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RESUMO

Este trabalho investiga o movimento de larvas de Drosophila melanogaster a partir de uma
perspectiva fisico-matemadtica, enfatizando o uso de formalismos estatisticos (como caminhadas
aleatdrias) e métodos de andlise de difusdo para caracterizar sua dispersdo e dinimica compor-
tamental. O estudo justifica-se pela relevancia de compreender principios fundamentais que
regem a locomocao em sistemas vivos, tanto para questdes de ecologia e fisiologia, quanto
para estabelecer conexdes com modelos de transporte de particulas. Embora a D. melanogaster
seja frequentemente associada a pesquisa genética e de desenvolvimento, aqui ressaltamos sua
utilidade na compreensao de processos de exploracdo espacial e interacdo com o ambiente.
Inicialmente, demonstramos como os trajetos larvares podem ser representados por distribuicdes
de tamanho de passo, angulo de virada e duragao, classificando multiplos modos de locomocgao
(zigue-zague, espiral e errdtico). A andlise do deslocamento quadratico médio (MSD) revelou
regimes tanto superdifusivos quanto subdifusivos, evidenciando correlacdes temporais e viola-
¢oes das hipéteses do Teorema do Limite Central. Em seguida, investigamos a base fisioldgica
desses padrdes por meio de imagem de cdlcio do corddo nervoso ventral (VNC), aplicando
teoria de grafos para mapear a propagacado de sinais neurais pelos ganglios segmentares. As
diferencas na intensidade, fase e sincronizacao lateral dos disparos neuronais mostraram forte
correlacdo com as trajetdrias observadas. Além disso, foram detectadas variacoes significativas
entre estagios larvais (L1 a L3), sobretudo no que tange a robustez das ondas neurais € ao
consequente padrao de dispersdo. Tomados em conjunto, os resultados reforcam o valor de
D. melanogaster como organismo modelo para estudos de locomog¢do animal, pois integram
aspectos comportamentais, ecoldgicos e neurofisiol6gicos em um mesmo sistema experimental.
A abordagem fisico-matemadtica aplicada comprova-se eficaz em quantificar, prever e distinguir
modos de deslocamento, elucidar sua base neuromotora e situar a andlise de comportamento em
um didlogo entre fisica, biologia e neurociéncia. Dessa forma, este trabalho demonstra como
conceitos de difusdo, correlacdes de longo alcance e ferramentas de andlise de rede podem
contribuir para compreender processos de locomog¢ao em organismos vivos.

Palavras-chave: Drosophila melanogaster; locomog¢ao; difusdo; caminhada aleatdria.



ABSTRACT

This work investigates the locomotion of Drosophila melanogaster larvae through a physical-
mathematical lens, emphasizing the use of statistical formalisms (such as random walks) and
diffusion analysis methods to characterize their dispersal and behavioral dynamics. The study is
motivated by the importance of understanding fundamental principles that govern locomotion in
living systems, whether for ecological and physiological questions or for connections with particle
transport models. While D. melanogaster is often associated with genetic and developmental
research, here we highlight its utility for exploring spatial exploration processes and interactions
with the environment. Initially, we show how larval trajectories can be represented via distributions
of step size, turning angle, and duration, classifying multiple locomotion modes (zigzag, spiral,
and erratic). Analysis of the mean squared displacement (MSD) revealed both superdiffusive and
subdiffusive regimes, underscoring temporal correlations and violations of the Central Limit
Theorem assumptions. Next, we investigate the physiological basis of these patterns using calcium
imaging of the ventral nerve cord (VNC), applying graph theory to map the propagation of neural
signals across segmental ganglia. Differences in the intensity, phase, and lateral synchronization
of neuronal firing strongly correlated with the observed trajectories. We also detected significant
variations among larval stages (L1 to L3), particularly regarding the robustness of neural waves
and the resulting dispersion patterns. Taken together, these findings reinforce the value of D.
melanogaster as a model organism for studies of animal locomotion, integrating behavioral,
ecological, and neurophysiological aspects into a single experimental system. The applied
physical-mathematical approach effectively quantifies, predicts, and differentiates modes of
displacement, illuminates their neuromotor underpinnings, and promotes a dialogue among
physics, biology, and neuroscience. Thus, this work demonstrates how diffusion concepts,
long-range correlations, and network analysis tools can contribute to understanding locomotion
processes in living organisms.

Keywords: Drosophila melanogaster; locomotion; diffusion; random walks.
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Capitulo 1

Introducao

Este trabalho apresenta uma abordagem baseada em conceitos e ferramentas da fisica
para o estudo do movimento de organismos vivos. O foco principal consiste em investigar como
métodos e formalismos tipicos das ciéncias fisicas podem ser empregados para descrever, analisar
e, em alguma medida, prever o comportamento locomotor em sistemas biolégicos.

Historicamente, disciplinas como ecologia e etologia concentraram grande parte dos
esforcos de pesquisa acerca do movimento animal. Entretanto, nos dltimos anos, a fisica tem
contribuido de forma crescente para a compreensao de problemas relacionados a dispersdao de
populagdes [1, 2], padrdes de forrageamento [3, 4] e estratégias de busca por recursos [5, 6]. A
complexidade inerente aos sistemas vivos — caracterizada por variacdes comportamentais nao
lineares [7, 8], coexisténcia de multiplos modos de locomocao [9, 10] e interacdes ambientais em
multiplas escalas temporais [11, 12] — coloca, porém, desafios adicionais na hora de se aplicar
as mesmas abordagens empregadas em fenomenos fisicos “tradicionais”.

Diante desse contexto, surge uma questao fundamental: como tratar, matematicamente e
sob a 6tica da fisica, fendmenos tao intrincados e heterogéneos quanto o movimento animal? Esta
tese procura explorar tal questionamento, por meio de uma combinacao de técnicas tedricas €
computacionais, aliadas a andlises estatisticas, para investigar diferentes facetas do deslocamento
de organismos. Espera-se, com isso, contribuir ndo sé para o avan¢o do conhecimento em fisica
aplicada a sistemas biol6gicos, mas também para a consolida¢do de um didlogo fecundo entre
fisica, biologia e areas afins.

A priori, poder-se-ia questionar se a fisica teria algo de novo a oferecer na compreensao
do comportamento locomotor de organismos. Entretanto, o modus operandi das teorias fisicas
oferece um ferramental poderoso para abordar sistemas complexos, o que inclui a anélise de
dados de movimento em seres vivos [13, 14, 15].

Entretanto, ao tentar aplicar essa abordagem “fisico-matemadtica” em organismos, surgem
algumas dificuldades notéveis:

* Complexidade bioldgica: Diferentemente de particulas em um sistema fisico inerte,
organismos podem ‘“decidir” ou “reagir” a estimulos de maneiras variadas, o que gera
comportamentos com grande variabilidade estatistica.

* Heterogeneidade comportamental: Mesmo uma tnica espécie frequentemente apre-
senta multiplos modos de locomocao, transicdes de fase comportamentais, periodos de
descanso, variagdes ontogenéticas etc.

* Dificuldade de controle experimental: O pesquisador nem sempre consegue isolar
varidveis como temperatura, luminosidade, estado de alimentagdo ou mesmo o estado
motivacional do animal, o que pode induzir flutuagdes significativas.
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* Problemas de escala: Tanto a escala espacial (do tamanho do animal ao tamanho do
dominio de locomocao) quanto a escala temporal (de segundos a horas ou dias) podem
inviabilizar protocolos de medi¢ao continua ou métodos analiticos simples.

Diante dessas dificuldades, faz-se relevante a ado¢ao de um organismo modelo cujas
caracteristicas sejam mais controldveis, e cujos dados experimentais possam ser obtidos em
escalas de tempo e tamanho vidveis dentro de um laboratdrio de fisica.

O conceito de organismos modelo ¢ fundamental para a compreensao da vida em um
sentido amplo, contribuindo para a elucidacdo de inimeros principios basilares que regem
processos bioldgicos [16, 17]. No entanto, essa abordagem também acarreta diversos desafios
[18, 19, 20, 21]. De fato, eleger uma determinada espécie como “caso generalista” pode levantar
questdes relevantes acerca de sua representatividade enquanto holobionte, de sua adequacdo como
protétipo genético e da universalidade de sua fisiologia, para mencionar apenas alguns pontos.
Ademais, para que uma espécie sirva de forma apropriada como modelo, faz-se necessaria,
citando [22]: ‘a padronizacdo do organismo em questdo e a acumulacdo de conhecimento e
recursos sobre o organismo em larga escala.”

Embora métodos gerais tenham sido propostos para lidar com espécies nao-modelo
[20, 23], ainda prevalece a tendéncia de se trabalhar com determinados organismos especificos,
cujas escolhas habituais incluem bactérias, leveduras, vermes, camundongos e moscas [24]. Em
particular, a Drosophila melanogaster, comumente conhecida como mosca-das-frutas, tem sido
ha muito tempo central em estudos de biologia do desenvolvimento [25, 26]. Por exemplo, sua
constituicdo genética relativamente simples e seu curto tempo de geracdo tornam a Drosophila
ideal para a investigacdo de uma ampla gama de processos, como aqueles relacionados a genética,
ontogenia, desenvolvimento de aprendizagem, envelhecimento etc. [27, 28, 27]. Além disso, a
Drosophila é suficientemente complexa para compartilhar muitas semelhancas estruturais com o
cérebro humano, mas simples o bastante para ser modelada de forma vidvel.

1.1 A biologia da Drosophila melanogaster

A Drosophila melanogaster, popularmente conhecida como mosca-das-frutas, € um
diptero da familia Drosophilidae. No que se refere a classificacdo taxondmica, a D. melanogaster
foi primeiramente descrita por Meigen em 1830 [29]. E encontrada de forma cosmopolita, muitas
vezes associada a frutas maduras ou em fermentacao [30]. Do ponto de vista sistemadtico, ela
integra a ordem Diptera, a familia Drosophilidae e o género Drosophila.

A forma adulta mede aproximadamente 2 a 3 mm de comprimento e apresenta dimorfismo
sexual claro. Os machos, menores e com a porcao terminal do abdome mais escurecida, podem ser
facilmente distinguidos das fémeas, que tipicamente apresentam abdome mais claro e maior, em
razdo dos 6vulos em desenvolvimento [31]. Além disso, como outros dipteros, a D. melanogaster
possui um par de asas funcionais e um par reduzido (halteres) que auxilia no equilibrio durante o
voo [32]. Apresenta ainda olhos compostos grandes e sistemas sensoriais olfativo e gustativo
bem desenvolvidos, fundamentais para localizar alimento e parceiros sexuais [33].

O ciclo de vida compreende quatro estagios: ovo, larva, pupa e adulto (como ilustrado
na figura 1.1). Em condi¢Oes ideais de temperatura (cerca de 25 °C), todo o processo dura entre
10 e 15 dias. O ovo, que possui cerca de 0,5 mm, € posto em superficies ricas em nutrientes,
geralmente frutas em decomposicao. Apods a eclosdo, a larva passa por trés estagios (L1, L2 e
L3), alimentando-se de microrganismos presentes no substrato, acumulando reservas e crescendo
rapidamente. Ao término do periodo larval, a D. melanogaster entra em metamorfose, formando
a pupa, dentro da qual ocorre uma profunda reorganizacdo de tecidos que dard origem ao adulto.
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Este, ao emergir, inicialmente apresenta asas imidas e cuticula mole, mas em poucas horas
ja completa o endurecimento do exoesqueleto e adquire a pigmentacdo definitiva, atingindo
maturidade sexual em aproximadamente um dia [34].

macho adulto fémea adulta

L ——

pupa /’
3~4 dia / ovo

12 instar
1 dia

29 instar

1 dia
: ST

Figura 1.1: Ciclo de vida da Drosophila melanogaster, desenho cedido por Dr. Ayelén Valko.

A fisiologia interna da D. melanogaster mostra-se relativamente simples, mas guarda
notéveis paralelos funcionais com organismos mais complexos. O sistema digestdrio € formado
por regides distintas (esdfago, proventriculo, intestino médio, intestino posterior e tibulos de
Malpighi), onde ocorrem digestdo, absor¢ao de nutrientes e excrecao [35]. O sistema nervoso
central consiste em um encéfalo e um cordao nervoso ventral, reunindo circuitos fundamentais
ao controle motor, sensorial e comportamental. Em termos reprodutivos, as fémeas dispdem
de dois ovdrios (compostos por ovariolos), enquanto os machos possuem dois testiculos e
glandulas acessorias que influenciam a fecundidade e o comportamento reprodutivo das fémeas.
A respiragdo ocorre por um sistema traqueal ramificado, que distribui o oxigénio pelos tecidos a
partir de espirdculos externos [36].

Como em outros insetos, o corpo da D. melanogaster € externamente segmentado em
trés grandes regides: cabeca, torax e abdomem. A cabeca abriga os olhos compostos, antenas,
pecas bucais e centros de recepg¢do olfativa e gustativa; o térax divide-se em trés segmentos (T1,
T2 e T3), cada um fornecendo um par de patas, enquanto no segundo segmento (T2) h4 o par de
asas funcionais e no terceiro (T3) se localizam os halteres. Ja o abdome, também dividido em
segmentos visiveis, armazena boa parte do sistema digestorio e abriga os 6rgaos reprodutivos,
além de apresentar dimorfismo sexual evidente na regiao terminal [37].
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A D. melanogaster, como mencionando, também se destaca como um dos principais
organismos modelo em genética. Ela possui quatro pares de cromossomos (um par sexual
e trés pares autossdmicos) [37] e incontdveis linhagens mutantes disponiveis para pesquisa
[38], o que viabiliza estudos de mapeamento genético, desenvolvimento embriondrio, vias
de sinalizagdo celular, neurobiologia, comportamento e envelhecimento. Diversas mutagdes
cldssicas — como alteracdes na cor dos olhos ou na forma das asas — sdo amplamente utilizadas
para ilustrar principios de heranga genética e para desvendar mecanismos moleculares associados
a determinadas vias de desenvolvimento.

A dieta das larvas consiste sobretudo de microrganismos que se proliferam em material
organico em decomposicdo, como fungos e bactérias presentes em frutas fermentadas [30]. Ja os
adultos buscam também outras fontes de agucar e podem ser encontrados em ambientes domésticos
proximos a residuos e frutas maduras, desempenhando papel relevante na decomposi¢ao de
matéria organica e no ciclo de nutrientes de ambientes urbanos e periurbanos.

Em sintese, a Drosophila melanogaster apresenta vantagens experimentais impares
que incluem seu ciclo répido, alto nimero de descendentes, tamanho reduzido, baixo custo
de manutenc¢do e ampla disponibilidade de recursos genéticos e de protocolos de estudo. Sua
fisiologia e desenvolvimento, embora relativamente simples em comparagdo a organismos de
maior porte, compartilham vérios processos-chave de regulacdo interna com espécies mais
complexas, o que torna a mosca-das-frutas um sistema de investigacdo privilegiado em biologia
do desenvolvimento, genética comportamental, estudos de neurobiologia e andlises de locomog¢ao
[37, 38, 33].

1.2 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € aplicar conceitos de fisica estatistica e fisica de sistemas
complexos ao estudo do movimento de Drosophila melanogaster em estigio larval, caracterizando
tanto os padrdes de deslocamento quanto a fisiologia subjacente ao comportamento locomotor.
Pretende-se, assim, avaliar em que medida métodos de modelagem probabilistica, difusao e
andlise de padroes emergentes podem descrever, esclarecer e, em certa medida, prever a dindmica
de exploracao espacial de organismos vivos.

1.3 Objetivos especificos
Em consonancia com tal objetivo geral, definem-se os seguintes objetivos especificos:

1. Modelagem por caminhadas aleatérias: Investigar a aplicabilidade de formalismos de
caminhada aleatdria para descrever o movimento larvar de D. melanogaster, examinando
distribui¢des de passos, angulos de virada e duragdes, a fim de avaliar como processos
estocdsticos podem representar trajetos organicos;

2. Estudo de difusao e regimes anomalos: Analisar o padriao de difusdo das larvas
ao longo do tempo, identificando possiveis regimes superdifusivos, subdifusivos ou
normais e relacionando esses resultados a violagdo ou nao de hipéteses tipicas do
Teorema do Limite Central.

3. Correlacoes fisioldgicas: Investigar os mecanismos neuromotores associados a loco-
mocao, utilizando técnicas como imagem de cdlcio e andlise em teoria de grafos, de
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modo a correlacionar diretamente a atividade do sistema nervoso ventral (VNC) com os
diferentes padrdes de movimento observados.

1.4 Estrutura do trabalho

finais:

O texto estd organizado em quatro capitulos principais, seguidos das consideragdes

Capitulo 2: Caminhadas aleatérias e a Drosophila melanogaster - Apresenta o
formalismo de caminhadas aleatdrias e suas aplicacdes a0 movimento de organismos.
Discute como passos, angulos de virada e tempos de deslocamento podem ser descritos
estocasticamente, ilustrando tais ideias com dados de D. melanogaster.

Capitulo 3: A difusao e a Drosophila - Explora o conceito de difusdo nos desloca-
mentos larvares, comparando regimes de difusdo normal e andmala. Aborda como as
distribuicdes de tamanho de passo e correlagdes temporais influenciam o aparecimento
de superdifusao ou subdifusdo e relaciona esses resultados as condi¢oes de validade do
Teorema do Limite Central.

Capitulo 4: A fisiologia dos padroes de movimento das larvas de Drosophila - Trata
da base fisiolégica e neuromotora que sustenta os diferentes modos de locomocao.
Descreve experimentos de imagem de cdlcio no corddo nervoso ventral (VNC) e aplica
ferramentas de teoria de grafos para caracterizar como a atividade neural se propaga
pelos segmentos corporais, correlacionando resultados com os modos de deslocamento
observados experimentalmente.

Capitulo 5: Conclusdes Retine os principais achados dos capitulos anteriores e
discute suas implicagdes para o estudo de locomog¢dao em organismos vivos. Apresenta
ainda reflexdes sobre as contribuicdes metodoldgicas, limitacdes do estudo e possiveis
encaminhamentos futuros, evidenciando a relevancia de abordagens fisico-matemaéticas
e neurofisioldgicas para entender os padroes de movimento em Drosophila melanogaster
e outros sistemas biolégicos.
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Capitulo 2

Caminhadas aleatorias e a Drosophila
melanogaster

2.1 O que sdo caminhadas aleatorias

Caminhada aleatéria € o nome dado aos processos que podem ser representados por
uma sucessao de varicoes aleatoria [39]. A oscilacdo de pregos das acdes de uma empresa, por
exemplo, pode ser concebida como um processo de caminhada aleatéria [40], assim como o
movimento de um organismo no espago fisico [41], que € objeto de estudo deste trabalho. O
mais trivial exemplo de caminhada deste tipo, talvez, seja o de um objeto que desloca-se num
eixo unidimensional, com passos de tamanho constante — ora para a esquerda, ora para a direita
— como ilustrado na figura 2.1b,c.

Conforme acumula passos, o caminhante traca um caminho pelo eixo. Podemos
descrever tal caminho por uma série de posicoes:

{x} = {x0,x1, X2, ..., Xn} Q.1)
e 0 processo que gerou esse caminho por uma sucessdo de passos:

{S} = {SO,SI,SZ,W,Sn} (22)

de tal modo que s; = +Ax para qualquer elemento de {s}, e de modo que a série de passos, de
certa forma, constroi a série de posicdes {x}.

Isso significa que a evolugdo temporal do trajeto € condicionada pelo padrao de
aleatoriedade dos passos. Por exemplo: se a probabilidade de passos na dire¢do positiva for
superior, a passagem do tempo fard com que o caminhante tenda a deslocar-se cada vez mais
para a direita; da mesma forma, quando a probabilidade de passo na dire¢do negativa for maior,
tenderd a vagar para a esquerda; e quando ambas forem idénticas tenderd a retornar ao ponto de
origem (como ilustrado na fig. 2.1).

Nas ultimas décadas, construcdes matemadticas deste tipo tem mostrado-se bastante
convenientes na formulagdo de modelos para fendbmenos que sio — ao menos aparentemente
— aleatdrios. E o caso, por exemplo, de estudo de estruturas poliméricas [42], ou do fluxo de
informacdes na internet [43]. Da mesma forma, esse formalismo tem sido utilizado também no
estudo do movimento de organismos, ja desde a década de cinquenta [44, 45, 46].

Implicita nesta aplicacdo estd a ideia de que o padrdao de movimento de um organismo
é, ele proprio, em alguma medida aleatério. E pouco importa se a existéncia de aleatoriedade
real for uma questdo matematicamente (e até filosoficamente) espinhosa. Poderiamos assumir,
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Figura 2.1: Exemplo de caminhada aleatéria unidimensional. Caminhante inicia o trajeto na
posicao xg = 0, podendo deslocar-se com passos na dire¢do positiva ou negativa (+Ax ou —Ax)
(a); processos com diferentes probabilidades de direcdo (b), acompanhados por suas trajetérias
simuladas em 1000 passos (c).

provisoriamente, que todo ser-vivo comporte-se como um autdomato, sujeito a certos algoritmos
genéticos, previamente codificados. E também que todas as respostas destes seres-vivos a
estimulos do meio sejam completamente deterministicas. Ainda assim, processos inerentes a
sistemas ecoldgicos costumam ser tdo complexos, que o comportamento de autdmatos presentes
nestes sistemas continuaria sendo, para fins praticos, imprevisivel [47]. E € precisamente essa
imprevisibilidade que torna o ferramental matemdtico de caminhadas aleatdrias util no estudo de
padrdes do movimento organico.

No que segue-se, estudaremos a utilizacao de modelos de caminhada aleatéria para o
movimento de seres-vivos. Discutiremos os parametros estocdsticos utilizados na descricao destes
processos, bem como algumas das ferramentas mais habitualmente usadas na caracterizacdo das
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formas de trajeto. Finalmente, demonstraremos ainda a aplicacdo pratica destes conceitos com
um experimento concreto, analisando os padrdes de trajeto de larvas de D. melanogaster.

2.2 Um modelo de caminhada para organismos

Imagine um organismo, digamos uma larva de Drosophila melanogaster, deslocando-se
pela paisagem. No instante de tempo inicial (7o = 0) ela encontra-se na posi¢do de origem xp, € a
partir dali desloca-se, procurando alimento, por exemplo. Enquanto movimenta-se, podemos
aferir a posi¢do da larva no instante de tempo ¢1, dada por x7; bem como a posi¢io da larva no
instante de tempo 7, dada por x3, e assim sucessivamente. Seria possivel, entdo, representar o
caminho percorrido pelo organismo como uma série temporal de posicoes, do tipo:

{x} = {x0, X1, 22, ... X} (2.3)

onde cada vetor X; expressa a posi¢do do inseto em um determinado instante de tempo, como
esquematizado pela figura 2.2-a. Dessa forma, podemos conceber o movimento do organismo
como um processo de caminhada aleatdria, em que o deslocamento entre duas posicdes sucessivas,
X; € X;+1, € descrito por um passo s;, como ilustrado pela figura 2.2-b.

Assim, uma sucessao de passos constitui o que chamamos de trajeto do organismo — e
aproxima, em termos de deslocamentos finitos, discretos e lineares o caminho percorrido pelo
mesmo, que é, em realidade, curvilineo e continuo [44]. Dessa forma, as propriedades estatisticas
desse movimento podem ser descritas em termos de trés parametros de passo (vide figura 2.2-c):

1. o deslocamento, ¢;, especificado pela distribuicio de probabilidade p(¢);
2. amudanga de direcdo, 6;, especificada pela distribuicdo de probabilidade p(6);

3. aduracido do passo, At;, especificada pela distribuicao de probabilidade  (At).



23

\_ ‘ J

Figura 2.2: (a) Amostragem de posicdes em um trajeto de organismo; (b) construgao de passos
representando os deslocamentos do organismo através do trajeto; (¢c) modelo de caminhada
aleatdria especificado em termos dos passos de comprimento /; e direcoes 0;.
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Note, ainda, que se um mesmo movimento fosse mensurado em instantes de tempo
distintos, obteriamos disso aproximagdes também distintas, todas contudo representado o mesmo
processo (vide figura 2.3). Da mesma forma, trajetos diferentes de organismos do mesmo
tipo (digamos n larvas), quando mensurados nas mesmas condi¢des, podem ser considerados
realizacoOes distintas do mesmo processo estocdstico de movimento — que poderia, de tal modo,
ser caracterizado por um ensemble dos passos de todos estes trajetos (vide figura 2.4).

[ )

ensemble:

{S,, S, . 5. Sy o }
N J

Figura 2.3: Exemplo de ensemble de passos construido a partir de multiplas amostragens do
mesmo trajeto de organismo.
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Trajeto A Trajeto B Trajeto C

ensemble:

{s..S,...5,,5,...5,8
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Figura 2.4: Exemplo de ensemble de passos construido a partir de multiplas amostragens do
mesmo trajeto de organismo.

Podemos entdo quantificar o padrio de aleatoriedade do movimento com uma distribui¢ao
estatistica do tipo A(¢, 6, At), dada por:

A(L,6,A1) = p(£) - p(6) - ¥ (A1) (2.4)

sendo as distribuicdes p(£), p(0) e ¥ (At) empiricamente obtidas a partir do ensemble de
passos que caracteriza o movimento estudado — ou seja, sdo respectivamente as distribuicdes
de comprimento, dire¢do e duracdo destes passos. Assim como o padrdo de aleatoriedade
esquerda/direita no problema da caminhada 1D (fig. 2.1) impde a forma tipica daqueles trajetos
unidimensionais, os padroes de aleatoriedade de p(¢), p(60) e ¥ (At) determinam as formas
tipicas destes trajetos bidimensionais.

Tomemos a questdo da direcionalidade como exemplo. Sabe-se que, em maior ou menor
grau, o movimento de diversos seres-vivos apresenta “persisténcia direcional”— ou seja: uma
predisposi¢do do organismo para continuar movendo-se na mesma dire¢do em que jd move-se
[44]. Isso significa que hd uma correlagdo entre a dire¢ao do trajeto num instante e nos instantes
de tempo imediatamente posteriores.
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Em linguagem de caminhada aleatdria, esse fato manifesta-se através da forma da
distribuicdo de direcdo de passo p(6), de modo que quando nao houver persisténcia direcional,
p(0) tendera a ser uniformemente distribuido (figura 2.5a), exprimindo o fato destes trajetos
possuirem direcao equiprovavel de deslocamento; enquanto quando essa direcionalidade existir,
p(60) tendera a concentrar-se em 0° (figura 2.5b), traduzindo uma dindmica de movimento
dominada por reorientagdes direcionais de pequena magnitude na escala temporal de observagao.

. ™
ad ™ g

\ )
- )

Figura 2.5: (a) Exemplo esquematico de trajeto sem persisténcia direcional. Note a distribui¢ao
uniforme de direcdo de passo; (b) exemplo esquematico de trajeto com persisténcia direcional.
Note a distribuicdo de dire¢do de passo concentrada em 0.

Perceba que, nesse caso, o padrao de aleatoriedade de p(6) exprime quantitativamente
uma propriedade de trajeto que apresentava-se de forma meramente qualitativa. A questdao
“possui ou ndo direcionalidade?” torna-se entdo “qual €, exatamente, a forma matematica dessa
direcionalidade?”. E esse é, precisamente, o valor da teoria de caminhadas aleatérias no estudo
do movimento de organismos: a capacidade para quantificar padrdes de trajeto.
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Poderiamos, por exemplo, quantificar um padrao de direcionalidade em termos de uma
distribuicdo gaussiana (normal) de 6, que quando circunscrita em um circulo polar de dire¢des
tem formal:

_exp(kcos(6 —m))

p(0] &) = 2710 (%) 2.5)

sendo Ip(«) uma funcdo de Bessel modificada [48], e k um parametro de concentracdo que
determina o quanto os valores de 6 concentram-se em torno do valor médio (#) = m. Em um
movimento com persisténcia direcional frontal (e portanto centrado em (#) = 0), x atua como
métrica ou parametro de intensidade da persisténcia direcional, como ilustrado na fig. 2.6.

4 )

—— K=32 ——K=8 —— K= K=0.5

O10 010

probabilidade (p)

0 angulo (8)

e

Figura 2.6: Trajetos de caminhada com persisténcia direcional frontal, simulados por 1000
passos, com tamanho de passo ¢ = 1 constante e probabilidade de direcdo p(8) dada por uma
distribuicao normal circular (eq. 2.5), centrada em (#) = 0. Valores maiores de x concentram 6
com mais intensidade, o que traduz-se em trajetos com variacdes menos dramadticas de direcao.

Podemos também expressar a predisposicao de um organismo para deslocar-se mais
ou menos em alguma direc@o através da distribuicdo de tamanho de passo p(£). Sabemos,

INote-se que em sua forma polar a distribuicdo normal é conhecida também por distribuicao de Von Mises.
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por exemplo, que muitos animais deslocam-se com padrdo de lei de poténcia [49], onde a
probabilidade de um passo com tamanho ¢ € inversamente proporcional a magnitude de ¢:

1
p(t) ~ i (2.6)

aqui? p especifica o quao rapido a p(¢) decai com o aumento de €. Quanto menor for u, mais
lento € o decaimento, e portanto, maior a probabilidade de observacdo de passos muito longos,
que tendem a dominar a dinamica de movimento, como ilustrado na fig. 2.16.

4 N

110000 010
uH=2.5 H=3

o /

Figura2.7: Trajetos com 6 uniformemente distribuido, e p(£) ~ 1/¢*. Perceba como a diminuigido
de u indica uma dindmica dominada por alguns poucos passos de comprimento exorbitante.

Queremos ilustrar, com estes exemplos, como as propriedades estatisticas do movimento
— descritas pelas distribui¢des p(£) e p(6) — influenciam a forma dos trajetos resultantes.
Essas formas sdo cruciais para o entendimento de diversos processos ecoldgicos associados ao

2note que a eq. 2.6 é definida apenas para valores de u > 1, visto que y < 1 resulta em uma distribui¢do nao
normalizdvel.
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movimento de organismos, como a eficiéncia de diferentes estratégias de forrageamento [50].
No que segue-se, demonstraremos a aplicagcdo de tais ideias na execuc¢do de um experimento
concreto, avaliando trajetos de movimento de algumas larvas de Drosophila.

2.3 Construindo um modelo experimental de caminhada alea-
toria para larvas de Drosophila melanogaster

Durante a fase larval, espécimens de Drosophila melanogaster executam fundamental-
mente duas operagdes fisiologicas: comem desenfreadamente quando ha alimento disponivel, e
buscam incessantemente por comida quando nao hé. Este frenesi alimentar dura aproximadamente
todo o periodo larval, e sustenta um rompante de crescimento tdo intenso que leva ao aumento
de massa corporal de até duzentas vezes, no intervalo de apenas trés dias [51]. A func¢ado de
tal comportamento € permitir, ao organismo, o acimulo da energia necessaria para a proxima
fase do ciclo de vida: o estdgio de pupa, quando a larva fecha-se em um casulo, onde ocorre a
metamorfose para a forma adulta.

Dessa forma, larvas de Drosophila alimentam-se quase ininterruptamente, enquanto
houver disponibilidade de alimento — e ndo havendo tal disponibilidade, vagam pelo espacgo a
procura de comida. No experimento a seguir apresentado pretendemos caracterizar 0 movimento
das larvas durante este processo de busca.

2.3.1 Metodologia

A criacdo das larvas

Para estabelecer cada amostra experimental, utilizamos uma populagdo de larvas da
cepa genética Oregon-R (OrR). Como uma cepa de tipo silvestre, a Oregon-R frequentemente
serve como um padrao de controle experimental em com Drosophilas. Devido ao seu longo
histérico como modelo laboratorial, a composi¢ao genética da Oregon-R é bem documentada e
relativamente consistente, tornando-a ideal também para fins de reprodutibilidade cientifica.

Placas de Petri contendo meio nutritivo para alimentacdo de larvas de Drosophila
melanogaster. Na placa superior, observa-se apenas o meio sem a presenca de larvas. Na placa
inferior, larvas em desenvolvimento sdo visiveis, com destaque para uma larva circundada em
azul, ilustrando o processo de alimentacdo diretamente no meio nutritivo.

Assim, para estabelecer cada amostra experimental foi selecionada uma garrafa de
criacdo de Drosophilas Oregon-R, e destas foram isoladas 30 moscas adultas fémeas e 20 machos,
colocados em uma placa de Petri revestida por uma camada de 3mm de substrato alimentar
preparado com: 420 g de farinha de milho; 450 g de dextrose; 90 g de fermento; 42 g de 4gar;
140 ml de Nipagin a 10% em etanol 95%; 22 ml de 4cido propidnico e 6,4 litros de dgua.

As moscas adultas foram deixadas no substrato por um periodo de 2 horas para a postura
de ovos. Em seguida, as moscas adultas foram removidas, e as placas de Petri contendo os ovos
foram incubadas por 72 horas a 25 graus Celsius, sob um ciclo de 12 horas de luz e 12 horas de
escuriddo. Esse procedimento resultou em populagdes de moscas proximas ao fim do periodo
larval (fig. 2.8), homogeneamente alimentadas durante a fase de crescimento, € com tempo de
vida padronizado em 72 horas apds a postura dos ovos. Foram assim produzidos dez amostras
experimentais distintas, cada uma com aproximadamente 15 individuos.
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Figura 2.8: Imagem ampliada de um substrato alimentar utilizado para a criacdo de Drosophila
melanogaster. As setas vermelhas indicam ovos depositados no meio, enquanto a seta azul
destaca uma larva parcialmente enterrada, evidenciando a interacdo das larvas com o substrato
durante o processo de alimentacdo e desenvolvimento.
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O setup experimental para captura do movimento

As observagdes do comportamento exploratério das larvas foram conduzidas em
ambiente controlado, sem estimulos externos. As gravacdes dos padroes de movimento foram
realizadas em completa escuriddo, mantendo uma temperatura constante de 25°C. Cada teste
experimental teve a duracdo de 60 minutos, durante os quais as larvas foram monitoradas dentro
de uma arena de 240 x 240 mm?2. A superficie da arena foi preparada com um revestimento de
agar a 0,4%, com 2 mm de espessura (figura 2.9b).

Em cada teste, um grupo de 10 larvas de tamanho semelhante foi colocado para explorar
a arena, e seus movimentos foram registrados usando uma técnica de imagem baseada em
Reflectancia Total Interna Frustrada (FTIR) [52]. O FTIR € uma técnica de imagem que utiliza
luz infravermelha para analisar o contato entre um organismo e uma superficie de forma detalhada.
No contexto do estudo de movimento das larvas de Drosophila melanogaster, essa técnica é
particularmente eficaz porque permite capturar imagens de alta resolucao do ponto de contato da
larva com o substrato, revelando detalhes sobre como a larva se movimenta. A técnica baseia-se
no principio da reflexdo interna, que ocorre quando a luz propaga-se de um meio com um indice
de refracdo mais alto para um meio com um indice de refracdo mais baixo, atingindo a interface
entre esses dois meios em um angulo maior que o angulo critico, conforme descrito pela Lei de
Snell (vide figura 2.9 a).

Em nosso sistema de medicdo, a placa de acrilico que constitui o piso da arena é
iluminada com luz infravermelha pela lateral, e a parte da luz que atinge a superficie do acrilico
em angulos maiores que o angulo critico € completamente refletida dentro da placa, sem escapar.
No entanto, ao atingir o revestimento de dgar, que possui um indice de refracdo maior que o do
acrilico, a luz passa para o dgar e se propagando-se em seu interior. Ao alcancar o ponto de
contato entre o dgar e a larva, ela se transfere para o interior da larva, que possui um indice de
refracdo ainda maior. Parte dessa luz, ao ser refletida, retorna ao d4gar em angulos menores que o
angulo critico, permitindo que ela propague-se através da superficie da arena e seja capturada
pelo sistema de cameras configurado para registrar essas imagens (vide figura 2.9c).

O sistema de cameras € constituido por uma CMOS Basler acA2040-180km, configurada
com uma resolugcdo de 2048 x 2048 pixels. A gravacdo foi feita a uma taxa de 10 quadros
por segundo. Para aumentar a precisao das observacdes, foi utilizado um sistema de imagem
avancado, com uma lente KOWA IJM3sHC.SW VIS-NIR de 16 mm e um filtro de longa passagem
de 825 nm de alto desempenho (Schneider, IF-093). As imagens gravadas (exemplificadas na
figura 2.9d) foram entdo processadas com o software de rastreamento FIM-track [53] para gerar
séries temporais posicionais de cada uma das trajetdrias de larvas. No caso de colisdes entre
larvas, as trajetdrias sdo interrompidas, e novas trajetérias passam a ser registradas, tao logo os
dois animais afastem-se. O mesmo aplica-se para colisdes com a borda da arena. Desse modo,
interacoes larva-larva e larva-borda sao filtradas das trajetorias.

Medindo as séries temporais de posicio

Os videos de larvas em movimento foram pés processados com o software de cédigo
aberto FIMTrack [54] — desenvolvido para rastrear o comportamento locomotor de pequenos
organismos, como larvas de Drosophila melanogaster. O software identifica o contorno do
corpo de cada larva, em cujo centro especifica-se a posi¢ao do animal; entdo, rastreia a evolugao
temporal dessa posicdo frame a frame — oferecendo ainda possibilidade de aferimento de
parametros como o comprimento longitudinal do corpo do animal. A figura 2.10 ilustra esse
processo de construcao digital de trajetérias.

Foram gerados assim séries temporais de posi¢ao do tipo:
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Figura 2.9: (a) Ilustracdo do funcionamento da lei de Snell; (b) esquema da arena de medicdes;
(c) reflex@o interna da luz entre camadas da arena de medicao e corpo de larva.

(X} = (i, )} = {1t y10)s (21 Y21)s +ves (i Vi) } 2.7

onde cada par ordenado (x;;, y,;) representa a posicdo de um organismo i em um frame t da
captura de imagens. Foram obtidos, dessa forma, trajetos como os ilustrados na fig. 2.11.

Gerando representacoes de trajeto por séries de passos

Tendo medido a série temporal de posi¢des, resta particiond-la em passos, de forma que
a forma original do trajeto possa ser representada por uma série de deslocamentos retilineos. A
questao € muito menos trivial do que parece. Observe, por exemplo, o trajeto apresentado na
fig. 2.12b. Deve ele ser compreendido como uma série de deslocamentos curtos que mudam
levemente de dire¢do, ou como um dnico deslocamento longo? As pequenas variagdes de dire¢ao
representam uma forma de ruido, ou uma feature fundamental da forma do trajeto?

Podemos definir um limite de tamanho €, de modo que desvios de trajeto com magnitude
abaixo de € sejam tratados como ruido [44]. Nesse caso, consideramos que uma série de n posicoes
pode ser concatenada em um tnico passo, conquanto as n — 2 posi¢oes intermedidrias estejam a
uma distancia mdxima e da linha reta que conecta o ponto inicial ao ponto final da série, vide
fig. 2.12a. A simplificacdo de trajeto nestes termos pode ser facilmente implementada com uma
solucdo importada das ciéncias cartogréficas: o filtro geométrico de Ramer—Douglas—Peucker
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Figura 2.10: Exemplos de construgdo digital de trajetérias através do FIMtrack.

(RDP) [55], originalmente desenvolvido para medidas do comprimento de linha costeira, um
problema notoriamente complexo [39].

Neste trabalho, optamos por implementar um filtro geométrico com valor de € varidvel,
correspondendo a média do comprimento longitudinal do corpo de cada larva. O motivo desta
escolha é que ruidos de movimento oriundos de variagdes na forma do corpo do animal sdo,
necessariamente, inferiores em escala ao tamanho de seu corpo. A fig. 2.13 apresenta um
exemplo de trajetos filtrado.

2.3.2 Caracterizacao de passos

Foram gerados 162 trajetos filtrados, de duracao média 209,31 segundos, variando de
60.7 até 720 segundos. A figura 2.14 apresenta um plot do espaco de fases do conjunto de
passos, sendo o angulo de passo 6 a coordenada polar, a direcdo de passo ¢ s coordenada radial,
e a velocidade v a coordenada longitudinal. E possivel perceber uma forte concentracio de
deslocamentos com mudanca de direcdo relativamente pequena (6 < 7 /4).

No que segue-se, as formas dos trajetos de Drosophila serdo caracterizadas em termos
de trés parametros de movimento: £, 6 e v.

Caracterizando o tamanho de passo

A fig. 2.18 apresenta o histograma de ¢, bem como sua curva de probabilidade empirica,
estimada pela técnica da densidade de kernels (KDE) [56, 57], com largura de banda b,, = 0.5.
Qualitativamente, tanto histograma quando KDE sugerem uma distribui¢ao de probabilidade
com decaimento de valores em cauda, sugerindo a forma de alguma distribui¢cdo como lei de
poténcia ou lognormal.

Distribuicdes por lei de poténcia sdo especificadas pela equacdo 2.6, enquanto distribui-
¢ao lognormal € descrita por:
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Figura 2.11: Exemplos de trajetorias de larvas de Drosophila
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Figura 2.12: (a) exemplo de processo de concatenacao de deslocamentos em passos a partir de
um parametro de limite de ruido €; (b) Exemplo de como um trajeto pode ser aproximado por
diferentes composicoes de passos.
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Figura 2.13: Comparacdo trajeto bruto (esquerda) e filtrado (direita)
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sendo u o valor médio do logaritmo da varidvel x, enquanto o € o valor do desvio padrio desse
logaritmo.

Inicialmente partiremos da andlise qualitativa dos dados que sdo apresentados na fig.
2.18 — que sugere a forma de uma lei de poténcia ou lognormal — para embasar a andlise
estatistica do processo. Comegamos, portanto, comparando o ajuste estatistico destas duas
distribui¢des.

A fig. 2.16 apresenta o ajuste da lei de poténcia. Foi obtida uma distribui¢cdo com
expoente u = 4.1. Nota-se, contudo, que muito embora o comportamento da cauda seja
razoavelmente bem aproximado por uma lei de poténcia, o ajuste estatistico ignora os passos de
comprimento curto (vide um x,,;, de 26,46 mm no ajuste). Tal comportamento contrasta com o
do ajuste da distribuicao lognormal, apresentada na fig. 2.17, com u = 2.78 e o = 0.592.

Foram entdo aplicados dois testes de comparacdo entre distribuicdes por lei de poténcia
e lognormal:

* O teste de bondade de ajuste, onde € calculado um valor R, que mede a diferenca
maxima entre as funcdes de distribui¢do acumulada empirica dos dados e da distribui¢ao
ajustada. Quando aplicado para comparar duas distribui¢des, ele verifica qual delas
descreve melhor os dados observados.

* O teste de significancia, cujo valor p exprime a significancia estatistica da diferenca
mensurada no teste anterior. Se p < 0, 05, pode-se dizer que a diferenca € considerada
estatisticamente significativa, indicando que uma das distribuicdes se ajusta significati-
vamente melhor do que a outra. Caso contrdrio, um p maior sugere que a diferenca entre
os ajustes das duas distribui¢des nao é estatisticamente significativa, e ambas podem ser
adequadas para descrever os dados.
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Figura 2.14: Espaco de fases dos passos de caminhada medidos. O cédigo de cores indica a
densidade relativa de pontos no espago de fase, sendo as dreas em roxo as menos densas em
passos, e as dreas em amarelo as mais densas.

Foi obtido um valor de R = +2,05 (favordvel a distribui¢ao lognormal) e p = 0, 19,
sugerindo que a diferenca entre as duas distribui¢cdes nao é dramaticamente significa no dominio
do ajuste (ou seja, para passos mais longos que x,,;, = 26,46mm, no caso da lei de poténcia).
Isso significa que muito embora a lognormal seja a distribui¢ao de melhor ajuste, a lei de poténcia
ainda descreve de forma aparentemente aceitdvel o comportamento de cauda dos dados — ja que
apenas a cauda estd no dominio da lei de poténcia.

Como temos por intento construir um modelo estatistico que represente a totalidade dos
passos, € nao apenas os da zona de cauda, a distribui¢do lognormal mostra-se mais adequada.
Para validar esta escolha, o ajuste da distribui¢do lognormal foi comparado, através do teste do
critério de informagdo Akaike (AIC), com outras distribuicdes mais comuns, vide tabela 2.1. O
resultado indica que, de fato, a distribui¢ao lognormal € a mais adequada entre todas as citadas,
possuindo o menor valor de AIC.

Assim, optamos por utilizar a distribui¢ao lognormal na representacdo estocdstica do
tamanho de passo. A qualidade do ajuste escolhido € adicionalmente corroborada pela fig. 2.18,
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Figura 2.15: (a) Histograma de tamanho de passo; (b) KDE do tamanho de passo.

Tabela 2.1: Comparagdo de Ajustes para Distribui¢des - Critério AIC

Distribuicao AIC

lognormal 10273.55
gamma 10275.40
Weibull 10306.41
normal assimétrica | 10332.48
exponencial 10513.78
normal 10965.91

que apresenta o plot da distribui¢do lognormal contra o histograma de dados empiricos, em
escala ndo logaritmica.

Caracterizando a velocidade de passo

A fig. 2.19 apresenta o histograma de v, bem como sua curva de probabilidade empirica,
estimada pela técnica da densidade de kernels (KDE) [56, 57], com largura de banda também em
b,, =0.5.

E possivel observar que existem dois picos de velocidade distintos. Podemos tentar
aproximar a distribui¢do da série empirica com um Modelo de Mistura Gaussiano [58] — uma
técnica probabilistica que modela uma distribuicao de dados como sendo gerada por uma
combinagdo de vdrias distribuicOes gaussianas. Os parametros das distribui¢oes foram estimados
utilizando o pacote sklearn.mixture.GaussianMixture do scikit-learn, da
linguagem de programacdo Python. A figura 2.20 apresenta o fit estatistico, equanto a tabela 2.2
apresenta os parametros de distribuicao;

A presenca de uma distribui¢ao de velocidades com dois picos sugere fortemente a
existéncia de um processo composto, isso €, constituido por dois subprocessos distintos, cada
qual com dindmica estocdstica propria. Como demonstraremos nas proximas secgoes, esse € de
fato o caso.
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Figura 2.16: Fit de lei de poténcia para a distribuicao de tamanho de passo, com u = 4.1

Tabela 2.2: Parametros ajustados do Modelo de Mistura Gaussiano (GMM).

Componente Peso (7;) Meédia (u;) Variancia (o-,f)
1 0.6879 1.1190 0.0263
2 0.3121 0.5035 0.0395

Caracterizando a direcao de passo

A fig. 2.21 apresenta o histograma da direcao de passo 6, bem como sua curva de
probabilidade empirica, estimada pela técnica da densidade de kernels (KDE) [56, 57], com
largura de banda também em b,, = 0.5. A distribui¢do de empirica de 8 sugere uma concentragao
de angulos de virada em torno de +45°, o que é também compativel com o espago de fases
apresentado na fig. 2.14. Podemos agora distinguir, também, uma certa preferéncia das larvas
para mudancas de dire¢do no sentido anti-horério.

Nao seria apropriado, contudo, avaliar a direcionalidade deste processo de movimento
através de uma simples distribuicao estatistica de €, como fizemos por exemplo na andlise de .
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Figura 2.17: Fit lognormal para a distribui¢do de tamanho de passo

Isso porque a ordem das mudangas de dire¢do € um aspecto fundamentalmente importante para a
forma dos trajetos de larva: uma sucessao de viradas que tenda a intercalar lados direita-esquerda,
tende a produzir um padrio de zig-zag; j4 uma que apresente viradas para o mesmo o lado em
sucessao, tende a produzir um padrdo mais circular.

E de fato, podemos construir uma matriz de transi¢ao para o sentido das mudancas de
direcdo de larvas, como na tabela 2.3. Podemos perceber que, preferencialmente, larvas que viram
no sentido anti horario viram de novo, e no hordrio também. Isso significa que a probailidade de
©(6) ndo € independente através dos passos. Isso traz dificuldades de modelagens, e mostra como
o processo de movimento € rico em complexidade. De tal forma, faz-se necessdria a aplicacdo de
ferramentas estatisticas mais sofisticadas para o desvendamento deste processo de movimento,
como a ferramenta que apresentaremos na proxima seccao: o modelo oculto de markov.

No entanto, ndo € apropriado avaliar a direcionalidade desse processo de movimento
apenas por meio de uma distribui¢ao estatistica de 8, como se fez na andlise de . Isso se deve
ao fato de que a ordem das mudancgas de direcao desempenha um papel fundamental na forma
dos percursos larvares: uma sucessdo de viradas alternadas (direita/esquerda) tende a gerar um
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padrdo de zigue-zague, enquanto uma sequéncia de viradas para o mesmo lado leva a trajetérias
mais circulares.

Com efeito, € possivel construir uma matriz de transi¢do para o sentido das mudancas
de direcdo, como apresentado na Tabela 2.3. Verifica-se que larvas quando viram no sentido
anti-hordrio costumam repetir viradas sucessivas nesse mesmo sentido; da mesma forma, viradas
no sentido horario tendem a se repetir. Isso indica que a probabilidade p(6) nao é independente
ao longo dos passos, o que traz dificuldades de modelagem e evidencia a riqueza e a complexidade
desse processo de movimento.

- para 6 anti-hordrio para 6 horario
de 6 anti-hordrio 0.66 0.34
de 6 horério 0.22 0.78

Tabela 2.3: Matriz de transi¢io representando as probabilidades de mudanca entre estados.

Diante disso, faz-se necessdria a aplicacdo de ferramentas estatisticas mais avancadas
para a compreensdo dessa dindmica, como o modelo oculto de Markov, apresentado na proxima
secao.

2.4 O movimento de larvas como um processo markoviano

Um processo de Markov € um processo estocdstico que descreve uma sequéncia de
eventos possiveis em que a probabilidade de cada evento depende apenas do estado atingido no
evento anterior. Informalmente, pode-se dizer que “o que acontece a seguir depende somente de
como as coisas estdo agora” — ou seja, nao ha necessidade de se conhecer toda a sequéncia de
eventos passados para prever o proximo estado; basta ter conhecimento do estado atual.

Um processo estocdstico {X; } € dito markoviano quando a probabilidade de um evento
futuro depende apenas do estado atual do sistema. Informalmente, pode-se dizer que “o que
acontece a seguir depende somente de como as coisas estdo agora”. Em outras palavras, ndo
ha necessidade de se conhecer toda a sequéncia de eventos passados para prever o préximo
estado; basta ter conhecimento do estado atual. Formalmente, a propriedade de Markov pode ser
expressa como:

P(Xt+1 =x | Xth‘—la--"Xl) = P(Xz+1 =x | Xt)~ 2.9

Essa caracteristica, conhecida como memoria de Markov, simplifica sobremaneira a
andlise e a modelagem do processo, pois o conhecimento do estado imediatamente anterior é
suficiente para determinar a distribui¢ao dos estados futuros.

Na seccdo anterior, vimos que a probabilidade de que uma larva vire para o lado direito
ou esquerdo depende da direcao das viradas anteriores — ou seja: hd aqui uma componente
de “memdria estatistica”, incompativel com a natureza de um processo markoviano, o que gera
algumas dificuldades de modelagem. Em processos ndo markovianos, o futuro ndo depende
somente do estado presente, mas também de estados passados ou até mesmo de todo o histérico
do sistema. Isso significa que a modelagem requer o conhecimento de uma “memdoria” mais longa,
de forma que o nimero de varidveis necessdrias para caracterizar o processo cresce rapidamente.
Em consequéncia, a formulacdo de modelos matemadticos e a estimacao de pardmetros se tornam
muito mais complexas, demandando técnicas de maior sofisticacdo. Além disso, processos ndao
markovianos podem apresentar correlacdes de longo alcance, o que dificulta a aplicacao de
métodos analiticos ou computacionais que se baseiam na propriedade de Markov.
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Contudo, mesmo que um processo global ndo seja inteiramente markoviano, ele pode
ser decomposto em (ou aproximado por) um conjunto de subprocessos locais, cada um deles
apresentando comportamento markoviano em um regime particular. Em muitas situacoes, o
sistema pode alternar entre diferentes “modo” de comportamento (por exemplo, fases distintas de
movimento ou de interacdo). Dentro de cada modo, as transi¢cdes podem ser descritas por uma
cadeia de Markov, ao passo que a sucessao entre modos pode ocorrer de forma deterministica
ou probabilistica. Essa decomposi¢ao em subprocessos markovianos muitas vezes fornece uma
representacdo mais parcimoniosa do fendmeno, permitindo ainda a identificagdo dos mecanismos
dominantes em cada regime.

No que segue-se, investigaremos a possibilidade de representar-se 0 movimento das
larvas de Drosophila como uma composi¢ao de diferentes processos markovianos.

2.4.1 Modelo oculto de Markov

O Modelo Oculto de Markov (do inglés, Hidden Markov Model, HMM) é uma extensao
dos processos markovianos na qual os estados do sistema nao sdo diretamente observiveis
(ou seja, sao “ocultos™), mas produzem observagoes que podemos medir [59]. A cada estado
“oculto” estd associada uma distribui¢do de probabilidade para gerar as observagdes. Em outras
palavras, existe um processo markoviano subjacente (responsdvel pela transi¢do entre os estados
“escondidos”) e um processo de observagao que, a partir de cada estado, gera dados mensuréveis.

Matematicamente, podemos descrever um HMM por:

e Um conjunto de estados ocultos {S;, S2, ..., Sy}, com transicdes governadas por uma
matriz de probabilidades A = [a;;], onde a;; = P(X;s1 = S; | X; = S)).

* Uma matriz de probabilidades de emissdao B = [b;(0,)], onde b;(0;) representa a
probabilidade de observar o, quando o processo estd no estado §;.

* Uma distribuicdo inicial 7 = [7;] que descreve a probabilidade de o processo iniciar em
cada estado S;.

A nocgdo de “estado oculto” permite capturar dindmicas subjacentes complexas que
ndo estdo diretamente acessiveis ao observador. Por meio das observacoes geradas, técnicas
de inferéncia estatistica sdo empregadas para estimar a sequéncia mais provavel de estados ou
determinar a probabilidade de determinados estados terem ocorrido. Dessa forma, o HMM
possibilita modelar e analisar sistemas em que apenas uma parcela da informacao (as observagoes)
¢ efetivamente mensurdvel.

Desejamos empregar a técnica de HMM para investigar a dindmica direcional dos
trajetos de larva. Para tanto, propde-se uma métrica de mudancga de direcao ©®, na qual o sinal de
0; € positivo quando a virada ocorre no mesmo sentido (hordrio ou anti-horario) que a virada
anterior, e negativo em caso contrario. Ou seja, enquanto o sinal de 6; expressa o sentido absoluto
de cada virada, o sinal de ®; expressa o sentido relativo em relac@o a virada imediatamente
anterior.

Para aplicar o HMM na anélise dos valores de ®, empregou-se a biblioteca hmmlearn
em Python. Em nosso caso, os valores de ©; (a sucessdo de mudangas de dire¢do positivas ou
negativas) compdem as observagées do HMM, enquanto os estados ocultos {S;} correspondem as
possiveis “fases” ou regimes de virada. Para conduzir a andlise sdo implementadas as seguintes
etapas:

1. Definicao do nimero de estados ocultos: escolhe-se quantos estados usar (por exemplo,
dois estados para capturar diferentes regimes de mudanca de direc¢do);
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2. Inicializag¢@o do modelo: fornece-se ao HMM o nimero de estados, bem como a forma
das distribui¢des de emissdao (normal ou lognormal no pacote hmmlearn);

3. Treinamento (algoritmo Baum-Welch [60]): o modelo é ajustado aos dados {®;} por
meio do algoritmo de Baum-Welch, que itera entre estimar as probabilidades de transi¢ao
e de emissao para maximizar a verossimilhanga das observagdes.

4. Inferéncia (algoritmo Viterbi [61]): com o modelo ajustado, emprega-se o algoritmo de
Viterbi para determinar a sequéncia de estados ocultos mais provavel que gerou a série
{®;}. Assim, é possivel identificar quais segmentos da trajetdria larvar correspondem a
cada regime de virada.

5. Validagdo: o modelo estatistico gerado por HMM ¢ entao comparado ao modelo de
estado tnico, através da técnica do AIC, a fim de avaliar se a verossimilhan¢a do modelo
de HMM é€ efetivamente maior.

Esse procedimento resulta em uma descri¢ao probabilistica que reflete como as larvas
alternam (ou ndo) entre distintos padroes de mudanga de direcdo, levando em conta a “memoria
estatistica” observada na dindmica do sistema.

Os melhores resultados para o modelo foram obtidos utilizando uma representagdao com
trés estados, conforme indicado pelos parametros de verossimilhanga apresentados na Tabela 2.4.
Nela, observa-se que a representacdo com trés estados oferece um ajuste superior em comparagao
a configuracdo de estado unico. Além disso, a Tabela 2.5 detalha os parametros estatisticos
associados a cada estado. Podemos também observar exemplos de trajetéria decomposta por

estado na fig. 2.22a, com uma ilustracdo do padrdao de movimento produzido por cada estado na
fig. 2.22b.

Tabela 2.4: Comparacdo de ajuste entre representacao estatistica simples (modelo com 1 estado)
e a gerada por HMM (modelo com 3 estados).

modelo log verossimilhanca AIC BIC
simples -13016.090680 26044.181360 26080.462577
HMM -11232.627917 22517.255834 22674.474441

Tabela 2.5: Ajuste estatistico de parametros por estado.

ajuste de ® (Von Mises) ajuste de ¢ (lognormal) ajuste de v (gaussiano)

k=22.93
— u =487 p=10.86
estado 1 u=-0.40 o = 2.95 o =0.26
o=1
k =34.39
B u=>514 p=0.80
estado 2 u=0.49 o =297 o =0.28
o=1
k=0.25
o u=2.00 w=0.56
estado 3 ,;1_—_ 11-00 o =123 o =045

Podemos identificar os seguintes padrdes caracteristicos associados aos modos de
movimento inferidos pelo HMM, que representam distintos modos de movimento das larvas:
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Figura 2.22: (a) Exemplos de trajeto decomposto por estado, onde o estado mais provavel de
cada passo foi estimado utilizando o algoritmo de Viterbi, com inset para a (b), que ilustra o
[lustracao do padrao de movimento apresentado por cada estado do HMM.
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* Modo 1: Caracteriza-se por mudancgas de direcdo que alternam entre lados, concentrando-
se em torno de +45°. Esse padrao de zigue-zague resulta em deslocamentos que, quando
acumulados ao longo do tempo, sugerem um avan¢o mais linear, ja que as mudancas de
direcao se compensam mutuamente. Esse comportamento pode ser interpretado como
um modo eficiente de exploracao direcionada.

* Modo 2: Apresenta mudangas de direcao repetitivas para o mesmo lado, também
centradas em torno de +45°. Esse padrdo da origem a trajetdrias em espiral, indicando um
movimento concentrado que pode refletir uma estratégia de busca em dreas localizadas.

* Modo 3: Exibe mudancas de dire¢do abruptas, sem uma preferéncia direcional ébvia,
e angulos de virada mais distribuidos. Isso resulta em trajetérias nas quais as larvas
se movem intensamente em uma 4rea restrita, com pouca progressao em termos de
deslocamento global. Esse comportamento pode representar um modo de exploracio
detalhada ou indecisdao no movimento.

Esses padrdes revelam que os estados inferidos ndo apenas descrevem diferencas
quantitativas no movimento, mas também sugerem modos qualitativamente distintos de locomogao.
Cada estado parece corresponder a estratégias de movimento especificas, que podem estar
relacionadas a diferentes objetivos ou condi¢cdes ambientais enfrentadas pelas larvas.

2.5 Consideracoes finais

Neste capitulo, introduzimos o formalismo de caminhadas aleatdrias e aplicamos essas
ideias a0 movimento de larvas de D. melanogaster. Nossas medi¢Oes experimentais evidenciaram
que:

O tamanho de passo ajusta-se melhor a uma distribuicao lognormal em vez de lei de
poténcia (Lévy);

* A velocidade apresenta dois picos, sugerindo dois regimes locomotores (um mais lento
e outro mais rapido);

b

* A direcio de passo nao € independente em cada passo: existe “memoria estatistica’
que favorece a repeticdo do mesmo sentido de virada, o que torna o processo global
nao-markoviano em estado tnico;

* Para modelar essa dependéncia, um Modelo Oculto de Markov com trés estados ajusta-se
bem as trajetdrias, revelando modos de movimento distintos — zigue-zague, curvatura
em arco e reorientacdo mais aleatoria.

Essas observacdes indicam que o movimento larvar ndo se reduz a um passeio aleatério
simples, mas compreende multiplos regimes de locomog¢do. Entender esse padrdo misto é
relevante para prever a eficiéncia de busca por alimento, a dispersdao em ambientes heterogéneos
e as respostas a estimulos externos.

No préximo capitulo, aprofundaremos a andlise ao investigar como esses diferentes
modos de movimento impactam a difusdo do sistema, explorando se cada regime contribui de
maneira diferenciada para a propagacao espacial das larvas em escalas de tempo variadas.
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Capitulo 3

A difusao e a Drosophila

No capitulo anterior identificamos diferentes modos de locomocao das larva de Dro-
sophila(zigue-zague, espiral e errdtico), por meio de Modelos Ocultos de Markov (HMM).
Neste capitulo, ampliaremos nossa andlise, investigando como a combinacdo desses diferentes
modos de passo se reflete na dispersao espacial (difusdo) das larvas ao longo do tempo. Em
outras palavras, queremos conectar os resultados de caminhadas aleatérias do capitulo anterior
ao conceito de difusdo, avaliando se o deslocamento quadratico médio (MSD) de cada modo
segue um regime normal ((x?) ~ t) ou, pelo contrdrio, indica difusdo andmala (superdifusdo ou
subdifusdo). Desse modo, poderemos quantificar como cada modo de locomog¢do contribui para
a propagacao espacial da larva em diferentes escalas temporais.

A dispersao de organismos vivos configura-se como um processo ecoldgico de vital
importancia, influenciando de maneira determinante a abundancia e a redistribuicdo das espécies
no espaco. Em algum nivel, todas as espécies dispersam-se no ambiente, seja em resposta
a heterogeneidades temporais no habitat, a deterioracdo das condi¢cdes ambientais ou como
consequéncia intrinseca dos movimentos necessarios para a realizagcdo de suas fungdes fisioldgicas
[62].

Entretanto, com frequéncia a varidvel de interesse em um problema ecoldgico nao
encontra-se no padrao de trajeto individual de um organismo — como no caso dos modelos de
caminhada aleatoria, apresentados no capitulo anterior — mas sim na densidade de individuos em
regides especificas do espaco, uma densidade que oscila tanto em fun¢do de taxas de natalidade e
mortalidade, quanto de padrdoes de movimento e migracdo. Nesse contexto, diversos modelos
ecoldgicos procuram descrever variagdes em mapas de densidade populacional de espécies por
meio de equacgdes de difusdo [62, 44].

Podemos dizer que as duas perspectivas — da caminhada aleatéria e difusiva —
representam facetas distintas dos mesmos processos de movimento organico [63, 44]. Enquanto
a primeira busca expressar um padrao de trajeto com o foco no organismo, a segunda descreve
flutuagdes demograficas de populagdes inteiras. Na primeira busca-se mensurar uma série
temporal de posi¢des, enquanto na segunda busca-se caracterizar um mapa de densidade
demogréfica. A conexdo entre modelos difusivos e de maninhada aleatéria faz-se clara, na
medida em que € percebido que o padrao de redistribuicao espacial de uma populagdo € nada
mais que a sobreposi¢ao dos padrdes de deslocamentos individuais — como ilustrado pelo mapa
de densidade populacional sobreposto a trajetos de caminhada aleatdria apresentado na figura 3.1.

Neste capitulo, pretendemos discutir a ideia de movimento difusivo, mostrando como
diferentes padrdes difusivos manifestam-se a partir dos diferentes padroes de caminhada aleatdria
encontrados no movimento das larvas de Drosophila.
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Figura 3.1: Distribuicao demogréfica de uma populac¢do de 100 caminhantes aleatérios. O mapa
de calor expressa a densidade populacional de cada regido do espaco — zonas verdes indicando
regides menos densamente povoadas, zonas vermelhas indicando regides mais densamente
povoadas. Note que o acimulo de passos resulta em uma redistribuicdo de caminhantes pelo
espaco, que tem como consequéncia a variacao do padrao de distribuicdo demografica da
populacdo.

3.1 O que é difusao?

A difusdo € um fendmeno de transporte, que descreve o deslocamento de uma particula
em movimento aleatério. O termo vem do latim “diffundere”, que significa “espalhar uma coisa
sobre outra” e exprime o fato de que uma colecao de particulas que se movem aleatoriamente
tende, quando liberada de uma mesma posi¢ao, a “se espalhar” pelo espaco.

Essa ideia € ilustrada pelo esquema da figura 3.2, que apresenta a evolugdo temporal
de uma populagdo de caminhantes aleatdrios, sendo possivel observar que, com o acumulo de
passos, a drea ocupada pelos caminhantes aumenta.
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Figura 3.2: Propagacdo pelo espaco de uma populag@o de 100 caminhantes aleatérios. Circulos
indicam a menor circunferéncia capaz de envolver 90% dos caminhantes. Perceba que com o
acumulo de passos, a difusao do grupo de caminhantes espalha a populagao pelo espaco.

Na fisica, o conceito de difusdo encontra ampla aplicac@o no estudo do transporte de
particulas; como, por exemplo, na difusao de um 4tomo em um volume de gis [64]. Na quimica, a
nocao de difusdo € utilizada para descrever o transporte de uma espécie quimica em um meio, dos
pontos de maior concentracao para os de menor, a partir do movimento aleatério das moléculas
da substancia [65]. E mesmo nas ciéncias sociais e humanas, a ideia de fendmeno difusivo faz-se
presente, através da difusdo de ideias em uma comunidade [66], ou da difusdo de informacdes
econdmicas em um mercado [67]. Em todos esses casos, o objeto ou a colecdo de objetos que
sofre difusdo “espalha-se” a partir de um determinado ponto inicial.

Na biologia, o conceito de difusdo encontra uso também na andlise do movimento
de organismos. Skellam, por exemplo, estudou ja em 1951 padrdes de dispersao de espécies,
seguindo uma abordagem que trata seres-vivos como particulas difusivas [68]. Frampton [69],
por sua vez, demonstrou ser vidvel modelar a dispersao de uma doenca em uma plantacao, em
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termos de padrdes na difusdo de insetos polinizadores contaminados. Essas aplica¢cdes exprimem,
indiretamente, a intuicdo de que o movimento de organismos pode ser tomado como aleatério, e
que disso emergem processos difusivos.

Em geral, modelos deste tipo expressam um fluxo de difusdo, através de variagdes de
densidade ou concentracdo da espécie difusiva [44]. Podemos expressar tal relagdo como:

-

P oL
N R T+W (3.1)

ot
onde % ¢ a taxa de variagao da concentracdo da espécie difusiva (n) em uma regido do espaco,
J € o fluxo desta espécie difusiva e W uma fonte ou sink de particulas. No contexto ecolégico
podemos entender n como a densidade populacional de uma comunidade de organismos, J como

o fluxo de organismos que € gerado pelo movimento dos mesmos, e W como a quantidade de
nascimentos (fonte) ou mortes (sumidouro) no sistema.

3.1.1 Deduzindo uma equacao difusiva a partir de consideracoes de fluxo

No que segue-se, demonstraremos a constru¢ao de uma equacgao difusiva a partir de
consideragdes basicas sobre um fluxo populacional de organismos.

Imaginemos uma comunidade de organismos como um cardume de peixes, com
densidade populacional p(X, ), que desloca-se por determinado dominio espacial, como uma
seccdo semi-cilindrica de um rio. Consideremos também um volume de controle V sob mesmo
espaco, delimitado pela superficie de controle w. Podemos descrever a variacdo da densidade
populacional no volume V, através de uma lei de equilibrio. Isso pois a varicao do nimero de
individuos em V dé-se exclusivamente em termos de dois fatores:

* Fator deslocamento: a variacdo populacional que ocorre em fun¢do do movimento de
organismos pra dentro ou para fora do volume de controle.

* Fator demogréfico: a varicdo que dd-se em fun¢do das taxas de nascimento e mortalidade
da na comunidade de seres.

Vamos desconsiderar, por ora, fatores demograficos. Podemos, descrever o movimento
dos individuos em termos de uma quantidade J (X, 1), chamada fluxo populacional, que exprime
numero de seres atravessando a superficie de controle, por unidade de tempo e drea. Naturalmente
nenhum peixe atravessa as superficies lateral e superior do volume de controle; a primeira por ser
delimitada pela margem, e a segunda por ser delimitada pelo ar. Todo fluxo de peixe através de V
da-se pelas duas superficies transversais ao fluxo da dgua, S; e S,. Se o fluxo de organismos
que entra através de S; € o mesmo que sai através de S, a densidade populacional mantém-se
constante;ja se o fluxo que entra for maior a densidade sobe, e se for menor desce.

Em linguagem matemadtica, podemos expressar essa relacdo como[62]:

a - T, > -
—/p(x,t)dV:—/J(x,t)-ndQ (3.2)
ot 1% Q

onde 7 é um vetor normal a superficie Q. Aplicando o teorema da divergéncia:

/f(f,z)-ﬁdQ:/V-f(f,r)dv (3.3)
Q %

J

obtemos: .
dp(X,1)
ot

WV JG z>] av =0 3.4)
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Ccomo: P P P
V=—i+—]+—k 3.5
le " 6y] " 0z (3-5)

e como o volume de controle € arbitrario, obtemos entdo uma equacgao de continuidade:

dp(X,t .

90 L g FGn =0 (3.6)
ot

Para resolver essa equagdo, precisamos saber como uma variagdo de densidade popu-

lacional p varia com determinado fluxo J. Uma das hip6teses mais simples € a de que o fluxo

seja proporcional ao gradiente espacial da densidade populacional, Vo (X, r) — hipétese que é
conhecida como Lei de Fick[70]:

J(X,1) = =DVp(X,1) (3.7)

onde o sinal negativo indica que o vetor de fluxo aponta para a direcdo em que a populacdo
diminui. A constante de proporcionalidade D é o que conhecemos como coeficiente de difusao,
e tem unidades de drea por tempo. Substituindo a equagdo 3.7 na 3.6, obtemos:

dp

= =V (DVp) (3.8)

se o coeficiente de difusdo for independente da posi¢ao no espaco, entao:

ap 2
— =V°D 3.9
ER P (3.9)

Se houvesse uma componente advectiva de movimento influenciando a populacao de
peixes como um todo, como digamos a que € gerada pela correnteza da um rio, caracterizada por
uma velocidade constante v, entdo o rela¢do entre p e J tornaria-se:

J=-DVp +7p (3.10)

que leva a:

D ¥ () =V - (DY) (3.11)

Note que em ambos os exemplos, a equacao de difusdo descreve a redistribuicao de
organismos pelo espago em termos de parametros “macroscopicos” de processo, como densidade
populacional e fluxo; em contraste as equagdes de caminhada aleatdria, que descreviam a
redistribui¢do de organismos em termos de parametros “microscépicos” de movimento, como
dire¢do e comprimento de passo.!.

3.2 Os padroes de difusiao normal e anomalos

No exemplo recém apresentado, o padrdo de difusdo € descrito por uma equacao na
forma:

OP(x,1) _ 92
=D 6x2P(x,t) (3.12)

INaturalmente, os termos “macroscépico” e “microscépico” sao aqui figurativos, indicando apenas uma diferenca
na escala fenomenoldgicas das duas descrigdes.
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Sendo P(x,t) a densidade de organismos no ponto x, durante o tempo ¢, ou analogamente a
probabilidade de se encontrar um organismo especifico em x, no tempo ¢. D, conhecido como o
coeficiente de difusdo, € aqui constante. Para condi¢des iniciais correspondendo a um organismo
que inicia-se seu trajeto na origem do sistema, em ¢ = 0, a solu¢do da eq. 3.12 € dada por [47]:

1 x2
P(x,t) = exp [——] (3.13)
V4rDt 4Dt
A média do quadrado do deslocamento <x2> ¢ definida como:
+00
(x*) = / x2P(x,1) dx (3.14)
Substituindo a expressdo de P(x, ) da equagdo (3.13) na equacio (3.14), temos:
i
2 2
x°) = X< exp|———]dx (3.15)
b Lo 4nDt 4Dt

Reconhecemos que a integral apresentada na equacao (3.15) é uma integral padrao
envolvendo func¢des gaussianas. Sabemos que:

+00
/ X2~ gy = 2;/3;/2 (3.16)
1

Comparando com a nossa integral, identificamos a = z75.. Substituindo a na equagao
(3.16), obtemos:

<x2>=\/ﬁ-g-(4m)” (3.17)
_ 4;Dt.g.(4m)3/2 (3.18)

\r 32
— . (4D 3.19
2V4rnDt (400 G19)

1

— . (4Dn3? 3.20
VD (4D1) (3.20)
_ % . (4Dp)! 3.21)
- 2Dt (3.22)

portanto, a média do quadrado do deslocamento estd relacionada ao tempo da seguinte maneira:
(x*) =2Dt (3.23)

o que implica na relagao de escala:
(x*) ~ 1 (3.24)

que pode ser intuitivamente compreendida pelo fato de que equagdes de difusdo com forma como
a da equacao 3.12 descrevem um operador P com uma derivada temporal em termos de duas
derivadas espaciais [47]. Isso € o que chamamos de processo de difusdo normal. Os primeiros
modelos de movimento animal da literatura cientifica assumiam como hipétese padroes de
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difusao normal [47, 44, 71]. Observagdes de campo, contudo, sugerem que diversos organismos
manifestam padrdes de dispersao incompativel com o modelo de difusdao normal [72, 73, 74] —
ou seja, padroes de dispersdo que ndo escalam linearmente com o tempo. Isso € que chamamos
processo de difusao anémala, ou seja, quando o <x2> do processo obedece uma relagao do tipo:

(x*) ~ 1 (3.25)

Nos casos em que y > 1, <x2> escala superlinearmente com o tempo, e dizemos que o
processo € superdifusivo; ja quando y < 1, <x2> escala sublinearmente com o tempo, e dizemos
que o processo € subdifusivo (vide figura 3.3).

e superdifusivo difusvo )

subdifusivo

MSD

\_ tempo )

Figura 3.3: Formas de gréfico de <x2> versus tempo para processos difusivos, superdifusivos e
subdifusivos.

Podemos definir um coeficiente H = /2, chamado coeficiente de Hurst, de modo que o
padrdo de difusdo de um processo obedeca a relagdo:

(x*y ~ M (3.26)

de modo que o coeficiente de Hurst pode ser compreendido como metade do coeficiente angular
de (x?) em escala logaritmica. Assim, o processo em questdo ¢ normal quando H = 1/2,
super-difusivo quando H > 1/2, e subdifusivo quando H < 1/2.

Concretamente, o padrao de difusividade de um organismo expressa a natureza do
seu padrdo de exploracao do ambiente, como ilustrado na figura 3.4. Processos superdifusivos
favorecem uma dispersao maior pelo meio, ou um afastamento maior em relagdao ao ponto de
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origem. J4 em um processo subdifusivo, o padrao de movimento tende a manté-lo mais proximo
das regides que ja ocupa; o que resulta em uma estratégia de exploracdao mais localizada.

\

e subdifusivo $38 SN '
H=03 /

/"'“f\
Ny
lee=1ULC.
. ]
0 2000 4000 6000 8000 10000
\_ ndmero de passos )

Figura 3.4: Exemplos de trajetos com diferentes padroes de difusividade. Expoentes de Hurst
(H) indicados para cada trajeto.

No que segue-se, as ideias recém apresentadas serdo aplicadas na andlise dos padrdes
difusivos de larvas de mosca.

3.3 A difusao de larvas

Desejamos compreender, agora, como as larvas de Drosophila se dispersam no espago
ao longo do tempo — isto &, investigar seu adrao difusivo. No capitulo anterior, identificamos
trés estratégias de movimento distintas nos trajetos larvares, cada uma com propriedades
comportamentais e estocdsticas especificas (distribui¢des de passo, persisténcia direcional, etc.).

Essa diversidade de modos de locomocgado levanta questdes centrais: serd que cada
estratégia promove um grau diferente de dispersdo espacial? Até que ponto essas diferencas
“microscépicas” — nos tipos de passos ou angulos de virada — refletem-se em padrdes
“macroscépicos” de difusdo?

Responder a essas perguntas ndo apenas aprofunda nosso entendimento sobre o com-
portamento locomotor da Drosophila, mas também ilumina possiveis implicagdes ecoldgicas.
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Estratégias de movimento que produzem superdifusao podem facilitar a colonizagdo de dreas
mais distantes ou a estratégias de busca por recursos mais dispersivas; ja aquelas que geram
subdifusdo tendem a confinar o organismo em regides menores, potencialmente maximizando a
exploragdo local de uma fonte de alimento. Assim, cada estado de movimento pode ter vantagens
e desvantagens adaptativas, dependendo do contexto ambiental.

Nas préximas se¢oes, analisaremos esses trés modos em termos de dispersao, quantifi-
cando o deslocamento médio ao longo do tempo e avaliando se o processo segue um regime
normal de difusdo ou apresenta caracteristicas anomalas (superdifusdo ou subdifusido). Essa
transi¢cao do nivel individual (modos de movimento) para o nivel coletivo (difusdo) permitira
estabelecer elos entre a 0 comportamento do animal e as consequéncias espaciais de sua estratégia
de locomogao.

3.3.1 Metodologia

No Capitulo 1, identificaram-se trés estratégias distintas de movimento no deslocamento
de larvas de Drosophila:

* Modo 1: mudangas de direcdo alternadas +45°, resultando em um padrao de zigue-zague
que favorece avango predominantemente linear;

* Modo 2: mudancas de direcdao para o mesmo lado +45°, produzindo trajetérias em
forma de espiral;

* Modo 3: mudangas de dire¢@o abruptas e aleatérias, com dngulos de virada amplamente
distribuidos.

Para analisar quantitativamente cada um desses padrdes, segmentamos as trajetorias
experimentais em trechos homogéneos de acordo com a estratégia observada, conforme ilustrado
na Figura 3.5. Sejam i o indice que identifica cada segmento, € n; o nimero total de pontos
medidos nesse segmento. Cada segmento pode ser descrito por uma série temporal de posi¢oes:

(X} = {1 y1)s (K20, ¥20)s -+ > g Vi) } (3.27)

onde {(xz;, yk,-)}’;": | a0 medidas experimentais da posi¢do da larva, obtidas com resolugdo
temporal de 0.1s (vide Secdo 2.3.1). Cada segmento € classificado em um das trés modos de
movimento.

Supondo que todos os segmentos pertencentes a uma mesma classe C;, (j € {1,2,3})
sejam realizagdes de um mesmo processo estocdstico de locomocao, podemos reunir os desloca-
mentos de duragio Az observados em fodos os segmentos daquela classe para formar um ensemble
representativo desse processo na escala temporal Az. Para tanto, definimos o deslocamento S a
partir de uma posi¢o inicial (x,,, y,), apés um intervalo de tempo Ar:

§ = (xz0+Az, yt0+At) - (xto» )’to)- (3.28)

Ao percorrermos todo o conjunto de tempos iniciais 7y disponiveis em cada segmento
da classe C;, obtemos a cole¢do de todos os deslocamentos possiveis de duragdo Az. Denotemos
esse conjunto por:

(Sarc,} = {§(ro,Ar) ) to€ T, segmento € cj}, (3.29)
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Figura 3.5: Decomposicao de trajeto de larva por estratégia de movimento.

onde 7; representa todos os instantes de tempo validos dentro de fodos os segmentos associados
a classe C;. Repetindo esse procedimento para diferentes valores de Af no intervalo [tmin, tmax] ,
obtemos uma familia de ensembles:

{ {§At,cj}} : (3.30)

At € [tmin,max]
que descreve, de forma estatistica, o comportamento do processo de locomogdo na classe C; ao
longo das diversas escalas de tempo At.

Assim, construimos sessenta ensembles de passos para cada classe Ci, C; e Cs.
Especificamente, cada ensemble {§ Ar.c; } € obtido para um At variando entre 1 s e 60s, agregando
a totalidade dos deslocamentos de duracdo At observados em todos os segmentos da respectiva
classe.

Note que gualquer ponto de um trajeto pode ser utilizado origem para mensurar o
deslocamento de duracdo Af. Assim, o processo de medicdo de passos “varre” o trajeto, de
tal maneira que fodo deslocamento possivel na janela temporal de Az seja computado, como
ilustrado na fig. 3.6. Nesse contexto, os conjuntos de passos que estamos criando ndo devem ser
compreendidos como uma mera descri¢ao geométrica do caminho percorrido por uma larva, mas
sim como uma representagao estatistica do processo de movimento.

No que segue-se, a andlise desses ensembles serd utilizada para investigar o padrdo de
difusdo do movimento das larvas nas diferentes estratégias (zigue-zague, espiral e erratica).
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Figura 3.6: Exemplos da construcdo de ensemble de passos de um trajeto para resolugdes
temporais de (a) At = 1, (b) At =2e (c) At =3.

3.3.2 Uma analise dos padroes de difusao das larvas de Drosophila

O deslocamento médio de cada classe de trajetos, C1, C, e C3, em funcdo de uma escala
temporal Az, pode ser computado a partir dos ensembles de passos introduzidos na s¢do 3.3.1.
Tendo que {Sa.c;} representa a coleg@o de fodos os deslocamentos de durag@o At observados
em todos os segmentos da classe C;, definimos:

1 Nj(Al)
N — q(m)
(ISarc;l) = N8 n; IS5t I (3.31)

onde N;(At) é o numero total de deslocamentos no ensemble {§Az,cj} (ou seja, o tamanho da
amostra), e |||| denota a norma euclidiana do vetor deslocamento. Como (x(z), y()) representa
a posicao da larva no instante ¢, temos:
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Nj(At)
(Sarc)) = ) Zl V480 = x(t)* + [t + 50 -yt (3.32)

O valor de <|§ arc;|) descreve, em média, quo longe (em termos de distancia linear) a
larva se afasta de sua posi¢do inicial apds um intervalo de tempo Af, quando seus movimentos
pertencem a estratégia C;. Fisicamente, isso fornece uma medida de mobilidade ou dispersdo ao
longo de diferentes escalas temporais. Na fig. 3.7a, apresentamos o comportamento de (|§ Anc;l)
em func¢do de At para cada classe.
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Figura 3.7: (a) Deslocamento liquido médio, (b) MSD e (c) expoente de Hurst, em funcao da
janela temporal Ar.

Da mesma forma, o deslocamento quadrado médio do processo, denotado por (||§ ALC; 1),
pode ser obtido por:

1 Nj(Al‘)
< 2\ _ a(m) 12
WSav.c, 17 = -5 Zﬂ IS4re I (3.33)
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ou:

Nj(Al‘)

: Z [x(tm +At) — x(z‘m)]2 + [y(tm + A1) — y(tm) 2_ (3.34)
m=1

UISarc 1%y =
e N; (A1)

que como discutido na Secao 3.2 relaciona-se com o expoente de Hurst por:
USarc,I?y ~ ArPH, (3.35)
Aplicando logaritmos em ambos os lados, obtemos:
log((lISar.c;I1?) ~ 2H log(Ar), (3.36)

o que implica que H pode ser determinado como metade da inclinagdo (coeficiente angular) da
curva log((||Sar,c,1?)) versus log(Ar).

A fim de definir o expoente de Hurst em termos de uma escala temporal especifica, 7,
podemos considerar o coeficiente angular local nessa vizinhanga, de forma que

l 10g(<£(7 + tpasso)2>) - 10g(<£(7)2>)
2 log(T + tpasso) - IOg(T)

H(t) = (3.37)

coeficiente angular em T

onde 74550 € a resolu¢do temporal da andlise (neste experimento, 1s). Esse procedimento
permite investigar a variacdo local de H ao longo das escalas de tempo, ilustrando como o regime
de difusdo pode eventualmente mudar de acordo com 7. Na Figura 3.7, apresentam-se (a) o
deslocamento liquido médio (|SAt, C;l), (b) o deslocamento quadrado médio (MSD) (|SAt, C; 12)
e (¢) o expoente de Hurst H(Atr), em funcio do tempo At.

Na fig. 3.7(a), observa-se que, para o modo 1 (curva vermelha), o deslocamento
liquido médio cresce rapidamente e se mantém em valores altos em todo o intervalo temporal
considerado, chegando a cerca de 35,mm em At = 60,s. Esse comportamento sugere um
afastamento progressivo e sistematico da posicao inicial, condizente com o fato de que a estratégia
de movimentos curtos e alternados em zigue-zague (vide Secao 3.3.1) favorece o avango linear.
Ja o modo 2 (curva verde) apresenta crescimento acentuado apenas nos instantes iniciais (até
cerca de 30,s), mas passa a um regime de menor taxa de aumento apds esse ponto, mantendo-se
abaixo do modo 1 para tempos longos. O modo 3 (curva azul), por sua vez, exibe um platd em
torno de 10,mm, ndo expandindo seu deslocamento apds aproximadamente 30,s, o que indica que
a larva, nessa estratégia erratica, tende a permanecer em uma regido relativamente confinada.

A representacdo via MSD, fig. 3.7b, torna tais disparidades ainda mais evidentes.
O modo 1 alcanga valores de deslocamento quadrado médio muito maiores que os demais,
reforcando a presencga de dispersao ampla e crescente ao longo do tempo. Para o modo 2, a
MSD também se eleva, mas de forma menos acentuada que no modo 1, sugerindo que o padrao
de “espiral” acaba conferindo uma dispersao moderada em escalas de tempo longas. Enquanto
isso, o modo 3 atinge rapidamente um patamar baixo de MSD, o que confirma seu cardter de
movimento aleatério com viradas abruptas e curta persisténcia direcional, resultando em um
confinamento de fato.

Por fim, o expoente de Hurst, ilustrado na fig. 3.7, revela, em escala local de At, se
o movimento € superdifusivo (H > 0.5), difusivo normal (H = 0.5) ou subdifusivo (H < 0.5).
O modo 1 mantém-se em H > 0.8 ao longo de todo o intervalo, atestando um forte carater
superdifusivo, coerente com o crescimento sustentado do deslocamento liquido e da MSD. No



61

modo 2, H inicia em valores significativamente acima de 0.5, mas decresce com o aumento de At,
vindo a cruzar o limiar de 0.5 em torno dos 30,s; dessa forma, seu regime passa de superdifusivo
(em tempos curtos) para subdifusivo (em tempos mais longos), condizente com a desaceleragcao
no crescimento do deslocamento liquido. J4 o modo 3 atinge valores de H bem abaixo de 0.5 (por
volta de 0.2 a 0.3) em grande parte do espectro temporal, o que confirma a natureza subdifusiva
do movimento errdtico, e explica o fato de a curva de deslocamento liquido, bem como a MSD,
saturarem precocemente.

Em sintese, a andlise do deslocamento liquido médio, do MSD e do expoente de Hurst
permite caracterizar, de maneira coerente, trés regimes de locomocao bastante distintos: um
regime robustamente superdifusivo (modo 1), um regime que transita de superdifusivo para
subdifusivo (modo 2) e um regime majoritariamente subdifusivo (modo 3). Esses resultados
reforcam que cada padrdao de mudanca de dire¢@o acarreta uma ‘assinatura de difusdo” especifica.

A presenca de diferentes regimes difusivos para cada estratégia de locomogao ilustra, de
forma clara, como as larvas podem modular seu padrao de movimento de acordo com demandas
comportamentais ou ambientais especificas. No caso do modo 1, em que a difusdao mantém-se
fortemente superdifusiva em todas as escalas temporais analisadas, observa-se uma forma de
locomocgao capaz de promover afastamento continuo e rdpido do ponto de origem, o que pode
ser vantajoso na busca por recursos distantes ou na evasdo de ambientes desfavoraveis. J4 o
modo 3, ao apresentar difusdo majoritariamente subdifusiva, implica um padrao de movimentos
errdticos e reorientacdes abruptas, favorecendo a exploragdao concentrada de uma mesma regiao
— algo potencialmente util em situagdes em que a larva detecta alguma fonte de alimento ou
abrigo proximo e procura, por meio de voltas e retornos frequentes, aproveitar a0 maximo as
redondezas imediatas.

A assinatura difusiva mais complexa do modo 2, que se mostra superdifusivo em escalas
de tempo curtas, mas se torna subdifusivo em escalas superiores, merece destaque particular por
revelar uma estratégia de “dupla fun¢do”. Em intervalos de tempo iniciais, a alta taxa de difusdo
sugere que a larva rapidamente se afasta do ponto de partida, possivelmente para deixar uma
drea ja explorada ou pouco promissora. Entretanto, ao longo de escalas de tempo mais extensas,
essa superdifusdo cede lugar a um regime subdifusivo, indicando que a larva passa a permanecer
em uma regido circunscrita, sem migrar indefinidamente para posicoes muito distantes. Esse
comportamento hibrido pode ser fundamental em estratégias de exploracdo, uma vez que, em
termos bioldgicos, pode ser desejavel dispersar-se o suficiente para escapar de dreas indspitas
ou buscar novos locais de forrageamento (regime superdifusivo), mas ao mesmo tempo manter
a possibilidade de revisitar regides previamente percorridas, onde hd maior probabilidade de
encontrar alimento ou refugio, sem se dispersar excessivamente (regime subdifusivo).

Desse modo, o fato de haver diferentes modos de locomoc¢ao — cada um associado a uma
“assinatura de difusdo” particular — sugere que as larvas de Drosophila possuem a capacidade de
selecionar a estratégia mais adequada a circunstancia ambiental ou ao objetivo comportamental
do momento. Estratégias fortemente superdifusivas podem, por exemplo, maximizar a cobertura
espacial ao longo do tempo, enquanto estratégias subdifusivas conferem maior permanéncia em
locais selecionados, com amplas reorientagdes que permitem investigacdes pontuais de possiveis
recursos ali presentes. Nesse sentido, compreender os padrdes difusivos em cada estratégia de
locomocgao nio apenas enriquece a descri¢dao da dindmica motor-comportamental das larvas, mas
também abre caminho para investigar como esses organismos ajustam, de forma adaptativa, as
trajetorias de exploracdo em busca de eficiéncia na procura por alimento, abrigo ou parceiros.

Em resumo, a andlise do deslocamento liquido médio, do MSD e do expoente de Hurst
em cada modo de movimento permitiu identificar regimes de difusdo distintos:
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* Modo 1 (zigue-zague): mantém-se majoritariamente superdifusivo em todas as escalas
de tempo, favorecendo dispersao ampla e afastamento continuo do ponto de origem;

* Modo 2 (espiral): exibe um comportamento hibrido, com superdifusdo em escalas
curtas e subdifusdo em escalas mais longas, revelando uma estratégia que alterna
dispersao inicial e posterior permanéncia;

* Modo 3 (erratico): apresenta subdifusdo na maior parte do intervalo, o que se reflete
em movimentos mais confinados e reorientacdes frequentes.

Esses achados indicam que as larvas ndo seguem um padrao de difusdo puramente
normal, mas sim comportamentos que podem mudar conforme o tempo e o modo de locomog¢ao
adotado. No préximo tépico, discutiremos como esses resultados podem ser compreendidos a
luz do Teorema do Limite Central e das condi¢des que levam a difusdo andmala.

3.4 Alguns aspectos de trajeto relacionados a difusao anomala

A relacdo de escala dos processos de difusdo normal, <x2> ~ t , pode ser inferida
também a partir do Teorema do Limite Central [75]. Isso pois, em uma trajetéria constituida
por uma série de deslocamentos individuais, o deslocamento absoluto — ou seja: a soma destes

. .. . . . .~ . . —x2
deslocamentos individuais — converge para uma distribuicdo Gaussiana do tipo exp (%),

com variancia o proporcional a quantidade de passos [62], conquanto estes obedecam as trés
condig¢des do teorema do limite central:

1. A condicdo de passos identicamente distribuidos, que € violada por trajetos onde
existam varios modos de movimento distintos, cada um com suas préprias propriedades
estocasticas;

2. A condicdo de passos independentes, que € violada por trajetos com passos auto-
correlacionados;

3. A condicdo de variancia finita, que € violada por trajos com passos de variancia
divergente;

Na circunstancias em que estas trés condi¢des sao satisfeitas, o processo de caminhada
resulta em um <x2> = o parat — oo, e disso emerge imediatamente que <x2> ~ t, dado que ¢
e o sdo proporcionais. Ou, em termos mais simples: quando as trés condi¢oes do teorema do
limite central sdo satisfeitas, o (x2> de um caminhante serd proporcional ao tempo, no limite
assimptdtico, ndo importando quao complicados forem os padrdoes de movimento. A existéncia
de organismos com padrao de movimento superdifusivo implica na violagdo, por parte destes, de
pelo menos uma das condi¢des de validade do TLC.

3.4.1 A condicao de variancia

Um primeiro mecanismo capaz de quebrar a difusdo normal seria a violagdo da condig@o
de passos identicamente distribuidos — algo que, de modo geral, ocorre quando o organismo
alterna entre diferentes regimes de movimento. Entretanto, na andlise aqui desenvolvida, cada
modo de locomocgao foi delimitado de forma a capturar segmentos relativamente homogéneos,
nos quais os deslocamentos seguem, em principio, propriedades estatisticas constantes. Ou seja,
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depois de segmentar a trajetéria via Modelos Ocultos de Markov (HMM), estamos tratando
cada modo como se fosse um “pequeno processo” onde os passos apresentam distribuicao
aproximadamente estaciondria e idéntica entre si. Dessa forma, a heterogeneidade de passos, que
seria uma causa natural de difusdao andmala, ndo desponta como o principal fator explicativo
dentro de cada modo.

Para compreender por que, mesmo assim, observamos regimes superdifusivos ou
subdifusivos em cada umd estes modos individualmente, torna-se necessario examinar outros
aspectos do movimento. Um dos possiveis mecanismos geradores de difusdo andmala € o
movimento caracterizado por variancia divergente. Contudo, enfrenta-se a dificuldade de medir
uma variancia infinita em um conjunto finito de dados [3], uma vez que todas as amostras
possuem limites superiores finitos para os valores observados.

Para contornar essa limitagdo, adotamos uma abordagem que consiste em aproximar
o comportamento das caudas das distribuicdes de deslocamento por meio de modelos tedricos
que possuem variancia infinita, como as distribui¢des de lei de poténcia (power-law). Essas
distribuicdes sao caracterizadas por uma probabilidade de ocorréncia de eventos extremos que
decai de forma mais lenta do que nas distribui¢cdes com variancia finita, como a distribui¢ao
normal.

Especificamente, as distribuicdes de lei de poténcia sdo definidas pela fung¢do de
densidade de probabilidade:

P(x) ~x7% X > Xmin, (3.38)

onde a € o expoente de cauda e xp,j, € o limiar a partir do qual a lei de poténcia € vélida. Para
I < a < 3, essas distribuigdes possuem variancia infinita [76], tornando-as adequadas para
modelar caudas pesadas que potencialmente contribuam para um comportamento de difusao
andmala.

Em teoria de caminhadas aleatdrias, processos com essas caracteristicas sdo denominados
caminhadas de Lévy (LW). Apesar da relevancia tedrica das LWs para descrever processos de
difusao andmala, sua identificacdo empirica enfrenta desafios considerdveis, notadamente devido
as dificuldades em segmentar as trajetorias em passos bem definidos. Para estimar com precisao
parametros como « € crucial separar os deslocamentos em etapas discretas de movimento. No
entanto, ruidos experimentais e curvaturas dos trajetos podem mascarar mudancas de dire¢do e,
assim, afetar a deteccao de cada passo individual.

Como constru¢do matematica, as LWs pressupdem passos retilineos perfeitos, algo que
raramente se verifica em sistemas reais. Além disso, pequenas mudancas de direcdo podem ser
confundidas com ruidos de medicao, dificultando ainda mais a identificagdo de novos passos.
Para tratar dessas questdes, Tromer et al. [77] desenvolveram um método de parti¢do de trajetos,
fundamentado em duas constatagdes principais:

* Em 1D, cada inversdo completa de direcdo € inequivocamente um novo passo, uma vez
que nao ha ambiguidade de angulo: a mudancga sempre representa um giro de 180°.

* A projecdo de duas LWs unidimensionais independentes também constitui, em si, uma
LW bidimensional.

Desse modo, o procedimento consiste em projetar a trajetéria bidimensional sobre os
eixos cartesianos X e Y, de modo que cada inversao de sentido detectada em uma dessas projecoes
1D sirva como marcador de inicio ou fim de passo. Na prdtica, isso minimiza os falsos positivos
gerados por oscilagdes sutis, pois exige que a mudanga de passo seja clara ao menos em um dos
eixos.
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Em suma, o método de Tromer et al. [77] objetiva tornar mais robusta a identificacdo
dos passos em um conjunto de dados experimentais, aumentando, assim, a confiabilidade na
estimagao dos parametros de uma LW. Essa estratégia tem se mostrado uma ferramenta valiosa
para analisar a difusdo andmala in vivo, em contextos onde as trajetorias sao ruidosas e as
mudangas de dire¢do nao sdo triviais de detectar. A figura 3.8 apresenta os ajustes estatisticos em
lei de poténcia para os trés modos de movimento, segundo a técnica que acabamos de mencionar.
Foram obtidos valores de a; = 2.49, @, = 2.23, a3 = 1.76 respectivamente para os modos de
movimento 1, 2 e 3. O ajuste em lei de poténcia apresenta-se como superior ao do lognormal
para os trés modos, segundo o AIC.
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Figura 3.8: Ajuste estatistico para as distribuicdes de Lei de Poténcia e Lognormal dos modos de
movimento 1 (a), 2 (b) e 3 (c).

Os valores de @ no intervalo 1 < @ < 3 indicam que os trés modos de movimento
apresentam caracterfsticas de Lévy Walks (LW). Embora as LW sejam processos scale-free (que,
em condicdes perfeitas, resultariam em um exponente de Hurst H invaridvel ao longo do tempo),
a aproximacao da lei de poténcia apenas nas caudas das distribui¢des, aliada a existéncia de um
limite fisico no tamanho maximo dos passos — imposto tanto pelas limita¢des geométricas da
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arena quanto pelas restri¢oes fisioldgicas de tempo de vida e energia das larvas — transforma o
processo, efetivamente, em uma LW truncada. Enquanto as LW perfeitas produzem processos
superdifusivos em qualquer escala temporal, as LW truncadas exibem superdifusdo apenas em
escalas temporais baixas [3]. Esse comportamento € consistente com o observado nos trés modos
de movimento, que apresentam superdifusdo em escalas temporais reduzidas.

E sabido também que processos de LW com « = 2 optimizam processos de busca
aleatéria, como no caso de um comportamento de forrageamento, e ha, na literatura cientifica, a
hipétese de que trajetos com trajetos que manifestem um « préoximo a 2 sejam favorecidos por
selecdo natural, haja vista sua eficiéncia [49]. Curiosamente, os @’s de todos os trés modos de
movimento aproximam-se razoavelmente de @ = 2, a despeito dos comportamentos difusivos
completamente distintos. Curiosamente, também, mesmo que os trés modos de movimento
possam ter seu comportamento de cauda descrito por uma lei de poténcia, 0 mesmo nao pode
ser dito sobre os trajetos compostos (cujo ajuste estatistico foi apresentado no capitulo 1). Tal
resultado levanta as seguintes possibilidades:

1. A de que um organismo transite entre diferentes estratégias de movimento, com efeitos
difusivos distintos, mas que todas estas tenham sua “forma geométrica de trajeto”
optimizada para a = 2;

2. A de que um trajeto constituido por LWs distintas ndo apresente um comportamento
global de LW.

3.4.2 A condicao de independéncia

Quando o valor de uma varidvel aleatéria em um instante de tempo ¢ € parcialmente
determinado pelos valores que ela assumiu em um instante de tempo s < t, dizemos que
tal varidavel é auto-correlacionada. Por ndo serem independentes, distribuicdes estatisticas
auto-correlacionadas violam o TLC — e portanto, processos de caminhada aleatéria com
auto-correlacio de parametros podem gerar processos de difusao andmala [62].

A auto-correlagdo de uma varidvel em uma janela temporal 7 pode ser especificada pelo
pardametro de auto-correlagdo de Pearson, que € dado por[78]:

Vi, Vigr

C(Vi,Vipr) = (3.39)

Oy
onde o € a variancia da série temporal {x;}, e cov(x;, x;+r a covariancia da série consigo propria
atrasada em 7 — ou seja, a covariancia de todos os seus elementos com os “7-ésimos’ anteriores.
A covariancia € uma métrica do quanto duas varidveis estocdsticas tendem a ““variar em sincronia”,
e no caso da velocidade de um objeto pode ser especificada por:

1 n—t
COV(Vi. Viar) = ~ D (Vi = ¥) - (Viar =) (3.40)
i=1

onde n € o numero de termos da série, e X a média.

A auto-correlacdo assume valores em C(x;4r,x;) € [—1,1]. Se C(xj4r,x)(x) = 1
podemos dizer os elementos da série, espacados em 7, variam em sincronia; ou seja, os valores
de x; e x;4+ tendem a ser parecidos. Quando C(x;4r,x;) = —1 a auto-correlacgio € reversa, o que
significa que os valores de x; e x;;r sdo parecidos, mas de sinal invertido. Se C(x;4r,x;) = 0, ndo
ha auto-correlagdo.
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Considere um trajeto de organismo, particionado em intervalos regulares de resolucao
temporal Az. Se a variacdo de tempo € constante, a velocidade v em cada passo € proporcional
ao deslocamento x. Isso significa que a auto-correlagdo entre as posi¢des do organismo, C;(x),
serd idéntica a auto-correlagdo das velocidades C:(v). A equagdo de Green-Kubo, que descreve
a variacao temporal do M SD de uma particula em termos de sua correlacdo de velocidades
[62, 79], pode ser utilizada para estudar esse padrdo de movimento:

M D
dmsb //C(x,+7,x,)drds—2/ C(Xjzr,x;) dt (3.41)

l‘ —_——
auto-cor. de vel.
onde C(x;47,x;) é a funcdo de auto-correlacdo de velocidade.

Se a correlacdo C(x;4+¢, x;) for nula, a integral do termo a direita resulta em uma constante,
e obtemos disso a relacdo de escala <x2> ~ t — ou seja: quando ndo hd auto-correlacdo, o padrdo
de difusdo que se manifesta € o normal.

Contudo, € mais habitual que em trajetos reais de organismos a auto-correlacao decaia
com o tempo. Isso significa que a auto-correlacdo serd maior em janelas temporais mais curtas,
decaindo 2 inexisténcia com o aumento do intervalo. E o que chamamos auto-correlacio de curto
alcance. Nesse caso, no limite assimptotico de 1 — oo o termo da direita tornaria-se integravel, e
a relacdo de escala <x2> ~ t seria mantida — o que indica que o padrio de difusdao converge para
o normal em escalas temporais suficientemente longas.

Os modos de movimento das larvas de Drosophila podem ser comparados a partir da
curva de autocorrelagcdo de velocidade (ver Figura 3.14) e do expoente de Hurst (ver Figura 3.8c¢).
Essas duas métricas fornecem indicagdes sobre a difusividade do processo em diferentes escalas
temporais, permitindo identificar regimes de superdifusdo, difusdo normal ou subdifusdo.

No Modo 1 (curva vermelha), a autocorrelacio de velocidade apresenta valores positivos
relativamente altos, com um decaimento lento. Em janelas temporais curtas e intermedidrias,
a série de velocidades conserva uma forte persisténcia, resultando em um crescimento rapido
do deslocamento. O expoente de Hurst, neste caso, permanece acima de 0,5 ao longo de toda a
andlise, indicando que o regime de difusdo se mantém superdifusivo.

O Modo 2 inicia com valores de autocorrelacdo também positivos e elevados, mas
decai mais rapidamente que o Modo 1. Em torno de 60 a 70 segundos, observa-se até mesmo
a ocorréncia de valores ligeiramente negativos, sugerindo a quebra de persisténcia e possivel
inversao do sentido de movimento. Consequentemente, o expoente de Hurst, que comega acima
de 0,5, diminui gradualmente e se aproxima de 0,5 em escalas de tempo maiores, indicando a
transicdo de um regime superdifusivo para um regime préximo ao normal.

Ja o Modo 3 (curva azul) exibe autocorrelagdo de velocidade muito préxima de zero
por quase todo o intervalo, chegando a valores negativos em torno de 60 a 80 segundos. Isso
sinaliza que nao ha manutenc¢ao significativa da velocidade ao longo do tempo, o que favorece
uma dinamica de subdifusao. De fato, o expoente de Hurst cai de valores préximos de 0,6
para bem abaixo de 0,5, confirmando o regime subdifusivo predominante em janelas temporais
intermedidrias e longas.

Esses resultados evidenciam a relacdo direta entre o decaimento da autocorrelacdo de
velocidade e as mudancas de regime de difus@o. Nos casos em que a autocorrelagdo se mantém
alta por intervalos longos, a difusdo tende a ser superdifusiva. Quando ela se anula ou inverte
rapidamente, observa-se uma difusdo normal ou subdifusiva. Em muitos processos biolégicos, a
autocorrelagdo acaba se dissipando em escalas de tempo suficientemente extensas, de modo que
a difusdo converge gradualmente para a normalidade.
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Figura 3.9: Curva de autocorrelacdo de velocidade dos trés modos de movimento das larvas de
Drosophila.

3.5 Sobre a “funcao biologica” da difusao anomala

Tendo estabelecido a existéncia de difusdao andmala, € pertinente refletir sobre o propdsito
dos processos de difusdo andomala no contexto do movimento animal.

Contudo, o nosso arranjo experimental ndo € ideal para que possamos fazer inferéncias
conclusivas a esse respeito, pois registramos o comportamento de larvas de Drosophila em um
ambiente “neutro”, desprovido de qualquer contexto ecoldgico. Dessa forma, ndo conseguimos
determinar, de maneira clara, qual seria a inten¢ao da larva em cada modo de movimento
observado.

Para avancar nessa reflexdo, podemos recorrer a um estudo que realizamos em colabora-
¢do com pesquisadores do Instituto Pasteur [80]. Nesse trabalho, analisamos gravacdes fornecidas
por eles acerca do padrao de movimento de um protozodrio denominado Plasmodium berghei,
registradas durante o processo de infeccao de seu hospedeiro. Esse cendrio, diferentemente do
caso das larvas de Drosophila em ambiente neutro, permitiu observar o movimento andmalo
dentro de um contexto bioldgico mais préoximo das condi¢des naturais do parasita, possibilitando,
assim, uma discussdo mais fundamentada sobre a fun¢ao adaptativa da difusdo andomala nesse
sistema.

3.5.1 O protozoario Plasmodium berguei

Assim como todos os outros membros do género Plasmodium, o P. berghei ¢ um
protozodrio parasitico. Durante seu ciclo de vida transita entre dois tipos de hospedeiros: insetos
hemato6fagos do género Anopheles (isso €, mosquitos) e mamiferos do género rattus (ou seja,
ratos). Como todo Plasmodium, o P. berghei possui um ciclo reprodutivo bastante atipico
[81], transitando entre duas estratégias de replicacdo completamente distintas: quando em um
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hospedeiro Anopheles, o P. berghei reproduz-se assexuadamente; ja quando em um hospedeiro
rattus, reproduz-se sexuadamente. Podemos descrever esse ciclo em termos das seguintes etapas
[82] (ilustradas na figura 3.10):

O Plasmodium é um género de protozodrios parasiticos, causador da maldria. Durante
seu ciclo de vida transita entre dois tipos de hospedeiros: insetos hematéfagos (em geral
mosquitos) e animais vertebrados. Destes, o Plasmodium berghei é uma espécie especialista na
infec¢do de ratos, e por isso tem encontrado amplo uso como modelo experimental no estudo da
maldria. Seu ciclo reprodutivo € bastante atipico [81]. Envolve fases distintas de transmissao e
reproducdo — uma sexuada e outra assexuada. Podemos descrever esse ciclo em termos das
seguintes etapas [82] (ilustradas na figura 3.10):

1. Fase de Esquizogonia (figura 3.10b): Representa um periodo de incubagdo do protozodrio,
no qual este reproduz-se assexuadamente nos tecidos do figado do rato, até que as
células infectadas rompem-se, liberando uma certa quantidade de parasitas na corrente
sanguinea do hospedeiro.

2. Fase Sanguinea (figura 3.10c): Nesta etapa, os protozodrios infectam as hemdcias do rato.
Dentro destas células, multiplicam-se intensamente por mitose, de forma assexuada, o
que pode levar a condi¢des patolégicas como anemia.

3. Fase de Diferenciacdo Sexual (figura 3.10d): Durante o ciclo de infec¢do das hemacias,
alguns parasitas sofrem um processo de diferenciacao sexual, transformando-se em
gametdcitos, aptos a formar gametas, o que possibilita a reproducdo sexuada do
protozodrio.

4. Fase de Infeccao do Mosquito (figura 3.10e): Os gametdcitos permanecem incubados
no sangue do rato, até que um mosquito 0s consuma, ao picar um rato contaminado.
Uma vez capturado pelo mosquito, o Plasmodium os protozodrios transferem-se para o
seu intestino.

5. Fase de reproducdo sexuada (figura 3.10f): No intestino, os gametdcitos formam
gametas masculinos e femininos, que fertilizam-se uns aos outros, dando origem a novos
organismos, que atravessam a parede do intestino e instalam-se nas glandulas salivares
do mosquito. L4, passam por multiplas divisdes celulares, gerando novos P. berghei.

6. Fase de infeccdo do rato (figura 3.10a): Quando um novo rato é picado, os protozodrios
sdo transferidos da saliva do mosquito para a pele do rato. Ali, iniciam um processo de
busca por vasos sanguineos. Quando um vaso sanguineo € encontrado, o protozoario
tenta invadi-lo e, se bem-sucedido, € transportado para o figado do animal, dando inicio
a um novo ciclo de infeccao.

A etapado ciclo de vida do P. berghei na qual seu padrao de movimento serd caracterizado
€ esta dltima: a da infeccao do rato. Mais especificamente, desejamos mapear o trajeto do
protozodrio durante o processo de busca por vasos sanguineos, quando o parasita vaga “a esmo”
pela superficie do animal, a procura de um ponto de entrada para dentro do sistema circulatério.

O procedimento experimental utilizado na coleta de dados sobre o padrao de movimento
do P. berghei pode ser dividido em trés etapas?:

2Deve-se destacar que os experimentos descritos nessa seccio foram executados por Pauline Formaglio e Rogério
Amino, no Instituto Pasteur, em Paris. A participa¢do do autor desta tese na pesquisa deu-se nas etapas de andlise de
dados e constru¢do de modelo de movimento.
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Figura 3.10: Ciclo de vida do Plasmodium berghei: (a) fase de esquizogonia;(b) fase de invasao
da corrente sanguinea;(c) fase de diferenciacdo sexual;(d) fase de infec¢do do mosquito;(e) fase
de reproducio sexuada;(f) fase de infeccdo do rato

1. Reproducio das espécies de organismo envolvidos no experimento: além dos proprios P.
berghei, foi necessario o cultivo cepas apropriadas de hospedeiros — mosquitos e ratos
— necessdrias para que o protozodrio complete o ciclo de vida em condic¢des controladas,
garantindo a repetibilidade e padroniza¢ido do experimento;

2. Inoculagdo dos P. berghei: Transferéncia dos protozodrios da glandula salivar dos
mosquitos para a superficie da orelha dos ratos, onde passam a procurar um ponto de
entrada para o sistema sanguineo do novo hospedeiro;

3. Registro visual dos padrdoes de movimento: A captura de imagens do P. berghei
enquanto executa sua busca por pontos de entrada para o sistema circulatério do rato, e o
subsequente processamento destas imagens, dando origem a série temporal de posi¢des
que fundamenta o modelo de caminhada aleatoria.

Uma descricao detalhada destes procedimentos pode ser obtida Formaglio et al.[80].
Aqui, faremos uma explicagdo qualitativa de cada etapa, a intento de esclarecer fluxo de trabalho
associado a obtencdo de dados brutos para o modelo de caminhada, ilustrado pelo fluxograma da
figura 3.11.
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Figura 3.11: Fluxograma ilustrando as etapas do procedimento experimental para coleta de dados

de movimento do P. berghei.
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Tanto os P. berghei, quanto os ratos, quantos os mosquitos, provém de linhagens genetica-
mente modificadas e padronizadas, amplamente utilizadas em ensaios bioldgicos para controle de
homogeneidade experimental e replicabilidade. Os P. berguei, particularmente, sdo provenientes
de uma cepa que possui a vantagem de apresentar propriedades bio-fluorescentes, facilitando
a deteccdo e monitoramento do organismo por equipamentos de medi¢do e processamentos
de imagens, dado que o brilho do protozodrio destaca sua forma contra o fundo das imagens
registradas.

O método de inoculagao dos ratos e obtencao das imagens segue um protocolo ja bem
estabelecido na literatura cientifica [83], que explicaremos agora em linhas mais gerais (mas que
pode ser consultado em detalhes na referéncia indicada). Os mosquitos Anopheles stephensi
sdo inoculados com os Plasmodium entre 3 e 4 dias apds eclosdo, colocando-os em um espaco
ocupado por ratos previamente infectados, para que deles se alimentem. O processo de inoculacdo
¢ testado observando-se os mosquitos em um microscopio de fluorescéncia. A presenga do
brilho esverdeado dos Plasmodium na glandula salivar do mosquito indicava uma inoculacao
bem sucedida, como ilustrado pela figura 3.12.

Figura 3.12: Fémea de A. stephensi, ap6s o processo de hematofagia em ratos contaminados. O
brilho esverdeado indica a presencga de P. bergheis da cepa ANKA na grandula salivar (flecha
branca) e trato digestivo (flecha vermelha) do animal.

Para o experimento com ratos, foram utilizados anticorpos anti-mouse CD31 e anti-
mouse CD146, conjugados a corantes fluorescentes, permitindo destacar os vasos sanguineos
nas imagens de microscopia. Em seguida, os ratos foram anestesiados com ketamina, tiveram
as orelhas depiladas e fixadas, e receberam uma microinjecao de 0,2 pLL de esporozoitos de
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Plasmodium na orelha. Imediatamente apds a injecdo, a regidao foi observada por 40 minutos
em um sistema de microscopia confocal de disco-giratério, equipado com lasers para excitacdao
fluorescente, permitindo o registro continuo do movimento dos esporozoitos. O resultado deste
procedimento foi um conjunto de séries temporais de posicao, andloga a que produzimos para as
Drosophilas no capitulo anterior.

3.5.2 O processo de invasao do Plasmodium berghei

Para que o processo de infec¢ao dos ratos pelos P. berghei seja bem sucedido, estes
precisam encontrar um vaso sanguineo na pele do animal, e entdo encontrar um ponto de entrada
neste vaso sanguineo, por onde poderd invadir a corrente sanguinea.

Vasos sanguineos, contudo, ocupam uma pequena fragdo da drea da superficie da pele
do animal, o que leva parte dos parasitas a falhar no processo de busca [84, 85], de modo que ao
fim do processo de busca, apenas 20% dos protozodrios inoculados conseguem invadir a corrente
sanguinea [85, 86].

No experimento recém descrito, foram registrados padrdoes de movimento de 114
espécimens de Plasmodium berghei. Foi possivel detectar quais destes trajetos resultaram em
infec¢cdes bem sucedidas, identificando os instantes de tempo e posi¢des em que os P. berghei
eram, eventualmente, carregados pela corrente sanguinea dos ratos. Dos 114 protozoarios, 27
(23,7%) executaram com sucesso o procedimento de encontrar um vaso sanguineo e penetrar
sua parede celular, completando assim o processo de infec¢ao; enquanto os outros 87 (76,3%)
fracassaram — que € uma taxa de sucesso consistente com outros trabalhos a literatura cientifica
[85, 86].

Foi possivel observar um tendéncia de agrupamento nos pontos de invasao de vaso
sanguineo (BVI, do inglés blood vessel invasion) de cada protozodrio. Isso significa que, dé
maneira geral, os protozodrios que obtiveram sucesso em invadir o sistema circulatério do
hospedeiro, fizeram-no em pontos que estavam concentrados em certas regides especificas
do vaso; e nao homogeneamente distribuidos. De fato maior parte dos BVI encontram-se
concentrados em circunferéncias de ndo mais que 25um de didmetro, que agrupam até 5 BVIs
distintos, fato que ¢ ilustrado pela foto da figura 3.13, e que sugere fortemente a existéncia de
regides mais propensas para transposi¢do da parede dos vasos sanguineos pelo P. berghei. Foi
observado que ocorrem muitas invasdes proximas as ramificagdes vasculares, o que sugeriu
que os hotspots de BVIs podem estar ligados a alguma estrutura celular habitualmente presente
nessas bifurcacdes: os pericitos.

Pericitos sao um tipo de célula, presente na parede dos vasos sanguineos, que possuem
uma func¢do contritil e sdo responsdveis por auxiliar na regulacdo do fluxo sanguineo [87].
Frequentemente, encontram-se distribuidas nas bifurcacdes dos vasos [88], mas ndo sao exclusivos
destas regides. Pericitos podem ser visualizados pela sua interacdo com o anticorpo fluorescente
CD146 monoclonal [89], como demonstrado pela figura 3.14. Ao computar a distancia dos
pontos de penetragdao do vaso para o corpo de pericitos mais préximo, constatou-se que a maior
parte dos BVI estiveram localizados a menos de 10um de um pericito — que é aproximadamente
o tamanho do comprimento do corpo de um plasmodium. Em outras palavras, a existéncia de
hotspots invasivos parece estar fortemente ligada a presenca dos pericitos.

As séries temporais de posicao dos Plasmodium foram submetidas a0 mesmo processo
de andlise estatistica por HMM que apresentamos no capitulo anterior. Foram identificados dois
estados de movimento, aqui identificados como Stl e St2. A diferenga entre ambos os modos €
evidenciada pelas discrepancias na velocidade média e na direcionalidade. As velocidades médias
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Vasos ® BVI

Figura 3.13: Foto demonstrando a concentragdo de pontos de invasdo de vaso sanguineo (BVI)
em hotspots, constituidos por circulos de ndo mais que 25um, que agrupam até 5 BVIs distintos.

sdo vy = 1,32+ 1,06 um/se vy =0,10+0,09 um/s, enquanto os padrdes de direcionalidade
e tamanho de passo podem ser encontrados na figura 3.15

A diferenga qualitativa entre esses dois estados torna-se ainda mais clara quando
examinamos uma trajetoria ilustrada na Figura 3.16. Enquanto o Stl corresponde a uma
exploracao mais localizada, o St2 aparenta ser um padrao de movimento mais dispersivo — algo
que também se reflete nos diferentes valores do coeficiente de Hurst (Figura 3.17). Assim como
nas larvas de Drosophila, os esporozoitos de Plasmodium apresentam modos de locomog¢do com
comportamentos difusivos distintos. No entanto, neste caso, foi possivel atribuir uma “funcédo
bioldgica” mais clara a cada modo.

A Figura 3.18 mostra as trajetorias dos protozodrios segmentadas por estado, sobrepostas
a imagem do tecido hospedeiro. Observa-se que os trechos classificados como Stl ocorrem
predominantemente sobre ou muito proximos aos vasos sanguineos. Ademais, cerca de 80% das
invasdes bem-sucedidas terminam em St1. Em contrapartida, o St2 se manifesta principalmente
em regioes afastadas dos vasos. Esses resultados sugerem que os esporozoitos alternam entre dois
padroes de movimento aleatério “especializados”: um estado mais dispersivo (St2), empregado
para localizar um vaso sanguineo, e outro mais confinado (Stl), adotado assim que o vaso é
encontrado, até culminar na regido pericitica e viabilizar a invasao.

Um aspecto notdvel € que tanto no caso das larvas de Drosophila quanto no do
Plasmodium berghei, observamos a existéncia de diferentes “modos” de movimento, cada qual
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» Pericito ® BVI

Figura 3.14: Distribuic@o de tamanho de passo (a) stl e (b) st2; distribui¢ao de dire¢ao de passo
(c) stl e (d) st2.

associado a um regime de difusdo especifico (superdifusivo, subdifusivo ou préximo ao normal).
Nas Drosophila, esses modos (zigue-zague, espiral e errdtico) foram identificados em condicdes
de laboratério sem qualquer contexto ecolégico explicito, o que nos impede de atribuir uma
funcdo bioldgica direta a cada estratégia. Ainda assim, nossas andlises sugerem que cada modo
poderia servir a propdsitos diversos: a dispersdo mais ampla e rdpida quando hé a necessidade
de “buscar” novos recursos (superdifusdo), ou a exploracao localizada em torno de um recurso ja
encontrado (subdifusao).

Ja no caso do Plasmodium berghei, o contexto biolégico encontra-se muito mais
evidente, pois os modos de movimento parecem relacionar-se de forma clara a tarefas ecoldgicas:
ha um estado dispersivo (St2), que facilita a exploragdo a procura de vasos sanguineos, € um
estado mais localizado (Stl), fortemente associado a invasao final do sistema circulatério —
algo particularmente vantajoso quando o parasita localiza um ponto de entrada como os sitios
periciticos.

Desse modo, embora larvas de Drosophila e esporozoitos de Plasmodium sejam
organismos de naturezas muito distintas, ambos empregam combinacdes de modos de locomocgao
com regimes de difusdo peculiares. Em ambos os casos, a alternancia entre modos — um mais
dispersivo e outro mais “focalizado” — aponta para a importancia adaptativa de modular o
padrdo de movimento em resposta a diferentes objetivos (explorar o ambiente vs. manter-se numa
regido especifica). Em ultima andlise, esses resultados ilustram que a difusdo andmala ndo é
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Figura 3.15: distribui¢do de tamanho de passo do modo Stl (a) e St2 (b), distribui¢ao de dire¢ao
de passo do modo Stl (c) e St2 (d)

simplesmente um artefato estatistico, mas pode desempenhar papel funcional no sucesso ecoldgico
dos organismos, seja na procura de alimento (como possivelmente ocorre na Drosophila), seja na
busca de acesso a hospedeiros (como se observa no Plasmodium berghei)

3.6 Consideracoes finais

Neste capitulo, conectamos a andlise microscépica de caminhadas aleatdrias (apresentada
no capitulo anterior) a uma perspectiva macroscépica de difusdo. Vimos que:

* Modos de movimento distintos geram ‘“assinaturas difusivas” diversas: um modo

amplamente superdifusivo (zigue-zague), um modo hibrido (espiral) € um modo
subdifusivo (erratico).
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Figura 3.16: Exemplo de trajeto de um organismo (ou esporozoito) exibindo dois estados de
movimento: St (em vermelho) e St2 (em azul). As linhas pontilhadas em cinza representam
o contorno aproximado do ambiente ou de uma estrutura relevante (por exemplo, um vaso
sanguineo), enquanto os quadros ampliados evidenciam trechos do trajeto em cada estado.
Observa-se que o estado Stl tende a ser mais localizado, enquanto o estado St2 apresenta
deslocamentos mais dispersivos.

* Em escalas temporais diferentes, esses regimes podem mudar, refor¢cando a natureza
dindmica das trajetorias larvares e sua capacidade de alternar entre exploracdo ampla ou
confinamento local.

* A teoria do Teorema do Limite Central mostra que o comportamento anomalo surge
de violagdes das hipéteses de independéncia e homogeneidade, evidenciadas pela
alternancia de modos e pela autocorrelagdo ndo desprezavel.
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Figura 3.17: Exponente de Hurst (H) calculado em func¢do da janela temporal para dois estados
de movimento, Stl (vermelho) e St2 (azul). A linha pontilhada indica H = 0.5, que separa
regimes superdifusivos (H > 0.5) de regimes subdifusivos (H < 0.5). Observa-se que St2 tende
a manter-se acima de 0.5 na maior parte do intervalo, sugerindo comportamento superdifusivo,
enquanto Stl aproxima-se gradualmente de 0.5 ou valores ligeiramente inferiores, indicando um
regime difusivo normal ou subdifusivo.

Esses resultados reforcam a flexibilidade do comportamento larvar frente a diferentes
demandas ambientais e sugerem que a difusdo andmala pode ser uma estratégia vantajosa de
exploragao.

Entretanto, como ressaltado na comparacdao com o caso do Plasmodium berghei, a
difusao anomala pode ter uma funcao biolégica ainda mais clara quando ha um contexto ecolégico
explicito. No parasita, € possivel relacionar diretamente o modo de locomogdo “dispersivo” a
procura por vasos sanguineos e o modo “localizado” a efetivaciao da invasdo. Assim, embora
as larvas de Drosophila tenham apresentado perfis difusivos and6malos semelhantes aos do
Plasmodium, a auséncia de um cendrio ambiental complexo em nosso experimento impede
conclusdes definitivas sobre o objetivo de cada modo de movimento na mosca. Ainda assim, essa
comparagdo indica que, tanto em Drosophila quanto em Plasmodium, a possibilidade de alternar
entre regimes superdifusivos e subdifusivos parece estar vinculada a necessidades adaptativas de
forrageamento ou busca de recursos vitais — sejam eles alimento, abrigo ou, no caso do parasita,
0 acesso ao hospedeiro.

No préximo capitulo, discutiremos como essas assinaturas de difusdo podem se
relacionar a disponibilidade de alimento ou outros fatores que modulam a locomocao das larvas,
aprofundando a compreensao do papel ecoldgico desses padrdoes comportamentais.
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Figura 3.18: Trajetorias tipicas de parasitas (barra de escala: 40 pm) mostrando a motilidade do
estado 1 (Stl, circulos) em invasores (INV, azul) e ndo-invasores (NINV, vermelho) de vasos
sanguineos (BV), que surpreendentemente se sobrepdem nas mesmas regides de BV. O estado 2
do HMM (linhas cinza) e os pontos de invas@o de vasos sanguineos (BVI) estdo indicados por
cruzes pretas.
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Capitulo 4

A fisiologia dos padroes de movimento das
larvas de Drosophila

Nos capitulos anteriores, exploramos os padrdes de movimento das larvas de Drosophila
melanogaster, utilizando andlises matematicas e ferramentas estatisticas para caracterizar
trajetorias e identificar estratégias locomotoras distintas. Esses estudos revelaram nao apenas
a diversidade comportamental das larvas, mas também padrdoes emergentes que podem ser
relacionados a diferentes objetivos ecolégicos ou funcionais.

Agora, neste capitulo, voltamos nossa aten¢do para os processos fisioldgicos subjacentes
a esses padroes. Queremos compreender como a biologia das larvas influencia e determina as
trajetorias observadas. Essa abordagem integrativa busca conectar as propriedades observaveis
do movimento as bases fisiol6gicas que o tornam possivel, ampliando nossa compreensao sobre
0s mecanismos que regem a locomog¢ao em organismos vivos.

4.1 Os movimentos arquetipicos das larvas

Um dos aspectos mais marcantes no comportamento locomotor das larvas de Drosophila
¢ a existéncia de dois padrdes de movimento basilares: os “rastejamentos” (crawls) e as “viradas”
(turns). Esses movimentos desempenham papéis centrais na exploracdo do ambiente, permitindo
que a larva se desloque em busca de alimento ou condi¢des mais favordveis, bem como reoriente
sua trajetoria de forma rdpida diante de estimulos adversos ou atrativos [90, 91].

Os rastejamentos sdo caracterizados por ondas de contragdo que percorrem O cOrpo
da larva de forma relativamente uniforme e sincronizada, envolvendo tanto os lados esquerdo
quanto o direito em um padrdo simétrico [92]. Em termos fisioldgicos, essas contragdes
simétricas decorrem da ativacao ritmada de unidades motoras segmentares ao longo do eixo
antero-posterior. Em muitas espécies de insetos, incluindo as larvas de Drosophila, tais ondas de
contracdo tém cardter peristéltico (vide fig. 4.1a), isto €, iniciam-se em segmentos posteriores €
propagam-se para segmentos anteriores [93, 94]. Esse processo resulta na diminui¢ao periddica
do comprimento de cada anel segmentar, impulsionando a larva para frente (ou, em alguns casos,
para trds, quando a sequéncia de contracdes € invertida). O ajuste na frequéncia, amplitude e
coordenagdo dessas contra¢des depende de aferéncias sensoriais (quimicas, titeis, térmicas) e de
mecanismos internos de regulacdo, como niveis de neurotransmissores € neuromoduladores [95].

Em contraste com os rastejamentos, as viradas (furns) introduzem uma componente
assimétrica de contracdo. Em vez de gerar uma onda bilateral uniforme, a larva passa a contrair
grupos musculares de um lado do corpo com maior intensidade do que do outro, resultando
em uma tor¢c@o ou curvatura que altera a orientacao de deslocamento (vide fig. 4.1b) [90]. Do



80

ponto de vista biomecanico, a virada envolve a modulacao local da peristalse, resultando em
maior encurtamento e flexdo de determinados segmentos — em especial na regido anterior, mais
sensivel a estimulos externos provenientes da cabega. Essa ruptura de simetria confere a larva
uma capacidade notdvel de navegar em ambientes complexos, pois, a partir de sucessivas viradas,
ela pode tracar trajetdrias de busca efetivas ou afastar-se de zonas adversas.

Tanto as contragdes simétricas (rastejamentos) quanto as contracdes assimétricas
(viradas) emergem da interacdo entre circuitos neurais segmentares e inputs sensoriais. As redes
de Central Pattern Generators (CPGs) presentes na medula ventral da larva — distribuidas
ao longo dos segmentos tordcicos e abdominais — sdo capazes de gerar ritmos motores
autossustentados, mesmo na auséncia de aferéncias externas [92]. Entretanto, sinais sensoriais de
natureza quimica (olfato e gusta¢do), mecanica (tato, vibragao), visual (varia¢do de luz) e térmica
modulam esses circuitos, ajustando a frequéncia e a intensidade dos impulsos motores [96].

Em conjunto, esses processos fisiolégicos fornecem a base para a locomogdo: os
rastejamentos garantem um deslocamento estdvel e eficiente em linha reta, enquanto as viradas
oferecem a flexibilidade necessdria para responder de forma répida e adaptativa as mudancas
ambientais. Esse refinamento continuo entre modos simétricos e assimétricos de contra¢ao permite
que as larvas de Drosophila sejam bem-sucedidas na exploracdo de ambientes heterogéneos.
[94].

4.1.1 O papel do Sistema Nervoso Central (CNS) e os circuitos neuromoto-
res segmentares

A locomocao das larvas de Drosophila é orquestrada por um conjunto de circuitos
neurais localizados principalmente na medula ventral do Sistema Nervoso Central (CNS), como
indicado na figura 4.2a. De forma esquemadtica, o CNS larval pode ser dividido em regides
segmentares ao longo dos eixos tordcico e abdominal; cada uma dessas regides alberga grupos de
motoneurdnios que, em conjunto, constituem Regiodes de Interesse (ROIs) neuromotoras [92, 90]
(fig. 4.2b). Tais ROIs sao fundamentais para o acionamento das sequéncias de contragdes
musculares que dao origem aos movimentos de rastejamento e virada. Em termos funcionais,
cada ROI compreende um conjunto de neur6nios segmentares (sensoriais, interneurdnios e
motoneurdnios) e forma sinapses especificas com a musculatura local, de tal forma que cada ROI
controle um lado (direito/esquerdo) de um dos segmento do animal. Essa organiza¢do segmentar,
ainda que repetitiva, possui sutis diferencas de composi¢ao neuronal que conferem propriedades
motoras ligeiramente distintas a cada segmento [93, 92]. Por exemplo, os segmentos toracicos
podem apresentar respostas diferenciadas para estimulos mecanicos, ao passo que segmentos
abdominais t€ém maior sensibilidade a sinais relacionados a locomocgao peristaltica [96].

A atividade dessas ROIs motoras € modulada tanto por circuitos descendentes (vindos
de regides cerebrais ou de segmentos mais anteriores) quanto por aferéncias sensoriais locais, que
fornecem retroalimentacao constante sobre a posi¢ao corporal da larva e as condi¢des do ambiente
(temperatura, umidade, presencga de substancias quimicas, etc.) [91, 95]. Essa arquitetura em
“circuitos de ida e volta” permite que o CNS integre informacdes sensoriais € interneuronais,
ajustando o ritmo e a amplitude das contracdes musculares de maneira dindmica.

Dessa forma, os CPGs (do inglés, Central Pattern Generators), distribuidos pelos dife-
rentes segmentos, sdo capazes de gerar contragdes ritmicas autossustentadas, sem a necessidade
de estimulos sensoriais continuos [92]. Entretanto, o ajuste fino dessas contragdes — que resulta
na passagem harmonica entre rastejamentos (crawls) predominantemente simétricos e viradas
(turns) assimétricas — depende da modulacdo exercida por neurdnios sensoriais € interneurdonios
especializados em detec¢cdo de estimulos ambientais [96, 94].
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Figura 4.1: (a) Esquema da sequéncia de contracdes de segmento resultante em um movimento de
rastejamento; (b) Esquema da sequéncia de contracdes de segmento resultante em um movimento
de virada

Assim, embora cada ROI motora seja responsavel pela inervagdo de um conjunto
especifico de musculos segmentares, o controle efetivo da locomocao surge de interagdes entre
multiplos segmentos. Em outras palavras, o sincronismo das contracdes ao longo do corpo
é fruto de trocas intersegmentares de informacao, mediadas por interneuronios excitatorios e
inibitdrios. Tais redes interconectadas viabilizam a coordenagdo entre as contragdes simétricas —
responsdveis pelos movimentos de rastejamento — e as contracdes assimétricas — determinantes
para as viradas [90]. A figura 4.2c-d mostra a atividade do CNS bem como o movimento
resultante dessa atividade.

Em resumo, o CNS larval funciona como o “centro de comando” que integra informagao
sensorial e coordena a atividade dos CPGs e das ROIs motoras ao longo dos segmentos corporeos.
Essa integracdo dinamica € responsdvel por moldar a execu¢dao dos movimentos arquetipicos,
garantindo que o animal possa alternar entre rastejamentos e viradas. Esses principios fisioldgicos
sdo, portanto, fundamentais para compreender como a larva consegue nao apenas se locomover de
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Figura 4.2: (a) Corpo da Drosophila com as estruturas morfoldgicas indicadas. (b) O VNC e as
regides de interesse (ROIs) correspondentes. (c) Correlagdo entre os movimentos corporais e (d)
a atividade do VNC.

modo eficiente, mas também modular sua trajetéria de acordo com suas necessidades ecoldgicas
e funcionais.

4.2 Um estudo sobre a atividade neuromotora do CNS

Dentre os varios estdgios de vida da Drosophila, a fase larval representa um periodo
critico de crescimento e transformagdo, marcado por mudancgas fisioldgicas, morfoldgicas e
comportamentais [97]. Essas transformacoes relacionam-se diretamente ao desenvolvimento
progressivo do cérebro e aos comportamentos que dai emergem [98]. Por essa razdo, esforgcos
significativos vém sendo direcionados para o mapeamento do sistema neural de D. melanogaster
[99, 100, 101], incluindo caracterizacdes da rede neuromuscular, onde a atividade motora pode
ser observada e quantificada diretamente. Em particular, técnicas de imagem baseadas em cdlcio
(Ca) tém permitido investigar aglomerados neurais responsaveis pela ativagdo dos segmentos
corporais larvais, sugerindo possiveis correspondéncias entre motifs de atividade neural e padroes
de contragdo segmentar [102].

Apesar disso, muitas das andlises existentes se concentram sobretudo na identificacdo e
descricao dos principais frontes de atividade no corddo nervoso ventral (VNC), sem oferecer
necessariamente uma quantificacdo detalhada da dindmica subjacente. Ainda ndo estd com-
pletamente esclarecido como esses padroes de atividade no VNC controlam a alternincia e a
duracdo dos componentes de movimento bdsicos, a saber, os rastejamentos (crawls) e as viradas
(turns), que em conjunto formam a trajetéria de locomocgao. Tais mecanismos provavelmente
operam em multiplos niveis hierdrquicos [103], envolvendo um sistema de retroalimentacao
com o ambiente — algo que ainda ndo se encontra totalmente elucidado [104, 105]. Embora as
técnicas experimentais tenham avancado rapidamente [106], parte das lacunas do conhecimento
deriva da falta de estruturas matemdticas mais robustas, capazes de descrever a natureza complexa
dessas redes neurais espagco-temporais e vinculd-las as respostas motoras [107].

Neste trabalho, propomos uma abordagem baseada em teoria de grafos para delimitar e
classificar os padrdes de atividade neuro-motora em larvas de Drosophila, capturando quantitati-
vamente aspectos de assimetria e propagacao no VINC. Nossa estratégia consiste em processar
dados de imagem de célcio, de modo que cada surto de ativagdo neural seja interpretado como um
“evento”, que € mapeado em um né de um grafo orientado; as arestas, por sua vez, representam
a propagacdo espacial da atividade entre regides do VNC. Assim, a geometria do grafo reflete
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o arranjo fisico das regides neuronais ativadas, enquanto a orientacao das arestas exprime a
sequéncia de propagacao.

Essa abordagem permite comparar estruturas de atividade neuromotora ao longo de
diferentes fases do desenvolvimento. Para demonstrar a aplicabilidade do método, realizamos
um conjunto de medicdes (descritas nos pardgrafos seguintes) focalizadas em larvas dos estdgios
L1 (primeiro instar) e L3 (terceiro instar). Apds a eclosdo do ovo, a Drosophila passa por
trés estdgios larvais de crescimento, separados por mudancas de cuticula que acomodam seu
rdpido aumento de tamanho [108]. Durante L1, L2 e o inicio de L3, as larvas apresentam
comportamento forrageador continuo, associado a uma busca constante por recursos alimentares.
Registramos em detalhe a atividade neuromotora em L1 e L3, além de examinarmos o padrao de
dispersdo larval em uma arena experimental, contemplando também o estdgio L2. Nossa andlise
mostra que, em L1, a coordenacgdo de sinais neurais apresenta-se menos consistente, refletindo
uma rede neuromuscular ainda imatura, ao passo que em L3 observamos padrdes de propagacao
mais solidos. Diferengas como essas foram mensuradas sistematicamente por meio dos “motifs”
identificados em nossos grafos de eventos, fornecendo pistas de como a maturag¢do neural modula
a geragdo e a coordenagdo dos comandos motores ao longo do desenvolvimento larval.

4.2.1 Metodologia
Criacao de larvas de Drosophila

O método de criacdo das larvas € analogo ao apresentado na sec¢do 4.2.1.

A atividade neuronal das larvas foi avaliada em dois estdgios distintos de seu desenvol-
vimento: no primeiro instar (L1) e no inicio do terceiro instar (L3). Além disso, para o registro
de trajetdrias de locomocao, também avaliamos o segundo instar (L2). Para estabelecer a amostra
experimental, 30 fémeas e 20 machos adultos da linhagem OregonR (OrR) foram colocados em
um recipiente de postura, recebendo como substrato de oviposicdo um meio de milho padrao
enriquecido com pasta de levedura em placas de Petri. Os ovos foram coletados ao longo de 2
horas e, em seguida, incubados por 24 horas (para L1), 48 horas (para L2) ou 74 horas (para L3)
a 25° C, sob um ciclo claro-escuro de 12 horas. Trés conjuntos de larvas foram produzidos para
cada estdgio de desenvolvimento. Esse procedimento controlado garante um desenvolvimento
sincronizado e condi¢des consistentes para as andlises subsequentes de locomocao e padroes de
trajetoria.

Registro das trajetérias de locomocao

O método de registro dos trajetos de larva € andlogo ao apresentado na sec¢do 4.2.1.

As observagdes do comportamento exploratério das larvas foram realizadas em condicoes
controladas, com estimulos externos minimos. As gravagdes ocorreram no escuro, exceto por luz
infravermelha (invisivel para as larvas), mantendo-se uma temperatura constante de 25° C. Cada
ensaio experimental teve duragdao de 60 minutos, durante o qual as larvas eram monitoradas em
uma arena de 240 x 240 mm?. A superficie da arena foi preparada com uma camada de dgar a
0,4%, com 2 mm de espessura.

Em cada ensaio, um grupo de 10 larvas de tamanho semelhante foi colocado na arena, e
cada estdgio de desenvolvimento (L1 e L3) foi testado com trés repeticdes (totalizando 30 larvas
por estdgio). Os movimentos das larvas foram gravados por meio de uma técnica de imagem
baseada em reflexdo interna total frustrada (frustrated total internal reflection, FTIR) [52], usando
uma camera Basler acA2040-180km do tipo CMOS com resolugdo de 2048 x 2048 pixels. A
gravacao foi feita a 2 quadros por segundo (2 fps), de modo a representar com precisao os
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deslocamentos para frente e os eventos de pausa e virada, minimizando a captura de movimentos
“tremulantes” (frequentemente associados a contragdes peristalticas). Para aprimorar a precisao
das observagdes, foi empregado um sistema de imagem avangado, equipado com uma lente
KOWA 1IM3sHC.SW VIS-NIR de 16 mm e um filtro de passagem longa (longpass filter) de 825
nm da Schneider (IF-093). Para o registro especifico das larvas L1, utilizou-se ainda uma lente
de ampliacdo de 2x adicional.

Registro do comprimento da onda de locomocao

Para avaliar o nimero de segmentos corporais ao longo dos quais uma onda peristaltica
de contragdo muscular se propaga (aqui definida operacionalmente como ‘“comprimento de
onda”), gravamos videos de larvas nos estdgios L1 (15 individuos) e L3 (10 individuos). As
larvas foram transferidas para uma placa de Petri de 5 cm, revestida com 0,6 ml de dgarose
a 0,9%. A placa foi invertida de modo que as faixas de denticulos (denticle bands) ficassem
visiveis, e foram registradas filmagens de 2 minutos a 30 frames por segundo (fps), utilizando
uma camera ximea MQO13CG-ON acoplada a um microscépio Leica M420, com aumento de
25x (L1) e 6x (L3).

As larvas executaram somente ondas peristalticas para frente; a progressao dessas ondas
foi determinada pelo niimero de segmentos que se contraiam, conforme revelado pelo movimento
das faixas de denticulos, localizadas na fronteira de cada segmento e claramente visiveis de A8 a
Al. O movimento dos segmentos tordcicos T3, T2 e T1 foi avaliado por meio do deslocamento de
Al e da porg¢ao frontal do animal, o que equivale a 3 segmentos. Os eventos foram quantificados
com o software de codigo aberto VCode 1.2.1.

4.2.2 Imagem de Calcio

Para a aquisi¢@o de imagens de cdlcio do sistema nervoso central (SNC), cuja localizagao
no corpo do individuo € indicada na Fig. 4.2a, utilizou-se o sistema GAL4-UAS [109] para
ativar o indicador de cdlcio GCaMP3 [109]. Especificamente, o driver OK371-GAL4 [110] foi
empregado para expressao em neurdnios motores.

Dessa forma, larvas individuais do primeiro e do terceiro instars foram dissecadas com
o auxilio de agulhas hipodérmicas. O sistema nervoso central (SNC), incluindo o cérebro, o
ganglio subesofdgico (SOG) e o corddo nervoso ventral (VNC), foi cuidadosamente separado
da parede corporal da larva. Em seguida, o SNC foi montado com o lado dorsal voltado para
cima em uma lamina de cobertura recoberta com poli-L-lisina (Sigma P8920) a 0,1%. Para
garantir estabilidade, as gravagdes tiveram inicio apenas 5 minutos ap0s a dissecag¢do. Durante
todo o procedimento de dissecagdo e os experimentos subsequentes de imagem de célcio, o SNC
permaneceu imerso em uma solugdo salina fisiologica contendo (em mM) 135 de NaCl, 5 de
KCl, 2 de CaCl2, 4 de MgCl2, 5 de TES e 36 de sacarose.

Para a aquisic@o de imagens em tempo real do SNC isolado, empregou-se microscopia
de epifluorescéncia de campo amplo (wide-field). Foi utilizada uma fonte de ilumina¢ido de LED
(Cool LED simply better control PE-300white) com intensidade de 1% para iluminac¢ao uniforme
a 488 nm, realizando-se as imagens em um microscopio Olympus BX50WI (Olympus, Center
Valley, PA). A luz emitida foi filtrada por filtros de emissao para GFP antes de ser capturada
pela camera Hamamatsu Orca Flash 4.0 (Hamamatsu Photonics K.K). A taxa de captura de
imagens foi fixada em 5 Hz, utilizando o software HCImage, mantendo as configuracdes de
ganho constantes. Foram analisados os valores de fluorescéncia em regides de interesse (ROIs)
nos ganglios tordcicos (T1-T3) e abdominais (A1-AS8), conforme ilustrado na Fig. 4.2b. A



85

intensidade 6ptica I; = Af/f foi suavizada com uma média mével de aproximadamente 3
segundos, e 0 método de minimos quadrados assimétricos [111] foi utilizado para corrigir a
linha de base do sinal. Por fim, os dados foram normalizados para situar os sinais em uma
faixa quantitativa de 0 a 1, em que O representa atividade minima e 1, atividade médxima. Na
Fig. 4.2¢c-d, apresentamos resultados tipicos desse processo de aquisi¢do e andlise.

4.2.3 Imagem de calcio: modelagem matematica e uma nova caracterizacao
por grafos

As medicoes de imagem de cdlcio resultam em curvas como as exemplificadas na
Fig. 4.3a, cada uma representando a atividade neural de uma ROI neuronal, que vai de Al até
T3 tanto no lado esquerdo quanto no direito (Fig. 4.3b). Considerando que o comportamento
de rastejamento (crawling) surge de um padrdo coordenado de contragdes peristdlticas dos
segmentos [112], € natural esperar que a atividade neuromotora dos ganglios se correlacione as
contragdes musculares dos segmentos correspondentes, como mostrado na Fig. 4.2c-d. Assim, a
captura de imagens de cdlcio do VNC larval revela a propagacao de pulsos ao longo dos ganglios,
de forma semelhante as contracdes peristalticas, conforme a Fig. 4.4.

Esses resultados indicam claramente que agrupamentos de ativacao neural — cujas
variagoes locais de intensidade podem ser observadas nas imagens — sdao fundamentais para
produzir o comportamento locomotor funcional. No entanto, o estudo da propagacao de atividade
neuronal através dos ganglios tende a ser bastante qualitativo, descrevendo os bursts como “ondas”
e apenas classificando-os em termos de propagacdo para frente (em direcao a parte anterior do
sistema nervoso, ou seja, A8 — T1) ou para trds (T1 — AS), além de simétrica (em ambos os
lados) ou assimétrica (restrita a um dos lados).

E amplamente reconhecido que a caracterizacio adequada de uma estrutura de rede
em evolugdo, que represente a dindmica de um sistema, € capaz de revelar muitas de suas
propriedades [113, 114, 115, 116]. Nesse sentido, com base nos dados que normalmente
coletamos em experimentos de imagem de célcio, desenvolvemos uma estrutura matemaética para
modelar quantitativamente os processos neurais mencionados. A ideia principal consiste em
mapear cada conjunto de atividades neurais, representado por um conjunto de sinais como na
Fig. 4.3a, em um grafo. Atividades consecutivas resultam em diferentes arquiteturas de grafos,
que por sua vez geram motifs (padrdes). A andlise da sequéncia de surgimento desses motifs
e suas correlagdes e frequéncias devem fornecer informacdes quantificaveis relevantes sobre a
propagacdo dos sinais neurais e sua possivel relacdo com o comportamento motor.

O protocolo para construir um grafo j € implementado da forma a seguir. Suponhamos
uma dada colecdo (rotulada como j) de sinais, tal como aqueles exibidos na Fig. 4.3a (os
detalhes de como especificar os diferentes j serdo discutidos adiante). Primeiro, identificamos
os diferentes picosi (i = 1,2, 3,...) para cada curva de atividade em cada ROI desse conjunto
J (Fig. 4.3b). Note que os picos possuem duas caracteristicas fundamentais: (a) intensidade
I; = Af] f, aqual pode ser normalizada entre O e 1, onde 0 e 1 indicam, respectivamente, a linha
de base e o maximo global ao longo de toda a curva de atividade; e (b) tempo de ocorréncia #;,
isto €, o instante em que o pico i atinge a intensidade ;. Dessa forma, cada i corresponde a um
evento de atividade afj)(sl-, l;, I;,t;) do conjunto j, em que s; é o segmento (A1-AS8, T1-T3),
l; € o lado (esquerdo ou direito), /; € a intensidade normalizada e ¢; é o instante temporal do
pico. Em seguida, os vértices (ou nds) v; sdo atribuidos a cada um desses picos i na colecao
J, formando o conjunto {v};. Por fim, para representar os padrdes de disparo sequéncial em
J — essencialmente uma cadeia de atividades —, construimos um grafo orientado G J-(v, e).
Nesse contexto, consideramos o conjunto de vértices {v}; € o conectamos por meio de um
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Figura 4.3: Sinais tipicos de imagem de célcio. (a) Um conjunto de pulsos de atividade neural
para A1-A8 a esquerda e direita e T3 (T1 e T2 s@o muito semelhantes, entdo ndo sao mostrados).
(b) Padrdes de pico ao longo de um pulso de uma ROI (aqui A8). Cada pico corresponde a um
evento de atividade neuromotora em uma ROI.

conjunto de arestas orientadas {€} ;, classificadas em dois tipos: simetria e propagagio (Fig. 4.5a).
A construgdo de {€}; segue a seguinte regra: se duas ROIs adjacentes pertencem ao mesmo
segmento (lado), mas correspondem a lados (segmentos) diferentes, e seus picos de atividade,
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Figura 4.4: Tlustracdo da correlacdo entre as atividades neurais e musculares. (a) Pulsos de
atividade ocorrendo em diferentes regides de interesse (ROIs), medidos por imageamento de
célcio. Como indicado, o padrdo resultante corresponde a uma onda para a frente (iniciando
em AS). (b) Dinamica das contragdes segmentares durante o rastejamento para a frente e o
comportamento ondulatério correspondente no VNC.

associados aos vértices v;» e vy, ocorrem em instantes ;v e tp taisque 0 < At =t —ty < 7,
entdo uma aresta orientada de simetria (propagagao) ¢ ;~ é estabelecida de v;» para v;» (vide
Fig. 4.5b e 4.5¢).

Assim, G ; fornece uma visdo geral da instancia de atividade neural j, em que os vértices
de G correspondem aos diferentes eventos al.(j ) e as arestas orientadas de G j indicam a conexao
temporal entre esses eventos. De fato, {¢}; constitui uma representacao direta da propagagio
de atividade neuronal, como ilustrado na Fig. 4.5d. Consequentemente, os padrdes tipicos de
atividade neural (por exemplo, a onda para frente da Fig. 4.5d) sdo representados como motifs, isto

¢, subgrafos simples de G (Fig. 4.6). Investigando sucessivos grafos, ..., G;-1,G;,G 41, ...,
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torna-se possivel inferir propriedades estatisticas da propagacdo de atividade por meio da
comparacdo de ordenagdo, correlacdo e frequéncias relativas desses motifs.

Por fim, descrevemos como identificar os distintos G ;. Normalmente, a duragdo total
de um experimento de imagem de célcio € de cerca de T;,, = 10 minutos, ao longo do qual se
observa uma intensa atividade de disparo neural. Essa série consiste em diversos bursts, isto &,
cadeias de ativacdo separadas por intervalos temporais curtos. Cada um desses bursts — por
exemplo, o conjunto de sinais na Fig. 4.3a — constitui um j especifico e, portanto, um grafo G
correspondente. Dessa forma, o parametro 7 = 3 s, que define o A méximo entre dois picos
conectados, foi determinado empiricamente, baseando-se no fato de que os disparos sucessivos
que formam um mesmo j sempre ocorreram em intervalos menores do que 7. Chamamos de
J o numero total de grafos construidos a partir de uma série experimental. Dentre todos os J
grafos, definimos J; como o numero de grafos triviais, ou seja, aqueles contendo apenas um
unico vértice.

4.2.4 Atividade espontanea

Tabela 4.1: Frequéncia de eventos de atividade espontanea (SE) entre todos os eventos (J/T;u,) €
a porcentagem relativa de suas atividades associadas, em média para as populacdes de larvas L1
e L3. Aqui, SD significa desvio padrio (standard deviation).

‘ Propor¢ao de um determinado tipo de atividade ‘ Média em L1 (DP) ‘ Média em L3 (DP) ‘
Frequéncia de SE em Hz 0.117 (0.040) 0.118 (0.036)
% de SE que dao inicio a propagacdo de atividade (AP) 72.50 (6.72) 80.00 (10.47)
% de ondas forward decorrentes de SE 35.48 (13.25) 44.42 (13.59)
% de ondas backward decorrentes de SE 34.51 (11.31) 34.62 (11.97)
% de ondas em ambas dire¢des decorrentes de SE 30.01 (11.35) 20.96 (8.19)

Chamamos de eventos de atividade “espontaneos’” aqueles cujos vértices associados nao
possuem arestas de entrada, vide a Fig. 4.6. Ou seja, ndo sdo disparados (a0 menos no intervalo
de tempo At) por picos de atividade em ROIs vizinhas. Pelo contrério, esses eventos sdao aqueles
que eventualmente podem iniciar ondas de atividade neural, constituindo, assim, os vértices
iniciais de qualquer grafo G; (ver discussao no final da Se¢do 4.2.3).

As larvas L1 e L3 apresentam frequéncias principais de atividade espontanea muito
semelhantes, Tabela 4.1, calculadas como a média de J/T,,, (Secao 4.2.3). No entanto, os
eventos espontaneos nas larvas L1 tendem mais a ndo desencadear uma cadeia de atividade
neural (27,50%) do que nas larvas L3 (20,00%), formando assim grafos triviais com vértice
unico. Essa maior taxa de “falha” resulta em um valor mais elevado de J;/J para L1. Por
outro lado, dentre os eventos de atividade espontanea que conseguem iniciar efetivamente uma
propagacao de atividade (AP), as larvas L1 exibem uma distribui¢do praticamente equitativa
entre ondas forward e backward (~ 35%) e uma porcentagem ligeiramente menor de ondas em
ambas direcdes (~ 30%). Ja para L3, quase metade (~ 45%) das ondas sdo forward, enquanto
35% sao backward e somente 20% ocorrem em ambas as direcdes. Apesar dos contrastes, 0s
desvios-padrio de cada proporcdo permanecem semelhantes para larvas L1 e L3, detalhes na
Tabela 4.1.

Interessantemente, as distribuicoes de atividade espontinea entre segmentos exibem
algumas distin¢gdes para L1 e L3. De fato, no caso de propagagdo forward, as larvas L3
apresentam um pico bem definido em A8, ausente em L1 (Fig. 4.7a). No entanto, para propagacao
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Figura 4.5: Sinais de atividade neural e representacdo em grafo. (a) Elementos bésicos (vértices
e arestas) utilizados para representar eventos neurais sob a forma de um grafo. Uma aresta
orientada que liga dois vértices em ROIs adjacentes € estabelecida quando ambos os eventos
(picos de disparo) estao dentro de um intervalo de tempo Ar < 7 = 3 s. (b) Criacdo de uma
aresta de simetria, unindo vértices em lados diferentes. (c) Criacdo de uma aresta de propagacao,
unindo vértices em segmentos distintos. (d) Sinais de atividade em cada aglomerado neural, com

os motifs (subgrafos do grafo completo G) construidos para representar os pulsos associados.

backward, ainda que o pico mais elevado em L3 ocorra em T1, hd também outros picos relevantes,
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Figura 4.6: Arvore de possiveis motifs de propagacio resultantes da construcio do grafo.

principalmente em T2. Essa tendéncia para ondas backward, no sentido de ndo haver um unico
pico muito pronunciado, repete-se em L1 (Fig. 4.7b). Note, porém, que em L1, a segunda
atividade mais frequente nao se localiza em T2, mas em A2. A proeminéncia de A8 e Tl1
corresponde aos pontos de inicio esperados para ondas de contracdo comportamentais (cauda para
forward, cabeca para backward). Para caracterizar quantitativamente essas diferencgas entre L1 e
L3, recorremos ao teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) [117], que avalia se duas distribui¢des
diferem de forma significativa por meio de suas func¢des de distribuicdo acumulada (CDF). Para



91

d p/ frente i b
i i
[} [}
e C
«@ <@
=) =}
o o
o 1S
w [

0.0 0.00
LR SR SR R R R PR R R O

segmento espontaneo segmento espontaneo

T1-
T2 -
_ | T3-
3 J|AL-
® S| A2-
5|43
5 5 he
& £|AS
AG -
A7 -

' ' ' ' ' ' ' ' ' ' VAB ' ' ' ' ' ' ' '
o~NoOoInEMANAMEN A o~NoOonNtETMmMAN—=MEN A
A< FHF A< FF

segmento espontaneo segmento espontaneo

T1- T1-

AT T2-

| T3 | 13-
alA1L 2| AL-
S| A2 S| A2-
§ A3 § A3 -
§ A4 § A4 -
£ A5 S| A5-

Ab AG -

A7 vA7 -

Y E as{ | B0
o~NoOonEMANAMEN A o~NoOonNETMmMAN—=MAEN A
A= F = A=

segmento espontaneo segmento espontaneo

! , TS
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 4.7: Atividade espontidnea por segmento em larvas L1 e L3. (a)-(b) Distribui¢cdes
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que o eixo horizontal marca a origem das cadeias de atividade, correspondendo as posi¢des
segmentares em que surgem os eventos espontaneos (ou vértices). A propagacao ocorre ao longo
de cada linha (conforme indicado pelas setas). A intensidade da cor indica a frequéncia com que
um determinado segmento contribui para a cadeia de propagacao associada.
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as propagacoes forward em L1 e L3, o valor do estatistico KS foi 0,545, com p-value = 0,07. Esse
p-value préximo ao limiar sugere que as distribuicoes L1 e 1.3 sdo provavelmente regidas por
processos distintos, embora com certeza estatistica limitada. Por outro lado, para as propagacoes
backward, o valor do KS foi 0,273, com p-value = 0,83, indicando pouca diferenca entre as
distribui¢des e corroborando a hipétese de que L1 e L3 apresentam mecanismos semelhantes de
disparo para ondas backward.

As diferencgas e semelhancas relevantes entre L1 e L3 na geracdo de atividade espontanea
ficam mais claras nos heat maps das Fig. 4.7c-f. Esse tipo de grafico fornece uma compreensao
do fluxo direcional e da distribuicio de atividade espontanea ao longo dos segmentos. Conforme
mencionado, as ondas forward evidenciam diferencas marcantes entre L1 e L3 (Fig. 4.7c,e). Em
L3, a atividade forward se concentra fortemente em A8 e evolui consistentemente pela maior
parte do corpo. Em contraste, L1 apresenta maior concentragao de atividade forward em Al e
T3, indicando uma diferenca importante na escolha dos vértices iniciais das ondas de contracao
para individuos L1 e L3. Ja as ondas backward em L1 e L3 exibem padrdes relativamente
comparaveis (Fig. 4.7d,e).

4.2.5 Propagacao de atividade

Diferentemente das atividades “espontdneas”, os eventos “excitados’ estdo associados a
disparos desencadeados por picos anteriores — porém dentro de um intervalo nao superior a At
— em ROIs de segmentos vizinhos. Na construcio apresentada, esses eventos sdo representados
por vértices conectados por arestas orientadas. Quando essas arestas vém de uma regido posterior
(anterior) — inserida na Fig. 4.8a (Fig. 4.8b) —, temos entdo uma onda de propagacao forward
(backward). Além disso, se tais vértices v; também estdo conectados a arestas de saida €, , isto
é, direcionadas a outros vértices vy, eles formam os elos internos de uma cadeia de propagacao,
ou, em outras palavras, sao os vértices “internos” de um grafo G ;. Claramente, 0 primeiro
vértice de qualquer G ; € espontaneo, enquanto o ultimo € excitado, mas ndo € um vértice interno.
Denotamos como ‘/iI;lner(G i) (Viﬁner(G ;7)) o nimero de vértices internos de G ; associados aos
segmentos do lado esquerdo (direito). O comprimento de G; € entdo definido como o maior
valor entre Vifmer(G j)e Viﬁner(G ;). Tal defini¢do € util se o interesse for caracterizar a atividade
neural apenas em fung¢do do tipo de segmento, independentemente das localizacdes especificas.

Dado um grafo, podemos contar o nimero de seus vértices que correspondem a um
determinado segmento (A1l até A8 ou T1 até T3). Assim, analisando todos os grafos ndo triviais
(J — Jp) obtidos a partir dos dados, determinamos a contribui¢do relativa de cada segmento para
os processos de atividade neural ao longo de todo um experimento. Por exemplo, as Fig. 4.8a e
4.8b mostram a probabilidade de cada segmento “interno” participar, respectivamente, de ondas
forward e backward. Observa-se que, exceto por T2, todos os demais segmentos posteriores nas
larvas L3 possuem maior probabilidade de manter uma onda em propagacao, seja ela forward ou
backward.

A partir dessa probabilidade de propagacao relativamente menor nas larvas L1, infere-se
que seus sinais neurais tendem mais a se dissipar ao longo do VNC, resultando em cadeias
de atividade mais curtas, ou seja, grafos G ; menores. Isso pode ser quantificado ao observar
a distribui¢do do comprimento de grafo, definido anteriormente, para os G relacionados a
ondas forward e backward (Fig. 4.8c-d). Note que, em larvas L3, ambos os casos exibem picos
em onze vértices (ou segmentos), indicando atividade através de todo o sistema neural. Por
outro lado, em larvas L1, os maximos das distribui¢cdes ocorrem em quatro (forward) e cinco
(backward) vértices, confirmando a propensao a abreviacdo das ondas. Na Tabela 4.2, exibimos a
probabilidade média de um segmento — uma vez estimulado — também estimular um segmento
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Figura 4.8: Atividade excitada em segmentos “internos” (de modo que A8 e T1 ndo sdo incluidos)
de larvas L1 e L3. Probabilidade de um segmento manter a onda de (a) propagacgao forward e de
(b) propagacao backward, uma vez que seja estimulado. Nos insets, ilustramos os elos tipicos
(na representacao em grafo) de uma cadeia de propagacdo. Distribuicdo dos comprimentos
(defini¢do no texto) de G; para ondas (c) forward e (d) backward.

subsequente (ou seja, propagar o sinal). Vé-se que as probabilidades sao sempre maiores em
L3 do que em L1 e que as ondas backward sao menos propensas a se manter do que as ondas
Jorward.

Por fim, aplicamos o teste KS para comparar as distribui¢cdes forward e backward
(Fig. 4.8c-d) entre as populacdes L1 e L3. Para as forward de L1 e L3, o resultado foi 0,2,
com p-value = 0,994, apontando pouca diferenca entre as possiveis origens das distribuigdes.
Em contrapartida, para as backward de L1 e L3, o valor do KS foi 0,6, com p-value = 0,052,
sugerindo que eventualmente possam existir processos distintos em L1 e L3. Essas conclusdes
podem parecer contraditérias em relagdo a mesma andlise feita nas distribui¢des da Fig. 4.7a-b.
Entretanto, ainda que semelhantes, as quantidades nas Figs. 4.7 e 4.8 representam aspectos
complementares da evolucao da atividade neural. Esse ponto-chave serd abordado na Se¢ao 4.3.
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Tabela 4.2: Probabilidade (em %) de um segmento, uma vez excitado, também estimular um
proximo segmento durante ondas forward e backward, em média para as populacdes L1 e L3.
DP € o desvio padrao.

Direcdo de propagacdo | Média em L1 (DP) | Média em L3 (DP)
Forward 69.60 (5.60) % 77.45 (7.21) %
Backward 40.61 (12.33) % 64.62 (16.51) %

4.2.6 Caracteristicas espaciais da atividade neural

A estrutura exata de sucessdo dos segmentos ativados (decorrente dos processos
neuromotores subjacentes) € determinante para a gera¢ao de diferentes comportamentos funcionais
em larvas de Drosophila. Por exemplo, sabe-se que a excitacdo sequéncial e simétrica dos
segmentos ao longo de ambos os lados do VNC produz movimentos forward e backward [118].
Em contraste, a atividade assimétrica, isto €, quando os segmentos sdo ativados somente em
um dos lados do VNC, tende a mediar as manobras de virada, um componente crucial para a
navegacao larval que molda as trajetérias dos individuos [102].

Para obter uma descri¢ao quantitativa mais detalhada sobre como a atividade neural e
os padroes de movimento se relacionam, aplicamos nossa metodologia para classificar melhor as
ondas de sinal neural em termos de suas caracteristicas de simetria. Especificamente, examinamos
as arestas de simetria (definidas na Secao 4.2.3), que representam a ativagdo quase simultanea
dos lados esquerdo e direito de um mesmo segmento no VNC. Se a excitacdo de um segmento €
conectada por uma aresta de simetria, assumimos que tal segmento foi ativado de modo simétrico.
Em contrapartida, quando o pico ocorre somente em um dos lados, o segmento é considerado
assimetricamente ativado. Essas situagoes estdo ilustradas de forma esquematica na Fig. 4.9a-b.

Ao analisar os grafos obtidos, nota-se que uma onda de propagacao geralmente nao
alterna, vdrias vezes, entre modos simétricos e assimétricos ao longo do caminho. Normalmente,
ela apresenta uma regido bem delimitada de ativacdo totalmente simétrica ou totalmente
assimétrica, mudando de um modo para o outro, no mdximo, uma tnica vez. Portanto, podemos
distinguir trés casos de propagacao:

1. Simétrica: os segmentos envolvidos em um sinal ativam os lados esquerdo e direito do
VNC (Fig. 4.9¢).

2. Parcialmente assimétrica: parte da onda de atividade propaga-se por ambos os lados e
parte por um lado s6 (Fig. 4.9d).

3. Estritamente assimétrica: toda a propagacao ocorre em apenas um dos lados (Fig. 4.9¢).

Em termos de locomocao efetiva das larvas, os grafos simétricos (relacionados a atividade
simétrica no VNC) vinculam-se aos padrdes de rastejamento forward e backward, ja que este tipo
de deslocamento €, em geral, correlacionado a contracOes bilaterais de segmentos (Fig. 4.9a). Por
sua vez, tanto grafos parcial quanto estritamente assimétricos parecem plausivelmente ligados ao
comportamento de virada, refletindo a ativagdo de segmentos em somente um dos lados e que
caracterizam as mudancas de direcao (Fig. 4.9b).

Motivados por essas observacdes, comparamos as estruturas de grafos simétricos para
as populacdes de L1 e L3 com as propriedades médias de movimento das larvas nos trés estagios
iniciais de desenvolvimento (L1, L2 e L3). Entdo, ao considerar todo o conjunto de trajetdrias,
a Fig. 4.10a mostra o deslocamento quadratico médio (mean square displacement, MSD) —
normalizado pelo tamanho corporal — em cada um dos trés instars consecutivos. Percebe-se que
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Figura 4.9: Caracteristicas espaciais de simetria nos grafos construidos a partir dos sinais neurais.
(a) Os movimentos de rastejamento forward e backward relacionam-se a propagacao de atividade
nos dois lados do VNC, enquanto (b) viradas tendem a se associar a picos que se propagam
somente em um dos lados dos segmentos do ganglio. Consequentemente, os grafos podem ser
classificados como (c) totalmente simétricos, (d) parcialmente simétricos ou (e) estritamente
assimétricos.
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Figura 4.10: Algumas caracteristicas estatisticas relevantes associadas ao movimento (linear)
das larvas. (a) MSD normalizado (pelo tamanho corporal). (b) Velocidades normalizadas. (c)
Distribui¢dao do nimero de segmentos corporais (comprimento de onda) que se contraem durante
a locomogdo (ANOVA F(17207) = 899, R?> =0.99, P < 0.0001, teste post-hoc de Bonferroni
para cada comprimento, ** indica P < 0.01). (d) Boxplot da duracao temporal dos grafos de
atividade neural de comprimento total (ou seja, 11); média L1: 6,80 s, média L3: 8,31 s, KS =
0.47, P < 0.0001. (e) Boxplot da duracao temporal das ondas completas de locomocgao forward
(i.e., envolvendo 11 segmentos corporais); média L1: 1,97 s, média L3: 1,19 s, KS=0.875,
P < 0.001.

a taxa de difusao (inclinada pelo MSD) cresce a medida que a populagcdo avanga do dia 1 ao dia 3,
ou, em outras palavras, de L1 para L3, com destaque para o notdvel aumento de difusividade em
L3. De maneira semelhante, as velocidades médias das larvas aumentam de L1 a L3, Fig. 4.10b,
e também apresentam maior dispersao em L3.

Levantamos a hipdtese de que ondas de atividade neural mais curtas, mais frequentes em
L1, poderiam se traduzir em ondas de contracdo muscular que ndo percorreriam toda a extensao
do corpo larval. Isso limitaria a capacidade de propulsao das larvas (tanto para forward quanto
backward), em comparagdo a quando as ondas de rastejamento atravessam todo o comprimento
corporal. Para testar essa hipdtese, analisamos as ondas de contracido de segmentos em larvas L1
e L3 durante locomocgao forward. A Fig. 4.10c mostra a distribui¢do do nimero de segmentos
corporais que se contraem durante uma locomocao linear para frente. A maior parte das ondas
peristélticas propaga-se ao longo de todo o corpo tanto em L1 quanto em L3. Ondas mais curtas
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sdo raras e estereotipadas, ocorrendo na metade anterior do corpo e auxiliando no realinhamento
da parte frontal da larva apés uma mudanca brusca de dire¢do. Adicionalmente, ondas curtas
“abortadas”, que se iniciam em A8 e avancam apenas dois segmentos, si0 muito incomuns,
Fig. 4.10c. Portanto, parece nao haver forte relagdo entre as ondas encurtadas descritas na
Fig. 4.7 e o comportamento de locomog¢do linear mais persistente, onde 0s inputs proprioceptivos
provavelmente garantem a propagacao adequada das ondas de atividade neuromotora [119].

Também investigamos a distribui¢do dos tempos de duracdo de grafos completos (ou
seja, de comprimento 11) de atividade neural e de ondas locomotoras completas (ou seja,
envolvendo 11 segmentos corporais), respectivamente, nas Fig. 4.10d e 4.10e. E plausivel que sua
variabilidade seja responsdvel por diferencas na velocidade de rastejamento e dispersdo. O tempo
médio de duracdo de grafos completos € maior em L3 do que em L1, algo que provavelmente
reflete 0 aumento acentuado no tamanho do VNC. Por outro lado, a tendéncia se inverte quando
analisamos o tempo médio para completar uma onda locomotora forward (A8 até T1), com L3
sendo mais rdpida do que L1 (Fig. 4.10e). Além disso, notamos claras diferengas na quantidade
de ondas forward executadas por minuto: 32,9 + 2,2 w/min para L1 e 50,26 + 3,5 w/min para L3
(P < 0.0001). Esses fatos corroboram a ideia de que as mudancas de velocidade larval durante o
desenvolvimento ndo dependem apenas de alteracdes no VNC, mas resultam também da interagao
com a musculatura e inputs proprioceptivos. Por exemplo, o tempo menor necessario em L3 para
executar uma onda completa de locomogao forward ao longo do corpo pode refletir um controle
mais eficiente dos passos basicos de movimento, mesmo levando em consideragao que os sinais
neurais completos de L3 tendem a ser mais longos.

Também avaliamos as diferengas de fase e intensidade entre os lados esquerdo e direito
em cada segmento. As Figs. 4.11a,c ilustram as diferencas de intensidade entre os segmentos,
enquanto as Figs. 4.11b,d mostram as diferencas de fase. Notavelmente, essas discrepancias
sao bem mais intensas nos segmentos anteriores, tanto em L1 quanto em L3. Curiosamente, a
distribuicdo segmentar de intensidade e diferencas de fase € semelhante tanto para ondas forward
quanto backward, indicando que, embora as ondas backward apresentem inicialmente diferencgas
de fase e intensidade entre os lados, tais diferencas tendem a desaparecer a medida que a onda
se propaga, como se os lados fossem se sincronizando ao longo do trajeto. Isso sugere que as
diferencas de fase e intensidade sdo uma caracteristica intrinseca dessas ROIs segmentares, em
vez de representar a degeneragdo de ondas inicialmente perfeitamente sincronizadas.

O fato de que as discrepancias de fase e intensidade se concentram nos segmentos
anteriores sugere que elas podem estar ligadas a dindmicas direcionais, jd que esses segmentos
tém maior influéncia sobre a dire¢io do movimento em larvas vivas. Levantamos a hip6tese
de que tais diferencas levariam a um impulso enviesado que impulsiona o corpo da larva para
frente, uma vez que um dos lados de cada segmento se contrai mais do que o outro, além de
ocorréncias em momentos distintos. Observamos ainda um enviesamento direcional em fase
e intensidade, que tende a pesar mais no lado esquerdo do VNC. Um padrao de rastejamento
consistentemente enviesado implicaria um grau de “circularidade” no movimento das larvas,
efetivamente evidenciado nos registros de trajetoria, conforme a Fig. 4.11e-g. Tem sido sugerido
que trajetdrias circulares em animais possam surgir de assimetrias estruturais no corpo [120].
Contudo, nossos dados indicam que esses padroes podem ser originados por assimetrias na
prépria atividade neuroldgica.

Outro ponto de interesse € que a atividade estritamente assimétrica aparece somente
perto dos segmentos tordcicos. Além disso, mesmo em ondas parcialmente assimétricas, as
porcdes assimétricas se concentram nessa regiao anterior. Como mostrado na Fig. 4.12¢-d, a
assimetria é predominantemente localizada nos segmentos frontais do VNC, alinhando-se a
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Figura 4.11: (a) diferenca de intensidade da atividade neuronal por segmento em larvas L1; (b)
diferenca de fase de atividade por segmento em L1; (c) diferenca de intensidade da atividade
neuronal em larvas L3; (d) diferenca de fase de atividade por segmento em L3; (e) exemplo de
trajetoria de larva L1; (f) L2; (g) L3, evidenciando a natureza curvada do percurso.

expectativa de que os movimentos de virada envolvem principalmente as regides anteriores do
corpo.

4.3 Consideracoes finais

Neste estudo, investigamos como se dao as mudancas desenvolvimentistas nos padroes
de atividade neuromotora em larvas de Drosophila melanogaster, empregando técnicas de
imagem de cdlcio e um novo formalismo matematico apoiado em teoria de grafos. Ao comparar
larvas em primeiro instar (L1) e no inicio do terceiro instar (L.3), procuramos compreender de
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Figura 4.12: (a) distribui¢do dos comprimentos de grafo para ondas parcialmente assimétricas;
(b) distribuicdo dos comprimentos de grafo para ondas estritamente assimétricas; (c) distribui¢ao
segmentar de assimetrias em ondas parcialmente assimétricas; (d) distribuicdo segmentar de
assimetrias em ondas estritamente assimétricas.

que forma a propagacao de atividade neural se correlaciona ao comportamento locomotor ao
longo do desenvolvimento.

Nossos achados revelam diferencas expressivas entre larvas L1 e L3 no que diz respeito
ao inicio e a propaga¢do da atividade neuronal. As larvas L1 apresentaram maior frequéncia de
eventos de atividade espontinea que, em muitos casos, nao desencadeavam cadeias de atividade
bem-sucedidas. Essa atividade espontanea distribuiu-se de forma mais homogénea ao longo do
cordao nervoso ventral (VNC), sugerindo uma rede neuromotora menos madura e coordenada
[121]. Por outro lado, as larvas L3 exibiram atividade espontanea concentrada em segmentos
especificos associados ao inicio de ondas neurais forward e backward, apontando para um sistema
neuromotor mais organizado.
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A propagacdo de atividade neural mostrou-se mais eficiente em L3, com maiores
probabilidades de propagacdao bem-sucedida tanto para forward quanto backward, embora haja
poucas evidéncias de que isso gere maior dispersdo larval, pois durante o rastejamento forward,
a maioria das ondas se inicia em A8 e nao falha até chegar ao térax. Tais resultados parecem
indicar um papel importante da propriocep¢ao na manutengdo ininterrupta das ondas de atividade
neuromotora [122, 119].

O aumento de dispersdao locomotora observado em larvas mais velhas provavelmente se
deve a velocidade de propagacdo de ondas de atividade ao longo do VNC em animais intactos. De
fato, do ponto de vista comportamental, observa-se um aumento de cerca de 65% na velocidade
de ondas peristalticas de contracdo segmentar ao longo de todo o corpo das larvas de L1 para L3.
Além disso, quantificamos um acréscimo na frequéncia de ondas forward geradas por minuto,
muitas vezes iniciadas antes mesmo de a onda anterior terminar. Curiosamente, a velocidade de
propagacdo das ondas de atividade no sistema nervoso isolado ndo se eleva; ao contrario, ela
€ menor em L3 do que em L1. Assim, nossos resultados revelam a importancia do corpo, das
contracdes musculares e da propriocepcao para as mudancgas de velocidade observadas ao longo
do desenvolvimento.

Durante a atividade simétrica, observamos diferencas de fase e intensidade entre o lado
esquerdo e direito do VNC, especialmente nos segmentos anteriores. Isso pode contribuir para as
trajetdrias curvilineas frequentemente vistas no deslocamento larval. Essas assimetrias sugerem
que os padroes de atividade neural, mais do que eventuais assimetrias estruturais no corpo [120],
podem estar na base de certos comportamentos locomotores, como viradas € movimentos de
trajetdria circular [123].

Quanto a atividade assimétrica, ela apareceu principalmente nos segmentos anteriores €
estd provavelmente ligada aos comportamentos de virada, possibilitando que as larvas naveguem
com maior eficiéncia em seu ambiente. A concentracdo de atividade assimétrica nesses segmentos
indica uma maturagio no desenvolvimento, que aprimora mudancas direcionais e manobras a
medida que as larvas crescem.

Ao introduzir um modelo quantitativo baseado em grafos para representar a propagacao
de atividade neural, fornecemos um método sistemdtico para analisar e comparar padroes
neuromotores em diferentes estdgios de desenvolvimento. Esse arcabouco permitiu identificar
motifs e probabilidades de propagacao especificas, oferecendo uma visdo dos mecanismos de
maturacdo de circuitos neurais que controlam a locomog¢ao. Tal metodologia pode ser empregada
na caracterizacao objetiva de distintos padrdes espontaneos de atividade subjacentes a outros
comportamentos de Drosophila, tais como: rolling [124], self-righting [125], hunching [126]
etc. Também pode ser util para descrever as consequéncias de manipulagdes neurais especificas
que afetam a velocidade [127, 128], a coordenacdo entre lados esquerdo e direito [129] ou, de
maneira mais geral, quaisquer alteracdes nos padrdes de atividade de motoneur6nios [130].

Em sintese, nosso estudo destaca a progressao do desenvolvimento na coordenacao
neuromotora de larvas de Drosophila melanogaster. A maturagdo dos padroes de atividade
neural entre L1 e L3 € acompanhada por um aumento no tamanho neuronal [131], resultando em
dendritos centrais mais amplos e complexos, que acomodam mais conexdes sindpticas (Zwart
et al., 2013; Couton et al., 2015). No nivel dos motoneur6nios, sabe-se que, a medida que
os arborismos dendriticos crescem, o nimero de potenciais de acdo disparados por burst de
atividade também se eleva (Zwart et al., 2013). Esse incremento na ativacdo sindptica de
motoneurdnios provavelmente reflete um aumento mais geral em neurdnios centrais, favorecendo
uma propaga¢ao mais confidvel e veloz de atividade pelo VNC.

Pesquisas futuras poderiam utilizar esse formalismo matemético para modelar os padroes
de contragcdo segmentar durante o movimento, correlacionando-os a atividade neural. Nossos
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resultados contribuem para uma compreensao mais ampla de como redes neurais se desenvolvem
e se organizam para produzir comportamentos coordenados, com potenciais implicacdes nao
apenas em biologia do desenvolvimento, mas também no entendimento de controle motor e
coordenac¢do neural em organismos mais complexos.
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Capitulo 5

Conclusoes

Nesta tese, exploramos dois aspectos complementares do movimento de organismos
vivos, utilizando-se larvas de Drosophila melanogaster como organismo modelo: um geométrico
(capitulos 2 e 3) onde investigamos o movimento larval em termos de seus padrdes de trajeto; e
outro neurofisiolégico (capitulo 4), investigamos o movimento larval em termos dos padrdes
de atividade neural que o produzem. No que segue-se, oferecemos uma breve reflexdo sobre os
principais resultados oriundos deste trabalho.

5.1 Analise geométrica do movimento larval: resultados

Na andlise geométrica, partimos de uma linguagem matematica ja bem estabelecida, a
teoria de caminhadas aleatdrias, que utilizamos para decompor e caracterizar os trajetos larvares
em termos de passos e angulos de virada, possibilitando uma descricdo estocdstica detalhada dos
padroes geométricos de locomocgao.

O principal resultado dessa frente foi decompor o processo de movimento larval em
“modos de movimento” — ou seja, sec¢oes de trajeto onde as larvas apresentam comportamentos
locomotivos distintos entre si. Foi demonstrado, também, que estes modos de movimento
apresentam comportamentos difusivos diferentes, em escalas temporais varidveis.

Um dos desafios centrais em modelos de caminhada aleatéria aplicados a0 movimento de
organismos € lidar com a heterogeneidade comportamental. Animais frequentemente executam
diferentes padroes de locomocg¢do dentro de um mesmo trajeto, gerando dinamicas estocasticas
que nao podem ser adequadamente capturadas por um unico conjunto de parametros. Neste
trabalho, demonstramos como decompor o trajeto das larvas em modos de movimento distintos,
cada qual associado a parametros e distribuicdes proprios de passo e de angulo de virada. Esse
procedimento € relevante pois, ao identificar e isolar comportamentos diferenciados, evitamos a
inconsisténcia de assumir uma tnica dindmica estocdstica para todo o percurso, além de abrirmos
caminho para comparar diretamente, em termos quantitativos, os varios regimes que um animal
exibe ao longo do tempo.

Em muitos tratamentos matematicos de caminhadas aleatdérias para organismos, as
dinamicas sao idealizadas como processos scale-free, isto €, presumindo-se a mesma lei de
difusdao em todas as escalas de observacdo. Contudo, organismos vivos estao sujeitos a mudangas
de estratégia locomotora, necessidades fisioldgicas e influéncias ambientais que podem fazer
com que o regime difusivo mude ao longo do tempo. Nossos resultados evidenciam que as larvas
de Drosophila podem exibir superdifusdo em intervalos curtos e subdifusdo em janelas de tempo
mais longas. Essa descoberta reforca a importincia de considerar processos multiescalares
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no estudo do movimento animal, consolidando a ideia de que os deslocamentos bioldgicos
dificilmente sdo completamente scale-free.

Por fim, desenvolvemos e apresentamos um protocolo claro para produgdo de séries tem-
porais de posi¢coes de larvas de D. melanogaster, viabilizando andlises estatisticas e geométricas
de alto nivel sobre o deslocamento desses organismos. Embora a Drosophila seja amplamente
adotada como organismo modelo em genética e biologia do desenvolvimento, as praticas para
rastreamento de posicdes e andlise cinemadtica do deslocamento larvar ainda podem se beneficiar
de maior detalhamento e uniformizagao. A descri¢do sistematica de nosso método experimental
e de quantificagdo de movimento (incluindo detalhes de criac@o de larvas, montagem da arena,
captura de imagens e processamento de dados) oferece uma forma simples de replicar, em
qualquer laboratdrio, a producao de dados cinematicos confidveis para estudos de comportamento
locomotor em vdrias escalas temporais, através de uma linguagem matemadtica mutuamente
compreensivel. Dessa maneira, ampliamos as possibilidades de investigacdo quantitativa e
comparativa em D. melanogaster, ao mesmo tempo que fornecemos uma base metodoldgica
sOlida para analisar outros organismos em condi¢des similares.

5.1.1 O futuro desta frente de pesquisa

Nas andlises apresentadas, a posi¢cdo das larvas foi mensurada essencialmente por
meio de um “centro de massa” visual, obtido do contorno corporal a cada frame. Entretanto,
dispomos também de dados detalhados de configuracio corporal, incluindo medi¢des separadas
para cabeca, cauda e pontos intermedidrios ao longo do corpo. Explorar essas informagdes
mais ricas possibilitaria correlacionar, de modo muito mais preciso, os padrdes de crawl e turn
com as modificacdes instantaneas na postura larvar. Dessa forma, poderiamos construir um
modelo de transi¢do entre operagdes motoras (por exemplo, turn, crawl ou outros modos que
venham a ser identificados), possivelmente sob a forma de um processo markoviano cujos estados
correspondam a diferentes configuracoes corporais.

Adicionalmente, esse tipo de modelagem permitiria vincular a evolu¢do geométrica
do trajeto, discutida ao longo deste capitulo, as mudangas de postura segmentar em diferentes
escalas de tempo. Em termos préticos, ao inserir varidveis de postura no mesmo arcabouco
matemadtico que descreve os deslocamentos (passos, angulos de virada etc.), ganha-se uma visao
integrada do processo locomotor. Isso amplia o potencial de prever como a larva escolhe (ou
transita entre) turns e crawls, bem como de investigar se ha indicios de modos adicionais de
movimento até entdo nao caracterizados pelos dados de centro de massa. Assim, a ado¢ao de
andlises mais refinadas de configuracdo corporal, aliada a abordagem geométrica aqui detalhada,
abre caminho para uma compreensdo mais granular da dindmica locomotora de D. melanogaster.

5.2 Analise neurofisiolégica do movimento larval: resultados

Na andlise neurofisioldgica do movimento, empregamos um método experimental
consolidado de calcium imaging para registrar a atividade cerebral, mas propusemos uma
nova abordagem matemadtica para tratar e interpretar esses resultados de forma sistemaética.
Esse framework ampliou as possibilidades de andlise, suprindo uma lacuna antes existente na
caracteriza¢cao quantitativa das dinamicas neurais subjacentes ao movimento.

O principal resultado dessa frente de trabalho foi o desenvolvimento de um formalismo
em linguagem de grafos para descrever, de maneira quantitativa e detalhada, os padrdes de
atividade neuronal no VNC. Esse formalismo foi, entdo, aplicado a andlise da evolucao temporal
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dos sinais neuromotores, permitindo-nos estudar como a articulagdo dos disparos ao longo do
VNC varia com o estdgio de desenvolvimento larval.

O desenvolvimento de uma linguagem baseada em teoria de grafos para representar a
atividade neuronal no VNC possibilitou um mapeamento mais detalhado das conexdes entre
regides segmentares e, principalmente, quantificou a propagacao de sinais em termos de nos e
arestas, favorecendo comparagdes entre diferentes estagios larvais.

Ao aplicar esse formalismo na andlise temporal dos disparos neuronais, pudemos
verificar mudangas marcantes na topologia das redes de atividade ao longo do desenvolvimento
larval. Isso permitiu relacionar, de forma sistemdtica, a maturacao das vias neuromotoras com
alteracOes progressivas nos padroes de atividade.

5.2.1 O futuro desta frente de pesquisa

No que diz respeito a continuidade desta linha de investigacdo, um passo promissor
consiste em integrar medicdes diretas de contracdo segmentar as andlises de imagem de
célcio. Dessa forma, tornar-se-ia possivel associar com maior precisao os padrdes de atividade
neuromotora (calcium imaging) as respectivas operacdes de movimento (crawl ou turn).

Uma primeira abordagem para concretizar tal integracdo envolve o desenvolvimento
de um protocolo experimental que registre, simultaneamente, a atividade neural (via calcium
imaging) e a dinamica dos musculos ativos em cada fase do deslocamento. Até o momento, ja
obtivemos imagens do VNC em larvas ndo dissecadas, capazes de apresentar comportamento
motor espontaneo. Todavia, capturar, frame a frame, a atividade neural em um VNC em
movimento tem se mostrado um grande desafio técnico, exigindo solu¢des que minimizem
artefatos de deslocamento e mantenham a precisdo da medi¢ao de sinais de cdlcio.

Uma segunda abordagem consiste em medir as contracdes segmentares de larvas
exibindo comportamento motor ativo, classificando, de maneira sistemadtica, as assinaturas de
contracao que caracterizam cada operagdo de movimento (por exemplo, furns ou crawls). Em
seguida, seria possivel aplicar o mesmo formalismo de grafos aqui utilizado para o calcium
imaging, a fim de representar e comparar, em termos de nds e arestas, tanto os eventos neurais
quanto as sequéncias de contragdes musculares. Com isso, espera-se construir uma ponte sélida
entre a andlise fisioldgica e a andlise biomecanica do movimento, avangando na compreensao de
como os circuitos neuromotores se traduzem efetivamente em estratégias locomotoras.
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