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RESUMO

Desde 1937 esté disponivel uma vacina eficaz contra febre amarela. Ainda assim, questoes
relativas a seu uso permanecem pouco entendidas, como, por exemplo, a dose ideal capaz
de conferir imunidade contra a doenca, a necessidade de dose reforco, o esquema ideal
de vacinagao para individuos imunocompetentes, imunossuprimidos, e criancas, dentre
outras questoes. O objetivo deste trabalho é demonstrar que ferramentas computacionais
podem ser utilizadas para simular diferentes cenarios referentes a vacinagao contra a
febre amarela e a resposta imune dos individuos a esta vacina, auxiliando assim na
busca pelas respostas de algumas destas questoes em aberto. Neste contexto, este
trabalho apresenta um modelo computacional da resposta imune humana & vacinagao
contra a febre amarela. O modelo leva em conta importantes células e moléculas do
sistema imune humano como células apresentadoras de antigeno, linfécitos B e T, células
de memoria e anticorpos. O modelo foi capaz de reproduzir os niveis de anticorpos
obtidos experimentalmente em diferentes cenérios relativos a vacinacao, permitindo uma
validagao quantitativa com dados experimentais. Adicionalmente foram reproduzidos
qualitativamente alguns comportamentos da resposta imune descritos na literatura.
Foram simuladas as respostas imunes de individuos adultos primovacinados, revacinados
e portadores de doengas autoimunes sob uso de terapia imunomoduladora. Além disso,
reproduziu-se o comportamento observado na primovacinacao de criancas e os niveis de
anticorpos produzidos pela administragao de doses menores de vacinas, comparados aos

obtidos pela dose referéncia.

Palavras-chave: Vacina. Febre amarela. Modelagem mateméatica. Modelagem

Computacional. Sistema imune. Equagoes diferenciais ordinérias.



ABSTRACT

An effective yellow fever vaccine has been available since 1937. Nevertheless, questions
regarding its use remain poorly understood, such as the ideal dose to confer immunity
against the disease, the need for booster dose, the optimal immunization schedule for
immunocompetent, immunosuppressed, and children, among other issues. The objective
of this work is to demonstrate that computational tools can be used to simulate different
scenarios regarding yellow fever vaccination and the immune response of the individuals
to this vaccine, thus assisting the response of some of these open questions. In this
context, this work presents a computational model of the human immune response
to vaccination against yellow fever. The model takes into account important cells
and molecules of the human immune system such as antigen presenting cells, B and
T lymphocytes, memory cells and antibodies. The model was able to replicate the
levels of antibodies obtained experimentally in different vaccination scenarios, allowing
a quantitative validation with experimental data. In addition, some behaviors of the
immune response described in the literature were reproduced qualitatively. The immune
responses of primovacinated, revaccinated adult individuals with autoimmune diseases
under immunomodulatory therapy were simulated. In addition, the behavior observed
in the primary vaccination of children and the levels of antibodies produced by the
administration of smaller doses of vaccines were reproduced, compared to those obtained

by the reference dose.

Keywords:  Vaccine. Yellow fever. Mathematical modeling. Computational

modeling. Immune system. Ordinary Differential Equations.
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1 INTRODUCAO

Desde 1937 esta disponivel uma vacina eficaz contra a Febre Amarela (FA) (Theiler e
Smith, 1937). Apesar disso, ainda ocorrem grandes surtos em paises da Africa e das
Américas Central e do Sul. Um desses surtos foi registrado entre 2015 e 2016 em Angola.
De 5 de dezembro de 2015 a 4 de agosto de 2016, foram notificados 3.867 casos suspeitos,
dos quais 879 foram laboratorialmente confirmados (WHO, 2016). O namero total de
Obitos notificados foi de 369, dos quais 119 ocorreram entre os casos confirmados (WHO,
2016). Outro importante surto aconteceu na Republica Democratica do Congo (RDC),
também em 2016. Foram reportados ao sistema de vigilancia nacional um total de 2.987
casos suspeitos, com 81 casos confirmados laboratorialmente e 16 mortes (WHO, 2017b).

Nas ultimas décadas, a FA tem sido registrada no Brasil além dos limites da area
considerada endémica (regiao amazodnica). A ocorréncia de casos de FA em humanos
geralmente é precedida da transmissao entre macacos e mosquitos vetores silvestres
(Haemagogus e Sabethes). A morte de Primatas Nao Humanos (PNH), macacos, sem
motivo aparente, ¢ denominada como epizootia ! e trata-se de um evento sentinela para
uma possivel ocorréncia de circulagdo do virus da FA silvestre.

Casos humanos e epizootias em PNH foram recentemente registrados em uma ampla
area do territorio nacional. Inicialmente, entre 2014 e 2015, a transmissao se deu na regiao
Norte, com posterior expansao no sentido leste e sul do pais, onde afetou principalmente
a regiao Centro-Oeste entre 2015 e 2016. Entre 2017 e 2018 foi registrado o surto mais
expressivo de FA no Brasil, que afetou principalmente os estados da regiao Sudeste,
quando foram registrados 1.376 casos humanos e 483 6bitos (Ministério da Satude, 2018a).

A Figura 1.1 apresenta uma série histérica do niimero de casos humanos confirmados
para FA no Brasil e a letalidade, de 1980 a junho de 2018.

Todos os casos de FA registrados no Brasil desde 1942 sao considerados silvestres,

inclusive os atuais, nao tendo sido evidenciada a transmissao por Aedes aegypti, apesar da

1Conceito utilizado na satide publica veterinaria para qualificar a ocorréncia de um determinado evento
em um nimero de animais ao mesmo tempo e na mesma regiao, podendo levar ou nao a morte.
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Figura 1.1: Série historica do niimero de casos humanos confirmados para FA no Brasil e
a letalidade, de 1980 a junho de 2018. Extraido de Ministério da Satde (2018a).
ocorréncia de casos proximos a areas urbanas. A doenga atinge, principalmente, homens
em idade economicamente ativa pois se expoem mais as areas de risco, muitas vezes para
exercer suas atividades de trabalho. A Figura 1.2 mostra a distribuicao por sexo e faixa
etaria dos casos confirmados de FA de julho de 2017 a junho de 2018. A maioria dos casos
foram observados em individuos do sexo masculino em idade economicamente ativa.

A partir de dezembro de 2017 foi registrado o maior surto de FA observado nas
tltimas décadas. Em virtude desse surto, percebeu-se a expansao da érea de circulagao do
virus amarilico em municipios que nao eram considerados areas de risco, principalmente
nas proximidades das grandes capitais metropolitanas das regioes Sul e Sudeste do
Brasil. Por esse motivo, 940 novos municipios foram acrescidos a lista de 3.529
municipios pertencentes a area com recomendagdo de vacinagao (ACRV), totalizando
4.469 municipios.

As Figuras 1.3 e 1.4 mostram os mapas com as areas de recomendacgao de
vacinacao divulgados pelo Ministério da Satde em Margo de 2017 e Dezembro de 2018,
respectivamente. E possivel perceber que a area com recomendacido de vacinacio foi

ampliada.
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Figura 1.2: Distribuicao por sexo e faixa etaria dos casos confirmados de FA de julho de
2017 a junho de 2018. Extraido de Ministério da Satde (2018b).

O controle dos surtos em Angola e na RDC exigiu esforgos consideraveis por parte
desses paises e da comunidade internacional e incluiu a vacinagao de mais de 30 milhoes
de pessoas em campanhas de emergéncia (WHO, 2017a). Os estoques mundiais de
vacina contra FA nao estao preparados para suprir a necessidade nessas ocasioes. Dessa
forma, em Kinshasa, capital da RDC, foram administradas doses fracionadas da vacina
contra FA (WHO, 2017a). Estudos apontam que as doses fracionadas apresentam a
mesma imunogenicidade das doses padrao, pelo menos a curto e médio prazos. Estudos
realizados durante a campanha vacinal na RDC obtiveram resultados semelhantes de
imunogenicidade da dose fracionada da vacina contra FA, corroborando sobre a efetividade
da utilizagao de doses fracionadas para controle da doenga (Ahuka-Mundeke et al., 2018;
Vannice et al., 2018). O mais recente deles foi elaborado por Martins et al. (2018) e aponta
a presenca de anticorpos contra FA, apos 8 anos, semelhante ao observado com a dose
padrao neste mesmo periodo. Essa estratégia ainda ¢é indicada apenas para o controle de
surtos nos casos em que o estoque disponivel nao é suficiente.

No Brasil, uma campanha de vacinacao utilizando doses fracionadas foi realizada em
2018 com o objetivo de vacinar 95% de 19,7 milhoes de pessoas nos estados de Sao Paulo,
Rio de Janeiro e Bahia. A dose padrao também foi utilizada, mas apenas em alguns

grupos por falta de estudos especificos. E o caso de criancas de 9 meses a menores
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Figura 1.3: Distribuicao dos municipios segundo a recomendacao de vacinagao para
controle de surto e prevengao de FA, Brasil, 2017. Extraido de Ministério da Saude
(2017).

de 2 anos de idade, pessoas com condigoes clinicas especiais, como os portadores do HIV
(Human Immunodeficiency Virus), gestantes e viajantes internacionais (com apresentagao
do comprovante de viagem no ato da vacinagao).

Pensando nos surtos recentes, na insuficiéncia dos estoques mundiais de vacina e nas
medidas emergenciais tomadas em Kinshasa, por exemplo, a Organizacao Mundial da
Saide (OMS) langou em abril de 2017 uma estratégia chamada Eliminate Yellow fever
Epidemics (EYE), que visa eliminar as epidemias de FA no mundo até 2026 (WHO,
2017a). Como os seres humanos nao sao o unico reservatorio do virus da FA e nao ¢é
factivel a imunizacao de 100% da populacao, sabe-se que ocorrerao casos isolados da
doenca, mas deseja-se eliminar os surtos e dessa forma reduzir o risco de expansao global
da FA.

A EYE auxilia os paises em risco na prevencao dos surtos de FA e na preparacao
para aqueles que podem ocorrer. Através da deteccao precoce e da resposta réapida e
apropriada, é possivel minimizar o sofrimento, os danos e a propagagao (WHO, 2017a).

Essa estratégia possui trés objetivos bem definidos:
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Figura 1.4: Areas Com Recomendacio de Vacinaciao (ACRV), Areas Sem Recomendacio
de Vacinacao (ASRV), areas afetadas e ampliadas. Extraido de Ministério da Saude
(2018a).

e Proteger populagoes em risco;
e Prevenir a disseminacao internacional da doenca;
e Conter surtos rapidamente.

Para atingir esses objetivos, a estratégia sugere acoes em diferentes frentes, entre
elas o acesso as vacinas, o compromisso politico em todos os niveis e a pesquisa e o
desenvolvimento para melhores ferramentas e praticas. E nesse cenario que a modelagem
matemaética e computacional se apresenta como uma possivel ferramenta para auxiliar as
pesquisas em vacinologia e em saude publica. A aplicacao de modelos computacionais
que permitem a simulagao de processos biolégicos complexos produz hipoteses e propoe
experimentos (Pappalardo et al., 2015). A simulagdo computacional aparece como sendo
um primeiro estagio das pesquisas, reduzindo o espaco de busca para os experimentos in
vivo ou in vitro, sendo possivel eliminar, reforcar ou enfraquecer hipoteses e direcionar
estudos, poupando assim tempo e recursos.

J& existe o termo vacinologia computacional e, embora as definigbes variem, um
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consenso pode ser formulado como “tecnologias computacionais dedicadas a apoiar e
melhorar o desenvolvimento de vacinas” (Sollner et al., 2010). Os modelos matematicos
tém sido utilizados h& muitos anos para representar diversos aspectos do sistema
imunologico e patologias relacionadas, porém sua aplicacao para descrever os efeitos das
vacinas tem sido bastante limitada (Pappalardo et al., 2015).

O objetivo deste trabalho é demonstrar que ferramentas matematico-computacionais
podem ser utilizadas para simular a resposta imune de um individuo & vacina contra FA e
através dessas ferramentas realizar experimentos com diferentes cenarios e possibilidades
em um ambiente totalmente computacional, sem a necessidade de grandes recursos
financeiros ou em situagbes em que haja dificuldades metodologicas e/ou éticas para
realizacao de estudos em humanos. Para isso, serd apresentado um modelo matematico-
computacional da resposta imune a vacina contra FA. O modelo considera as principais
populagoes de células e moléculas do Sistema Imune Humano (SIH) importantes no
processo de aquisi¢ao de imunidade, como células apresentadoras de antigeno (APCs,
do inglés Antigen Presenting Cells), linfocitos B e T, o virus vacinal e os anticorpos,
sendo que estes sao considerados o principal marcador de imunidade.

O trabalho sera dividido da seguinte maneira: a Secao 1.1 apresentard uma revisao
bibliografica dos trabalhos relacionados. O Capitulo 2 ird explicar um pouco do
funcionamento do SIH e da vacina contra FA. O Capitulo 3 detalha o modelo matematico
desenvolvido e os experimentos realizados. Serao apresentados também aspectos sobre
a implementacao de um algoritmo para a resolucao do sistema de Equagoes Diferenciais
Ordinarias (EDOs) e os métodos numeéricos usados por este algoritmo. O Capitulo 4 sera
dedicado a apresentar e discutir os resultados obtidos. Por fim o Capitulo 5 fara algumas
consideracoes sobre o trabalho desenvolvido e apresentard um panorama do que ainda

pode ser aprimorado.

1.1 Revisao Bibliografica

Esta secao apresenta a revisao bibliografica de alguns trabalhos relacionados. Eles foram

considerados nessa revisao por utilizarem a modelagem matemética e/ou computacional
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para reproduzir fenémenos bioldgicos, como o comportamento do SIH frente a outras
doencas ou vacinas. Apenas um trabalho sobre modelagem matematica da resposta imune
a vacinacao contra FA foi encontrado e também sera revisado.

O trabalho de Lee et al. (2009), que foi usado como base para a construgao do modelo
apresentado em Bonin et al. (2016), usa a modelagem matematica para reproduzir o
comportamento do SIH frente a uma infeccao natural pela mucosa das vias aéreas por
virus da Influenza A. Ele foi usado pois considera varios dos componentes do SIH que
também sao importantes para a modelagem da resposta imune a vacina contra FA, visto
que a vacina para esta doenga é feita utilizando o virus vivo, porém atenuado. O modelo
proposto por Lee et al. (2009) é composto por 15 EDOs que representam: células epiteliais
infectadas e nao infectadas, virus, células dendriticas (imaturas, carregadas de antigeno
e maduras), células T CD4+, T CD8+, ambas naive e efetoras, células B naive e ativas,
plasmocitos (células secretoras de anticorpos) de vida curta e vida longa e anticorpos. Esse
modelo é dividido em dois compartimentos: um referente ao compartimento linfatico e o
outro ao tecido (o tecido considerado foi o do pulméao).

O trabalho de Wilson et al. (2007) também usa a modelagem matematica através de
EDOs para simular a resposta dos anticorpos para a vacinac¢ao contra Hepatite B (HB).
O modelo é composto por 3 equagdes que representam o antigeno vacinal circulante,
o nivel de anticorpos anti-HB e a memoria imune. O objetivo do modelo é avaliar as
diferentes respostas encontradas quando diferentes doses e esquemas de vacinagao sao
empregados. Apesar do objetivo ser semelhante ao deste trabalho, Wilson et al. (2007)
considera o virus utilizado na fabricacao da vacina contra HB que é inativado e nao possui
poder infeccioso. Essa diferenca em relagao ao virus da vacina contra FA é significativa
porque alguns mecanismos que foram desconsiderados no modelo de HB sao importantes
no processo de inducao da imunidade através da vacinagao com virus vivo e devem ser
considerados neste trabalho.

Pappalardo et al. (2014) apresenta um modelo computacional que avalia a resposta
imune as vacinas que usam células dendriticas. Vacinas baseadas em células dendriticas

tém sido extensivamente investigadas como potenciais vacinas terapéuticas contra o cancer
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devido ao papel primério dessas células como APCs e sua habilidade tinica na ativagao
de células T. As populagoes consideradas por Pappalardo et al. (2014) sao: a) as células
dendriticas no ponto de injegdo e no local de apresentacao (linfonodos); b) as células T
CD8+ naive, ativadas e de memoria; e c¢) IFN-vy, que é uma citocina soluvel da classe
de interferons do tipo II secretada por células do STH (Murphy e Weaver, 2008). Como
as vacinas consideradas usam células dendriticas, o virus nao é considerado de forma
explicita através de uma equacao. Para o que se deseja simular neste trabalho, como a
resposta a diferentes doses da vacina contra FA, ter uma equacao que descreva o virus
vacinal é fundamental.

O estudo desenvolvido por Dorigatti et al. (2015) analisa os dados de imunogenicidade
coletados em cinco ensaios clinicos da vacina contra dengue, que usa como base a vacina
contra FA. O estudo usa modelos de regressao multivariada para identificar os fatores que
melhor reproduzem a heterogeneidade nas respostas de anticorpos entre os receptores
de vacina e, simultaneamente, estima as correlagoes entre as respostas de anticorpos
geradas aos quatro sorotipos. E avaliada também a correlacdo entre as imunidades
prévias contra FA e Japanese Encephalitis Virus (JEV). Esse modelo nao descreve o
comportamento da vacina no organismo de um individuo e sim o comportamento da
populacgao, e tenta identificar os fatores que interferem na diferenga entre as respostas
vacinais dos individuos. E portanto um modelo de natureza estatistica, e dessa forma nao
possui grandes semelhancas com o que se deseja demonstrar neste trabalho.

O trabalho desenvolvido por Pappalardo et al. (2015) analisa e discute varias técnicas
de modelagem computacional aplicadas a vacinologia. Os autores descrevem de forma
clara o que é a modelagem matematica e computacional e como ela pode auxiliar as
pesquisas nessa area. A modelagem é definida como a atividade humana envolvendo
a representacao, a manipulacao e a comunicacao dos objetos didrios do mundo real
(Pappalardo et al., 2015). Nesse estudo, dois tipos principais de modelagem sao
considerados: os Modelos Baseados em Agentes (MBA) e os modelos matematicos. Os
agentes dindmicos de um MBA podem ser descritos como uma funcao de tempo, uma

posicao e um estado interno que inclui as propriedades mais importantes do agente, como
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a idade. Ja os modelos mateméaticos baseiam-se principalmente em equacoes diferenciais,
sejam elas ordinarias, como as que sao apresentadas neste trabalho, parciais, com delay
e/ou estocasticas.

O estudo de Pappalardo et al. (2015) apresenta uma revisao de vérios estudos de
modelagem, e nao um modelo propriamente dito. Os estudos revisados estdo mais
relacionados com a modelagem de tumores ou com vacinas que utilizam outros mecanismos
que nao a inoculagao de virus vivo e atenuado e por isso nao foram considerados neste
trabalho.

Alguns dos trabalhos encontrados sobre FA, e que estao relacionados com modelagem,
se referem & parte epidemiolégica da doenga. O trabalho de Cannon e Galiffa (2012)
apresenta um modelo epidemiologico baseado em equagdes diferencias parciais (EDPs),
enquanto que o trabalho de Massad et al. (2003) apresenta um modelo matematico capaz
de estimar o risco de uma epidemia de FA urbana em uma &area infestada por Aedes
aegypti. Esses modelos estao em um nivel de abstracao acima do que é apresentado neste
trabalho, que considera o comportamento de um tnico individuo e nao de uma populagao.
O nivel de abstracao de um modelo depende dos objetivos do mesmo. Os modelos Cannon
e Galiffa (2012) e Massad et al. (2003) nao foram considerados semelhantes pois possuem
objetivos diferentes dos que se deseja alcancar neste trabalho.

Utilizando as informacoes dos surtos recentes registrados em Kinshasa e na RDC, Wu
et al. (2016) fizeram um estudo usando modelos da transmissao de FA para calcular a taxa
de ataque da infec¢ao (a propor¢ao da populagao infectada ao longo de uma epidemia) com
varios niveis de transmissibilidade e eficicia da vacina com uma dose 5 vezes fracionada
para dois cenarios de vacina¢ao. Usando doses fracionadas, o nimero de doses produzido
atualmente é capaz de imunizar uma parcela maior da populagao, isso faz com que a taxa
de transmissao da doenga diminua (Wu et al., 2016).

O objetivo de Wu et al. (2016) ¢ avaliar o impacto do uso da estratégia de doses
fracionadas no espalhamento da FA. Esse objetivo ¢é diferente do que se pretende avaliar
neste trabalho, a resposta imune de um individuo & vacina com doses fracionadas. Por

esse motivo, o trabalho citado nao foi considerado semelhante a este.
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O trabalho de Le et al. (2015) é o que se mostrou estar mais relacionado com o que
¢é proposto neste trabalho. Ele apresenta uma modelagem matematica, usando EDOs,
da resposta imune humana & vacinacao, tanto de FA quanto de variola. O modelo é
dividido em dois compartimentos: um referente a circulagao e outro aos 6rgaos linfoides
secundarios. As equagOes representam o virus vacinal, os anticorpos, os plasmocitos de
vida longa, as células secretoras de anticorpos e as células T CD8+, tanto nos 6rgaos
linfoides secundarios (como o bago) quanto na circulagdo. O objetivo do trabalho de Le
et al. (2015) é avaliar, principalmente, a dindmica das células T CD8+ e nao a resposta
imune como um todo. Com a anélise das simulacoes feitas e a comparacao com os dados
experimentais obtidos em Miller et al. (2008), Akondy et al. (2009) e Ahmed e Akondy
(2011), Le et al. (2015) pdde perceber que a populagao de células T CD8+ especificas
para o virus da FA se expande devagar, atingindo seu pico 2,5 semanas ap6s a imunizagao.
Além disso, o pico dessas células foi determinado pela taxa de proliferacao das células T
e nao pela frequéncia do precursor das células antigeno especificas, como é sugerido por
alguns estudos em ratos.

O modelo proposto neste trabalho difere do que foi apresentado por Le et al. (2015) por
considerar populagoes importantes em cada etapa da resposta imune a vacinacao contra
FA, desde a inoculagao do virus, passando pela apresentacao do antigeno feita pelas APCs
e consequente ativacao dos linfocitos até chegar na geracao dos anticorpos e das células

de memoria.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem por objetivo dar uma visao geral sobre o funcionamento de alguns
mecanismos do SIH, além de informagdes e dados relevantes sobre a FA e a sua
vacina. Os conceitos apresentados aqui serao importantes para o entendimento do
modelo matematico, que sera apresentado no Capitulo 3, e foram baseados em referéncias
classicas de imunologia (Sompayrac, 2008; Coico e Sunshine, 2010; Murphy e Weaver,

2008; Edwards, 2018).

2.1 Sistema imune humano

O SIH é uma complexa rede de 6rgaos, células, moléculas, proteinas e outros componentes
que tém a funcao de defender o organismo contra a invasao de agentes externos causadores
de doencas chamados de antigenos, podendo ser virus, bactérias, fungos, protozoarios ou
substancias toxicas, como venenos de animais. O SIH funciona como um exército que
utiliza diferentes armas para combater seus inimigos. Todo o processo de detecgao e
combate do antigeno é chamado de resposta imune. A Figura 2.1 mostra os principais
orgaos que compoem o SIH. Em amarelo sao destacados os 6rgaos priméarios e em azul
os secundarios. Os primarios representam os locais onde ocorrem as principais fases
de amadurecimento dos linfocitos. O timo e a medula 6ssea sao considerados 6rgaos
primérios, neles ocorre o amadurecimento dos linfécitos T e B, respectivamente. Os
tecidos linfoides secundérios sao os que efetivamente participam da resposta imune,
seja ela humoral (mediada por anticorpos e responséavel por atacar micro-organismos
extracelulares) ou celular (mediada por linfécitos T e responsével por atacar micro-
organismos intracelulares). Como exemplos pode-se citar linfonodos, tonsilas, bago
e adenoide. As células presentes nesses tecidos tiveram origem nos orgaos linfoides

primarios, migraram pela circulagao e atingiram o tecido.
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Figura 2.1: Orgaos do SIH. Adaptado de Murphy et al. (2010).

As primeiras barreiras do corpo sao barreiras fisicas e quimicas que impedem a entrada
de microrganismos no corpo. Quando esta barreira é rompida, existem outras duas capazes
de reconhecer e combater o antigeno invasor. A segunda barreira do corpo é o SIH inato,
que fornece uma resposta rapida porém inespecifica através, principalmente, dos fagocitos,
assim chamados por realizarem um processo chamado fagocitose, que sera explicado mais
adiante. Pertencem a este grupo as células dendriticas, os macrofagos e os granulécitos,
sendo que estes ultimos compreendem as células sanguineas brancas conhecidas como
neutroéfilos, basofilos e eosindfilos, que atuam de maneira semelhante, independente do

invasor. Este sistema esta presente em muitos animais e funciona desde o nascimento do
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individuo, sem a necessidade de que haja um contato prévio com algum invasor.

A terceira barreira do corpo é o SIH adaptativo, assim chamado por adaptar-se a
responder a qualquer tipo de invasor. E caracterizado pela producdo de anticorpos e
pelo desenvolvimento da memoria imunologica, sendo esta a responsavel por gerar uma
resposta mais rapida, intensa e especifica em um proximo contato com o mesmo antigeno.
Suas principais células sao os linfocitos, capazes de reconhecer um patdgeno e produzir
uma resposta eficiente contra ele.

Sompayrac (2008) faz uma analogia que ajuda muito na compreensao das diferengas
entre os sistemas inato e adaptativo. Imagine que vocé estd em uma cidade e tem seus
sapatos roubados. Préoximo a vocé existe uma loja que fabrica sapatos sob medida, porém
estes demoram duas semanas para ficarem prontos. Mas vocé esta descalco e precisa de
algo para calcar agora, entao avista uma loja que ja tem em estoque alguns modelos e
tamanhos comuns e que irao resolver o seu problema no momento, caso o seu tamanho
nao seja muito grande nem muito pequeno. Semelhante a isso ocorre com o SIH: a
loja sob medida seria o sistema adaptativo, capaz de defender o organismo de qualquer
invasor, porém este sistema demanda um certo tempo que talvez na pratica, assim como
ficar descalco no centro da cidade, nao seja viavel. Para suprir esta necessidade existe o
sistema inato, semelhante a loja com pronta entrega, apresentando uma solugao rapida,
conseguindo proteger o individuo de uma certa gama de invasores.

O sistema imunolégico tem uma notével capacidade de manter um estado de equilibrio,
mesmo estando constantemente exposto a uma gama diversificada de invasores. Ap6s uma
resposta produtiva a um antigeno estranho, o sistema imunolégico retorna a um estado de
repouso, de modo que a quantidade e o status funcional dos linfécitos sejam redefinidos
aproximadamente ao nivel de pré-imunizagao. Esse processo é chamado de homeostase e
permite que o sistema imunologico responda efetivamente a um novo desafio antigénico
(Van Parijs e Abbas, 1998). O mecanismo de homeostase foi considerado no modelo e

serd importante para o entendimento do mesmo.
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2.1.1 Principais células do SIH

Algumas células desempenham um importante papel na protecao do organismo e serao
resumidamente explicadas nesta subsegao para facilitar o entendimento posterior do
modelo matematico.

A Figura 2.2 apresenta os icones que serao usados no texto e quais células ou moléculas

eles representam.

Virus Macrofago Célula dendritica Linfécito T

@:
Y

Linfocito B Plasmacito Anticorpo

Figura 2.2: Icones usados no texto para representar as principais células e moléculas do

SIH e o virus. Autoria propria.

No SIH inato temos um importante grupo de células chamadas de fagocitos, entre
elas estao os macrofagos, os granulocitos e as células dendriticas. Os macrofagos residem
na maioria dos tecidos e no sangue (onde sao chamados de mondcitos) e sao células de
vida relativamente longa. Desempenham diferentes fungoes tanto na resposta imune inata
quanto na adaptativa. Uma delas consiste em engolfar, ou envolver, antigenos e destrui-
los, além de eliminar células mortas. Os macréfagos também auxiliam na resposta imune
liberando proteinas que sinalizam a presenca de um invasor. Eles ficam como sentinelas,
prontos para perceber a presenca de invasores e recrutar outras células, principalmente os
neutroéfilos, que irao ajudar no combate.

Os granulocitos se dividem em neutrofilos, basofilos e eosindfilos. Os dois ultimos

ainda tém seu papel pouco entendido. Acredita-se que eles sdo importantes na defesa
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contra invasores maiores como os parasitas, dificeis de serem ingeridos pelos macrofagos
ou neutroéfilos. Os neutroéfilos, por sua vez, sao as células existentes em maior quantidade
no SIH inato. Eles, assim como os macrofagos, capturam os invasores envolvendo-os
em uma estrutura chamada fagossomo, semelhante & uma bolha, e destruindo-os pela
liberagao de substancias toxicas a eles, em um processo chamado fagocitose. A Figura 2.3

ilustra esse processo.

@ ® .l
l Antl’geno Fagossomo

Macroéfago

Figura 2.3: Processo de fagocitose. Adaptado de Murphy e Weaver (2008).

As células dendriticas, assim chamadas por possuirem prolongamentos chamados
dendritos (do grego dendron, que significa arvore), capturam fragmentos de invasores
e realizam fagocitose, mas essa nao é sua principal funcao. Quando estas encontram um
antigeno, tornam-se maduras, sendo capazes de apresentar este antigeno em sua superficie
fazendo com que ele seja reconhecido pelas células T, ativando-as. Por esta tarefa sao
chamadas de células apresentadoras de antigeno (APCs).

No SIH adaptativo temos um importante grupo de células chamadas linfocitos. Essas
células, presentes no sangue, sdo um tipo de leucocito (glébulo branco) e podem ser de
trés tipos principais: B, T CD4+ (helper ou auxiliar) ou T CD8+ (killer ou citotoxica).

Ao final do seu desenvolvimento no timo, os linfécitos T s@ao compostos por duas
classes principais, uma que possui a proteina de superficie celular chamada de CDS8 e
a outra chamada CD4. Essas proteinas nao sao apenas marcadores aleatorios, elas sao
importantes para a funcao das células T pois ajudam a determinar as interagoes dessas
células com outras. As células T citotoxicas possuem o CDS, e sdo chamadas de killer por
destruirem células anormais, infectadas ou estranhas ao organismo por meio da liberagao
de substancias que sinalizam para a célula infectada que ela deve se destruir. Esse processo

de morte da célula é chamado de apoptose.
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A classe de células T CD4 esta envolvida na ativacao de células do sistema imune e
nao no processo de apoptose da célula infectada. Os linfocitos T CD4 sao estimulados,
através de sinais recebidos pelas APCs, a ativar os outros tipos de linfécitos, T CDS8 e B,
por exemplo.

Os linfocitos B tém como principal funcao a produgao de anticorpos. Isto ocorre
quando eles estao ativos, podendo ser chamados nesse estagio de plasmocitos. Existem
dois caminhos para que os linfécitos B se tornem ativos. Um é completamente dependente
da assisténcia dos linfocitos T CD4 (ativagao dependente de célula T'), por isso as células
T CD4 sao chamadas de T helper. O outro caminho para a ativacao dos linfécitos B é
chamado de T-independente (Sompayrac, 2008). A Figura 2.4 mostra um esquema da

ativagao T-dependente.

Citocinas

%

Figura 2.4: Processo de ativagao dos linfocitos B dependente da assisténcia dos linfocitos
T CD4+. Além do reconhecimento direto do antigeno pelos receptores dos linfocitos
B, é necessaria também a ligagao de um linfocito T CD4+ ativado para que este libere

citocinas que funcionam como um sinal complementar para a ativacao dos linfécitos B.

Autoria propria.
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Independente do caminho, sao necessarios dois sinais para a ativacao dos linfocitos
B. O primeiro é o reconhecimento do antigeno por moléculas das células B, chamadas
de Imunoglobulinas (Ig). Essas proteinas sdo produzidas pelas células B com uma
ampla variedade de especificidade a antigenos, onde cada célula B produz uma Ig de
especificidade tnica. As Ig ligadas & membrana das células B atuam como receptores
para antigenos e sao chamadas de receptores de células B (BCR). Uma Ig especifica para
o antigeno reconhecido pelo seu BCR ¢ secretada quando a célula B é ativada.

Na ativacao dependente de célula T, o segundo sinal necessario para a ativagao dos
linfécitos B é dado pela assisténcia dos linfocitos T CD4. Para a ativacao independente de
célula T, o segundo sinal pode ser enviado pelo proprio antigeno, por exemplo no caso de
uma ligacao direta de uma parte do antigeno a um receptor do SIH inato. Vale ressaltar
que nem todos os antigenos sao capazes de realizar este tipo de ativa¢do (Sompayrac,
2008; Murphy et al., 2010).

O BCR de um linfocito B ativo é capaz de enviar o antigeno para regioes intracelulares,
onde pode ser degradado para originar peptideos que sao devolvidos para a superficie do
linfocito. Com esses fragmentos de antigeno expostos em sua superficie, uma célula B se
torna uma APC (Murphy et al., 2010).

Os linfocitos T (CD4 e CD8) tornam-se maduros no timo enquanto que os linfocitos
B maturam na medula 6ssea ou Bone Marrow. Parte dos linfécitos produzidos torna-se
células de memoria que duram por muitos anos, ou até mesmo a vida toda, e sao capazes
de reconhecer agentes infecciosos com os quais o organismo ja teve contato. Havendo um
novo ataque por agentes conhecidos, as células de memoria sao estimuladas a se reproduzir,
dando inicio a um rapido processo de defesa do organismo.

Os anticorpos sao as Ig produzidas e secretadas por um linfécito B ativo e estao
divididos em cinco classes: IgG, IgM, IgD, IgA e IgE. Como pode ser visto na Figura 2.5,
uma molécula de anticorpo é composta por dois tipos de cadeias proteicas: leves (lilas) e
pesadas (roxo). As duas regides de ligagdo ao antigeno sao as extremidades dos bragos e
variam entre diferentes moléculas de anticorpo, por isso sao chamadas de regiao variavel.

A base do Y é a regiao constante e interage com as células efetoras, é esta regiao que
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diferencia as cinco classes de imunoglobulinas descritas acima.

Regido variavel

Cadeia leve

Ligacgoes dissulfidricas

Cadeia pesada

Regiao constante

Figura 2.5: Representacao simplificada de uma molécula de anticorpo. Autoria propria.

Os anticorpos nao tém a funcao de eliminar diretamente o antigeno ou de induzir a
apoptose da célula infectada. Eles podem participar de trés formas na defesa do individuo.
A primeira e mais direta é ligando-se aos patogenos ou seus produtos e bloqueando seu
acessos as células que eles poderiam infectar. Esse processo é conhecido com neutralizagao
e é importante para a protecao contra virus, ja que esses ficam impedidos de entrar nas
células e se replicar (Murphy et al., 2010). As outras formas sdo mais eficientes na protegao
contra bactérias e por esse motivo nao serao descritas aqui, visto que neste trabalho apenas
o virus seréd considerado como antigeno, mais especificamente o virus atenuado usado na
fabricacao da vacina contra FA.

Quando o virus invade o organismo de um individuo, ele tem o objetivo de infectar
as células sadias do corpo e utiliza-las como fabricas para fazer suas copias, afinal este
tipo de micro-organismo nao consegue se replicar de forma autossuficiente. A Figura 2.6

apresenta uma célula infectada por virus.
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Célula infectada

Figura 2.6: Representagao simplificada de uma célula infectada por virus. Autoria propria.

Porém, como o virus da vacina contra FA é atenuado, “enfraquecido”, ele nao tem
o mesmo poder infeccioso do virus selvagem (Barrett, 2017). Dessa maneira, ele age o
minimo suficiente para disparar a resposta imune sem que haja danos ao individuo.

A Figura 2.7 resume a resposta imune para combater um micro-organismo infeccioso
que penetra no epitélio. O micro-organismo adere as células epiteliais e atravessa o epitélio.
Em seguida, uma resposta do SIH inato ocorre com a participacao dos macrofagos e
células dendriticas. Essas capturam o antigeno e migram através dos vasos linfaticos para
os linfonodos locais, iniciando a resposta do SIH adaptativo. Os anticorpos e as células T
CD8+ efetoras migram para o local da infecgao através dos vasos linfaticos e da corrente

sanguinea a fim de auxiliar no combate ao antigeno.
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Figura 2.7: Esquema da resposta imune a infec¢cao por um micro-organismo. Extraido de

Murphy et al. (2010).
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2.2 (Casos especiais

Como foi apresentada na secao anterior, a resposta imune envolve véarias células e
moléculas do SIH em diversos mecanismos de agao. Todo esse funcionamento acontece de
forma semelhante em todos os individuos.

Porém, por diversas razoes, esse sistema pode ter seu funcionamento alterado ou até
mesmo prejudicado. Uma dessas razoes ¢ o uso de medicamentos imunomoduladores,
utilizados normalmente por individuos portadores de doencas autoimunes. Seré citado
neste trabalho apenas o uso de terapias imunomoduladoras que combinam drogas
biologicas e sintéticas para o tratamento de artrite reumatoide pois foi o cenario para
o qual foram obtidos dados experimentais que permitissem a realizacao de simulagoes
computacionais.

Existe também uma diferenca na resposta imune de criancas vacinadas até os dois
anos de idade. O sistema imune nessa fase ainda estd em amadurecimento e a resposta
tende a ser menos efetiva do que a observada em adultos. Também foram obtidos dados
experimentais de criangas primovacinadas. Os resultados das simula¢oes computacionais

para os dois casos serao apresentados no Capitulo 4.

2.2.1 Indwiduos que fazem uso de terapias itmunomoduladoras

A artrite reumatoide (AR) é uma doenga sistémica, inflamatoria, autoimune,
caracterizada pelo comprometimento da membrana sinovial principalmente das
articulagoes periféricas (Araki e Mimura, 2016).

Existem diversas terapias medicamentosas para o controle da doenca como anti-
inflamatorios nao hormonais (AINH), corticosteroides, drogas imunossupressoras e/ou
disease modifying anti-rheumatic drugs (DMARDs), que podem ser sintéticas ou
biologicas. Os dados experimentais obtidos sao oriundos de pacientes que fazem uso de
DMARDs, sintéticas sozinhas ou combinadas com biolégicas. O estudo desenvolvido por
Ferreira et al. (2019) apresenta o impacto do uso das DMARDs na duragao da imunidade
dos pacientes vacinados contra FA.

Um total de 122 pacientes com AR, previamente imunizados com a vacina contra FA



41

em diferentes intervalos de tempo (1 a 5, >5 a9 e > 10 anos) e atualmente sob terapia com
DMARD, foram incluidos no estudo de Ferreira et al. (2019). A terapia imunomoduladora
abrange o uso de DMARD sintética convencional sozinha (csDMARD) ou combinada com
DMARD biolégica (cs+bDMARD). Um total de 226 individuos saudéveis também foram
recrutados como um grupo de controle (CONT).

Os dados demonstraram que a terapia com csDMARD nao afetou a duracao da
imunidade protetora induzida pela vacina em comparagao com o grupo controle, ja que
ambas apresentaram um declinio significativo dependente do tempo aos 10 anos apos
a vacinagao. Por outro lado, a terapia combinada (cs+bDMARD) induziu uma redugao
prematura nos principais marcadores da resposta imune a vacina, com niveis de anticorpos
diminuidos entre 5 e 9 anos apo6s a vacinagao.

A Tabela 2.1 apresenta quais as drogas utilizadas pelos pacientes que participaram
do estudo citado acima. O estudo de Mota et al. (2013) apresenta maiores detalhes do

funcionamento de cada uma dessas drogas.

Tabela 2.1: DMARDs utilizadas pelos pacientes do estudo feito por Ferreira et al. (2019)
Tipo Sigla Nome
Biologica ADA  Adalimumab
CTZ Certolizumab
ETN  FEtanercept
GOL  Golimumab
IFX  Inflizimab
TCZ  Tocilizumab
ABT  Abatacept
RTX  Rituximab
Sintética MTX Methotrezate
LEF  Leflunomide
SSZ  Sulfasalazine
AML  Anti-malarial drugs
AZA  Azathioprine
CYC Cliclosporin

2.2.2 Criancas

Segundo estimativas da UNICEF (United Nations International Children’s Emergency

Fund), 4 milhdes de bebés com menos de 6 meses morrem anualmente de infecgoes
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agudas (UNICEF e Fund, 2008). Nos paises mais desenvolvidos, a mortalidade foi
reduzida, mas as infec¢oes representam uma proporcao significativa de hospitalizacoes
infantis. Essas infec¢oes sao causadas por um ntmero limitado de patdgenos, de modo
que a disponibilidade de algumas vacinas adicionais que seriam imunogénicas logo apos
o nascimento faria uma enorme diferenca. Isso porque as respostas imunolégicas dos
individuos recém-nascidos diferem acentuadamente daquelas produzidas por individuos
adultos.

No tutero, o ambiente fetal exige que o sistema imunoldgico permaneca tolerante aos
aloantigenos maternos. Apo6s o nascimento, ocorre uma subita e enorme exposicao a
antigenos ambientais. Nesse momento, a protecao contra muitas doengas infecciosas
previamente experimentadas pela mae é dada pelos anticorpos passivos transferidos da
mae por via transplacentéria e no leite. O sistema imunolégico amadurece gradualmente
durante a infancia e o repertorio imunologico vai sendo moldado por infec¢oes naturais e
vacinagoes (Simon et al., 2015). Sabe-se que a imaturidade imunolégica presente nos bebés
e criangas jovens limita a indugdo/persisténcia de plasmocitos de vida longa (Siegrist,
2018). O mesmo ocorre com os idosos devido & imunossenescéncia’.

Estudos feitos no Brasil visam esclarecer alguns dos mecanismos presentes na resposta
imune de criangas (Luiza-Silva et al., 2011; Campi-Azevedo et al., 2012). Esses estudos
investigam os perfis de citocinas disparados pela vacinagao contra FA em criangas.
Contudo seus resultados nao serao discutidos nesse trabalho pois o modelo aqui proposto

nao considera, até o momento, essas moléculas.

2.3 Febre Amarela

Esta secao apresenta algumas informagoes relevantes a respeito da FA, tais como aspectos
clinicos e epidemiologicos, e também informagoes sobre a vacina contra FA que serao

importantes para o entendimento do modelo que seré apresentado no Capitulo 3.

!Estado de funcdo imunolégica desregulada, nos idosos, que contribui para o aumento da
suscetibilidade a infecgoes, cincer e autoimunidade, e redugao da resposta vacinal.
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2.3.1 Aspectos Clinicos

A FA é uma doenga infecciosa transmitida por vetores hematofagos da familia Culicidae,
especialmente dos géneros Aedes e Haemagogus. O virus da FA é um arbovirus da
familia Flaviviridae, & qual também pertence o virus da dengue (Vasconcelos, 2003). A
apresentacao clinica se da com inicio abrupto de febre alta, calafrios, intensas dores de
cabeca, lombares e musculares, nauseas e vomitos, com duracao média de 3 dias. Este
periodo corresponde ao periodo de infeccao, durante o qual o virus amarilico esta presente
no sangue. O periodo de infecgao é seguido por um periodo de remissao, com redugao
da febre e dos sintomas. Cerca de 85% dos pacientes se recupera completamente e fica
permanentemente imune a doenga (Monath et al., 2013).

Aproximadamente 15% das pessoas infectadas com o virus da FA desenvolvem a forma
moderada ou grave da doenga, caracterizada por ictericia (olhos e coloragao amarelos, dai
o nome de febre amarela) (Monath et al., 2013). Esses pacientes entram no terceiro
estagio da doenca, o periodo de intoxicagao, que ocorre entre o terceiro e o sexto dia apos
o inicio, com retorno de sintomas como bradicardia (ritmo cardiaco lento ou irregular),
nauseas, vomitos, dor epigastrica, ictericia, oligiria (diminui¢ao da produgao de urina) e
uma didtese hemorragica (tendéncia para sangramento sem causa aparente ou hemorragias
espontaneas). Nessa fase a viremia, ou o nivel de virus, encontra-se normalmente ausente
e os anticorpos ja estao presentes.

Aproximadamente 10® virions? sdo inoculados durante a picada do mosquito. A
replicagao do virus ¢ iniciada na epiderme e derme no local da inoculagao, e se espalha
através dos canais linfaticos para os linfonodos locais e depois para outros 6rgaos linfoides
e visceras através da corrente sanguinea (Monath et al., 2013).

O diagnostico preciso da doenga torna-se dificil, especialmente nos casos mais simples,
pois os sintomas se assemelham aos de outras doencas como dengue hemorrégica,
leptospirose, malaria, hepatite viral, ebola, entre outras (Monath et al, 2013). O
diagnoéstico especifico pode ser feito através do isolamento do virus, estudo histopatolédgico,

demonstracao do antigeno viral ou resposta especifica de anticorpos.

2uma particula de virus completa que consiste em um niicleo de RNA ou DNA com um revestimento

de proteina, as vezes com envelopes externos e que é a forma infecciosa extracelular de um virus
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A apresentacao e severidade da doenga variam de um individuo para outro,
provavelmente devido & variagoes no comportamento do SIH. Infecgoes anteriores com
outros flavivirus como Dengue, Zika e Wesselsbron podem gerar uma protegao cruzada
contra a FA (Monath, 2001). Estudos observacionais que datam de 1815 sugeriram que
a imunidade aos flavivirus (por exemplo, & dengue) era a base da resisténcia a FA em
residentes de longo prazo de areas endémicas, e mais tarde foi proposta como uma barreira
a introducdo da FA na Asia (Monath et al., 2013).

Segundo Benenson (1990) e Monath (1995) apud Fernandes (2010), nao existe
tratamento especifico para a FA. Em geral, o paciente fica internado apenas para
investigagao diagnodstica e um suporte que inclui hidratacao e administracao de

medicamentos para controlar a febre.

2.3.2 Aspectos epidemiologicos

O virus da FA é mantido em ciclos epidemiologicos distintos. No ciclo urbano, a FA
é transmitida entre humanos pela picada de mosquitos peridomésticos, como o Aedes
aegypti. Esse ciclo é relatado esporadicamente na América do Sul mas ainda é frequente na
Africa. No ciclo silvestre, a FA é mantida entre macacos pelas picadas de vérias espécies de
mosquitos do género Aedes na Africa e varias espécies dos géneros Haemagogus e Sabethes
na América do Sul. Um terceiro ciclo, o rural, foi descrito em pequenas comunidades
africanas que vivem perto de florestas nas quais o mosquito Aedes simpsoni é o principal
responsavel pela transmissdo (Quaresma et al., 2013). A Figura 2.8 apresenta os ciclos

urbano e silvestre de manutengao da FA.
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Figura 2.8: Ciclos de manutencao da FA. Autoria prépria.

As figuras 2.9 e 2.10 mostram os mapas das areas com recomendagao de vacina¢ao nos

paises da Africa e das Américas, respectivamente.

pE 4

SAUDI ARABIA

ALGERIA LIBYA EGYPT

Yellow fever vaccine
Vaccination recommended
- Vaccination generally
not recommended”

Vaccination not recommended

BOTSWANA

Figura 2.9: Areas com recomendagao de vacinagao contra FA nos paises da Africa.

Extraido de Centers for Disease Control and Prevention (2018a)
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Figura 2.10: Areas com recomendagao de vacinagao contra FA nos paises das Américas.

Extraido de Centers for Disease Control and Prevention (2018a)

2.3.3 Vacina contra FA

As vacinas tém a capacidade de induzir imunidade ativa que confere protecao duradoura
(Ada, 1999). Porém, a ativagdo do SIH envolve complexos mecanismos e pode sofrer
influéncia de diferentes fatores. Apods o primeiro contato com o antigeno vacinal, ha
indugao de resposta imunologica priméaria pela ativa¢ao das respostas humoral (mediada
principalmente pelos anticorpos) e celular (mediada principalmente pelos linfocitos T,
CD4+ e CD8+). Quando o individuo é novamente exposto ao antigeno, ocorre a resposta

secundéria na qual as células B e T de memoria podem ser agilmente ativadas. A resposta
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decorrente da ativagao de células B e T de memoria tende a ser mais rapida e potente do
que a resposta imunologica primaria (Ada, 1999). Os principais determinantes da resposta
primaria & vacinagao sao relativos a natureza do antigeno vacinal e sua imunogenicidade
(capacidade de conferir imunidade), que depende da dose vacinal e de caracteristicas
inatas do antigeno e do individuo. Vacinas com virus vivos habitualmente apresentam
melhores respostas primarias e, segundo Siegrist (2008) apud Fernandes (2010), apesar
de ser esperada a elevagao de anticorpos a niveis considerados protetores, pode haver
protecao parcial mesmo sem uma resposta vacinal ideal.

A vacina contra FA é fabricada com virus vivos e atenuados. O virus foi isolado em
1927 de um paciente africano (cepa Asibi)? e atualmente duas subcepas derivadas da cepa
Asibi sdo usadas na produgao, a 17D-204 e a 17DD (Monath et al., 2013). Como o virus
vacinal é atenuado (enfraquecido), segundo Camacho et al.(2005) e Monath (2004) apud
Fernandes (2010) a viremia apds a primeira vacinagao é, em geral, breve e tem niveis
baixos, com picos entre o terceiro e sétimo dias apds a inoculacao e indetectavel apos a
administracao da segunda dose.

A vacinacao de FA induz uma resposta imune semelhante & da infeccao natural,
mas com menor viremia e menor risco de reacoes adversas graves como febre, eventos
hemorragicos e disfunc¢oes hepatica e renal.

Nos primeiros dias apdés a vacinacao, uma robusta resposta imune inata é gerada,
atingindo o pico no dia 7 e diminuindo a partir de entao. O resultado é tanto uma
imediata e protetiva expressao de moléculas antivirais quanto a estimulagao e modulacao
da resposta imune adaptativa. Acredita-se que a forte ativacao da imunidade inata é a
principal razao pela qual a vacina contra FA é tao imunogénica e gera imunidade de longa
duragao em virtude do desenvolvimento antecipado de células CD4+ com memoéria Th2
e populagoes de células B persistentes.

A producao de anticorpos neutralizantes induzidos pela vacina, responsaveis
principalmente por conferir imunidade contra uma reexposi¢ao ao virus, é considerada

o principal marcador de protecao contra futuras infecgoes. Cerca de 90% dos individuos

3cepa ¢ uma linhagem de algum microrganismo (virus ou bactéria) com alguma finalidade para estudos
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vacinados desenvolvem anticorpos neutralizantes 10 dias apos a vacinagao e 99%, 30 dias
apos a vacinagao (Barnett, 2007).

Ha diferentes métodos para verificacao de imunidade contra FA, como o PRNT
(Plaque-Reduction Neutralization Test) e o ELISA (Enzyme-Linked Immunosorbent
Assay). O PRNT ¢é considerado o teste mais sensivel e mais especifico para FA (Dobler
et al., 1997; Niedrig et al., 1999; Simoes et al., 2012). Ele produz resultados quantitativos
(em Unidades Internacionais - UI - ou em dilui¢do) que se correlacionam com protegao.
Segundo Monath (2005) apud Fernandes (2010), o ELISA por sua vez apresenta maior
sensibilidade para deteccao de anticorpos em individuos revacinados.

A recomendacgao da OMS até 2012 para vacinagao contra FA era de aplicagao de
dose tnica aos 9 meses de idade, com reforco a cada 10 anos. Atualmente a OMS nao
recomenda mais a revacinacao a cada 10 anos baseada em evidéncias da persisténcia de
anticorpos neutralizantes na maioria dos individuos apos 10 anos de vacinac¢ao (Poland
et al., 1981) e da identificagdo de somente 12 casos de FA pos-vacinal, sendo que neste
pequeno nimero de falhas vacinais todos os casos desenvolveram a doenca dentro de 5
anos apos a vacinagao (OMS, 2013). Nao existem estudos clinicos prospectivos mostrando
a durabilidade da protegao da vacina contra FA em humanos. Diferentes estudos apontam
evidéncias para apoiar a nova recomendacao da OMS (Poland et al., 1981; Gotuzzo et al.,
2014; Staples et al., 2010), apesar do risco teorico do acimulo de individuos suscetiveis ao
longo do tempo e com isso a possibilidade de ocorréncia de surtos mesmo em areas com
elevada cobertura vacinal. No Brasil, o Ministério da Satude modificou a recomendagcao
de vacinacao durante o surto de FA ocorrido na regiao sudeste em 2018 para uma tUnica
dose na vida a partir dos 9 meses (Ministério da Saude, 2019). Casos especificos devem
ser avaliados quanto a relagao risco versus beneficio. Alguns exemplos sao individuos com
idade menor que 9 meses ou maior que 60 anos e individuos imunossuprimidos, como é o
caso de portadores do HIV.

Apesar das evidéncias apresentadas nos estudos feitos por Poland et al. (1981),
Gotuzzo et al. (2014) e Staples et al. (2010), Martins e Homma (2013) dizem que é

preciso cautela antes de suspender a revacinacao. Os individuos destes estudos nao foram
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monitorados durante todos esses anos; eles podem ter adquirido um refor¢o natural através
do contato com o virus, durante uma viagem, por exemplo. Um dos estudos mais recentes,

feito por Camacho et al. (2019), reforga a necessidade de manutengao de doses de reforgo.
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3 METODOS

A construc¢ao de um modelo comega com a observagao e a compreensao do fenémeno que
esta sendo investigado. Em seguida, sao definidos os objetivos do modelo, ou seja, quais
questoes devem ser abordadas. Os objetivos do modelo definem o nivel de abstracao
que deve ser usado. Eles podem ser construidos usando niveis distintos de detalhes:
os principais aspectos do problema sao capturados pelo modelo e os detalhes, que nao
contribuem para a solugao do problema, sao omitidos. Se a escolha do que deve ser
considerado e o que deve ser omitido estiver errada, e alguns detalhes sao, de fato,
aspectos-chave do modelo, eles podem ser incluidos posteriormente.

Existem diferentes maneiras de modelar um problema. Uma delas é usar equacgoes
matematicas para descrever os fendmenos associados ao problema. A secao 3.1 apresenta
o modelo matematico proposto nesse trabalho bem como as populagoes e mecanismos de
interacao considerados nele. Um breve histérico de todo o desenvolvimento do modelo
também é apresentado na Secao 3.2. Uma vez que um modelo tenha sido definido, uma
simulagao computacional pode ser realizada para validar o modelo. A Se¢ao 3.3 apresenta
os métodos numéricos usados para a resolucao computacional do modelo matematico
apresentado.

A Sec¢ao 3.4 esclarece como foi feita a selecao dos dados experimentais utilizados
entre todos os dados obtidos e qual a melhor maneira de apresenta-los e compara-los
as simulac¢oes do modelo desenvolvido. Também sao mostradas as etapas necessarias para

o ajuste das unidades do modelo e consequentemente dos parametros do mesmo.

3.1 Modelo matematico

Um modelo matematico é uma abstragao da realidade e por esse motivo, simplificagoes
sao sempre necessarias. Isso se acentua quando o alvo do modelo é a resposta do SIH, uma

complexa rede que envolve muitos tecidos, 6rgaos e células e realiza diversos processos. O
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nivel de abstracao depende do objetivo do modelo. O SIH pode ser visto em varios niveis,
desde o nivel das substancias produzidas pelas células, como as citocinas, passando pelo
nivel das células e moléculas, como ¢é o caso do modelo atual, podendo chegar ao nivel
dos modelos populacionais e epidemiolégicos, que estao interessados em um padrao de
comportamento observado em uma amostra da populagao.

O modelo proposto neste trabalho é composto por um sistema de 12 EDOs que
representam algumas populagoes importantes no processo da resposta gerada pelo
organismo apos a vacinac¢ao. As principais sao: virus da vacina da febre amarela, APCs,
células T CD4+, células T CD8+, plasmocitos de vida curta e vida longa, células B,
células B de memoria e anticorpos. As condicOes iniciais e siglas destas populagoes, bem
como os parametros das equagoes e seus significados, sao apresentados nas Tabelas 3.1 e

3.2, respectivamente.

Tabela 3.1: Varidveis do modelo e valores iniciais

Variavel Descricao Valor inicial Unidade
\% Virus vacinal 724 copias/ml
Ap APCs imaturas 106 células/ml
Apm APCs maduras 0 células/ml
Thn Células T CD4+ naive 106 células/ml
The Células T CD4+ efetoras 0 células/ml
Tin Células T CD8+ naive 5x 10° células/ml
The Células T CD8+ efetoras 0 células/ml
B Células B 2,5x 10°  células/ml
Ps Plasmocitos de vida curta 0 células/ml
P Plasmoécitos de vida longa 0 células/ml
B Células B de memoria 0 células/ml

A Anticorpos 150 mUI/ml
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Tabela 3.2: Parametros do modelo

Parametro Descrigao Valor
T Taxa de replicagdo viral (dia—!) 6,80x10~1
covl Taxa de clareamento viral maximo pelo sistema inato (dia=!) 2,63x10°
Co2 Constante de meia saturacdo (copias/ml) 6x10~1
kuv1 Taxa de neutralizagio do virus por unidade de anticorpos neutralizantes (dia=! (mUT/ml)~1)4, 82x10~5
kv2 Taxa de eliminagdo do virus por unidade de células T CD8+ (dia~™! (células/ml)~1) 7,48x10~7
Qap Taxa de homeostase das APCs imaturas(dia—1!) 2,5x10~3
Bap Taxa de maturagio das APCs (dia~!(copias/ml) ~1) 5,5x10~1
Capl Taxa de maturagdo méaxima das APCs(copias/ml) 8x10~1
Cap2 Constante de meia ativagio(copias,/ml) 4x10!
Sapm Taxa de morte das APCs maduras (dia™1) 5,38x10~1
agp Taxa de homeostase das células T CD4+ (dia™1) 2,17x10~4
Bin Taxa de ativagao das células T CD4+ naive (dia™1) 1x10~7
Teh Taxa de replicagdo das células T CD4+ efetoras (dia™1!) 1x10~8
Oth Taxa de morte das células T CD4+ efetoras (dia—1) 2,2x10~1
Qg Taxa de homeostase das células T CD8+ (dia™1) 2,17x10~4
Bk Taxa de ativagao das células T CD8+ naive (dia™1) 1x10~°
Ttk Taxa de replicagio das células T CD8+ efetoras (dia™1) 1x10~8
Otk Taxa de morte das células T CD8+ efetoras (diafl) 3x10~4
ayp Taxa de homeostase das células B (dia—1) 6,0x10°
Tp1 Taxa de ativagio das células B T-independente(dia—1!) 4,83x1076
Th2 Taxa de ativagio das células B T-dependente (dia~1) 1,27x1078
Bps Taxa de diferenciagio das células B ativas em plasmoécitos de vida curta (dia™1) 6,72x10~4
Bpi Taxa de diferenciagdo das células B ativas em plasmécitos de vida longa (dia™1) 5,61x10~6
Bom Taxa de diferenciagio das células B ativas em células B de meméria (dia—1) 1x10~6
Ops Taxa de morte dos plasmocitos de vida curta (dia=1) 2,0x10°
Opi Taxa de morte dos plasmoécitos de vida longa (dia™1) 2,4x10~4
Yom Taxa de diferenciagdo das células B de meméria em plasmécitos de vida longa (dia™1) 9,75x10~4
Thm1 Taxa de proliferagio das células B de memoria (dia=1) 1x10~°
Thm2 Constante de crescimento maximo (células/ml) 2,5x103
Tps Taxa de secregio de anticorpos por unidade de plasmocitos de vida curta (dia=1) 2x10~3
Tpl Taxa de secregdo de anticorpos por unidade de plasmécito de vida longa (dia™1) 6,8x10~*
Oa Taxa de morte de anticorpos (dia™1) 4x1072

A Figura 3.1 é um esquema que mostra as populagoes consideradas e o relacionamento

entre elas.
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Figura 3.1: Esquema da interagao entre as populagoes consideradas no modelo.

O processo se inicia quando o virus vacinal (V') é inoculado e, apos isso, as células da
regiao onde a vacina foi aplicada sao infectadas. Esta infeccao estimula as APCs imaturas
(A,) presentes no local a capturarem o virus e tornarem-se maduras (A,,,), sendo assim
capazes de ativar as células naive e torna-las células efetoras.

As células T CD4+ efetoras (Tj.) tém a fungao de auxiliar no processo de ativagao de
outras células, como os linfocitos B (B). As células B (B), quando ativas, se diferenciam
em plasmocitos (células B secretoras de anticorpos) de vida curta (P;) e de vida longa
(P). Uma parte das células B ativas se diferenciam também em células B de memoria
(By), que permanecerao em repouso até uma nova exposigao ao mesmo virus. Além disso,
as células B de memoria (B,,) mantém os niveis de plasmocitos de vida longa (F)). A

Figura 3.2 mostra um esquema simplificado da ativacao e diferenciacao das células B.
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Figura 3.2: Esquema de ativagao e diferenciagao das células B. Adaptado de Sompayrac

(2008).

3.1.1 Detalhamento do modelo

A Equacao (3.1) representa o virus vacinal (V'):

d Cp1V
“V=rV-_-_-—"__ _ VA— V... 1
dt Ty oz V ]{71)1 A kv2 Tke (3 )

O virus nao consegue proliferar sozinho, ele precisa infectar uma célula e usé-la

como fabrica de novos virus. Isso é implicitamente considerado no termo 7w,V , que

cy1V

denota um clareamento
Cy2 +V

representa a multiplicacao do virus no organismo. O termo
viral ! nao especifico feito pelo SIH inato. O termo k,;V A denota o clareamento viral
especifico decorrente da neutralizagao do virus pelos anticorpos. O termo k,2V T}, denota
o clareamento viral especifico devido & inducao da apoptose das células infectadas com
virus da FA pelas células T CD8+-.

As APCs sao todas as células que apresentam complexos de antigenos nas suas
superficies, como as células dendriticas e os macrofagos. Foram considerados dois estagios
de APCs: imaturas e maduras. O estagio das APCs imaturas (A4,) é descrito pela
Equacao (3.2):

d capl V

EAp = Qgp(Apo — Ap) — 5apApm~ (3.2)

IProcesso de eliminacao do virus
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O termo agy,(Apo — A4,) denota a homeostase das APCs. O termo f,,4, C“’” 7 denota
o decaimento das APCs imaturas devido ao fato de tornarem-se maduras. Este mesmo
termo aparece na Equagao (3.3) com sinal positivo, isso porque a populagao de APCs
imaturas foi diminuida e a de APCs maduras foi acrescida.

A Equagao (3.3) corresponde as APCs maduras (Apn,):

d capl |%

— SapmApm.- :
dt = BapAp Capz + VP (3.3)

O termo SBypA,7 c“plv denota a dinamica da maturacao das APCs. O termo 04pmApm
denota o decaimento natural das APCs maduras.

A Equacao (3.4) representa a populacao de células T CD4+ naive (Th,):

d
EThn - ath(ThnO - Thn) - BthAmehn- (34)

O termo oy, (Thno — The) representa a homeostase das células T CD4+. O termo
BinApmThn denota a ativagao das células T CD4+ naive.

A Equagao (3.5) representa a populacao de células T CD4+ efetoras (Th.):

d
%The = BthAmehn + 7T-th14;me1he - 5thTh6' (35)
O termo 7y, Ay The representa a replicacao das células T CD4+ efetoras. O termo

0t The representa a morte natural dessas células.

A Equagao (3.6) representa a populagao de células T CD8+ naive (Tyy,):

d
%Tkzn = atk(Tk’nO - Tkn) - BtkAmekn- (36)

O termo ayg(Tkno — Tkn) representa a homeostase das células T CD8+. O termo
Bk ApmTn denota a ativacao das células T CD8+ naive.

A Equagao (3.7) representa a populacao de células T CD8+ efetoras (Tk.):

d

ETke = 6tkAmekn + ﬂ-tkAmeke - 5tkae' (37)
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O termo my Ay Tke representa a replicacao das células T CD8+ efetoras. O termo
04 Tie Tepresenta a morte natural dessas células.

A Equagao (3.8) representa as células B, naive e efetoras:

d
d_B = Oéb(BO — B) —+ 7T51VB -+ WbZTheB — BpsAme
t (3.8)

_BplTheB - BmeheB-

Como simplificacio do modelo, essas populacoes nao foram consideradas
separadamente. Uma parcela das células B ativas que nao se diferenciam em plasmocitos,
se diferenciam em células de memoria. Elas permanecem em repouso, prontas para uma
rapida ativa¢do no caso de uma reexposi¢do ao mesmo antigeno. O termo «ay(By — B)
representa a homeostase das células B. Os termos 7,1V B e m T B representam a ativagao
das células B utilizando os mecanismos independente e dependente de células T CD4-+,
respectivamente. Os termos 8,5 Apm B, Bpilhe B € BymThe B denotam as parcelas de células
B ativas que se diferenciam em plasmoécitos de vida curta, vida longa e células B de
memoria, respectivamente.

A Equacao (3.9) representa os plasmocitos de vida curta (Ps):

d

EPS = BpsApmB — 0,5 Ps. (3.9)

O termo 0, P denota o decaimento natural dos plasmoécitos de vida curta.
A Equacao (3.10) representa os plasmocitos de vida longa (P):
d

EPI = BplTheB - 6plB + fomBm (310)

O termo 9,, P, denota o decaimento natural dos plasmoécitos de vida longa. O termo
Yo B Tepresenta a diferenciacao das células B de memoria em plasmocitos de vida longa.

A Equacao (3.11) corresponde as células B de memoria (B, ):

4
dt

B
Bm = BmeheB + 7-"bmle (1 - ) - ")/mem (311)

Tbm2
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O termo Tpym1Bm (1 — Tf”;) representa o crescimento logistico das células B de
memoria, ou seja, existe um limite para este crescimento.
A Equagao (3.12) representa os anticorpos:
d

%A = Tps Ps + T Py — 0, A. (3.12)

Os termos s P; e Ty P} representam a produgao dos anticorpos pelos plasmoécitos de
vida curta e de vida longa, respectivamente. O termo d,A denota o decaimento natural
dessa populagao.

E possivel perceber que nas Equacdes (3.1), (3.2) e (3.11) foram usadas as funcdes

apresentadas nas Equagoes (3.13), (3.14) e (3.15), respectivamente:

cle

vt 3.13
Cy2 + V’ ( )
Cq 1V
A 3.14
Bap pcap2 TV e ( )
By,
m2

Estas funcoes sao amplamente utilizadas na modelagem de sistemas bioldgicos e
foram baseadas no livro de Haefner (2005). A fungdo apresentada nas Equagoes (3.13)
e (3.14) é uma fungao que se baseia no conceito apresentado por Michaelis and Menten
(Sneyd e Keener, 1998), usado normalmente para rea¢oes quimicas. Nesse contexto, sob
pequenas concentracoes de substrato, a taxa da reagao é obedecida, mas quando hé alta
concentracao de substrato, a taxa de reagao satura ao valor estabelecido por um dos
parametros contidos na fun¢ao. No contexto deste trabalho, isso quer dizer que a viremia
consegue ser controlada pelo SIH inato até um certo nivel. Mas, se houver uma enorme
quantidade de V', esse sistema nao é mais suficiente, existe um limite que é dado pelo
valor de saturagao. A func@o tem dois importantes parametros: um associado ao valor de

saturacao e outro ao niimero de células necessarias para a metade da eliminagao maxima.
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Na Equacao (3.13), por exemplo, esses parmetros sdo ¢,; € 2, respectivamente.

A outra funcao utilizada, apresentada na Equagao (3.15), é o crescimento logistico.
Uma aplicagao tipica da equacao logistica ¢ um modelo comum do crescimento
populacional, originalmente, devido a Pierre-Francois Verhulst em 1838, onde a taxa de
reproducao é proporcional tanto a populagao existente quanto a quantidade de recursos
disponiveis, todo o resto sendo constante (Haefner, 2005).

Sendo P o tamanho populacional e t o tempo, esse modelo é formalizado como a
equagao diferencial apresentada na Equacao (3.16):

dpP P

onde a constante r define a taxa de crescimento e k é a capacidade de carga.

3.1.2 Modelo completo

Em resumo, as equagdes do modelo que descrevem a resposta do SIH a vacinacao de FA

Sao:

—V = — — ko VA—kpoVT, 1
dtV 7TUV Coz TV UlV UQV kes (3 7)
d Cq 1V
EAP = aap(ApO - Ap) - ﬂapApCaprﬁ; (318)
d C 1V
_Am: aAL_éamAma 1
dt P /BP Pcap2+v P P (3 9)
d
EThn = ah(Thno — Thn) — BenApmThn, (3.20)
d
The = ﬁthAmehn + 7T-th‘Apm,—The - 5thTh67 (321)

dt
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d

ETkn - atk(TknO - Tkn) - ﬁtkAmekn7 (322)
d
ETke = ﬁtkAmekn + 7"-tqupmf-rke - 5tka:67 (323)

d
—B = ab(Bo — B) + 7Tb1VB -+ WbQTheB - BpsAme
dt (3.24)

_BplTheB - BmeheBa

d
EPS = BpsAme - 5psP57 (325)
d
EH - BplTheB - 5plPl + ’ymemv (326)
d B,
_Bm = BmeheB + 71—bmle 1-— - ’meBm7 (S (327)
dt Tbm2
d
—A =7y Py + P — 8, A. (3.28)

dt

3.2 Histoérico do modelo

O modelo apresentado vem sendo desenvolvido e aprimorado desde 2013 (Bonin et al.,
2016, 2017, 2018). O objetivo geral do estudo sempre foi desenvolver um modelo da
resposta imune & vacina contra FA. Pensou-se inicialmente em um modelo que capturasse
todas as etapas da resposta imune, desde a infeccao das células epiteliais até a secre¢ao dos
anticorpos, considerando varias populacoes de células e moléculas, em diferentes estagios e
compartimentos. Eram 19 EDOs divididas em dois compartimentos: um que representava
o tecido de injegao da vacina e o outro os linfonodos.

Porém, para considerar todos os aspectos supracitados, tanto o modelo quanto o ajuste
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necessario para que ele conseguisse reproduzir os comportamentos desejados se tornaram
complexos. Com o aumento do nimero de equagodes e pardmetros, aumenta também
a quantidade de dados e informagoes necessarias para prover ao modelo, muitos dos
quais indisponiveis tanto na literatura quanto em dados experimentais: para desenvolver
e validar modelos matematicos se faz necessario o uso dos dados obtidos através de
experimentos. Em alguns casos eles sao usados para ajustar o modelo e em outros para
sua validagao, ou seja, comparar o comportamento experimental com o que é obtido pela
simulagao do modelo.

A obtengao desses dados de fato nao é tarefa trivial. Segundo Martins e Homma (2013),
os estudos sobre duracao da imunidade sao de dificil interpretacao, porque sao utilizados
diferentes métodos laboratoriais e/ou diferentes métodos de avaliagao da soroprotegao.
Nao h& um marcador sorologico de protecao bem estabelecido em seres humanos. Dados
de imunidade celular sao muito escassos. Esses fatores dificultaram a obtencao de dados
experimentais compativeis com os padroes e unidades usadas no modelo.

Pensando nisso, decidiu-se fazer um modelo simplificado, que considerasse apenas
os principais comportamentos da resposta imune e que pudesse ser validado de forma
qualitativa com os comportamentos descritos na literatura e quantitativa com os poucos
dados disponiveis até aquele momento. O modelo passou entao a ter 10 equagoes, que
representavam o virus vacinal, APCs, células T CD8+, plasmocitos de vida curta e
vida longa, células B, B de memoria e anticorpos. A Tabela 3.3 apresenta as principais

diferengas entre os modelos apresentados em Bonin et al. (2016) e Bonin et al. (2018).

Tabela 3.3: Principais diferengas entre os modelos

Bonin et al. (2016) Bonin et al. (2018)

Numero de equacoes 19 10
Namero de parametros 54 27
Namero de compartimentos 2 1
Niamero de populacoes consideradas 10 8

Em relagao ao trabalho Bonin et al. (2018), algumas alterac¢oes foram feitas no escopo
do presente trabalho. Uma das mais significativas foi reintroduzir a populacao de células T

CD4+. Isso se fez necessario para conseguir incluir o mecanismo de ativacao dos linfocitos
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B dependente das células T CD4+. A Tabela 3.4 apresenta as principais diferengas entre

os modelos apresentados em Bonin et al. (2018) e o modelo apresentado nesse trabalho.

Tabela 3.4: Principais diferengas entre os modelos

Bonin et al. (2018) Atual

Numero de equacoes 10 12
Niimero de parametros 27 32
Numero de compartimentos 1 1
Numero de populagoes consideradas 8 9

3.3 Implementacao computacional

Para resolucao do sistema de EDOs foi implementado um cédigo em linguagem Python.
Algumas vantagens oferecidas pela linguagem foram importantes para a escolha. A
linguagem Python ¢ livre e esta disponivel em versoes para Windows, Linux e macOS.
Mas, a principal vantagem considerada foi a variedade de bibliotecas que oferecem
ferramentas para a resolucao de complexos célculos mateméticos de forma eficiente e
facilmente codificavel. As rotinas contidas nessas bibliotecas sao, em geral, desenvolvidas
nas linguagens C ou Fortran. A biblioteca escolhida foi a scipy (Odeint, 2014). Essa
biblioteca possui um pacote chamado integrate com algumas fungoes para célculos de
integrais. Este pacote também possui uma funcao chamada odeint e foi escolhida por ser
capaz de resolver numericamente um sistema de EDOs. A escolha do método numérico
a ser usado é feita de forma automatica pela funcao baseando-se nas caracteristicas
das equagoes. O método BDF (Backward Differentiation Formulae) ¢ usado para
equagoes stiff e o método de Adams (LeVeque, 2007) caso contrario. Equagoes stiff
sao aquelas cujas solugoes contém escalas significativamente diferentes para a variavel
independente (Akai, 1994). Frequentemente, esses problemas ocorrem em sistemas de
equacoes diferenciais que envolvem varios componentes que estao decaindo a taxas muito
diferentes. As escolhas do passo de integracao e da ordem de convergéncia utilizam um

esquema adaptativo.
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3.3.1 Métodos BDF

Os métodos BDF sao uma familia de métodos implicitos para a integragao numérica de
EDOs. Eles sao métodos lineares multipasso que, para uma determinada fun¢ao e tempo,
aproximam a derivada dessa funcao por expressoes de diferencas finitas regressivas, usando
informagoes de passos anteriores. Estes métodos sao usados para resolver problemas de

valor inicial. Dada a EDO

Y (x) = f(t,y), (3.29)

com a condi¢ao inicial

Yo = Yo, (330)

a formula geral para os métodos BDF ¢ dada pela equacao

s

Z ApYnt+k = hﬂf(tn—‘rsa yn-‘rs)a (331)

k=0

onde h representa o passo de tempo, t,, = to+nh. Os coeficientes a e S sao escolhidos
de acordo com a ordem, onde o maximo é s. As Equagoes de (3.32) a (3.34) apresentam a
formulagao para os métodos BDF de ordem 1 a 3, respectivamente. O método de ordem
1 desta familia é também conhecido com Backward Euler Method.

BDF de ordem 1:

Ynt1 = Yn = hf(tus1, Yns1). (3.32)
BDF de ordem 2:
Yu2 = 301+ 300 = Stz Unsa) (3.3
BDF' de ordem 3:
18 9 2 6

s — s et — —Un = —Df (Ers Ynss)- 3.34
Yn+3 113/+2+113/+1 113/ 11 f(tn+3, Ynis) ( )



63
3.3.2 Métodos de Adams

Os métodos de Adams usam informagoes de miultiplos passos da solugao para obter a
solugao no proximo passo. O método de Adams pode ser explicito (quando a solugao do
proximo passo depende apenas de informagoes ja obtidas), chamado de Adams-Bashforth,
ou implicito (quando a solu¢do do proximo passo depende de informagoes dele mesmo,
que ainda nao foram obtidas), chamado de Adams-Moulton. O método usado pela fungao

odeint é o Adams-Moulton.
Seja a EDO:
V'(2) = f(z, Y (1)) (3.35)

Deseja-se conhecer Y (x), para isso, deve-se integrar no intervalo |z,,z,.1|, obtendo:

/x+ Y'(2)dx = /x * Sz, Y (2))dz (3.36)

Sendo que

Y (2nst) = Y(2a) + / " Y (@) de, (3.37)

e dado que

9(x) = f(z,Y (x)), (3.38)

para encontrar a fungao Y (x) deve-se usar um método numeérico que aproxime a fungao.
O método de Adam-Moulton faz isso usando um polinémio interpolador e entao integra
o polinémio. Considerando o caso em que se usa o polinémio linear p;(x) para interpolar

g(x) em z,, e x,41 temos

[(#n41 — 2)g(7) + (7 — 20)g(Tns1)]- (3.39)

Sl

p(z) =
Usando o polindmio acima para aproximar g(z) e integrar tem-se

h

[ swiex [ piw)de = Slatw) - gl (3.40)
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Aplicando (3.40) a formulagao integral (3.37) e incluindo o termo de erro obtém-se

Y (onga) = ¥ () + 51, Y (@) + Sin, Y ni)] = ¥ "(&). (341

Desprezando o termo do erro, obtém-se a aproximacao para o proximo passo dada

pela Equagao (3.42):
Y(aps1) =Y () + g[f(l’m V() + f(@ns1, Y (Tn41))]- (3.42)

3.4 Dados experimentais

Em setembro de 2018 foi estabelecida uma parceria entre a Universidade Federal de Juiz de
Fora e o Instituto René Rachou, Fiocruz Minas. Com essa parceria, foi possivel ter acesso
a dados experimentais de diversos estudos realizados por esse instituto de pesquisa sobre a
vacina contra FA em humanos, como os de viremia e titulos de anticorpos ? para diferentes
cenarios. Apesar da parceria ter sido estabelecida com o Instituto René Rachou, Fiocruz
Minas, alguns dados foram gerados no Laboratorio de Tecnologia Virologica (LATEV /Bio-
Manguinhos), integrante do Grupo Colaborativo para o Estudo da Vacina contra Febre

Amarela. Os dados experimentais obtidos foram:

e Fatores soluveis dose resposta, contendo os dados de biomarcadores séricos dosados
em amostras de soros de militares voluntarios, categorizados em 6 grupos que
receberam a dose padrao (27476 UI - Unidades Internacionais) ou doses menores

da vacina contra FA 17DD, produzida por BioManguinhos;

e Dados da duragao da imunidade humoral (PRNT) e celular (memoria fenotipica e

funcional) em criangas primovacinadas com a vacina 17DD;

e Dados da duragao da imunidade humoral (PRNT) e celular (memoria fenotipica

2Titulo de anticorpo indica o nivel de anticorpos em uma amostra de sangue, definido como a maior
diluigao da amostra de sangue com um diluente na qual um ensaio, como ELISA, ainda produz um
resultado positivo (Simoes et al., 2012).



65

e funcional) em adultos primovacinados e revacinados (duas doses e mais de duas

doses) com a vacina 17DD;

e Impacto em FOLDS? nos niveis de PRNT comparando-se os valores obtidos antes

e apds a primovacinagao ou a revacinagao 17DD;

e Dados da dura¢ao da imunidade humoral (PRNT) e celular (memoria fenotipica
e funcional) em adultos portadores de doengas autoimunes em uso de terapia

imunomoduladora e controles saudaveis, primovacinados com a vacina 17DD;

Dentre todos esses dados, foram selecionados alguns para ajustar e posteriormente
validar o modelo. O restante podera ser usado para futuras modificagoes e melhorias no
modelo.

O primeiro conjunto de dados utilizado foi o que apresenta marcadores da resposta
imunologica a vacina contra FA em individuos adultos primovacinados e revacinados. As
Tabelas 3.5 e 3.6 apresentam um resumo dos dados que foram utilizados para os individuos
primovacinados e a Tabela 3.7 para os revacinados. Os dados de anticorpos apresentados
nas tabelas representam a média geométricas dos titulos de anticorpos (GMT, do inglés
Geometric Mean Titers) de todos os individuos de cada grupo. Maiores detalhes sobre o

calculo dessas médias serao dados na Secao 4.1.

Tabela 3.5: Uma dose adultos - Anticorpos (log;, mUI/ml) - por intervalo de tempo
Tempo Categérico Numero de individuos Tempo médio (dias) GMT (log;; mUI/ml)

NV (0) 6 0 1.96
PV (30-45 dias) 46 44 (42-49) 3.88
PV (1-5 anos) 36 1367 (537-1833) 3.40
PV (5-9 anos) 12 2609 (1882-3406) 3.40
PV(>10 anos) 45 4081 (3721-4414) 3.19

Tabela 3.6: Uma dose adultos - Anticorpos (reverso da dilui¢ao) - por intervalo de tempo
Tempo Categérico Numero de individuos Tempo médio (dias) GMT (reverso da diluigao)
PV (5-9 anos) 23 2797 (2008-3285) 152
PV (>10 anos) 45 5021 (3650-5475) 100

As Tabelas 3.8 e 3.9 apresentam um resumo dos dados que foram utilizados sobre

vacinagao contra FA em criangas e individuos sob uso de terapia imunomoduladora,

3Numero de vezes em que aumenta em relacio a um valor de referéncia
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Tabela 3.7: Revacinados - Anticorpos (reverso da dilui¢do) - por intervalo de tempo
Tempo Categérico Numero de individuos Tempo médio (dias) GMT (reverso da diluigao)

RV (30-45 dias) 15 40 (30-69) 347
RV (1-5 anos) a7 1017 (365-1825) 180
RV (5-9 anos) 34 2287 (2190-2555) 177
RV (>10 anos) 9 3163 (2920-5840) 116

respectivamente. A Tabela 3.10 resume os dados dos niveis de anticorpos do estudo

que avalia a relagao dose versus resposta.

Tabela 3.8: Criangas - Anticorpos (reverso da dilui¢ao) - por intervalo de tempo
Tempo Categérico Numero de individuos Tempo médio (dias) GMT (reverso da diluigdo)

NV (0) 50 0
PV (30-45 dias) 46 39 (30-57) 74
PV (1 ano) 113 409 (243-549) 37
PV (2 anos) 93 758 (558-909) 26
PV (4 anos) 97 1529 (966-2064) 14
PV (7 anos) 93 2562 (2379-2982) 10
PV (10 anos) 111 3670 (3027-4239) 12

Tabela 3.9: Uso de terapia imunomoduladora - Anticorpos (reverso da diluigao) - por
intervalo de tempo

Tempo Categorico Numero de individuos Tempo médio (dias) GMT (reverso da dilui¢ao)
CONT (1-5 anos) 4 1553 (1200-1800) 375,55
CONT (>5-9 anos) 26 2745 (1950-3240) 179,30
CONT (10 anos) 11 3900 (3450-5520) 136,07
cs + bDMARD (1-5 anos) 10 1233 (660-1830) 244,88
cs + bDMARD (>5-9 anos) 24 2686 (2070-3420) 126,81
cs + bDMARD (10 anos) 13 5268 (3600-7500) 103,25

Tabela 3.10: Dose Resposta - Anticorpos (log;, mUI/ml) - por intervalo de tempo
Dose - UI Numero de individuos Tempo médio (dias) GMT dia 0 GMT PV 30-45 dias

31 92 27 (21-34) 2,12 2,99
158 88 7 (20-34) 2,14 3,68
587 92 8 (21-34) 2,16 4,02
3013 100 8 (21-34) 2,14 3,98
10447 91 8 (21-34) 2,19 4,10
27476 98 27 (21-34) 2,23 4,09

E possivel notar uma diferenca na unidade dos titulos anticorpos (mUI/ml e reverso da
diluigao). O teste que normalmente é realizado para a quantificagdo de anticorpos, PRNT,
gera resultados em diluicao. Quando, no momento do teste, existe o soro padrao para
a quantificacao em Unidades Internacionais, esse valor também é obtido. O que muitas
vezes ocorre é a falta desse soro e consequentemente a falta dos valores em mUI/ml.

Dessa forma, em alguns experimentos, os niveis de anticorpos estdo em mUI/ml e
em outros, reverso da diluicao. A unidade adotada pelo modelo para a concentragao de

anticorpos é mUI/ml e dados nessa unidade serao usados para uma validagao quantitativa
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do modelo. Porém, os dados em reverso da diluicao também serao usados na validacao do
modelo, mas de forma qualitativa. Nao foi encontrada uma correlacao direta entre essas
unidades na literatura.

Antes da assinatura do convénio que permitiu o acesso aos dados experimentais,
o modelo era dito qualitativamente validado pois seu comportamento era comparado
somente ao que é descrito na literatura e a alguns poucos valores encontrados em artigos
cientificos. Com a obtencao dos dados experimentais de todos os participantes dos varios
estudos sobre os efeitos da vacina contra FA, é possivel realizar diversas anélises destes
dados e utiliza-los para ajustar quantitativamente os comportamentos apresentados pela
simulagao do modelo.

Uma das principais alteracoes feitas apos a obtencao dos dados experimentais foi o
ajuste das unidades usadas no modelo. A quantidade de virus vacinal usada como condi¢ao
inicial do modelo foi uma dessas alteracoes. Anteriormente, era usado o valor 27.476 UlI,
que ¢ a quantidade média de virus presente na dose padrao, ou seja, em 0,5 ml. Mas, a
partir do momento em que a vacina ¢ injetada no individuo, assumiu-se que ela é diluida
no volume de liquidos que o individuo tem no corpo, algo em torno de 65% do peso
corporal. Além disso, neste trabalho, deseja-se comparar a curva de viremia gerada pelo
modelo com os dados experimentais obtidos, que estdo expressos na unidade copias/ml,
ou seja, o numero de particulas virais por mililitro. Para isso, é necessario que o modelo
também esteja nessa unidade. Foi preciso entao converter de Ul/dose (27.476 UI em 0,5
ml da dose) para UI/ml de liquido no corpo. Apés isso, o valor encontrado foi convertido
para PFU*/ml usando a relagao 1 UI = 1,91 PFU (Martins et al., 2013). Para converter
de PFU/ml para copias/ml, foi usada uma relagao encontrada em Fernandes-Monteiro

et al. (2015) e apresentada na Equagao (3.43):

log,, PFU/ml = 0,974 1og,, copias/ml] — 2, 807. (3.43)

Com relacao as outras populagoes, exceto a de anticorpos, os valores usados

4 Plagque-Forming Unit ou Unidade Formadora de Placa é uma medida do ntimero de particulas capazes
de formar placas (estruturas visiveis formadas dentro de uma cultura celular) por unidade de volume,
tais como particulas virais.
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anteriormente eram compativeis com a quantidade de células encontrada em 1 ul, e
por esse motivo foram multiplicadas por 10° para ficarem compativeis com o restante
do modelo que estd em ml. Como houve alteragao nas condigoes iniciais, foi necessario

realizar um novo ajuste nos parametros do modelo.
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4 RESULTADOS

Os capitulos anteriores apresentaram os conceitos usados para a construcao do modelo
computacional proposto neste trabalho, as etapas do seu desenvolvimento e as técnicas
usadas para sua implementacao. Este capitulo tem por objetivo apresentar e discutir os
resultados obtidos pelo modelo, ressaltando pontos importantes observados a partir da
comparagao com os dados experimentais obtidos através da parceria com o Instituto René
Rachou - Fiocruz Minas e com comportamentos biol6gicos descritos na literatura.

Este capitulo se inicia na Segao 4.1 apresentando os diferentes cenarios que foram
simulados. A Secao 4.2 apresenta os resultados para o cenéario mais simples, a simulagao
de um individuo sendo vacinado pela primeira vez com a dose padrao da vacina contra FA,
comparando-os quantitativamente com os dados experimentais de anticorpos. Os dados
experimentais desse cenario foram usados para ajustar os parametros do modelo. Para
todos os outros cenarios que serao apresentados posteriormente, os dados experimentais
foram usados apenas para a validacao dos resultados do modelo, seja esta quantitativa
ou apenas qualitativa. E importante ressaltar que nao foi utilizada nenhuma técnica
automatizada para ajuste dos parametros. Esse processo foi feito de forma manual,
entendendo qual comportamento nao estava de acordo com o desejado e alterando os
parametros que representavam o mecanismo que desencadeava aquele comportamento.
A dindmica de todas as populagoes do modelo durante a simulacao é apresentada no
Apéndice A.

A Segao 4.3 apresenta as simulagoes do modelo para o cenario de administracao da
dose refor¢co da vacina. Para esse cenario também existem dados experimentais para a
validacao dos resultados. Esses dados estao em unidades diferentes daquelas usadas no
modelo, mas ainda assim é possivel fazer uma validacao qualitativa.

Quando o objetivo é simular a resposta imune de individuos em condigbes especiais,
em que o funcionamento do SIH é alterado de alguma forma, precisa-se alterar no modelo

parametros que representem os mecanismos que diferenciam estes individuos dos demais.
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Essa abordagem foi feita para a simulacao da vacinacao de criancas e de individuos sob
uso de terapia imunomoduladora combinada. As Secoes 4.4 e 4.5 apresentam os resultados
computacionais obtidos pela simulagao do modelo quando uma alteragao nos valores de
alguns parametros foi feita a fim de reproduzir a resposta imune de uma crianca e de um
individuo portador de doenga autoimune sob uso de terapia imunomoduladora combinada
quando vacinados pela primeira vez contra FA, respectivamente. Para os dois cenéarios
foram obtidos dados experimentais e esses foram usados para uma validacao qualitativa
do modelo, uma vez que os dados experimentais e resultados computacionais nao estao
na mesma unidade.

Foram obtidos também dados experimentais que comparam a resposta imune de
individuos que receberam doses diferentes da vacina. Sem que nenhuma alteragao fosse
feita nas equacgoes ou nos parametros do modelo, esse cenario foi simulado alterando
apenas a condicao inicial do virus, que representa a dose da vacina injetada no individuo.
Os resultados computacionais dessa simulacao sao apresentados na Secao 4.6.

As células T, CD4+ e CD8+, desempenham papéis importantes na aquisicdo e
manutencao da imunidade. Baseando-se em comportamentos descritos na literatura,
decidiu-se avaliar o impacto da variacao da contagem dessas células no organismo no
momento da vacinagao. Para isso foram feitas simulacoes utilizando-se diferentes valores
de condic¢ao inicial para células T CD4+ e T CD8+ naive e os resultados computacionais
sao apresentados nas Segoes 4.7 e 4.8, respectivamente. Ainda nao foram utilizados dados
experimentais para validar esses cenarios, portanto apenas comportamentos descritos na

literatura foram avaliados.

4.1 Experimentos computacionais realizados

Foram simulados diferentes cenarios para comparar os resultados computacionais obtidos
pelo modelo aos dados experimentais obtidos através da parceria com o Instituto René
Rachou, Fiocruz Minas. Os resultados dessas simulagoes serao apresentados no Capitulo
4, sendo os cenéarios explicados a seguir.

O primeiro cenario simulado foi o de um individuo adulto sendo vacinado pela primeira
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vez com a dose plena de um lote da vacina contra FA. Esses resultados podem ser vistos
na Secao 4.2.

O segundo cenéario representa a revacinagao de individuos adultos. Nesse caso, assim
como acontece em alguns outros que serao descritos posteriormente, os dados obtidos nao
estao na mesma unidade do modelo. Por esse motivo, os graficos que apresentam esses
resultados possuem dois eixos Y, cada um representando uma unidade: um para os dados
computacionais e outro para os dados experimentais. Dessa forma, é possivel comparar
qualitativamente o comportamento experimental com o obtido através da simulacao do
modelo.

Como ja foi mencionado no Capitulo 2, existem situacoes em que a resposta imune
de alguns individuos difere da resposta habitualmente obtida pela vacinacao em adultos
imunocompetentes. Foram obtidos dados experimentais para duas dessas situagoes. O
primeiro caso ¢ o da vacinagao de criangas e o segundo é o da vacinacao de individuos
com doencas autoimunes sob uso de terapia imunomoduladora. Foram feitas alteracoes
nos valores de alguns parametros do modelo na tentativa de reproduzir a resposta imune
nesses dois casos. Os parametros que tiveram seus valores alterados foram escolhidos
baseado em informagdes descritas na literatura. Os resultados dessas simulagoes, assim
como a escolha e os valores desses parametros, serao melhor discutidos nas Segoes 4.4 e
4.5. Assim como no caso dos individuos revacinados, os dados obtidos para criancas e
individuos sob uso de terapia imunomoduladora nao estao na mesma unidade do modelo.

Baseado nos estudos de Martins et al. (2013) e Martins et al. (2018), nos quais foram
avaliadas as respostas imunes de voluntarios & doses da vacina contra FA menores que a
padrao usada atualmente, foi feita outra simulagao. Nela, avalia-se a resposta do modelo
quando diferentes doses sao administradas. Foram obtidos os dados experimentais e esses
estao na mesma unidade do modelo.

Por fim, sao realizadas simulagoes da variagao na quantidade de células T CD4 e T
CDS8 no organismo. Deseja-se avaliar o impacto dessas populacgoes de células nas curvas de
interesse, viremia e anticorpos. Para esses casos nao foram utilizados dados experimentais

e por esse motivo apenas o comportamento qualitativo sera avaliado e comparado ao que
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¢ descrito na literatura.

E preciso esclarecer como foram feitas as comparacoes dos dados experimentais e
computacionais. Para todos os casos, independente das unidades, existem dados de
diversos individuos em diferentes intervalos de tempo poés-vacinacao. Para um mesmo
dia existem um ou mais individuos e os valores encontrados podem variar devido as
diferencas de resposta imune que podem ser causadas por inimeros fatores como uso de
medicamentos, heranga genética, habitos e muitos outros.

Os dados ja vieram separados por grupos definidos pelo intervalo de tempo pos-
vacinacao e essa divisao foi respeitada. Para cada grupo existem individuos espalhados
por todo o intervalo, o que dificulta observar uma tendéncia de comportamento. Por esse
motivo, decidiu-se apresentar os dados em formato de digrama de caixas (bozxplot), assim
facilita-se a visualizacdo resumida dos dados para cada um dos intervalos. A cada um
dos bozxplots foi adicionada a média geométrica dos titulos de anticorpos (GMT), definida
como a raiz enésima do produto de n termos e calculada através da formula apresentada

na Equacao (4.1):

(H :c) e (4.1)

Como é calculada a média geométrica dos titulos de anticorpos dos dados
experimentais, julgou-se necessario também calcular essa média para os resultados obtidos
através da simulacao do modelo. O calculo foi feito com os valores produzidos pelo modelo
nos mesmos dias em que existem titulos de anticorpos experimentais, por grupo. Por
exemplo, suponha que um determinado grupo (PV 30-45 dias) tenha 5 individuos com
titulos de anticorpos obtidos nos dias 32, 35, 41, 43 e 45. Para comparar os resultados
do modelo com os individuos desse grupo, foi calculada a média geométrica dos niveis de
anticorpos produzidos pelo modelo nesses mesmos dias.

Os experimentos foram realizados utilizando a versao 3.6.6 do Python no software
Spyder em um ambiente com processador Intel Core i5 1,6 GHz, com 8 GB de memoria

RAM. O sistema operacional &€ macOS Mojave versao 10.14.5.
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4.2 Primeira vacinacao

Esta secao apresenta os resultados obtidos pelo modelo computacional quando simula-se
um individuo vacinado pela primeira vez contra FA utilizando-se a dose padrao da vacina
desenvolvida por Bio-Manguinhos/Fiocruz (17DD-YFV).

Foi observado nos dados experimentais que, antes mesmo de os individuos serem
vacinados, alguns deles ja apresentam anticorpos contra FA. Existem algumas hipoteses
para que isso aconteca, uma delas é a protecao cruzada causada pelo contato com outros
flavivirus, como o virus da dengue, por exemplo. Mas talvez a mais provavel seja uma
vacinacao anterior nao registrada. Para que a simulagao se aproximasse do cenario
real, foi estabelecida, como condigao inicial do modelo, uma concentracao de anticorpos
semelhante ao que foi obtido experimentalmente, algo em torno de 150 mUI/ml.

Apo6s a vacinagao, foram medidos os niveis de anticorpos dos individuos que
participaram do experimento em diferentes momentos. Essas amostras foram organizadas
em grupos, de forma a ter individuos suficientes em cada grupo para que se pudesse
observar o comportamento dos anticorpos ao longo do tempo. Esses grupos, em geral, se

repetem para todos os outros cenarios que serao descritos nas se¢oes posteriores. Sao eles:

e NV (dia 0) - Naive, imediatamente antes da vacinagao;

PV (30-45 dias) - de 30 a 45 dias apos a vacinagao;

e PV (1-5 anos) - de 1 a 5 anos ap6s a vacinagao;

e PV (>5-9 anos) - de mais de 5 até 9 anos apds a vacinagao;
e PV (10 anos) - 10 anos ou mais apés a vacinagao.

Para comparar os dados experimentais de cada um dos grupos apresentados acima
com os resultados computacionais obtidos, foram calculadas as médias geométricas de
cada grupo, tanto para os dados quanto para os resultados do modelo. O método usado
foi descrito na Secao 4.1 e a féormula usada para o calculo pode ser vista na Equacgao 4.1.

Portanto, em todos os graficos que serao apresentados neste capitulo, a sigla GMT
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representara a média geométrica dos titulos de anticorpos, tanto daqueles oriundos dos
dados experimentais quanto dos resultados computacionais do modelo.

A Figura 4.1 apresenta a comparagao entre os niveis de anticorpos obtidos pela
simulagao do modelo e os dados experimentais, em diferentes intervalos de tempo pos-
vacinagao.
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Figura 4.1: Intervalo interquartil (retdngulos), mediana (linha preta), limite inferior e
limite superior (hastes pretas) e médias geométricas (observadas e estimadas pelo modelo)
de titulos de anticorpos para FA segundo tempo pos-vacinagao. “GMT Dados” (@) refere-
se & média geométrica dos dados experimentais e “GMT Modelo” (e) & média geométrica
dos resultados computacionais.

Foram calculados os erros do modelo para cada um dos intervalos pos-vacinagao e os
valores sao apresentados na Tabela 4.1. Era esperado que o erro fosse pequeno, uma vez
que o modelo foi ajustado utilizando esses dados. A anélise do erro que sera apresentada
na Secao 4.6 terd maior validade por tratar-se de um cenario para o qual o modelo
nao foi ajustado. Para todos os outros cenarios simulados, nao foi possivel fazer uma
analise semelhante ou pelos dados nao estarem disponiveis, ou por empregarem unidades
distintas. Os dados experimentais dos niveis de anticorpos utilizam reverso da dilui¢ao

como unidade, enquanto o modelo apresenta niveis de anticorpos em mUI/ml e néao foi
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encontrado na literatura um método para fazer a correlacao entre as duas unidades. Dessa
forma, nao é possivel afirmar, por exemplo, que um aumento de 50% no nivel de anticorpos
expresso em reverso da dilui¢ao signifique um aumento dos mesmos 50% expressos em

mUI/ml.

Tabela 4.1: Erro do modelo para cada intervalo de tempo pés-vacinagao

Tempo pos-vacinacao Erro do modelo

30-45 dias 1,2%
1-5 anos 2.8%
>5-9 anos 0,3%
10 anos 1,6%

Os dados experimentais obtidos para esse primeiro cenario, da primeira vacinacao de
um individuo adulto, foram utilizados para o ajuste do modelo. Porém, nao existem
dados experimentais disponiveis para todos os dias em que se deseja realizar simulacoes.
A Figura 4.2 apresenta os dados experimentais e os resultados computacionais do modelo
proposto para todo o tempo de simulagao feito nesse cenario, que foi de 5.000 dias.

Devido ao tempo total de simulagao, nao é possivel, na Figura 4.2, observar os
resultados do modelo e os dados experimentais para os dois grupos iniciais, NV e PV
(30-45 dias). Para facilitar a visualizagdo da curva nos primeiros dias de simulagao, foi
gerada a Figura 4.3 que apresenta os dados experimentais apenas para os 100 primeiros
dias pos-vacinagao, bem como os resultados computacionais do modelo proposto.

E possivel perceber na Figura 4.3 que, entre os dias 1 e 41, nao foram obtidos dados
experimentais. Dessa forma, nao foi possivel realizar o ajuste ou mesmo avaliar a qualidade

da curva gerada pela simulagao do modelo nesse intervalo.

4.3 Dose Reforco

Além de avaliar a resposta imune & primeira dose da vacina contra FA, o grupo de pesquisa

da Fiocruz também coletou dados experimentais de individuos revacinados.
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Figura 4.2: Comparagao entre a curva de anticorpos (—) gerada pelo modelo para 5.000
dias de simulagao e os dados experimentais (®) obtidos de individuos primovacinados nesse
periodo.

Para verificar se o modelo é capaz de obter resultados semelhantes aos verificados
experimentalmente para uma situagao de aplicagao de dose refor¢o, o seguinte método
foi adotado. Inicialmente foi feita uma simulacao de um individuo primovacinado.
Apo6s simular o equivalente a 5.500 dias desde a aplicacao da vacina, a simulacao foi
interrompida, salvaram-se as condicoes atuais de todas as populagoes do modelo e apenas
a condicao do virus foi alterada, de zero para a dose padrao da vacina. Prosseguiu-se
entao a execucgao da aplicagao para que esta simulasse mais 4.500 dias, ou seja, até esta
atingir 10.000 dias.

Os valores 5.500 e 10.000 dias foram escolhidos baseado nos dias em que existem dados
experimentais disponiveis. O grupo PV (10 anos), ou seja, os individuos primovacinados
10 anos ap6s a primeira dose, possui amostras coletadas até 5.475 dias (15 anos) apds
a vacinagao. Por esse motivo, a dose refor¢o foi simulada no modelo 5.500 dias apos a
primeira dose. Da mesma forma, no grupo RV (10 anos), individuos 10 anos apos a dose

reforco, possui amostras coletadas 3.650 dias apds a segunda dose, consequentemente
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Figura 4.3: Comparagao entre a curva de anticorpos (—) gerada pelo modelo para os
100 primeiros dias de simulagao e os dados experimentais (e) obtidos de individuos
primovacinados nesse periodo.

9.125 dias apo6s a primeira dose. Por esse motivo, foram simulados 10.000 dias apés a
aplicacao da primeira dose.

A Figura 4.4 apresenta os dados experimentais e os resultados obtidos pelo modelo
para o cenario da administracao de uma dose reforco.

E possivel notar que os resultados gerados pelo modelo (e) e os dados experimentais
estdo em unidades diferentes, mUI/ml e reverso da diluigao, respectivamente. Isso
acontece em alguns estudos e é devido ao método experimental utilizado. Como jé foi dito
anteriormente, o PRNT gera resultados em diluicao. Quando se tem o soro padrao para
a quantificacdo em Unidades Internacionais, esse valor também é obtido. O que muitas
vezes ocorre é a falta desse soro e consequentemente a falta dos valores em mUI/ml.

Para que fosse possivel uma comparagao entre os resultados do modelo e dos dados
experimentais, construiu-se o grafico com dois eixos Y, cada um representando uma

unidade. Isso permite uma avaliacao qualitativa dos resultados do modelo.
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de titulos de anticorpos para FA segundo tempo poés-vacinacao, primeira dose e dose
reforco. “GMT Dados” (@) refere-se & média geométrica dos dados e “GMT Modelo” (e)
a média geométrica dos resultados computacionais.

4.4 Criancas

Como foi dito no Capitulo 2, a resposta imune de criancas é menos potente do que a
de adultos. Isso ocorre porque o sistema imune ainda estd em processo de maturacao,
e muitos de seus personagens principais nao estao atuando da melhor forma. Existem
algumas hipoteses que explicam essas diferencas. Uma delas é que a imaturidade
imunolégica limita a indugao e a persisténcia dos plasmocitos de vida longa (Edwards,
2018). Dessa forma, foi decidido testar essa hipotese usando o modelo apresentado neste
trabalho. A taxa de diferenciacdo das células B em plasmocitos de vida longa (5,)
foi reduzida a fim de simular essa limitacao na inducao desse tipo de células. Alterando
apenas esse parametro pdde-se perceber uma reducao na producao de anticorpos a médio e
longo prazos. As Figuras 4.5 e 4.6 apresentam as curvas de anticorpos geradas pelo modelo
usando diferentes valores para o parametro 3, a fim de ajusté-lo aos dados experimentais

obtidos de criangas. As curvas cujas legendas sao 11, 12 e I3 sao valores intermediérios
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entre o valor usado no modelo para adultos e o valor ajustado para criancas. KEsses
valores podem ser vistos na Tabela 4.2. Novamente, devido a escala de tempo utilizada,
optou-se por dividir a figura em duas, uma que apresenta os resultados computacionais
e experimentais nos 100 primeiros dias pés-vacinagao e a segunda que apresenta para o

intervalo entre 100 e 4.000 dias p6s-vacinagao.

450 - - 16000
¢ GMT Dados Criangas
400 -

T
|
: — Crianga - 14000
I — N
350 -
i ! — 12 - 12000
£ 300 : — B3
€ 300 -
S | — Adulto 10000 E
3 5
8 250 - IS
2 .
2 | 8000 8
& 200 - 1 g
2 g
g 6000 %
8 150 -
z
- 4000
100 -
A
50 - 2000
N
|
0 + -0
0 39

Tempo pés-vacinagéo (dias)

Figura 4.5: Curvas de anticorpos geradas pelo modelo para diferentes valores do parametro
Bp no intervalo de 0 a 100 dias. O objetivo de diminuir esse parametro ¢ representar a
diminuic¢ao da inducao dos plasmécitos de vida longa nas criangas. “GMT Dados Criangas”
(®) refere-se a média geométrica dos dados obtidos de criangas primovacinadas.

A fim de simular a limitacao na persisténcia dos plasmocitos de vida longa, a taxa de
morte natural desse tipo de células, parametro (d,;) do modelo, foi aumentada. Alterando
apenas esse parametro pode-se perceber uma reducao na producao de anticorpos a longo
prazo. As Figuras 4.7 e 4.8 apresentam as curvas de anticorpos geradas pelo modelo
usando diferentes valores para o parametro 0, a fim de ajusta-lo aos dados experimentais
obtidos de criangas. Esses valores podem ser vistos na Tabela 4.2. Na Figura 4.7, todas
as curvas estao sobrepostas, nao sendo possivel diferencid-las. Isso mostra que a alteracao

do parametro J,; nao produziu nenhum efeito na curva de anticorpos nos 100 primeiros
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Figura 4.6: Curvas de anticorpos geradas pelo modelo para diferentes valores do parametro
Bpi no intervalo de 100 a 4.000 dias. O objetivo de diminuir esse parametro é representar a
diminuic¢ao da indugao dos plasmécitos de vida longa nas criangas. “GMT Dados Criangas”
(®) refere-se a média geométrica dos dados obtidos de criangas primovacinadas.

dias.

A alteracao de cada um desses parametros separadamente nao foi suficiente para
reproduzir de forma satisfatéria o comportamento da resposta imune de criangas. Decidiu-
se entao fazer as duas alteragoes simultaneamente. As Figuras 4.9 e 4.10 apresentam as
curvas de anticorpos geradas pelo modelo usando diferentes valores para os parametros
Bpi € 0 a fim de ajusta-lo aos dados experimentais obtidos de criancas.

Foram testados diferentes valores para os parametros 3, e 9,. Os valores
intermediarios usados nos testes assim como os valores que foram capazes aproximar
os resultados do modelo aos dados experimentais obtidos de criancas sao apresentados na
Tabela 4.2. Houve uma reducdo de aproximadamente 70% para o parametro (3, e um
aumento de 100% para o parametro d,,.

Os valores intermediarios usados nas simulagoes e representados nas figuras como 11,

12 e I3 foram calculados dividindo-se em trés partes igualmente espacadas o intervalo entre
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Figura 4.7: Curvas de anticorpos geradas pelo modelo para diferentes valores do parametro
0y no intervalo de 0 a 100 dias. O objetivo de aumentar esse parametro ¢ representar
a limitacao na persisténcia dos plasmoécitos de vida longa nas criangas. “GMT Dados
Criangas” (#) refere-se & média geométrica dos dados obtidos de criangas primovacinadas.

Tabela 4.2: Valores dos parametros 3, e d,, usados no modelo para simular individuos
adultos e criancas e valores intermediarios usados nos testes.

Parametro Valor p/ crianga I1 12 I3 Valor p/ adulto
Boi 1,68x 107 2,66 x 107° 3,65x107% 4,63x107% 5,61 x107°
Spi 4,8 x 1074 4,2%x107* 3,6x107* 3,0x107¢ 2,4 x 1074

o valor do parametro usado para adultos e o valor usado para criangas.

A alteracao simultanea dos parametros 3, e d,;, indugao e persisténcia dos plasmocitos
de vida longa, respectivamente, produziu o melhor ajuste para o modelo reproduzir
a resposta imune de criangas. A Figura 4.11 apresenta a comparagao dos dados
experimentais com o modelo ajustado para criancas. Mais uma vez vale ressaltar que

devido & diferenca das unidades, apenas o comportamento qualitativo esta sendo avaliado.

Apesar da diferenca de unidades, é possivel notar na Figura 4.11 que a resposta do

modelo para o intervalo 30-45 dias ap6s a vacinacao foi a que aparentemente apresentou
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Figura 4.8: Curvas de anticorpos geradas pelo modelo para diferentes valores do parametro
0, 1o intervalo de 100 a 4.000 dias. O objetivo de aumentar esse parametro ¢ representar
a limitacao na persisténcia dos plasmoécitos de vida longa nas criangas. “GMT Dados
Criangas” (#) refere-se & média geométrica dos dados obtidos de criangas primovacinadas.
um comportamento mais diferente do observado nos dados experimentais. Isso pode
ser explicado pelo fato da populacao cujos parametros foram alterados, plasmocitos de
vida longa, nao terem tanto impacto nesse primeiro momento da curva de anticorpos.
Além disso, o modelo foi ajustado usando os dados experimentais de individuos adultos
primovacinados e, como foi discutido na Se¢ao 4.2, nesse conjunto de dados faltam
amostras entre os dias 1 e 41, o que prejudica o ajuste nesse intervalo.

A fim de facilitar a comparagao da resposta imune de adultos e criancas quando
vacinados contra FA, apresenta-se na Figura 4.12 os dados experimentais e os resultados
computacionais para estes dois tipos de individuos. Os dados experimentais empregam
a mesma unidade (reverso da diluigdo). Ja os resultados computacionais usam outra
unidade (mUI/ml).

Observando a Figura 4.12 fica bem evidente a diferenca nos niveis de anticorpos

produzidos por adultos e criangas. E preciso ressaltar que o modelo foi ajustado usando
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Figura 4.9: Curvas de anticorpos geradas pelo modelo para diferentes valores dos
parametros 3, e d, no intervalo de 0 a 100 dias. O objetivo de alterar esses parametros
simultaneamente é representar tanto a indugao quanto a limitacao na persisténcia dos
plasmocitos de vida longa nas criangas. “GMT Dados Criangas” () refere-se & média
geométrica dos dados obtidos de criangas primovacinadas.

dados de adultos expressos em mUI/ml, e portanto nao sdo os mesmos dados que
foram apresentados na Figura 4.12, que estao em reverso da diluicao. Ainda assim, de
forma qualitativa, os resultados do modelo para adultos estao bem proximos dos dados

experimentais. J& para o caso das criancgas, o modelo apresentou uma diferenga maior em

relacao aos dados no intervalo 5-9 anos do que 10 anos.

4.5 Resposta imune em individuos sob uso de terapia
imunomoduladora

O estudo desenvolvido por Ferreira et al. (2019) apresenta as diferengas encontradas na
resposta imune & vacina contra FA em grupos que usam diferentes tipos de terapias

imunomoduladoras. As terapias abordadas no estudo se dividem em dois principais
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Figura 4.10: Curvas de anticorpos geradas pelo modelo para diferentes valores dos
pardametros (3, e d,; no intervalo de 100 a 4.000 dias. “GMT Dados Criancas” () refere-se
a média geométrica dos dados obtidos de criangas primovacinadas.
grupos, as que usam apenas DMARDs (drogas anti-reumaticos modificadores da doenga)
sintéticas e as que usam uma combinac¢ao de drogas bioldgicas e sintéticas. Segundo
Ferreira et al. (2019), as DMARDs tém a capacidade de modificar ou afetar a imunidade
protetora pré-existente induzida pela vacina, incluindo a funcao de células T e B de
memoria e, como consequéncia, niveis de anticorpos neutralizantes especificos da FA. A
maior diferenca foi encontrada na comparagao do grupo controle, ou seja, individuos sem
nenhuma doenca autoimune, com o grupo sob uso de terapia combinada. Por esse motivo,
neste trabalho foi feita a simulacao de individuos nessas duas condigoes, controle e sob
uso de terapia combinada.

Para a simulacao de individuos nessa condicao, foram testadas alteracoes nos valores
de todos os parametros da equacao que descreve a dinamica das células B, bem como a
sua quantidade inicial. Trés testes foram capazes de reproduzir os niveis de anticorpos de

individuos sob uso de terapia imunomoduladora combinada:

e Reducao de 50% no parametro a4 - taxa de homeostase das células B;
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Figura 4.11: Intervalo interquartil (retdngulos), mediana (linha preta), limite inferior e
limite superior (hastes pretas) e médias geométricas (observadas e estimadas pelo modelo)
de titulos de anticorpos para FA segundo tempo apds a vacinacao em criancas. “GMT
Dados Experimentais” (#) refere-se & média geométrica dos dados de criangas e “GMT
Modelo Criangas” (e) a média geométrica dos resultados computacionais do modelo com
os parametros ajustados para representar a resposta imune de criancas.

e Redugao de 50% nos parametros Sy, B € Pom, taxas de diferenciacdo das células B

em plasmocitos de vida curta e vida longa e células de memoria, respectivamente;
e Reducao de 25% na condicao inicial de células B.

Apos a realizacao de diversos testes com diferentes valores de parametros e condigoes
iniciais de células B, os percentuais de reducao foram escolhidos baseando-se nos valores
que produziram os melhores ajustes dos niveis de anticorpos gerados pelo modelo aos
dados experimentais obtidos para os individuos sob uso de terapia imunomoduladora
combinada.

O primeiro teste capaz de alterar a curva de anticorpos e aproximé-la aos dados
experimentais foi a redugao de 50% no valor de parametro a;, que representa a taxa
de homeostase das células B. O conceito de homeostase foi apresentado no Capitulo 2,
mas pode-se dizer, de forma resumida, que é o estado de equilibrio do sistema imune.

Em todas as figuras apresentadas nessa secao, as legendas “GMT Dados
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Figura 4.12: Niveis de anticorpos gerados pelo modelo (para adultos e criangas) e dados
experimentais de adultos e criangas. “GMT Dados Criangas” (¢) refere-se a média
geométrica dos dados de criangas e “GMT Modelo Criangas” (e) a média geométrica
dos resultados computacionais do modelo com os parametros ajustados para representar
a resposta imune de criangas. “GMT Dados Adultos” (#) refere-se & média geométrica
dos dados de adultos e “GMT Modelo Adultos” (e) a média geométrica dos resultados
computacionais do modelo usando os valores padrao definidos para adultos.
Imunomoduladores” referem-se a média geométrica dos dados experimentais obtidos
de individuos portadores de doenga autoimune sob uso de terapia imunomoduladora
combinada. Para simplificar, esse grupo serd representado nas legendas como “cs +
bDMARD?” e o grupo dos individuos que nao possuem doenga autoimune e, portanto, nao
usam terapia imunomoduladora, serda chamado “Controle”. As curvas cujas legendas sao
I1, 12 e I3 sao valores intermediarios entre o valor usado no modelo para individuos controle
e o valor ajustado para a simulagao do uso de terapia combinada (cs + bDMARD). Eles
foram calculados dividindo-se em trés partes igualmente espacadas o intervalo entre o
valor do parametro usado para individuos controle e sob uso de terapia.

A Figura 4.13 apresenta as curvas de anticorpos geradas pelo modelo para diferentes

valores do parametro o4 a fim de ajustéa-lo aos dados experimentais obtidos de individuos
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sob uso de terapia imunomoduladora combinada.
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Figura 4.13: Curvas de anticorpos geradas pelo modelo para diferentes valores do
parametro «a; para o ajuste do modelo aos dados de individuos sob uso de terapia
imunomoduladora combinada.

Para facilitar a avaliacao da qualidade do ajuste do modelo para individuos sob uso de
terapia imunomoduladora, a Figura 4.14 apresenta tanto os dados experimentais quanto
os resultados do modelo para individuos controle e individuos sob uso de terapia. Para
reproduzir esse ultimo caso, apenas o valor do parametro ay, foi alterado no modelo. Mais
uma vez vale ressaltar que devido a diferenca das unidades, apenas o comportamento
qualitativo esta sendo avaliado.

Foram testados diferentes valores para o parametro «; e o que melhor foi capaz
aproximar os resultados do modelo aos dados experimentais obtidos de individuos sob
uso de terapia foi o que equivale a uma reducao de 50% em relacao ao valor usado para
individuos sadios. Os valores intermediarios usados nos testes assim como os valores do

parametro «; usados para ambos os casos sao apresentados na Tabela 4.3.
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Figura 4.14: Intervalo interquartil (retdngulos), mediana (linha preta), limite inferior e
limite superior (hastes pretas) e médias geométricas (observadas e estimadas pelo modelo)
de titulos de anticorpos para FA segundo tempo pés-vacinagao, para individuos controle e
individuos sob uso de terapia imunomoduladora combinada. “GMT Dados Controle” ()
refere-se & média geométrica dos dados de individuos controle e “GMT Modelo Controle”
(e) & média geométrica dos resultados computacionais do modelo sem ajuste. “GMT
Dados Imunomoduladores” (#) refere-se & média geométrica dos dados de individuos sob
uso de terapia e “GMT Modelo Imunomoduladores” () & média geométrica dos resultados
computacionais do modelo ajustado para representar individuos sob uso de terapia.

Tabela 4.3: Valores do parametro «y usados no modelo para simular individuos controle
e sob uso de terapia imunomoduladora combinada e valores intermediarios usados nos

testes.

Parametro Valor ¢s + bDMARD 11 12 13 Valor controle

ap 3,0 3,75 4,5 5,25 6,0

No segundo teste, assim como foi feito para ajustar o modelo aos dados de criancas,

um parametro por vez teve seu valor alterado a fim de aproximar a resposta do modelo
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aos dados de individuos sob uso de terapia imunomoduladora combinada. O primeiro
parametro testado foi 3,5, que representa a taxa de diferenciacao das células B em
plasmocitos de vida curta. Seu valor foi reduzido parcialmente até atingir 50% do valor
usado para adultos sadios. A Figura 4.15 apresenta as curvas de anticorpos geradas pelo
modelo para diferentes valores do parametro 3,5 a fim de ajusté-lo aos dados experimentais

obtidos de individuos sob uso de terapia imunomoduladora combinada.
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Figura 4.15: Curvas de anticorpos geradas pelo modelo para diferentes valores do
parametro (3, para o ajuste do modelo aos dados de individuos sob uso de terapia
imunomoduladora combinada.

Quando se reduz a taxa de diferenciacao de células que sao produtoras de anticorpos,
como ¢ o caso dos plasmocitos, espera-se que o nivel de anticorpos seja reduzido. Mas como
pode ser visto na Figura 4.15, com uma reducao de 50% no parametro f,,, a simulacao
apresentou um comportamento contrario ao que seria esperado. Foram obtidos niveis de
anticorpos maiores do que com o valor original do parametro 3,s. Mas, é preciso ressaltar
que a figura apresentada mostra a simulagao a partir de 1.000 dias, quando ja nao ha mais
influéncia dos plasmécitos de vida curta. A Figura 4.16 apresenta as curvas de anticorpos

geradas pelo modelo para diferentes valores do parametro 3,5 nos primeiros 100 dias de



90

simulacdo. E possivel observar que, enquanto ha grande influéncia dos plasmocitos de
vida curta, a curva de anticorpos reproduz o comportamento esperado, ou seja, com uma
reducao do parametro 3,5 ocorre também uma redugao do nivel de anticorpos. Por volta
de 40 dias acontece uma inversao nesse comportamento, isso porque com a diminuicao da
diferenciacao de células B em plasmocitos de vida curta, existem mais células B disponiveis
para se diferenciar em plasmocitos de vida longa e com isso o nivel de anticorpos aumenta

a longo prazo.
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Figura 4.16: Curvas de anticorpos geradas pelo modelo para diferentes valores do
parametro (3,5 para o ajuste do modelo aos dados de individuos sob uso de terapia
imunomoduladora combinada nos 100 primeiros dias de simulacao.

Isso pode ser explicado pelo fato do parametro alterado estar relacionado aos
plasmocitos de vida curta. Essas células produzem grandes quantidades de anticorpos
durante um curto periodo.

O segundo parametro testado foi 3,;, que representa a taxa de diferenciagao das células
B em plasmocitos de vida longa. Seu valor foi reduzido parcialmente até atingir 50% do
valor usado para adultos. A Figura 4.17 apresenta as curvas de anticorpos geradas pelo

modelo para diferentes valores do parametro 3, a fim de ajusta-lo aos dados experimentais
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obtidos de individuos sob uso de terapia imunomoduladora combinada.
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Figura 4.17: Curvas de anticorpos geradas pelo modelo para diferentes valores do
parametro [3,, para o ajuste do modelo aos dados de individuos sob uso de terapia
imunomoduladora combinada.

O terceiro parametro testado foi 3y,,, ele representa a taxa de diferenciacao das células
B em células B de memoria. Seu valor foi reduzido parcialmente até atingir 50% do valor
usado para adultos. A Figura 4.18 apresenta as curvas de anticorpos geradas pelo modelo
para diferentes valores do pardmetro (3, a fim de ajustd-lo aos dados experimentais
obtidos de individuos sob uso de terapia imunomoduladora combinada.

A alteracao de cada um desses parametros separadamente nao foi suficiente para
reproduzir de forma satisfatéria o comportamento da resposta imune de individuos sob
uso de terapia imunomoduladora combinada. Decidiu-se entao fazer as trés alteracoes de
forma simultanea. A Figura 4.9 apresenta as curvas de anticorpos geradas pela variagao
simultanea dos parametros B,s, By € Bpm Para o ajuste do modelo aos dados de individuos
sob uso de terapia imunomoduladora combinada.

A alteracao simultanea dos parametros B,s, By € Bom, taxas de diferenciagao das células

B em plasmocitos de vida curta, vida longa e células B de memoria, respectivamente,
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Figura 4.18: Curvas de anticorpos geradas pelo modelo para diferentes valores do
parametro (3, para o ajuste do modelo aos dados de individuos sob uso de terapia
imunomoduladora combinada.

produziu o melhor ajuste para o modelo reproduzir a resposta imune de individuos sob
uso de terapia imunomoduladora combinada. A Figura 4.20 apresenta a comparagao dos
dados experimentais com o modelo ajustado. Mais uma vez vale ressaltar que devido a
diferenca das unidades, apenas o comportamento qualitativo esta sendo avaliado.

Foram testados diferentes valores para os parametros By, By € Bpm € 0s que foram
capazes de aproximar os resultados do modelo aos dados experimentais obtidos de
individuos sob uso de terapia foram equivalentes a 50% do valor usado para individuos
sadios. Os valores intermediarios usados nos testes assim como os valores dos parametros

Bpss Bpi € Bym usados para simular ambos os casos sao apresentados na Tabela 4.4.
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Figura 4.19: Curvas de variagao simultanea dos parametros Bys, By € By para o ajuste
do modelo aos dados de individuos sob uso de terapia imunomoduladora combinada.

Tabela 4.4: Valores dos parametros B, By € By, usados no modelo para simular

individuos controle e cs + bDMARD e valores intermediarios usados nos testes.

Parametro Valor ¢cs + bDMARD I1 12 13 Valor controle
Bps 3,36 x 1074 4,2%x107* 5,04 x107* 5,88 x107* 6,72x107*
Bui 2,8 x 1076 3,5x107%  4,2x107%  4,9x107® 5,61 x1076
Bom 5x 1077 6,25 x 1077  7,5x 1077 8,75 x 1077 1 x10°6

O terceiro teste realizado que conseguiu aproximar os niveis de anticorpos produzidos
pelo modelo aos niveis encontrados nos dados experimentais para os individuos sob uso
de terapia imunomoduladora foi uma redugao de 25% na quantidade inicial de células B.
A Figura 4.21 apresenta as curvas de anticorpos geradas para diferentes condig¢oes iniciais
de células B (B0) para o ajuste do modelo aos dados de individuos sob uso de terapia
imunomoduladora combinada.

A Figura 4.22 apresenta a comparacao dos dados experimentais com o modelo ajustado

através da reducdo de 25% na condigdo inicial das células B (B0). E preciso ressaltar
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Figura 4.20: Intervalo interquartil (retdngulos), mediana (linha preta), limite inferior e
limite superior (hastes pretas) e médias geométricas (observadas e estimadas pelo modelo)
de titulos de anticorpos para FA segundo tempo pés-vacinagao, para individuos controle e
individuos sob uso de terapia imunomoduladora combinada. “GMT Dados Controle” ()
refere-se & média geométrica dos dados de individuos controle e “GMT Modelo Controle”
(e) & média geométrica dos resultados computacionais do modelo sem ajuste. “GMT
Dados Imunomoduladores” (#) refere-se & média geométrica dos dados de individuos sob
uso de terapia e “GMT Modelo Imunomoduladores” () & média geométrica dos resultados
computacionais do modelo ajustado para representar individuos sob uso de terapia.
novamente que, devido a diferenca das unidades, apenas o comportamento qualitativo
esté sendo avaliado.

Foram testadas diferentes condigoes iniciais para a populacao de células B e a que
melhor foi capaz aproximar os resultados do modelo aos dados experimentais obtidos de
individuos sob uso de terapia foi a que equivale a uma reducao de 25% em relacao ao
valor usado para individuos sadios. Os valores usados para ambos os casos assim como o0s

valores intermediarios usados nos testes sao apresentados na Tabela 4.5. As curvas cujas

legendas sao I1, 12 e I3 sao valores intermediarios entre o valor usado no modelo para
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Figura 4.21: Curvas de variagao da quantidade inicial de células B (B0) para o ajuste do
modelo aos dados de individuos sob uso de terapia imunomoduladora combinada.

individuos controle e o valor ajustado para a simula¢ao do uso de terapia combinada (cs
+ bDMARD). Eles foram calculados dividindo-se em trés partes igualmente espagadas
o intervalo entre o valor da condigao inicial usado para individuos controle e sob uso de

terapia.

Tabela 4.5: Valores usados como condicao inicial do modelo para a populagao de células

B (B0) a fim de simular individuos controle e cs + bDMARD e valores intermediarios.

Parametro Valor ¢cs + bDMARD 11 12 13 Valor controle

B0 1,875 x 10° 2,03 x10° 2,19 x 10° 2,35 x 10° 2,5 x 10°

Os trés testes produziram resultados muito semelhantes em relagdo ao ajuste do
modelo padrao, aquele proposto neste trabalho e que foi desenvolvido baseado em dados
de individuos adultos, sadios e primovacinados, para reproduzir a resposta imune de
um individuos portador de doenca autoimune sob uso de terapia imunomoduladora
combinada. Até o momento, nao foi possivel definir qual dos trés testes produziu os

melhores resultados. Uma possibilidade ¢ avaliar qual das alteracoes representa melhor
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Figura 4.22: Intervalo interquartil (retdngulos), mediana (linha preta), limite inferior e
limite superior (hastes pretas) e médias geométricas (observadas e estimadas pelo modelo)
de titulos de anticorpos para FA segundo tempo pés-vacinagao, para individuos controle e
individuos sob uso de terapia imunomoduladora combinada. “GMT Dados Controle” ()
refere-se & média geométrica dos dados de individuos controle e “GMT Modelo Controle”
(e) & média geométrica dos resultados computacionais do modelo sem ajuste. “GMT
Dados Imunomoduladores” (#) refere-se & média geométrica dos dados de individuos sob
uso de terapia e “GMT Modelo Imunomoduladores” () & média geométrica dos resultados
computacionais do modelo ajustado para representar individuos sob uso de terapia.

o comportamento descrito na literatura sobre o uso dessas terapias. Porém, para fazer
essa avaliagao é necesséario ter amplo conhecimento a respeito do funcionamento dessas
drogas e dos mecanismos de agao em cada tipo de células. Esses mecanismos envolvem a
producgao e/ou a inibi¢do de substancias como citocinas, que ainda nao sao consideradas
no modelo.

Levando-se em conta os fatores descritos acima, decidiu-se apresentar os resultados

obtidos para todos os testes realizados a fim de mostrar a gama de possibilidades que o

modelo oferece para simular a resposta imune a vacinacao de individuos sob uso de terapia
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imunomoduladora.

4.6 Dose Resposta

Martins et al. (2013) observaram que doses de 27.476 Ul a 587 Ul da vacina contra
FA induziram nos individuos que participaram do experimento taxas de seroconversao e
titulos geométricos médios de anticorpos neutralizantes semelhantes.

Com base nesse estudo, decidiu-se simular a resposta imune obtida quando diferentes
doses da vacina contra FA sao administradas. Os valores usados como condigao inicial de
virus na simulagao do modelo foram calculados com base nos valores usados por Martins
et al. (2013). O método usado para calcular esses valores, considerando a diluigdo da
vacina no organismo, bem como a conversao das unidades, foi apresentado no Capitulo 3.

Para a simulacao desse cenério, nao foi feita nenhuma alteracao nas equagoes ou nos
parametros do modelo; esse cenario foi simulado alterando apenas a condigao inicial do
virus, que representa a dose da vacina injetada no individuo. Os dados experimentais de
anticorpos obtidos para esse cenério estdo na mesma unidade do modelo, mUI/ml. Dessa
forma, a magnitude da diferenca apresentada entre as doses é a mesma para os dados e
para o modelo, possibilitando a validacao quantitativa do mesmo.

A Figura 4.23 apresenta a comparagao entre os niveis de anticorpos obtidos pela
simulacao do modelo e os dados experimentais para as diferentes doses da vacina no
intervalo entre 30 e 45 dias pds-vacinagao.

Assim como foi feito para os individuos primovacinados, foram calculados os erros do
modelo para cada uma das doses no intervalo entre 30 e 45 dias pos-vacinagao. Os valores
obtidos estdo apresentados na Tabela 4.6. E possivel perceber que o erro apresentado pelo
modelo foi bem abaixo de 10% para 5 das 6 doses testadas. Esse resultado mostra que
o modelo que foi ajustado usando apenas os dados de individuos primovacinados com a
dose padrao foi capaz de reproduzir de forma satisfatoria a resposta imune obtida com a

vacinacao usando doses menores que a padrao.
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Figura 4.23: Intervalo interquartil (retangulos), mediana (linha vermelha), limite inferior e
limite superior (hastes pretas) e médias geométricas (observadas e estimadas pelo modelo)
de titulos de anticorpos para FA segundo as diferentes doses da vacina no intervalo de 30
a 45 dias apds a vacinagao. “GMT Dados” (#) refere-se & média geométrica dos dados
experimentais e “GMT Modelo” (e) & média geométrica dos resultados computacionais,
ambos obtidos para cada dose.

Tabela 4.6: Erro do modelo para cada dose no intervalo entre 30 e 45 pds vacinagao

Dose (UI) Erro do modelo

31 12,9%
158 0,5%
587 0,7%
3.013 2,4%
10.447 0,1%
27.476 0,7%

O modelo é capaz de reproduzir a diferenca existente entre as duas menores doses
e o comportamento muito semelhante entre as demais, no intervalo entre 30 e 45
dias pos-vacinagao. O trabalho de referéncia (Martins et al., 2013) também obteve
dados experimentais provenientes de amostras coletadas dez meses apdés a vacinacao.

Porém, estes dados experimentais nao foram usados para fins de validagao dos resultados
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computacionais gerados pelo modelo proposto neste trabalho por serem oriundos de um
subconjunto dos individuos do inicio do estudo: aqueles individuos que, na amostra
coletada 30-45 dias apods a vacinacao, apresentaram niveis de anticorpos considerados nao
protetores foram revacinados com a dose padrao da vacina, para sua propria seguranca,
e excluidos do estudo. Dessa forma, o conjunto de dados do periodo de dez meses apo6s
a vacinacao contempla apenas os individuos que responderam de forma eficaz desde a
primeira coleta, mesmo sendo vacinados com doses bem menores que a dose padrao.
Existem ainda os dados do estudo de Martins et al. (2018), coletados 8 anos apds a
vacinagao, mas pelo mesmo motivo nao foram usados.

O modelo apresentado neste trabalho visa simular a resposta imune de um individuo
que represente a média da populagao, a curto, médio e longo prazos. Os dados obtidos
experimentalmente nos estudos de Martins et al. (2013) e Martins et al. (2018) para médio
e longo prazos nao representam o comportamento observado na populagao inteira. Por esse
motivo optou-se por nao comparar os resultados computacionais e os dados experimentais
obtidos em amostras coletadas 10 meses e 8 anos pos-vacinagao.

Ainda que nao seja possivel a comparagao com os dados experimentais, foram feitas
simulacao de médio e longo prazos para avaliar a duracao da imunidade produzida
pelas diferentes doses da vacina. As Figuras 4.24 e 4.25 apresentam, respectivamente,
a dinamica dos anticorpos para as diferentes doses da vacina nos 100 primeiros dias ap6s
a vacinacao e no tempo total da simulagao, que foi de 1.000 dias.

Observando os resultados computacionais obtidos com 1.000 dias de simulagao, pode-se
perceber que as doses > 587 Ul sao capazes de induzir a producao de titulos de anticorpos
muito semelhantes aqueles produzidos pela dose padrao, 27.476 UI. Além disso, a Figura
4.25 mostra que a duragao desses anticorpos também é semelhante. Esse resultado reforca
a hipotese de que uma dose reduzida da vacina contra FA nao prejudica a inducao e a
duracao da imunidade conferida por anticorpos.

A viremia apoés a vacinagao contra FA é indetectavel na maioria dos individuos, como
mostra a Tabela 4.6, extraida do estudo feito por Martins et al. (2013). A tabela apresenta

a deteccao viral em individuos vacinados com diferentes doses e em diferentes dias de
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Figura 4.24: Curvas dos niveis de anticorpos obtidos ap6s 100 dias de simulagao do modelo
para diferentes doses da vacina.

coleta. Sao apresentados: o nimero de individuos com viremia detectavel / o ntimero de

amostras de sangue (e o % de detec¢ao).

Tabela 4.7: Detecgao viral em individuos vacinados com diferentes doses da vacina contra
FA

Dia da amostra de sangue

Grupo (UI/dose) 3 4 5 6 7 Total
97476 0/20(0)  1/19(5,3) _ 0/26(0) 0/27(0) _ 0/13(0)  1/105(1)
10447 0/17(0)  2/14(14,3) 4/27(14,8)  1/29(3.4)  0/15(0)  7/102(6,9)
3013 1/22(4,5) 1/14(7,1)  2/30(6,7)  1/24(4,2)  0/13(0) 5/103(4,9)
587 0/17(0)  1/20(5)  4/26(154) 1/29(3,4) 0/13(0) 6/105(5,7)

158 0/22(0)  0/17(0)  2/21(9,5)  1/32(3,1)  0/10(0) 3/102(2,9)
31 0/13(0)  0/25(0)  2/24(8,3)  3/30(10)  0/11(0) 5/103(4.,9)
Total 1/111(0,9) 5/109(4,6) 14/154(9,1) 7/171(4,1) 0/75(0) 27/620(4,4)

Apesar de alguns individuos apresentarem viremia detectavel apds a vacinacao, esse
nao é o comportamento observado na maioria da populagao. A resposta produzida pelo
modelo para a viremia, independente da dose, fica abaixo do nivel considerado detectavel:
2,6 logip PFU/ml ou aproximadamente 2.147 copias/ml (Martins et al., 2013).

As Figuras 4.26 e 4.27 apresentam as curvas de viremia geradas pela simulagdao do

modelo para as diferentes doses da vacina. As figuras representam a mesma simulagao
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Figura 4.25: Curvas dos niveis de anticorpos obtidos apds 1.000 dias de simulagao do
modelo para diferentes doses da vacina.

em escalas diferentes para que seja possivel a visualizagao de todas as curvas. As curvas
variam de acordo com a dose, mas é importante ressaltar que todas se encontram abaixo

do nivel considerado detectavel, no tempo oportuno.

4.7 Variacao da quantidade inicial de células T CD4+
naive

Com excecao de casos muito raros de eventos adversos, a vacina contra FA é geralmente
considerada segura. A vacina é contraindicada em alguns casos especificos como individuos
com infec¢ao sintomatica pelo HIV ou com contagem de células T CD4+ menor que 200
células/mm3 (2x10° células/ml) (Centers for Disease Control and Prevention, 2018b).
Existe ainda uma precaugao de vacinacao para individuos com infec¢ao assintomaética
pelo HIV e contagem de células T CD4+ entre 200 e 499 células/mm? (entre 2x10° e
4,9%10° células/ml).

Com base nas restrigoes relacionadas & vacinagao de individuos portadores do HIV,
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Figura 4.26: Curvas de viremia obtidas pela simula¢ao do modelo para diferentes condigoes
iniciais de virus.
decidiu-se avaliar a resposta do modelo com diferentes contagens de células T CD4+.
Partindo do valor inicial definido na Tabela 3.1, identificado na legenda como “Original”,
foram testadas contagens de T CD4+ menores (-45% e -90%) e maiores (45% e 90%). A
linha vermelha tracejada representa o nivel minimo de anticorpos considerado protetor,
que é de 2,7 logip mUI/ml ou aproximadamente 500 mUI/ml (Martins et al., 2018). As
Figuras 4.28 e 4.29 apresentam o impacto dessas variagoes nas curvas de anticorpos, nos
100 primeiros dias e no tempo total de simulacao que foi de 4.000 dias, respectivamente.

E possivel perceber que a contagem de células T CD4+ afeta diretamente os niveis de
anticorpos. Isso pode ser explicado porque o modelo considera o mecanismo T-dependente
de ativacao das células B, que posteriormente se diferenciam em plasmécitos que secretam
anticorpos.

E possivel perceber na Figura 4.29 que, com uma reducio de 90% na contagem de
células T CD4+ (1x10° células/ml), o nivel de anticorpos obtido fica abaixo do nivel
considerado protetor. Obter dados experimentais para validar a simulagao desse cenario é

inviavel, visto que poderia colocar em risco a vida dos individuos envolvidos. Sendo assim,
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Figura 4.27: Curvas de viremia obtidas pela simula¢ao do modelo para diferentes condigoes
iniciais de virus.

o resultado apresentado pelo modelo foi analisado apenas como hipétese para reforcar a
contraindicagao de vacinac¢ao de individuos com contagem de células T CD4+ abaixo de
2x10° células/ml.

A curva de viremia nao foi afetada pela variacao da quantidade de células T CD4+,
como pode ser visto na Figura 4.30.

De fato, a relacao das células T CD4+ com a viremia nao é muito direta. Essas células
auxiliam em uma das vias de ativacao das células B, que posteriormente se diferenciam em
plasmocitos e esses secretam anticorpos. Os anticorpos, por sua vez, neutralizam células
infectadas por virus, sinalizando-as para que sejam eliminadas do organismo. Quando
uma célula infectada é eliminada, a viremia tende a diminuir porque menos copias virais

estarao sendo produzidas.
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Figura 4.28: Curvas dos niveis de anticorpos geradas pela simulacao do modelo, para
diferentes condigoes iniciais de células T CD4+. A linha tracejada (- -) representa o nivel
minimo de anticorpos considerado protetor.

4.8 Variagao da quantidade inicial de células T CD8+
naive

Segundo Reinhardt et al. (1998), o clareamento do patogeno intracelular através de
linfécitos T CD8+ citotoxicos parece ser importante para a recuperacao da infeccao viral
primaéria.

Baseando-se nessa observagao, decidiu-se analisar a resposta imunologica dada pela
simulagao do modelo com diferentes quantidades iniciais de células T CD8+, a fim de
avaliar a importancia dessa populagao de linfocitos.

A Figura 4.31 apresenta as curvas de viremia para diferentes condi¢oes iniciais de
células T CD8&+.

Diferente do que foi observado com a redugao da quantidade inicial de células T CD4+-,
a reducao das células T CD8+ causou um impacto grande e direto na curva de viremia.

A medida em que a quantidade dessas células é reduzida, a viremia atinge niveis mais
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Figura 4.29: Curvas dos niveis de anticorpos obtidas pela simulacao do modelo, para
diferentes condigoes iniciais de células T CD4+. A linha tracejada (- -) representa o nivel
minimo de anticorpos considerado protetor.
altos e tem maior duracao, reforcando as observacoes citadas anteriormente.

A Figura 4.32 mostra que, a curto e médio prazos, a variacao na condicao inicial de
células T CD8+ afetou o nivel de anticorpos.

A Figura 4.33 mostra que, a longo prazo, a variagao na condigao inicial de células T

CD8+ nao afetou significativamente a curva de anticorpos.
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Figura 4.30: Curvas de viremia obtidas pela simulacao do modelo para diferentes condigoes

iniciais de células T CD4-+.
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Figura 4.31: Curvas de viremia obtidas pela simula¢ao do modelo para diferentes condigoes

iniciais de células T CD8+.
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Figura 4.32: Curvas dos niveis de anticorpos obtidos pela simulacao do modelo, para
diferentes condicoes iniciais de células T CD8+.
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Figura 4.33: Curvas dos niveis de anticorpos obtidos pela simulacao do modelo, para
diferentes condigoes iniciais de células T CD8-+.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou um modelo computacional para representar a resposta
imune & vacina contra FA. O modelo foi capaz de reproduzir as concentragbes de
titulos de anticorpos encontrados experimentalmente em individuos imunocompetentes
primovacinados com a dose padrao da vacina. Além disso, foram apresentados bons
resultados para diversos outros cenérios como individuos revacinados, portadores de
doencgas autoimunes sob uso de terapia imunomoduladora combinada e criancas. Além
disso, foi possivel reproduzir in silico os resultados experimentais da administracao de
diferentes doses da vacina contra FA observados por Martins et al. (2013). O modelo
apresentou um erro bem abaixo de 10% para 5 das 6 doses testadas, o que demonstra
que o modelo, ajustado usando apenas os dados de individuos primovacinados com a
dose padrao, foi capaz de reproduzir de forma satisfatoria a resposta imune obtida com
a vacinacao usando doses menores que a padrao. Para todos os cenarios descritos, os
dados experimentais foram usados para validar o modelo. Em virtude de diferencas de
unidades e da impossibilidade da conversao das mesmas, para alguns cenérios apenas o
comportamento qualitativo foi validado.

Foram simuladas também variacoes nas quantidades iniciais das células T, CD4+ e
CD8-+. Para esses cenérios nao foram usados dados experimentais. Para o primeiro caso,
a simulacao de uma redugao de 90% na contagem inicial de células T CD4-+ mostrou
que os niveis de anticorpos gerados ficam abaixo do nivel minimo considerado protetor,
antes mesmo de completar um ano apoés a vacinagao. Esse resultado pode reforcar a
contraindicagao de vacinagao para individuos com contagem de células T CD4+ abaixo
de 2x10°células/ml.

Para o cenario da variacao na quantidade inicial de células T CD8+, as curvas
que apresentam as reducgoes nestas populagoes de 25% e 50% mostraram um aumento
significativo da viremia, que ultrapassou o nivel detectavel de aproximadamente 2.147

copias/ml. Esse resultado esta de acordo com o que foi descrito por Reinhardt et al.
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(1998).

Apos a simulacao de todos esses cenarios, muitos deles tendo sido validados, alguns
inclusive de forma quantitativa, pode-se concluir que o modelo apresentado neste trabalho
¢ um modelo que considera os principais personagens envolvidos na resposta imune
humana a vacina contra FA e é capaz de simular diferentes cenarios referentes a vacinagao.
Nao foi encontrado na literatura nenhum modelo que considere todas as populagoes e
simule todos os cenarios descritos anteriormente. Assim sendo, este é o primeiro modelo
computacional da resposta imune humana & vacina contra FA.

Esse é o primeiro passo para um longo caminho no ramo da vacinologia computacional.
O modelo ainda tem pontos que podem ser aprimorados visando aumentar sua
confiabilidade. Um desses pontos é utilizar dados experimentais de outras populacoes
de células consideradas no modelo, como por exemplo as células T CD4+ e T CD8+. Os
dados experimentais classificam essas populacoes de células em quatro tipos: naive, early
effector memory, central memory e effector memory, enquanto que o modelo considera
apenas células naive e efetoras. Para a utilizacao desses dados ainda é necessario
aprofundar os conhecimentos sobre cada uma dessas classificagoes para escolher o melhor
método de comparagao desses dados com os resultados do modelo. Situagao semelhante
ocorre com os dados experimentais de células B de memoria. Esses sao divididos em nazve,
non-classical memory e classical memory enquanto que o modelo considera células B naive
e efetoras, células B de memoria e plasmocitos, que também sao uma diferenciacao das
células B.

Devido a falta de dados experimentais para algumas das populacoes consideradas
no modelo, uma possivel melhoria seria a sua simplificacao. Dessa forma, o nimero de
parametros estimados é reduzido e a confiabilidade do modelo tende a aumentar.

O modelo apresentado estd em um nivel intermediario de abstracao do fendmeno
estudado, existem modelos da resposta imune que estao niveis acima ou abaixo. Os
modelos populacionais como os de dispersao de doencas sao um exemplo de modelos
que estao um nivel acima do que foi apresentado neste trabalho. Eles reproduzem o

comportamento observado em uma populacao de individuos e nao o que acontece no SIH
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de um tnico individuo.

Existem ainda modelos que estao um nivel abaixo, como por exemplo os modelos
que avaliam os mecanismos de a¢ao de um determinado medicamento. Eles consideram
aspectos detalhados de um tipo especifico de célula, substancia, proteina etc. Uma
possivel melhoria no modelo proposto, ou uma nova proposta de modelo, seria um modelo
que considerasse as citocinas produzidas pelas células do SIH quando estimuladas pela
presenca do virus da vacina contra FA.

O trabalho de Xavier et al. (2017) apresenta um modelo estocastico para a resposta
imune & vacina contra FA. Esse tipo de modelo representa a aleatoriedade existente nos
individuos e nos fenémenos observados e pode auxiliar na avaliacao da diversidade das
respostas imunes observadas nos estudos experimentais. E possivel avaliar, por exemplo,
quais parametros impactam mais no percentual de soroconversao! para as diferentes doses
da vacina. No modelo proposto neste trabalho, isso nao é possivel porque o modelo é
deterministico, ou seja, a reposta serd a mesma sempre que for feita uma simulacao com
as mesmas condicoes iniciais e parametros.

A incerteza é uma parte inerente do mundo real e, na simulacao de modelos
computacionais, ela afeta quase todos os aspectos. Incertezas aparecem em condigoes
de contorno, condigoes iniciais, parametros e no proprio sistema, no modelo e nos seus
célculos. A Quantificacdo de Incerteza (QI) é a ciéncia de quantificar, caracterizar,
rastrear e gerenciar a incerteza em sistemas computacionais e do mundo real. Todos
os modelos sao aproximagoes da realidade e quantificar a incerteza significar avaliar com
que precisao um modelo matematico descreve o fenémeno real e qual é o impacto dessa
incerteza sobre as saidas do mesmo. Ao entender e quantificar mais profundamente as
fontes de incerteza, pode-se tomar melhores decisoes com niveis conhecidos de confianca.

Um dos processos importantes para se quantificar as incertezas de um modelo
computacional é a anélise da sensibilidade relacionada aos seus parametros de entrada.
O objetivo da anéalise de sensibilidade é quantificar a contribuicao de determinados

parametros de entrada e suas interagoes para a saida do modelo. Para avaliar essa

!Passagem do estado de ndo reator para reator a sorologia para anticorpos contra FA (Fernandes,
2010).
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contribuicgao, sao utilizados os indices Sobol, principalmente os de primeira ordem e total.
O indice de primeira ordem quantifica a por¢ao que um parametro de entrada contribui
diretamente para a variancia total da quantidade de interesse enquanto que o indice total
considera também as interagoes entre os varios parametros avaliados na analise (Eck et al.,
2016).

Decidiu-se iniciar a QI do modelo proposto neste trabalho. Porém, o modelo possui
muitos parametros, condigoes iniciais, suposicoes e aproximagoes, o que dificulta essa
quantificacao. Ainda assim foi feita uma anélise inicial da QI do modelo usando
aproximadamente 40% dos seus parametros. Esses parametros foram escolhidos por
serem considerados os mais sensiveis do modelo, de acordo com a analise de sensibilidade
realizada e quantificada pelos indices Sobol. A Figura 5.1 apresenta os indices Sobol
de primeira ordem dos parametros avaliados para a curva da viremia ao longo dos 15
primeiros dias de simulagao.

E possivel perceber que o pardmetro m,, que representa a taxa de replicacdo viral,
¢ inegavelmente o que mais impacta a curva de viremia. Porém, os outros parametros
influenciam de modo semelhante e suas curvas se confundem. Para facilitar a analise da
sensibilidade do modelo a esses outros parametros, foram definidos intervalos de tempo e os
indices Sobol de cada parametro foram somados nesse intervalo. A Figura 5.2 apresenta
a soma dos indices Sobol de primeira ordem de cada um dos parametros avaliados no
intervalo de 0 a 15 dias pos-vacinagao.

Além do intervalo de 0 a 15 dias pos-vacinacao, também foram avaliados os indices
Sobol de primeira ordem para a curva de viremia no intervalo de 15 a 30 dias. Para a
curva de anticorpos, foram feitas as mesmas analises e os intervalos definidos foram de 0 a
10 dias e de 10 a 50 dias pos-vacinagao. Os resultados dessas analises estao no Apéndice
B.

Para a realizagdo da QI foi escolhida a biblioteca Chaospy (Feinberg e Langtangen,
2015) disponivel para a linguagem de programagao Python, que implementa a QI através
do Método de Monte Carlo (Rubinstein e Kroese, 2016) e também pelos polindémios de

caos generalizados (Xiu, 2010). O pacote Chaospy permite a criagao de variaveis aleatorias
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Figura 5.1: Curvas dos indices Sobol de primeira ordem para a curva de viremia no
intervalo de 0 a 15 dias pés-vacinacao.
escalares usando diferentes distribuicoes de probabilidade ja predefinidas, em seguida é
possivel gerar amostras destas varidveis através de diferentes técnicas disponiveis. Com
estas amostras é possivel realizar simulacoes usando o método de Monte Carlo ou construir
polinémios de caos para a quantificagao de incertezas no modelo. Detalhes dos métodos
nao serao abordados.

Dessa forma, foi feita uma QI para 13 dos 32 parametros do modelo, usando polinémios
de caos de quarto grau. Foi definida uma faixa de variacao de 10% em torno dos valores
usados no modelo e foram avaliados os impactos nas curvas de viremia e anticorpos.

Foram geradas 2.380 amostras, ou seja, combinacoes de parametros. Esse ntimero foi
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Figura 5.2: Somatoério dos indices Sobol de primeira ordem para a curva de viremia nos
15 primeiros dias de simulacao. Os indices estao ordenados de forma decrescente para
facilitar a analise de sensibilidade.

obtido através da formula descrita na Equacao:

(N +d)!

Nld! (5.1)

n2amostras =

onde N é o grau do polinomio e d é o niamero de parametros usado (Rodriguez-Cantano
et al., 2019). Os parametros incluidos na QI foram: m,, ky1, kv2, Oapm, Bik, Qs Bps, Bpis
Ops, Tps, Tpl, O0a € 0. A Figura 5.3 apresenta as possiveis curvas de viremia obtidas com
diferentes combinacdes de valores para os parametros escolhidos. E possivel perceber que,
com uma faixa de variacao de apenas 10%, a viremia foi bastante alterada, atingindo
valores bem acima do nivel considerado detectavel, que é de 2.147 copias/ml. Isso
pode representar o que acontece no cenério real: alguns individuos apresentam viremia
detectavel enquanto outros nao, mesmo sendo administrada a mesma dose da vacina.
Cada parametro do modelo representa algum mecanismo do SIH. Sendo assim, as

curvas geradas pelas combinagoes de diferentes valores para esses parametros representam
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as diferentes respostas do SIH dos individuos. No modelo, algumas vezes nao é a variacao
de um parametro especifico que influencia na resposta imune, mas sim a combinagao
de varias alteragoes. No mundo real, isso poderia explicar o porqué de individuos
considerados aptos a serem vacinados apresentam um comportamento inesperado, como

um evento adverso, ainda que esses eventos sejam raros.

5(m i 1 1 1 1 I L

Viremia

2000 - i

1000 - \ ‘ L

O_I - : I I
0 5 10 15 20 25 30
Tempo pés-vacinacdo (dias)

Figura 5.3: Curvas dos niveis de viremia obtidas pela combinagao de diferentes valores
para os parametros escolhidos. As curvas em cinza (—) representam todas as curvas
geradas pelas 2.380 combinagoes e a curva em vermelho (—) representa a média delas.

A Figura 5.4 apresenta as possiveis curvas de anticorpos obtidas com diferentes
combinacoes de valores para os parametros escolhidos. E possivel perceber que a variacio
na curva de anticorpos é bem menor que na de viremia.

Ainda é necessério aprofundar os conhecimentos na area de QI para realizar analises
mais detalhadas e tirar conclusoes mais precisas sobre o comportamento do modelo em
diferentes combinacgoes de parametros, condigoes iniciais e faixas de variacao. Esses foram
apenas resultados preliminares que indicam a dire¢cao de um longo caminho a ser trilhado

visando sempre entender melhor e aprimorar mais o modelo proposto.
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Figura 5.4: Curvas dos niveis de anticorpos obtidas pela combinagao de diferentes valores
para os parametros escolhidos. As curvas em cinza (—) representam todas as curvas
geradas pelas 2.380 combinagoes e a curva em vermelho (—) representa a média delas.
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APENDICE A - Populacoes do modelo

As Figuras A.1 a A.10 apresentam as curvas de todas as populagdes consideradas no

modelo.

2500 -
— Viremia
2000 -

1500 -

1000 -

Viremia (copias/ml)

500 -

0 5 10 15 20
Tempo pds-vacinagao (dias)

Figura A.1: Curva de viremia gerada pela simulagao do modelo nos primeiros 20 dias

ap6s a vacinagao.
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Figura A.2: Curvas de células apresentadoras de antigeno naive geradas pela simulagao

do modelo nos primeiros 100 e 4.000 dias apds a vacinagao.
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Figura A.3: Curva de células apresentadoras de antigeno maduras gerada pela simulagao

do modelo nos primeiros 50 dias apds a vacinagao.



127

1000000 + 1 1 1 1 . 80000 - L
— The
980000 - r 70000 - r
960000 -
60000 - L
o
£ £
F 940000 - )
° & 50000 - L
> [=}
2 920000 - g
g %5 40000 - L
2 g3
£ 900000 - 2
8 "+ 30000 - |
=S ©
> 880000 - E
o 0
© 20000 - L
860000 -
840000 - 10000 r
— Thn
820000 | | | | - 0 : . ; - -
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Tempo pos-vacinagao (dias) Tempo pds-vacinagao (dias)

Figura A.4: Curvas de células T CD4+ naive e efetoras, respectivamente, geradas pela

simulagao do modelo nos primeiros 50 dias apds a vacinagao.
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Figura A.5: Curvas de células T CD8+ naive e efetoras, respectivamente, geradas pela

simula¢ao do modelo nos primeiros 50 dias apds a vacinagao.
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Figura A.6: Curvas de células B geradas pela simulacao do modelo nos primeiros 50 e

4.000 dias ap6s a vacinacao.
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Figura A.7: Curva de plasmocitos de vida curta gerada pela simulacao do modelo nos

primeiros 50 dias ap6s a vacinagao.
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Figura A.8: Curvas de plasmocitos de vida longa geradas pela simulagao do modelo

primeiros 100 e 4.000 dias ap6s a vacinagao.
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Figura A.9: Curvas de células B de memoria geradas pela simulacao do modelo nos

primeiros 100 e 4.000 dias ap6s a vacinagao.
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Figura A.10: Curvas de anticorpos geradas pela simulagao do modelo nos primeiros 100

e 4.000 dias apds a vacinagao.



131

APENDICE B - Analise de
Sensibilidade
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Figura B.1: Curvas dos indices Sobol de primeira ordem para a curva de viremia no

intervalo de 15 a 30 dias pés-vacinacao.
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Figura B.2: Somatoério dos indices Sobol de primeira ordem para a curva de viremia no
intervalo de 15 a 30 dias. Os indices estao ordenados de forma decrescente para facilitar

a andlise de sensibilidade.
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Figura B.3: Curvas dos indices Sobol de primeira ordem para a curva de anticorpos no

intervalo de 0 a 10 dias pés-vacinagao.
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Figura B.4: Somatoério dos indices Sobol de primeira ordem para a curva de anticorpos

no intervalo de 0 a 10 dias. Os indices estao ordenados de forma decrescente para facilitar

a andlise de sensibilidade.
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Figura B.5: Curvas dos indices Sobol de primeira ordem para a curva de anticorpos no

intervalo de 10 a 50 dias poés-vacinacao.
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Figura B.6: Somatoério dos indices Sobol de primeira ordem para a curva de anticorpos no
intervalo de 10 a 50 dias. Os indices estao ordenados de forma decrescente para facilitar

a andlise de sensibilidade.
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