utilizou-se na fase de pré-tratamento dos
dados um estudo de comunality a fim de verificar a possibilidade de conseguir uma
reducgdo de dimensionalidade da matriz. Desta maneira, foram identificadas as variaveis
que mais contribuiram para a solu¢do do problema matematico. Estas variaveis

encontram-se na Tabela 4. 2.

Tabela 4.2.- Variaveis selecionadas pela aplicagdo do método de comunality. As

varidveis com valores em negrito sdo as que mais contribuem para cada fator.

Variaveis Fator 1 Fator 2
TOF FL Orange 0,970172 0,09422
Avg FL Yellow 0,004804 0,984495
Avg FL Orange 0,050371 0,982129
CG FWS 0,975516 0,07986
CG SWS 0,970446 0.084592
CG FL Yellow 0,974164 0,08388
CG FL Orange 0,979342 0,083095
CG FL Red 0,983683 0,088636
#Cells SWS 0,953467  -0,071377
# Cells FL Yellow  0,951198  -0,106187
# Cells FL Orange  0,961549  -0,086293
Var. Expl. 8,45138 2,001833
Perc. Total 0,768307 0,181985
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Pode ser observado que houve uma redugdo significativa no niimero de
variaveis envolvidas no problema (36 variaveis) além da perda da terceira componente
principal inicialmente identificada. Na realidade as varidveis que mais contribuem para
o Fator 1 sdo Time of flight da fluorescéncia laranja (TOF FL Orange), que na realidade
expressa a fluorescéncia do complexo Syber Green I/DNA, os valores relativos aos
centros de gravidade das variaveis foward scatter (CG FWS), side scatter (CG SWS),
fluorescéncia amarela (CG FL Yellow), fluorescéncia laranja (CG FL Orange) e
fluorescéncia vermelha (CG Red); os valores relativos ao nimero de células das
variaveis side scatter (# Cells SWS), fluorescéncia amarela (# Cells FL Yellow) e
fluorescéncia laranja (# Cells FL Orange). Os valores médios das fluorescéncias

amarela (Avg Yellow) e laranja (Avg Orange) encontram-se formando o eixo fatorial 2.

Este procedimento de reducdo de dimensionalidade ndo promoveu qualquer
perda de informag@o. Percebe-se na Tabela 4.3, um aumento significativo nos valores
referentes as varidncias dos eixos fatoriais 1 (76,96%) e 2 (18,06%), e conseqiiente
aumento da porcentagem de variancia total explicada que passou para 95,02%. Na

realidade, este procedimento resultou em ganho de informacao.

Tabela 4.3 — Autovalores das 2 componentes principais.

Valores Autovalores Variancia Total (%) Autovalores acumulados Variancia Acumulada (%)
1 8.465663 76.96057 8.46566 76.96057
2 9, 5979 18.06863 10.45321 95.02921

Fica claro a diminui¢do de 5 para 2 agrupamentos de variaveis. Percebe-se
desta maneira que apenas os valores médios de fluorescéncia e os centros de gravidade
de particulas contendo mais de uma célula (# Cell) sdo significativos. Este fato pode ser

devido ao sistema de agita¢do da cultura.

A Figura 4.8 apresenta assim a nova configuragdo das variaveis selecionadas

distribuidas segundo os eixos fatoriais 1 e 2.

75



1,2
Avg FL On A . .
1.0 * ;g range <——— \Variaveis componentes do eixo fatorial 2
Avg FL Yellow

0,8
<
N
T 06
<
oo}
—
N
o 04
=
]
<
[

0,2

CG FL Yellow CG FL Red
OF FL Orange
CG FWS,
CG FL Orange sws
0,0
Variaveis componentes do eixo fatorial 1 ——> #Cells SWS’CQIIS FL Orange
#Cells FL Yellow
-0,2 . - . . .
-0,2 0,0 0,2 04 0,6 0,8 1,0 1.2

Fator 1 (76,96%)

Figura 4.8. - Distribuicdo das variaveis selecionadas apos o estudo de comunidade de

acordo com os eixos fatoriais 1 e 2.

A Tabela 4.4 apresenta a correlagdo linear entre as 11 varidveis selecionadas

apos o processo de reducdo da dimensao dos dados.

Tabela 4.4 - Matriz de correlacdo das variaveis selecionadas

Valores significantes em p <.05

TCFRL AgHR- AgH- GRS GGG GH OGH. GGH- #O3dk #CHIsH- #CGlIlsA-
Oae Ydlov Qae Yllov OGaxe Rd SAS  Ydlov QOaxe

TOFALOae 100
AgA_ Yellow 01 100

AgARLOae 04 0% 10

OGRS 0% 008 012 1M

aGSWS 08 08 02 0% 10

CGALYdlov 098 08 012 08 09 10

OGAOay 09 08B 02 08 09 1 1O

OGALRd 0% 00 083 0¥ 09 0% 0D L0

HCellsSWG 08 006 0 0% 08§ 08 0®» 09 10
#CllsALYdlov 0% 00 Q04 08 08 08 0% 09 0% 10
#CHIsAL.Oae 0% 006 0@ 0% 08 089 09 02 0% 0% 100

\ariavis
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Todos os nimeros em negrito referem-se a significancia estatistica. Desta
maneira, todas as variaveis selecionadas apresentam-se com algum grau de correlagao.
Este fato ¢ comumente verificado em matrizes citométricas. Em nosso caso, a variavel #
Cells Orange ¢é a que demonstra o maior nivel de correlagdo seguida de # Cells Yellow e
# Cells SWS. Porém, estas duas variaveis apresentam-se sem correlagdo com a variavel
Avg FL Orange ¢ Avg FL Yellow. Este fato pode ser explicado devido a particulas
formadas por agrupamento celulares dificultarem o acesso do fluorocromo para a

marcag¢do do acido nucléico.

A Figura 4.9 apresenta a distribuicdo dos dados selecionados e suas
respectivas correlagdes. Pode ser observado que com excecdo das variaveis Avg FL
Orange e Avg FL Yellow todas apresentam uma forte distribui¢do do tipo skewness.
Tem-se ainda a possibilidade de identificagdo dos dados considerados como outlyers.
Para estes, o critério de exclusdo foi o de eliminar todos os valores maiores que duas

vezes o valor do desvio padrao da variavel em questao.
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Figura 4.9 — Distribui¢do dos dados de acordo com as suas respectivas correlagdes. Esta

abordagem permite a visualizagdo de outlyers.
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A Figura 4.10 apresenta o estado final das varidveis selecionadas de acordo

com o modelo de diagrama Box & Whisker comumente utilizados em anélises

estatisticas.
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Figura 4.10 — Distribuicao estatistica das variaveis segundo o modelo Box & Whisker.
Os pequenos quadrados representam as medinas, os retangulos significam a distribuig¢@o

dos dados no intervalo de 25 €75% e as barras, os valores maximos e minimos.

Outra abordagem estatistica considerada foi o de agrupamento através da
analise de Clusters através do método de partigdo K-means. Neste sentido, a Figura 4.11

apresenta o dendrograma resultante desta abordagem.
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Figura 4.11 — Dendrograma produzido pelo algoritmo k-means segundo a aplicagdo do

método Ward’ s e o r de Person como medida de distancia.

Podem ser observados dois clusters na Figura 4.11, onde se verifica que um
destes encontra-se também subdividido em 2 sub-grupos menores. Este padrdo de
distribuicdo de varidveis pode também ser visualizado na Figura 4.8 referente a

abordagem de ACP. Este fato também foi encontrado por PEREIRA et al., 2008.

Em outra abordagem aplicou-se o método k-means para agrupar os objetos da
matriz citométrica (casos). Neste experimento foi utilizada a técnica de Ward’s com a
medida de distancia euclidiana. A Figura 4.12 apresenta o dendrograma desta aplicagao,

onde sdo visualizados 3 grandes grupos no valor 1500 da distancia de ligacao.
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Figura 4.12 — Dendrograma produzido pela aplicagdo do algoritmo K-means com o

método de Ward’s e distancia euclidiana.

A estatistica descritiva que caracteriza cada agrupamento (clusters) apresenta-

se na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 — Estatistica descritiva de média, desvio padrdo, varidncia e nimero de casos

encontrados em cada grupo.

Gudter 1- 707 cas0s Gudter 2- 1682cas0s CGudter 3-463ca0s
Média Desv.Pd. Vaiénda  Média Desv.Pad. Vaidnda Média Desv. Pad. Vaiénda
TOFAQange 1563 8% 73 138 88 1% ,AF \B52A AP
AgRLYelow  B71 \ 7% 53 BB\ 56 3AB (BL pr &/®
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QGRS 853 T8 1981 8B GM “e A8
@GSN 2,84 g7 B2 DB 84 WP 3&32 U2 BB
WGH Yellw 25 8 MOl  19& 819 616 IM 146 AB4
GHOange 213 851 @51 1986 86 64g7 37,97 BN M
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Considerando que TOF ¢ o tempo de deformacdo (desvio) da luz do laser
quando da passagem da particula e a velocidade do fluxo amostral é conhecida (2ms™) e
constante, esta variavel reflete o tamanho da célula. Desta maneira, pode ser observado
que no cluster 3 as 463 células encontravam-se em processo adiantado de divisdo
celular, pois seus respectivos tamanhos médios sao o dobro, quando comparadas com os
outros clusters. Este fato pode ser comprovado ainda quando se observam os valores
relativos as varidveis # Cells SWS, # Cells FL Yellow e # Cells FL Orange. Uma vez
que a intensidade de fluorescéncia é diretamente proporcional a quantidade de acido
nucléico marcado, observa-se que o cluster 1 (707 células) apresenta o dobro de
fluorescéncia quando comparado com o cluster 2. Isto sugere que as células do cluster 1
encontram-se em um momento em que acabaram de efetuar a duplicagdo do material
genético (DNA). Ja o cluster 2, grupo com maior quantidade de células (1662 células),
apresenta valores médios de marcagdes fluorescentes sugerindo uma menor quantidade

de 4cido nucléico.

Por outro lado, a busca por arquiteturas neurais do tipo MLP otimizadas pelo

algoritmo genético e utilizada neste trabalho sdo apresentadas nas Tabelas 4.6 ¢ 4.7.

Neste sentido, a Tablea 4.6 apresenta o resumo deste processo de otimizacao neural e o
desempenho das trés melhores redes selecionadas para os conjuntos de treinamento

(70%), teste (20%) e validagdo (10%).

Tabela 4.6 - Resumo dos resultados do processo de otimizagdo de arquiteturas neurais e

seus respectivos desempenho.

Ris Temwb Tee  \didg AQino RgocEn AlegoCnachEtich ANefoCnachSich

MPIEB3  oe8  Ba5 M6 BB 9B Targ hipatdlica Logsica
MPII3 Q308 BIRB 98U BB B Legitica Bprend
MPIB3 9@a% 280% BRIl BHED I8 Lpitica T hipatica

Como pode-se observar os trés modelos empregaram o algoritmo BFGS e a
fungdo de erro SOS. Apesar dos trés modelos selecionados apresentarem oOtimo
desempenho, considera-se a rede nimero 1 (primeira linha da tabela) como sendo a
melhor, pois apresentou numericamente o melhor desempenho, um erro de treinamento

de 94,10%, teste de 93,06% e validagcao de 94,30%. Esta rede MLP ¢ composta por 11
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neurdnios na camada de entrada, 23 neuronios na camada escondida e 3 neurdnios na
camada de saida. Portanto, o algoritmo genético gerou uma rede com representagdo do
tipo One-of-N, utilizando uma tangente hiperbdlica como fungdo de ativagdo dos
neurdnios da camada escondida e uma fungao logistica para os neuronios da camada de

saida.

Na Tabela 4.7 apresenta-se a analise de sensibilidade das varidveis para estes
trés modelos de redes neurais. Pode-se observar que os maiores valores encontrados
foram 4,8012 para a varidvel Avg FLO e 2,7904 para Cells SWS, sendo os valores das

varidveis mais significativas para os modelos de redes neurais .

Tabela 4.7 — Analise de Sensibilidade das varidaveis para os modelos de redes neurais.

Redes TOFALO AvgFALY AygHLO CGPAS CGSWS | CGALY | CGFLO CGHLR Cells SWS| Cells FLY | Cells FLO
MLP11-23-3 1.238 19154 ( 48012 ) 1.5095 = 13172 | 12636 = 1.1162 | 1.1434 @ 1.1448 | 1.2552

MLP 11-30-3  1.1407 1.524 3771 | 10744 @ 10676 | 12167 @ 11316 1.08 1.9559 1.1676 1.046

MLP 11-28-3| 1.1349 | 1.5396 @ 3.1317 @ 10566 &= 10286 | 1.0939 = 10758 1.0776 = 1.5412 1.1078 | 1.1483

A Tabela 4.8 apresenta a matriz de confus@o ou matriz de erro usada para
avaliar o resultado de um experimento de classificacdo. Os componentes da diagonal
principal da matriz fornecem o nimero de registros ou casos classificados corretamente.
Os valores nas linhas e colunas significam os erros ocorridos em cada cluster. Assim, o
modelo 1 apresenta 391 casos classificados corretamente para o cluster 1, um erro
designado para o cluster 2, mas que na realidade pertencente ao cluster 1, e 45 células
classificadas erroneamente como pertencentes ao cluster 3. Nesta categoria (cluster) o
modelo obteve uma acuracia de 87,86% e um erro de 12,14%. Este mesmo modelo
apresentou 1151 casos classificados corretamente para o cluster 2 e dois casos
classificados erroneamente para o cluster 1, e 14 como pertencentes ao cluster 3,
portanto, uma acuracia de 98,62% e uma taxa de erro de 1,39% para esta categoria
celular. Em relagdo ao cluster 3 o modelo neural obteve 311 acertos e 27 erros
designados para o clusters 1 e outros 27 para o cluster 2. Para esta categoria a acuracia

obtida foi de 85,20% e uma taxa de erro de 14,8%.
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Tabela 4.8 — Matriz de Erro de treinamento dos modelos de redes neurais.

Redes Cluster1 Cluster2 Cluster 3

Cluster 1 391 2 27

MLP 11-23-3 Cluster 2 1 1151 27
Cluster 3 45 14 311
Cluster 1 387 6 41

MLP 11-30-3 Cluster 2 7 1148 37
Cluster 3 43 13 287
Cluster 1 379 8 31

MLP 11-28-3 Cluster 2 10 1143 32
Cluster 3 48 16 302

A Tabela 4.8 também apresenta as trés redes neurais do tipo MLP
selecionadas, onde envidencia-se na camada de entrada as 11 varidveis, as camadas
escondidas que apresentaram respectivamente 23, 30 e 28 neurénios e 3 neur6énios na

camada de saida.
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CAPITULO V

Conclusoes

Durante um bioprocesso ¢ importante monitorar ndo somente a proliferagdo
celular e o nivel de viabilidade ou atividade metabdlica mas também a formacdo do
produto. Medidas exatas sobre a concentragdo de biomassa sdo importantes na tomada
de decisdo em um bioprocesso. As técnicas classicas de monitoramento da proliferacao
celular apresentam varias restri¢des, como no caso da densidade 6tica e peso seco, pois
informam sobre a proliferagdo celular mas ndo contemplam o estado fisioldgico das
células. Neste caso, a citometria de fluxo mostra-se como uma técnica que pode

fornecer estas medidas em tempo real de maneira bastante rapida e eficiente.

Neste trabalho propds-se testar o equipamento CytoSence/Cytosub como
ferramenta de monitoramento de uma cultura bacteriana. Neste ponto especifico, pode-
se concluir que a abordagem proposta foi bem sucedida pois, identificou varios grupos
celulares que apresentaram diferentes propriedades Opticas e citométricas, além de
estabelecer a curva e as taxas de crescimento populacional ao longo do periodo
estudado. No que se refere ao aparelho testado, o trabalho obteve exito, porém sera
importante a execu¢do de novos ensaios, comparando a performance obtida neste
equipamento com os resultados de outros citometros de capacidade de deteccao
semelhante e efetuar uma intercalibragdo como apresentado recentemente por
THYSSEN et al., 2008. Considerando que o CytoSub ¢ um prototipo, € neste caso, o
unico capaz de produzir assinaturas Opticas na forma de pulse shapes, esta caracteristica
contribuiu  enormemente na caracterizagdo de determinados tipos celulares (sub-

populagdes).

No caso de medidas de biomassa, vale ressaltar para a discussdo acerca do que
¢ exatamente este parametro. Usando-se os pulse shapes pode-se medir muito
fidedignamente o tamanho e a forma geral das particulas como apresentado por
TAKABAYASHI et al., 2006, e aplicando-se uma simples rotacdo no eixo (temporal)
da medida do sensor de espalhamento da luz frontal (forward scatter) obtém-se uma

figura tridimensional cuja integral do volume ¢ uma estimativa do chamado biovolume.
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O somatorio de todos os biovolumes individuais resultaria entdo no biovolume da
populacdo que poderia ser normalizado pelo tamanho da amostra. Por outro lado,
existem autores que consideram a biomassa como sendo a quantidade de carbono
incorporado, o que levaria a estratégia de monitoramento do bioprocesso para uma visao
mais quimica. Na realidade, até o presente momento, diversas tecnologias surgiram com
0 objetivo de monitorar e otimizar os biorreatores porém, sempre “esqueceram” de
monitorar 0 mais importante, o proprio organismo que esta sendo cultivado. Neste
sentido a citometria de fluxo apresenta-se como uma alternativa extremamente

promissora pois € capaz de efetuar uma analise de células a nivel individual.

A abordagem de Mineragdo de Dados utilizada mostrou-se bastante efetiva
principalmente na fase de pré-processamento e descricdo dos dados. A utilizacdo dos
métodos estatisticos foi capaz de reduzir a dimensionalidade dos dados e assim retirar
do problema as variaveis desnecessarias que somente aumentariam o custo
computacional e a performance do algoritmo genético. Como apresentado por AL-
HADDAD et al., 2000, as redes neurais artificiais tém sido cada vez mais utilizadas na
tarefa de identificagdo microbiologica. Neste trabalho, o nodelo de rede neural
apresentado foi capaz de identificar e classificar os diferentes padrdes celulares e seus
respectivos estados fisiologicos. Esta informacdo ¢ extremamente relevante no que
tange a otimizacdo de bioprocessos pois qualquer que seja o produto objeto do
bioprocesso, este sera sintetizado em alguma fase do ciclo de divisdo celular. Portanto,
qualquer modelo ou sistema que tenha por objetivo a otimizagdo de bioprocessos devera
primeiramente reconhecer estas diferengas na populagio de células. Assim, as
conclusdes apresentam-se como a seguir:

R/

+ O teste do equipamento CytoSence/CytoSub como ferramenta de monitoramento
de padrdes de células em cultura pode ser considerado bem sucedido, pois
demonstrou trés subpopulagdes bacterianas em diferentes estados fisiologicos

ao longo do ciclo celular,

“ A E. coli DHI10b cultivada no meio LB apresentou uma curva considerada
padrdo como as encontradas em culturas do tipo batch, diferindo pouco da

chamada “curva ideal” apresentada por MADIGAN et al. 2004,

« A cultura demonstrou um alto grau de viabilidade celular (98%) com o emprego

de CFDA,
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O fluorocromo SYBR Green I demonstrou o conteido de DNA nas células,
porém a configuragdo otica do CytoSence/CytoSub apresenta sensibilidade nos
canais de fluorescéncia laranja e amarelo para o expectro de fluorescéncia deste

fluorocromo. Este fato explica a alta correlagdo entre estas duas variaveis,

O “arrasto” do numero de células encontrados nos tempo T10 e T12 da Figura
4.6 sugerem a heterogeneidade e a perda da sincronia da populacdo devido a

deplecao do meio.

A capacidade de escaneamento deste citdmetro de produzir assinatura Otica
chama a atenc¢do para a possibilidade de se efetuar medidas de tamanho, forma e
biomassa (biovolume) das particulas individualmente. Em nosso caso, a integral
da curva apresentada pela varidvel TOF FLO seria a estimativa do biovolume
(contetido de DNA) da célula. A mesma abordagem pode ser utilizada para
medir a produgdo de uma enzima através do uso de primers fluorescentes

especificos.

O algoritmo genético mostrou-se bastante efetivo no processo de otimizagado da
arquitetura de modelos de redes neurais de alto desempenho, envolvidas na

tarefa de classificacdo de padrdes.

A citometria de fluxo ¢ uma tecnologia que vem evoluindo rapidamente e

promovendo um grande avancgo, principalmente quando fluorocromos especificos sdo
acoplados as técnicas de biologia molecular como na utilizacdo de anticorpos ou
primers especificos e a possibilidade de hibridizagdo in situ em citdmetros

multiparamétricos ¢ equipados com mais de um laser.

Como perspectivas futuras pretende-se:

K/
0'0

Adquirir experiéncia em clonagem de insercao de plasmideos,
¢ efetuar a técnica de hibridizagdo in situ acoplada a citometria de fluxo,
¢ utilizar primers fluorescentes especificos,

¢ desenvolver um modelo de conhecimento baseado em Regras de
Associagdo, que correlacionem fatores fisicos e quimicos da cultura
com medidas bioldgicas da expressdo génica e seu produto, através de

citometria de fluxo.
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