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O estudo das interagdes biomoleculares ¢ essencial para a biologia e a farmacologia,
sendo os biossensores de Ressonancia de Pldsmons de Superficie (SPR) ferramentas de
referéncia devido a sua capacidade de detecgao em tempo real € sem o uso de marcadores
(label-free). No entanto, a analise precisa e acurada das constantes cinéticas a partir de
dados brutos ¢ frequentemente dificultada por limitagdes de transporte de massa (MTL)
e pela complexidade intrinseca das reagdes na superficie do sensor. Diante deste desafio,
a presente tese propde uma abordagem hibrida inovadora para a modelagem matematica
e a estimacao de parametros em biossensores SPR, unindo métodos numérico-analiticos
e inferéncia estocastica. Para a resolu¢do do problema direto, foram formulados modelos
matematicos baseados em equagdes diferenciais parciais de conveccao-difusao acopladas
a reacdo de superficie. A tese expande as abordagens tradicionais e analisa trés
mecanismos de interagdao: o modelo de ligacdo de Langmuir 1:1, o modelo de ligacao
sequencial em dois sitios (para analitos bivalentes) e o modelo de ligacdo competitiva
(dois analitos competindo por um mesmo sitio). Tais sistemas foram resolvidos com a
Técnica da Transformada Integral Generalizada (GITT). O desempenho do método foi
verificado por comparagdo com o Método das Linhas (MoL) e com dados da literatura,
revelando que a GITT garante controle automatico de erro, alta precisdo e notavel

eficiéncia computacional frente a abordagens puramente numéricas. Para o problema
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inverso, a pesquisa aplicou a inferéncia estatistica bayesiana via método de Monte Carlo
por Cadeias de Markov (MCMC), utilizando o algoritmo de Metropolis-Hastings. Este
método foi empregado para estimar os parametros cinéticos de associacao e dissociagao.
A verificacdo inicial dos coédigos foi realizada com dados simulados corrompidos por
ruido gaussiano, nos quais as cadeias de Markov convergiram para os valores exatos.
Posteriormente, o modelo foi validado com dados experimentais reais da interagao entre
a proteina spike (RBD) do SARS-CoV-2 (tipos selvagem e quimérico) € a enzima humana
ACE2. A metodologia estimou os parametros cinéticos em boa concordancia com a
literatura, demonstrando que a variante quimérica possui maior afinidade de ligagdo.
Conclui-se que o arcabougo integrando GITT e MCMC preenche uma importante lacuna
na analise de SPR. Ele possibilita a avaliacdo precisa de interacdes moleculares
complexas sob limitacdo de transporte, além de fornecer distribuicdes completas a
posteriori e quantificacdo rigorosa de incertezas, resultando em diagnosticos e
interpretagdes cinéticas altamente confiaveis.

Palavras-Chave: Biossensores Opticos, Limitagio de Transporte, Estimagio de

Parametros Cinéticos, Métodos Hibridos, Inferéncia Bayesiana.
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The study of biomolecular interactions is essential for biology and pharmacology, with
Surface Plasmon Resonance (SPR) biosensors serving as gold-standard tools due to their
real-time, label-free detection capabilities. However, the precise and accurate analysis of
kinetic constants from raw data is often hindered by mass transport limitations (MTL)
and the intrinsic complexity of surface reactions. To address this challenge, this thesis
proposes an innovative hybrid approach for mathematical modeling and parameter
estimation in SPR biosensors, combining numerical-analytical methods and stochastic
inference. To solve the direct problem, mathematical models based on convection-
diffusion partial differential equations coupled with surface reactions were formulated.
The thesis expands upon traditional approaches by analyzing three interaction
mechanisms: the 1:1 Langmuir binding model, the sequential two-site binding model (for
bivalent analytes), and the competitive binding model (two analytes competing for a
single site). These systems were solved using the Generalized Integral Transform
Technique (GITT). The method's performance was verified through comparison with the
Method of Lines (MoL) and literature data, revealing that GITT ensures automatic error
control, high accuracy, and remarkable computational efficiency compared to purely
numerical approaches. For the inverse problem, the research applied Bayesian statistical
inference via the Markov Chain Monte Carlo (MCMC) method, employing the
Metropolis-Hastings algorithm. This method was used to estimate the kinetic parameters

of association and dissociation. Initial code verification was performed using simulated
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data corrupted by Gaussian noise, where the Markov chains converged to the exact values.
Subsequently, the model was validated with real experimental data of the interaction
between the SARS-CoV-2 spike protein (RBD) (wild-type and chimeric) and the human
ACE2 enzyme. The methodology estimated the kinetic parameters in good agreement
with the literature, demonstrating that the chimeric variant has a higher binding affinity.
In conclusion, the framework integrating GITT and MCMC fills an important gap in SPR
analysis. It enables the accurate evaluation of complex molecular interactions under
transport limitations and provides full posterior distributions and rigorous uncertainty
quantification, resulting in highly reliable diagnoses and kinetic interpretations

Keywords: Optical Biosensors, Mass Transport Limitation, Kinetic Parameter

Estimation, Hybrid Methods, Bayesian Inference.
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B11i, B21i B1,2i, B2,2i

Blav(T)l BZav(t)

B, (1), BB(T)

Eal,i (T); Eaz,i (t)

§p1i(‘f),§p2i(‘5)

Ba,av (T): Bﬁ,av (t)

CO: Co

Clr CZ

Ciir, Ca

Cb' Cp

Cp1i Ch2i

Cbavv Chav

Cp1,Ch2

Cba Cbp

Concentracdo superficial adimensional associada aos estados
de ligagdo sequencial (sitio 1 e sitio 2).

Concentragdes adimensionais transformadas do complexo
analito—receptor (sitio 1 e sitio 2).

Concentragdo média adimensional do complexo analito-
receptor na regido do sensor (sitio 1 e sitio 2, respectivamente).
Concentragdo adimensional do complexo analito-receptor na
regido do sensor (analito & e analito 3, respectivamente).
Concentragdes adimensionais transformadas do complexo
analito a—receptor.

Concentracdes adimensionais transformadas do complexo
analito f—receptor.

Concentragdo média adimensional do complexo analito-
receptor na regido do sensor (analito a e analito f,
respectivamente).

Concentracdo de inje¢do do analito no canal (adimensional e
dimensional, em nM e mol.cm™, respectivamente).
Concentracdo adimensional do analito livre no primeiro e

segundo intervalo de tempo, respectivamente.
Concentra¢des adimensionais transformadas do analito livre.

Concentragao do complexo analito-receptor ligado a superficie
(adimensional e dimensional, em mol.cm.L™! e RU).
Concentragdes adimensionais transformadas do complexo
analito—receptor.

Concentragdo média do complexo analito-receptor ligado a
superficie (adimensional e dimensional, em mol.cm.L"! ¢ RU).
Concentracdo dimensional do complexo analito-receptor nos
sitios 1 e 2 (ligagdo sequencial), em mol.cm.L"! ¢ RU.

Concentracdo dimensional do complexo analito-receptor para

os analitos & ¢ §, em mol.cm.L-! e RU .
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Cfr Cf

wa cfa

Cep Crp

Caiit, Cazit

Cpin, Cpoir

Cg, Cy

C

CT! Cr

Da

Jij

Concentragdo do analito livre no canal de escoamento
(adimensional e dimensional, em mol.L™!).

Concentragdo do analito @ no canal de escoamento
(adimensional e dimensional, mol.cm™).

Concentracdo do analito S no canal de escoamento

(adimensional e dimensional, mol.cm™).

Concentragdes adimensionais transformadas do analito a.

Concentracdes adimensionais transformadas do analito .
Concentragdo do analito livre na camada de hidrogel

(adimensional e dimensional).
Concentracdo de receptores livres na superficie sensora.
Concentracao total de receptores disponiveis ou capacidade
total de ligagdo, em nM.cm™! e mol.m2,

Coeficiente de difusdao molecular do analito no canal de fluxo,

m2.s.

Coeficiente de difusdo molecular do analito no hidrogel, m?.s™.

Numero de Damkohler, relaciona a taxa de reagcdo com a taxa
de transporte (Da,, Day, Day, Dag para variagdes de multiplos
sitios ou multiplos analitos).

Altura do canal de escoamento do biossensor, cm.
Coeficientes da matriz de sensibilidade (Jacobiana),
quantificam a variagdo da resposta frente a mudangas nos
parametros.

Constante de velocidade de associagdo  cinética
(kaq, kay, kag, kag para variagdes), m3.mol s,

Constante de velocidade de dissociagdo cinética
(ka1, kaz, kaq» kap para variagdes), s™.

Constante de dissociagdo adimensional ou numero de
dissociagao.

Coeficiente de transporte de massa médio.

Comprimento do canal de escoamento / superficie sensora, cm.
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N,NC,NM

NI,NIX,NIY

P*
Pe

Pi—l)

q(P*

RU

Linj

Vauy, UV

Vi

vm' vmax

v, (y)

w
XY
XY,z

Ymed

LETRAS GREGAS

(44

Ordem de truncamento (ntimero de termos) adotada nas
expansdes em autofuncdes da GITT.

Numero de intervalos na malha de discretizagao espacial para
o Método das Linhas (MoL).

Vetor de pardmetros desconhecidos a serem estimados no
problema inverso.

Vetor de pardmetros candidato gerado na cadeia de Markov.
Numero de Péclet, exprime a razao entre transporte convectivo
e difusivo.

Distribuicdo de probabilidade de transicdo ou distribuicdo
proposta no método MCMC.

Unidades de Ressonancia (Resonance Units), medida do sinal
optico do biossensor.

Tempo dimensional, s.

Tempo de inje¢do dimensional (fase de associagdo), s.
Numero aleatorio gerado a partir de uma distribuigdo
uniforme.

Perfil de velocidade em sua forma adimensional.

Velocidade média do fluido no canal, cm/s.

Volume do compartimento interno na formula¢do de dois
compartimentos.

Velocidade maxima do fluido na linha de centro do
escoamento laminar, cm/s.

Perfil de velocidade dimensional do escoamento parabdlico.
Largura do canal de escoamento do biossensor, cm.
Coordenadas espaciais na sua forma adimensional.
Coordenadas cartesianas dimensionais do sistema.

Vetor contendo as medi¢des ou os dados observados.

Razado de aceitacdo (Razdo de Hastings) no MCMC; também

utilizado para representar o autovalor na direcdo X na GITT.
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B

I;(X)

Hp

Omed

Tinj

¢, (X, Y)

P, (Y)

Subscritos utilizados para identificar diferentes analitos
competindo pelo mesmo sitio de ligacao.

Autovalor associado a diregdo transversal (Y) no problema da
GITT.

Autofun¢do da transformada integral referente a dire¢ao X.
Razado geométrica adimensional do canal (razdo entre a altura
€ 0 comprimento).

Autovalor quadratico unificado ou efetivo, gerado a partir do
esquema de reordenacao.

Variavel aleatoria (ruido gaussiano) com distribuicdo normal
de média zero e desvio padrdo unitario para dados simulados.
Funcao densidade de probabilidade utilizada na formulagao do
Teorema de Bayes.

Parametro adimensional que correlaciona a quantidade de
analito injetado com a capacidade total de sitios receptores.
Desvio padrao associado ao erro randomico nas medigoes.
Tempo adimensional.

Tempo de inje¢do na forma adimensional.

Coeficiente de particdo (usado para descrever a interface
canal/hidrogel).

Autofuncao bidimensional construida a partir da unificagdo
dos autovalores na GITT.

Autofun¢do da transformada integral referente a dire¢do Y.
Passo de procura/busca adotado para geragao de candidatos no

algoritmo de Metropolis-Hastings.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1. MOTIVACAO

O estudo das interagdes entre biomoléculas € essencial para a biologia molecular, a
bioquimica e a biofisica, uma vez que a funcdo e a regulacdo de sistemas biologicos —
desde as vias de sinalizacdo até a patologia de doencas — dependem da especificidade,
da afinidade e da cinética com que moléculas como proteinas, dcidos nucleicos e lipidios
se ligam e se separam (Kastritis; Bonvin, 2013; Klug, 2024; Mccann et al., 2025).
Historicamente, a andlise dessas interagdes tem sido realizada por meio de ensaios de
ponto final, como o ELISA (enzyme-linked immunosorbent assay), que oferecem um
“instantaneo” da quantidade de complexo formado em um dado momento, mas ndo
conseguem capturar a natureza dindmica do processo de ligagdo e dissociacao (Torafio et

al., 2022).

Nesse cenario, a tecnologia de biossensores baseada na Ressonancia de Plasmons
de Superficie (SPR, Surface Plasmon Resonance) surgiu como referéncia para analisar
interagdes moleculares (Del Vecchio; Stahelin, 2016). A SPR se destaca por sua
capacidade de acompanhar eventos de ligacdo em tempo real e sem a necessidade de
rotulos (label-free), como fluordforos ou iso6topos radioativos, que podem modificar as
caracteristicas naturais e a funcionalidade das biomoléculas (Drescher et al., 2016). Esse
método em tempo real possibilita a determinacdo individual das constantes de taxa de
associacao e dissociacdo e, consequentemente, da constante de afinidade de equilibrio
(Wang et al., 2017). Isso fornece um perfil cinético e termodindmico completo, superando
as informagdes limitadas de afinidade que os ensaios de ponto final oferecem (Torreri et

al., 2005).

Essa técnica Optica baseia-se na excitagdo de plasmons de superficie em interfaces
metal-dielétrico, cujo angulo de ressonancia ¢ extremamente sensivel a variagdes do
indice de refracao do meio dielétrico na vizinhanga da superficie metalica (Glaser, 2000).
A deteccdo de interagdes biomoleculares ocorre quando uma molécula-alvo (analito) se
liga a uma molécula de captura (ligante) previamente imobilizada na superficie do sensor

(Drescher et al., 2018). A adsor¢ao dessa massa adicional modifica o indice de refragdo



local na camada de detec¢do. Para que a ressondncia seja restabelecida nessas novas
condigdes, ¢ necessario um novo angulo de incidéncia, o que provoca uma alteragao no
angulo de ressonancia (Poser ef al., 2016). Essa mudanga no sinal optico ¢ traduzida em
Unidades de Ressondncia (RU), as quais sdo monitoradas em tempo real (Rusnati;
Bugatti, 2016). Enquanto a sensibilidade da SPR decorre da cadeia de eventos fisicos, a
especificidade da detec¢do depende do desenho experimental, em especial da
imobilizacao do ligante, tornando a técnica suscetivel a interagdes nao especificas (Saito

e Nakagawa, 2020).

A SPR consolidou-se como uma técnica fundamental em varios campos da pesquisa
biomédica e da industria farmacéutica devido a sua versatilidade e a abundancia de dados
que fornece. Ela possibilita a triagem eficiente de moléculas, pequenas e grandes, para a
identificacdo de compostos promissores. A capacidade de detectar interagdes de baixa
afinidade (na faixa de nanomolar a picomolar) ¢ especialmente util na triagem de
fragmentos, que ¢ uma etapa inicial no processo de descoberta de medicamentos (Huber
et al., 2017; Navratilova; Hopkins, 2010; Neumann ef al., 2007). Além disso, a técnica é
essencial na caracterizagdo de anticorpos monoclonais, pois possibilita a andlise da
cinética entre antigeno e anticorpo, o mapeamento de epitopos e a avaliacdo da
imunogenicidade (Fagerstam et al., 1990; Karlsson et al., 1991; Wadhwa et al., 2015).
Por fim, pode ser empregada para acompanhar a qualidade e a concentracdo de proteinas
em amostras brutas ou impuras, atuando como ferramenta de controle de qualidade na

fabricagao de produtos bioldgicos (Sundberg, 2002; Wang et al., 2009).

A técnica ¢ comumente empregada para avaliar a afinidade e a especificidade das
interacdes entre proteinas, oferecendo informagdes cruciais para a compreensao de
complexos multiproteicos e vias de sinalizagdo (Douzi, 2017). Além de possibilitar a
analise da interagdo entre proteinas e sequéncias de DNA ou RNA, ela também tem se
mostrado 1util para investigar as interagdes entre proteinas € membranas lipidicas

(Katsamba et al., 2002; Skrabalkova et al., 2024).

Apesar do grande potencial da tecnologia SPR, a analise dos dados brutos
produzidos por um biossensor requer uma metodologia analitica avangada. A modelagem
e a simulacdo computacional vao além da mera obten¢do de numeros a partir de curvas
experimentais, sendo ferramentas fundamentais para a validade, a riqueza e a capacidade

preditiva dos dados de SPR. Os dados brutos de um sensorgrama nao revelariam seu



potencial completo sem uma estratégia de modelagem soélida, e a técnica ndo conseguiria

superar os obstaculos apresentados pela complexidade inerente aos sistemas bioldgicos.

Nos biossensores SPR, as mudancas nos indices de refracao revelam a ligagao de
analitos a ligantes imobilizados, mas os resultados podem ser distorcidos por limitagdes
de transporte de massa e pela heterogeneidade da superficie. Schuck e Zhao (2010)
destacaram que esses fatores, que fazem parte do sistema, influenciam a estimativa das
constantes de ligacdo e demandam modelos rigorosos e experimentos bem planejados.
Myszka et al. (1998) propuseram o modelo de dois compartimentos, que separa a regiao
de reacdo da solugdo a montante e incorpora difusdo e fluxo laminar, permitindo estimar

parametros cinéticos mesmo sob a influéncia do transporte.

Em dispositivos microfluidicos, a analise ¢ geralmente guiada por numeros
adimensionais, como o de Damkdhler (Da), que relaciona a taxa de reagdo ao transporte.
Trabalhos como o de Quinn (2021) mostram que regimes de limitagdo moderada (Da <
10) possibilitam a obtencdo de curvas cinéticas confiaveis, enquanto resisténcias maiores
diminuem as velocidades aparentes. Além disso, a heterogeneidade da superficie gera
multiplas afinidades e sitios de ligagdo ndo especificos que funcionam como reservatorios
e afetam a difusdo, o que reforca a necessidade de modelos que integrem transporte,
multiplos estados de ligacao e distribuicdes de afinidade para interpretar adequadamente

as respostas experimentais (Schuck; Zhao, 2010).

Portanto, integrar transporte de massa e cinética de ligacdo em modelos
matematicos ¢ fundamental para interpretar de forma mais adequada interagdes

biomoleculares e guiar o desenvolvimento de biossensores de proxima geracao.

1.2. ATECNICA DA TRANSFORMADA INTEGRAL GENERALIZADA

A modelagem matematica de biossensores SPR exige a solugdo de equacdes
acopladas de transporte de massa e ligacdo. Devido a complexidade do fluxo laminar, da
difusdo e da geometria do chip, metodologias numéricas tornaram-se padrdo para resolver
esses sistemas (Kaziz et al., 2022; Leary et al., 2015; Murthy; Armani, 2012; Myszka et
al., 1998; Sikavitsas et al., 2002; Silva et al., 2014). Os modelos permitem calcular
campos de concentragdo, fluxos de massa e respostas sensoriais, avaliar regimes de

limitag@o de transporte e propor melhorias de desenho.



Esses modelos caracterizam-se por uma equacao de convecgao-difusdo parabolica
linear, acoplada de forma ndo linear a uma equacao de cinética de ligagdo reversivel na
superficie do biossensor. Dada a caracteristica ndo linear do problema, uma alternativa
aos métodos numéricos convencionais ¢ o uso da técnica hibrida numérico-analitica
conhecida como Técnica da Transformada Integral Generalizada (GITT), capaz de lidar
com uma grande diversidade de problemas nao lineares (Cotta, 1993; Cotta; Mikhailov,

1997).

J4

A Técnica da Transformada Integral Generalizada ¢ uma metodologia hibrida
robusta que combina a precisao das solugdes analiticas com a flexibilidade da computagao
numérica para resolver equacdes diferenciais parciais (EDPs) complexas. Ela se apresenta
como uma extensdo significativa das metodologias cldssicas de transformada integral,
superando suas limitagdes para abordar problemas que inicialmente nao eram

transforméaveis (Cotta, 1993; Cotta, 1998).

A 1ideia principal da GITT ¢ a representacdo da solucdo de uma EDP como uma
expansdo em série de autofuncdes. Em esséncia, a técnica representa o potencial
desconhecido (como velocidade, temperatura ou concentracdo) como uma soma infinita
de fungdes de base predefinidas (as autofungdes), cada uma multiplicada por um
coeficiente que depende da variavel restante, geralmente o tempo ou a direcao principal
do escoamento. Esse processo de expansdo transforma a solu¢do de um problema
continuo no espaco em uma solucdo para um conjunto de coeficientes discretos, que
podem ser analisados e resolvidos de maneira mais direta (Cotta ef al., 2023; Nascimento

et al.,2000).

Essa metodologia baseia-se na escolha de um problema de autovalor auxiliar com
solucdo analitica conhecida, cujas autofungdes, por meio de sua ortogonalidade, permitem
construir pares de transformada integral que simplificam a EDP original. A selegdo desse
problema ¢ feita de modo a incorporar o maximo possivel das caracteristicas dos
operadores diferenciais e coeficientes do modelo, resultando em sistemas transformados
mais fracamente acoplados e com convergéncia acelerada. Dessa forma, a GITT equilibra
o esfor¢o analitico e numérico, garantindo solugdes mais robustas e eficientes mesmo
para problemas com ndo linearidades ou coeficientes varidveis (Cotta et al., 2023;

Nascimento et al., 2006; Naveira-Cotta et al., 2009; Paz et al., 2007).

A aplicagdo da GITT segue um conjunto de etapas bem definidas:



1. Formulacio do problema auxiliar: inicia-se com a constru¢do de um problema
de autovalor auxiliar, impondo condi¢des de contorno homogéneas para

determinar as autofuncdes, os autovalores e suas respectivas normas.

2. Construcao dos pares de transformada inversa: com base nas autofungoes e

autovalores obtidos, sdo estabelecidos os pares transformada-inversa.

3. Transformac¢ao da EDP: a equacdo diferencial parcial é entdo convertida em um
conjunto de equagdes diferenciais ordinarias (EDOs) acopladas por meio da

aplicacdo da transformada integral.

4. Solucao das EDOs: o sistema de EDOs resultante ¢ resolvido, seja de forma

analitica, seja numericamente, conforme a complexidade do problema.

5. Transformacio inversa: por fim, aplica-se a férmula de inversdo para reconstruir

as varidveis ou campos de interesse na formulacao original.

Uma caracteristica marcante da GITT ¢ seu controle de erro intrinseco e automatico.
Diferentemente de métodos puramente numéricos, nos quais a precisao depende da
qualidade e da ordem da malha, a natureza analitica da GITT permite um teste direto de
convergéncia (Cotta, 1998; Lisboa et al., 2018). Uma das maiores vantagens da GITT ¢
o leve aumento no esfor¢o computacional geral para aplicagdes multidimensionais, ja que
a reducdo da dimensionalidade de uma EDP 2D ou 3D para um sistema de EDOs 1D
minimiza a necessidade de malhas computacionais volumosas e reduz drasticamente os
custos associados. Com isso, mesmo para problemas multidimensionais, o tempo de CPU
permanece da mesma ordem de magnitude que em casos unidimensionais, sendo
necessario apenas calcular integrais duplas ou triplas quando aplicével, o que torna a

técnica uma alternativa atraente para esse tipo de problema (Cotta et al., 2013).

A GITT tem se mostrado particularmente eficaz na resolugcdo de problemas que
desafiam métodos tradicionais. Naveira-Cotta et al. (2009) aplicaram a técnica para
analisar processos de difusdo transiente em meios heterogéneos, como materiais com
microestrutura ndo uniforme. A inovagao central do trabalho foi expandir os coeficientes
variaveis do problema original em autofun¢des de um problema auxiliar mais simples, o
que simplificou o célculo e reduziu o custo computacional, permitindo tratar casos com

variagdes abruptas ou aleatorias de propriedades.



Em problemas de conveccao for¢ada, a GITT também se mostrou uma ferramenta
valiosa. Cotta e Ozisik (1986a) a utilizaram para resolver o problema de Graetz periodico,
que analisa a resposta térmica de escoamentos laminares a variagdes de temperatura na
entrada. Eles conseguiram transformar o complexo sistema de Sturm-Liouville em um
conjunto de equagdes diferenciais ordinarias (EDOs) de primeira ordem, obtendo
solucdes de referéncia para amplitudes e atrasos de fase. Mais tarde, Cotta et al. (1987)
estenderam a andlise para sistemas conjugados, nos quais a energia ¢ trocada entre o
fluido e as paredes do duto, mostrando como a capacidade térmica da parede atenua as
oscilagdes de temperatura do fluido. Cotta e Ozisik (1986b) também publicaram um
estudo sobre escoamentos de fluidos ndo newtonianos, fornecendo resultados de
referéncia altamente precisos que demonstraram as limitagdes das aproximacgoes

simplificadas usadas na época, como a de Leveque.

Além de sua aplicagdo em problemas lineares, a GITT mostrou-se robusta para lidar
com ndo linearidades. Cotta (1990) demonstrou que a técnica, combinada com integragao
numeérica, podia resolver eficientemente problemas de difusdo ndo linear, como aqueles
encontrados em aletas radiativas. Esse conceito foi estendido por Leal et al. (2000), que
utilizaram a GITT para analisar a convec¢ao natural em cavidades com propriedades
fluidas variaveis, mostrando que a aproximag¢ao de Boussinesq, comumente empregada,
pode ser inadequada em regimes transientes, mesmo com pequenas variagdes de

temperatura.

A versatilidade do método permitiu sua aplicagdo até mesmo nas complexas
equagdes de Navier-Stokes. Guerrero e Cotta (1992) utilizaram a GITT para resolver o
problema cléssico de cavidade com tampa movel, um desafio para métodos puramente
numéricos. Eles forneceram resultados de referéncia que ajudaram a validar e corrigir
solugdes existentes, demonstrando que o método hibrido lidava bem com a ndo
linearidade. Posteriormente, Cotta (1994) compilou uma revisdo que consolidou a GITT
como uma ferramenta de referéncia (benchmark), destacando sua eficiéncia e precisao

para problemas multidimensionais e ndo lineares em transferéncia de calor e escoamento.

A GITT também se adaptou para solucionar problemas em geometrias complexas e
em microescala. Aparecido e Cotta (1990) aprimoraram a técnica para dutos retangulares,
nos quais os autovalores ndo sdo separdveis, fornecendo dados de referéncia para
trocadores de calor compactos. Mais recentemente, Knupp, Naveira-Cotta e Cotta (2012)

e Knupp ef al. (2015) aplicaram a GITT a microcanais, utilizando uma formulacao de



dominio Unico para tratar simultaneamente as regides de fluido e solido, o que evitou
descontinuidades artificiais na interface. Essa abordagem mostrou-se eficiente para
modelar a transferéncia de calor conjugada transiente, validando sua aplicacdo em

sistemas de microfluidica.

Além disso, a GITT foi empregada para aprimorar o desempenho de sistemas em
diversas areas. Lisboa et al. (2017) investigaram o transporte de massa em baterias de
fluxo de oxirreducao (RFBs) com canais corrugados, utilizando anélise tedrica combinada
com experimentos. FEles demonstraram que essas microestruturas intensificam
significativamente o transporte de massa, aumentando a poténcia sem grandes perdas. De
forma similar, Castelldes, Quaresma e Cotta (2010) analisaram a transferéncia de calor
em canais ondulados para escoamentos de baixo Reynolds, mostrando que a combinagdo
de corrugagao com difusdo axial pode otimizar a troca térmica em microtrocadores. A
técnica também foi aplicada por Hirata et al. (2007) para estudar a instabilidade em
sistemas de convec¢do natural em camadas superpostas de fluido e meio poroso,

fornecendo diretrizes importantes sobre a importancia das condi¢des de interface.

Com o objetivo de tornar a GITT mais acessivel, Cotta e colaboradores
desenvolveram o algoritmo UNIT (Unified Integral Transforms). O trabalho de Sphaier
et al. (2011) introduziu o UNIT para problemas unidimensionais, unificando o
procedimento e reduzindo o esfor¢o analitico. Mais tarde, Cotta et al. (2013) estenderam
o algoritmo para problemas multidimensionais e ndo lineares, com recursos como
reordenagdo automatica de autovalores e filtragem progressiva, tornando a técnica ainda

mais robusta e automatizada.

A GITT ¢ uma alternativa particularmente atraente para a modelagem de
biossensores SPR, pois combina controle de erro intrinseco e eficiéncia computacional
com a capacidade de tratar geometrias, coeficientes e acoplamentos ndo lineares. Ao
projetar um problema auxiliar que captura a fisica dominante, gera sistemas fracamente
acoplados e de rapida convergéncia, reduzindo o custo numérico sem perda de precisao,
além de fornecer solugdes de referéncia para validagdo, favorecendo analises
paramétricas e estudos de regimes de limitagdo de transporte. Desse modo, para os
modelos acoplados de convecc¢ao-difusao e cinética de superficie encontrados em SPR, o
método esta apto a apoiar tanto o entendimento fisico quanto o projeto e a otimizagao de

chips e protocolos experimentais.



1.3. 0 METODO DE MONTE CARLO VIA CADEIA DE MARKOV

O valor da tecnologia de Ressonancia de Plasmons de Superficie (SPR) reside nao
apenas na geragao de dados em tempo real e sem rotulos, mas também em sua analise
rigorosa. A estimativa de pardmetros, realizada por meio do ajuste de sensorgramas
experimentais a modelos matematicos, ¢ o processo fundamental que transforma a saida
bruta de um sensor em informagdes quantitativas, como as constantes cinéticas e as

afinidades de ligagdo (Murphy ef al., 2006; Sparks et al., 2018).

Os parametros cinéticos de experimentos SPR sdo extraidos por meio do ajuste do
sensorgrama a modelos de ligacao 1:1, que assumem uma interagado monovalente simples,
na qual um Unico analito se liga a um tnico sitio do ligante. Para interagdes 1:1, a resposta
durante a fase de associacdo segue uma curva exponencial, ¢ a dissociacdo decai
exponencialmente; Hu et al. (2015) mostraram que o ajuste desses trechos por regressao
ndo linear, via algoritmo de Marquardt, permite obter os coeficientes de associagdo e
dissociagao. Outra forma classica consiste em calcular os parametros por meio de relagdes
simples com métricas do sensorgrama em um modelo de campo médio (Carroll ef al.,
2016). Essas técnicas funcionam bem quando o transporte de massa ¢ rapido e a mistura
¢ homogénea, mas podem gerar desvios significativos na presenca de limitagdes de

transporte ou de rebinding (religagcdo do analito a superficie).

Analises mais acuradas recorrem a ajustes globais de multiplos sensorgramas. Por
exemplo, ao estudar a interagdo entre IgG e FcyR, os sensorgramas obtidos para varias
concentragdes de analito sdo ajustados simultaneamente a um modelo cinético; a fase de
associacdo fornece informacdo sobre as velocidades de associacdo e dissociacao,
enquanto a fase de dissociagdo também informa a velocidade de dissociagd@o. O equilibrio
permite estimar a for¢a geral da interagdo como o quociente entre as velocidades ou a
partir do valor de platdé. Quando as interagdes sdo rapidas ou heterogéneas, a forca de
interagdo ¢ muitas vezes calculada a partir do valor de equilibrio do sensorgrama, pois
um modelo 1:1 pode ndo ser suficiente para descrever corretamente a cinética (Forest-

Nault et al., 2021).

O avango da analise de dados SPR mostra que, embora métodos cldssicos sejam
eficazes em condig¢des ideais de mistura homogénea e transporte rapido, eles apresentam
limitagdes quando surgem efeitos de transporte de massa ou heterogeneidade de

interacdes. E justamente nesse ponto que a abordagem bayesiana ganha relevancia.



A inferéncia bayesiana ¢ amplamente utilizada em aplicagdes biomédicas por
permitir a incorporacdo de informacdes prévias e das incertezas associadas aos
parametros e as medigdes experimentais na formulagdo probabilistica do problema.
Diferentemente de abordagens que fornecem apenas estimativas pontuais, a metodologia
bayesiana possibilita a obtencao de distribui¢des posteriores dos pardmetros, permitindo
quantificar explicitamente suas incertezas. Embora métodos deterministicos tradicionais
sejam relevantes, computacionalmente eficientes e capazes de fornecer solucdes
consistentes quando associados a estratégias adequadas de regularizacdo, problemas
inversos ndo lineares e mal-postos podem apresentar elevada sensibilidade as estimativas
iniciais e a presen¢a de multiplos minimos locais. Nesse contexto, a abordagem bayesiana
se destaca por fornecer uma analise probabilistica mais completa do espago paramétrico.
Entretanto, sua qualidade preditiva depende diretamente da escolha das distribuigdes a

priori e da adequada caracterizacdo das incertezas envolvidas (Feng; Kepler, 2015).

A base tedrica da estatistica bayesiana ¢ o Teorema de Bayes, uma formula que
permite a atualizagdo do conhecimento inicial sobre um parametro apos a observagdo de
novos dados (Gelman et al., 2013). A inferéncia bayesiana ¢ conceitualmente robusta,
mas, por muito tempo, sua aplicagdo foi limitada pelo custo computacional. O desafio
central ¢ o célculo da constante de normalizacdo no Teorema de Bayes, uma integral
geralmente intratdvel em modelos complexos ou com muitos parametros (Gelman et al.,
2013; MacKay, 2003). As aproximagdes existentes, como a linearizacao e a expansao de
Taylor, funcionavam bem apenas em situagdes controladas e de baixa complexidade, o
que limitava severamente a aplicacdo da metodologia a medida que a ciéncia avangava e

os problemas se tornavam mais sofisticados (Spiegelhalter et al., 2004).

Nesse contexto, o método de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC)
consolidou-se como um marco no desenvolvimento da estatistica bayesiana. Trata-se de
um conjunto de técnicas que, em vez de calcular de forma exata a integral de normalizacao
do Teorema de Bayes, emprega simulacdes estocasticas para aproximar a distribuicao a
posteriori. Em termos praticos, o MCMC converte o desafio de determinar distribuicdes
complexas em um problema de amostragem, tornando viavel a aplicacdao da inferéncia
bayesiana a modelos hierdrquicos e de alta dimensionalidade, recorrentes em areas como

epidemiologia e bioinformatica.

A aplicagdo de métodos MCMC em biossensores evoluiu nos ultimos anos,

acompanhando o crescimento de plataformas de deteccdo em tempo real, nanoescala e



impedimetria. Gokdemir e Vikalo (2009a) desenvolveram um algoritmo MCMC para
estimar o namero de moléculas-alvo em microarranjos, modelando o nimero de analitos
ligados por meio de uma equacdo diferencial estocastica que considera as taxas de
associacdo e dissociagdo. Para estimar os parametros, o algoritmo utiliza uma combinagao
do amostrador de Gibbs com o método de Metropolis-Hastings, evitando célculos
complexos de alta dimensao. Em simulagdes, o método apresentou desempenho superior
as abordagens de minimos quadrados, produzindo estimativas mais robustas frente as

incertezas do problema.

Além da obtengdo de estimativas paramétricas, a abordagem MCMC permite
explorar o espago paramétrico associado a distribuicdo a posteriori, possibilitando a
analise probabilistica das incertezas relacionadas aos pardmetros estimados. Nesse
contexto, as incertezas nao sao geradas pelo algoritmo em si, mas decorrem da formulagao
bayesiana previamente estabelecida, a qual incorpora informacdes provenientes das
distribui¢des a priori e da fungao de verossimilhanca associada aos dados experimentais.
Assim, a qualidade e a confiabilidade das estimativas dependem diretamente da adequada
caracterizacdo das incertezas experimentais ¢ da escolha consistente das distribuigdes a

priori adotadas no modelo probabilistico.

Em outro estudo, Gokdemir e Vikalo (2009b) desenvolveram um filtro de particulas
para estimar pardmetros em microarranjos em tempo real. Esse método difere do MCMC
por atualizar as estimativas sequencialmente, a medida que novos dados sdo recebidos. A
comparagdo entre as duas técnicas revelou que o MCMC ¢ mais preciso em condicdes de
baixo ruido, enquanto o filtro de particulas ¢ mais eficiente e se adapta melhor a niveis

mais altos de ruido, sendo ideal para processamento em tempo real.

Seguindo essa linha de pesquisa, plataformas de nanocapacitores geram grandes
volumes de dados de impedancia. Para processa-los, Stadlbauer ef al. (2019) usaram a
estimativa bayesiana em um arranjo de 256 x 256 eletrodos. O método, que utiliza
Metropolis-Hastings, extrai parametros como permissividade e raio dos nanoeletrodos.
Para garantir a precisdo, os autores destacam a importancia de uma selecao cuidadosa da
proposta do algoritmo e da remocao das primeiras amostras (periodo de aquecimento). A
validagdo do método mostrou que a operagdo em multiplas frequéncias reduz a incerteza
e permite identificar variagdes sutis no raio dos eletrodos. Com uma corrida de um milhao
de amostras, o processo foi concluido em 33 segundos, tornando a abordagem viavel para

aplicagdes praticas.
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Além disso, a aplicagdo de MCMC se estende a outras areas. Hawekotte et al.
(2021) criaram um método bayesiano para estimar a concentragdo de alcool no sangue a
partir de medi¢des de suor, usando um modelo de pardmetros distribuidos. O algoritmo
emprega MCMC do tipo Metropolis-Hastings para estimar os parametros do modelo,
tratando-os como variaveis aleatdrias. Para validar a abordagem, os autores usaram entre
1.000 e 1.400 iteragdes, descartando as primeiras como periodo de aquecimento, €
calcularam as médias e os intervalos de credibilidade. Os resultados mostraram que o
aumento do numero de dados de entrada diminui consistentemente a incerteza na
estimativa dos parametros. O estudo destaca que 0 MCMC ¢ uma ferramenta eficaz para
quantificar a variabilidade em biossensores de alcool e estimar o consumo de bebidas a

partir de dados transdérmicos.

Em um contexto relacionado, o MCMC também ¢ utilizado para reconstrugdo de
fontes. Yee (2007) usou um esquema de t€émpera simulada em MCMC para reconstruir
multiplas fontes com sensores quimicos, o que acelerou a convergéncia. Essa técnica
permite que a cadeia explore a distribuicio de forma mais ampla, introduzindo
gradualmente a verossimilhanga até que a distribuigdo posterior seja alcangada. Nesse
contexto, a melhoria da qualidade das estimativas ndo decorre exclusivamente do
algoritmo MCMC, mas principalmente da formulag@o probabilistica adotada, incluindo a
escolha adequada das distribuigdes a priori e a caracterizagdo das incertezas associadas

aos parametros e as medicoes experimentais

Ainda no campo dos biossensores, Hewson et al. (2024) também utilizaram MCMC
para um proposito semelhante: ajustar circuitos equivalentes a dados de espectroscopia
de impedancia. Eles combinaram o algoritmo evolucionario CMA-ES com analise
MCMC para gerar distribui¢des posteriores dos pardmetros do circuito. A andlise MCMC
permitiu quantificar a variabilidade entre diferentes dispositivos e identificar parametros

mais robustos.

Reforcando a versatilidade da técnica, Feng e Kepler (2015) usaram MCMC para
estimar simultaneamente a concentragao e as constantes de afinidade em experimentos de
Ressonancia de Plasmons de Superficie (SPR). O método utiliza um Amostrados de Gibbs
combinado com Metropolis-Hastings para amostrar a distribuicdo posterior dos
parametros. Essa abordagem, que aproveita toda a curva de associa¢do e dissociacdo,
produz intervalos de credibilidade confiaveis e dispensa a necessidade de calibragao

externa. Para a implementacao, os autores disponibilizaram um software com interface
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grafica que usa métodos numéricos otimizados, como Runge-Kutta e Nelder-Mead, para
garantir a precisao dos calculos. O resultado ¢ um método robusto que ndo apenas fornece
estimativas, mas também uma medida confiavel da incerteza para cada parametro

cinético.

Apesar dos avangos, desafios permanecem. O MCMC requer tempo computacional
consideravel para cadeias longas e um burn-in apropriado, tornando-se mais oneroso para
atualiza¢Ges em tempo real; nesse contexto, técnicas alternativas, como a filtragem de
particulas, oferecem vantagens para processamento online (Gokdemir e Vikalo, 2009b).
Outro desafio ¢ a escolha de propostas eficientes e de diagnosticos de convergéncia, como
evidenciado pela necessidade de algoritmos de t€mpera em problemas multimodais (Yee,

2007).

Em sintese, a inferéncia bayesiana via MCMC oferece um arcabougo robusto para
a estimacao de parametros em biossensores SPR sob condi¢des de ndo linearidade, efeitos
de transporte e heterogeneidades, ao transformar o problema de ajuste em um processo
de amostragem da distribui¢@o a posteriori. Dessa forma, além de estimativas pontuais, a
abordagem possibilita a obtencdo de distribuicdes posteriores e intervalos de

credibilidade associados aos parametros estimados.

1.4. OBJETIVOS
1.4.1.0BJETIVO GERAL

Resolver equacdes de transferéncia de massa com reacdo de superficie em
biossensores SPR, utilizando a Técnica da Transformada Integral Generalizada, e estimar
os parametros cinéticos desses sistemas por meio da inferéncia bayesiana via Monte Carlo

em Cadeias de Markov.

1.4.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS
e Formular modelos matematicos baseados nas equacdes de conservacao de massa,
acopladas a equagdes cinéticas de interagcdes biomoleculares reversiveis,
representando a dindmica dos biossensores Opticos baseados em SPR.

e Adimensionalizar os modelos propostos, de modo a evidenciar os pardmetros

fundamentais do processo.
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e Aplicar a GITT para transformar as equacdes diferenciais parciais adimensionais
em sistemas reduzidos de equacdes diferenciais ordinérias acopladas.

e Implementar codigos computacionais na linguagem FORTRAN 90/95, utilizando
rotinas da biblioteca IMSL (como DIVPAG), para resolver numericamente os
sistemas obtidos pela aplicacao da GITT.

e Comparar os resultados obtidos pela GITT com aqueles do Método das Linhas
(MOL) e analisar a influéncia dos principais pardmetros fisico-quimicos na
transferéncia de massa e na cinética de interacao molecular.

e Aplicar o MCMC para estimar parametros cinéticos, em especial as constantes de
associacao e dissociagao.

e Verificar a correta implementagdo dos codigos computacionais do MCMC por
meio de dados simulados.

e Validar na faixa de dados disponiveis os modelos e algoritmos desenvolvidos
utilizando dados experimentais de afinidades de ligacdo obtidos em sistemas de

biossensores baseados em SPR.

1.5. CONTRIBUICAO DA TESE

As contribui¢des desta tese podem ser organizadas em trés dimensodes principais:
teorica, metodologica e pratica, estando alinhadas aos Objetivos de Desenvolvimento
Sustentavel (ODS) das Nagdes Unidas, em especial ao ODS 3 (Satide e Bem-Estar) e ao

ODS 9 (Industria, Inovagao e Infraestrutura).

Do ponto de vista tedrico-cientifico, a pesquisa formula modelos matematicos que
integram, de maneira acoplada, o transporte de massa por convec¢ao-difusao e a cinética
de ligacao biomolecular reversivel em biossensores opticos do tipo SPR. Essa formulagao
amplia a compreensdo de fendmenos em regimes de limitagdo de transporte e
heterogeneidade superficial, além de avancar o corpo tedrico existente ao empregar a
Técnica da Transformada Integral Generalizada (GITT) na solu¢do do problema direto e
a inferéncia estatistica bayesiana, via método de Monte Carlo por Cadeias de Markov
(MCMCO), na estimacao de pardmetros cinéticos. Ao aprimorar a interpretagdo de dados
experimentais em SPR, a tese contribui para a melhoria de diagndsticos biomédicos e
para o desenvolvimento de metodologias mais seguras na descoberta de farmacos,

alinhando-se as metas do ODS 3.
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No campo metodoldgico, a tese apresenta a aplicacdo inovadora da GITT para
resolver modelos de transporte acoplados a reagdes de superficie em biossensores SPR,
demonstrando sua eficiéncia e acurdcia em comparagdo com métodos numéricos
tradicionais. Além disso, na etapa de estimag¢do de pardmetros, a tese implementa o
MCMC em conjunto com o M¢étodo das Linhas (MoL), permitindo a obtencdo de
distribuicdes posteriores dos parametros de interesse de forma transparente e confiavel.
A implementacdo computacional em Fortran 90/95, apoiada em rotinas da biblioteca
IMSL, resultou em cddigos reprodutiveis e acessiveis, fortalecendo a capacidade de

inovagao ¢ a infraestrutura cientifica, em consonancia com o ODS 9.

Por fim, no plano pratico-aplicado, a tese fornece um conjunto de modelos e
protocolos computacionais que podem ser utilizados na interpretagdo de dados
experimentais de SPR, permitindo estimativas acuradas das constantes cinéticas e da
afinidade de ligagdo em sistemas biomoleculares. Esses avangos oferecem suporte direto
a areas estratégicas, como a biomedicina e a induastria farmacéutica, promovendo
inovacdo em saude e estimulando a criagdo de tecnologias acessiveis, confiaveis e

sustentaveis, em alinhamento com os ODS 3 ¢ 9.

1.6. ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho estd estruturado em cinco capitulos principais, além das
referéncias bibliograficas e do apéndice, organizados de forma a construir logicamente o
embasamento teorico, a metodologia, os resultados e as discussoes da pesquisa. A seguir,

descreve-se o conteudo abordado em cada um deles:

O Capitulo 1 introduz o tema da pesquisa, destacando a importancia e a motivacao
para o estudo das interagdes biomoleculares em biossensores baseados em SPR. O
capitulo fornece um panorama geral sobre a Técnica da Transformada Integral
Generalizada (GITT) e o Método de Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCMC),
definindo em seguida os objetivos gerais e especificos, as principais contribui¢des da tese,

e finalizando com a organizagao estrutural do documento.

O Capitulo 2 concentra-se na revisao da literatura, oferecendo um detalhamento
sobre o historico, os principios de funcionamento e os avangos tecnoldgicos dos

biossensores SPR. Este capitulo aprofunda-se nos desafios atuais de detecc¢do, nas
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limitagdes impostas pelo transporte de massa e pela cinética de ligacdo, além de
consolidar o referencial tedrico dos métodos empregados para as solugdes matematicas e
estatisticas: a GITT (para o problema direto) e a inferéncia bayesiana via MCMC (para o

problema inverso).

O Capitulo 3 ¢ estruturado na forma do primeiro artigo da tese, intitulado "Andlise
da Cinética de Ligagdo e do Transporte de Massa em Biossensor Baseado em SPR
Utilizando a Técnica da Transformada Integral Generalizada e o Método de Monte Carlo
via Cadeia de Markov". Nele, detalha-se a formulacdo do modelo de ligacdo 1:1, a
resolugdo do problema matematico através da abordagem hibrida numérico-analitica da
GITT em comparacdo com o Método das Linhas (MoL), e a aplicagdo do MCMC para
estimar os parametros cinéticos, utilizando dados simulados para verificacao e medicdes
experimentais reais (SARS-CoV-2 e enzima ACE2) para a validacao do modelo dentro

da faixa de dados experimentais disponiveis.

O Capitulo 4 apresenta o segundo artigo, denominado "Transformada Integral
Generalizada e Método de Monte Carlo via Cadeia de Markov Aplicados a Modelagem
de Biossensores SPR com Ligagdo Sequencial e Competitiva". O capitulo expande as
metodologias do capitulo anterior para abordar mecanismos bioldgicos mais complexos,
formulando e solucionando o acoplamento do transporte de massa para interacdes com
superficies de ligagdo sequencial em dois sitios e para cenarios de ligagdo competitiva

envolvendo dois analitos e um Unico sitio.

O Capitulo 5 sumariza as conclusdes gerais do estudo, destacando o éxito do uso
da GITT na solu¢do do modelo matematico e do uso do MCMC na solugdo do problema
inverso para descrever a dinamica de biossensores ¢ quantificar a cinética com exatidao
computacional. Além da sintese dos achados, o capitulo aborda as limitacdes das

formulagdes escolhidas e lista um escopo de sugestdes para pesquisas futuras na area.

Por fim, o Apéndice traz os graficos e figuras complementares pertinentes a analise
rigorosa de convergéncia dos modelos e a evolucao (convergéncia e estabilizacdo) das
cadeias de Markov, informacdes indispensaveis que foram realocadas para garantir a

fluidez da leitura dos capitulos principais.
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CAPITULO 2

REVISAO DA LITERATURA

2.1. HISTORICO E PRINCIiPIOS DE FUNCIONAMENTO DE BIOSSENSORES
DE RESSONANCIA PLASMONICA DE SUPERFICIE

Os biossensores de ressonancia plasmoénica de superficie (SPR) tornaram-se um
método espectroscopico estabelecido que permite medir interagdes moleculares.
Experimentos com biossensores envolvem a imobilizagdo de um reagente em uma
superficie € o monitoramento em tempo real de sua interagdo com um segundo
componente em solucdo. Os biossensores SPR medem a mudanga no indice de refracao
do solvente préoximo a superficie que ocorre durante a formagdo ou dissociacdo do
complexo (Rich e Myszka, 2000). A SPR ¢ frequentemente utilizada na analise de
amostras reais porque nao ¢ significativamente afetada por efeitos de matriz, eliminando
a necessidade de pré-tratamento da amostra (Ecija-arenas ef al., 2021). Isso resulta em

uma tecnologia altamente sensivel, muito versatil e eficaz.

A SPR ¢ um processo fisico que pode ocorrer quando a luz polarizada plana atinge
uma fina pelicula metdlica sob condi¢des de reflexdo interna total. Quando um feixe de
luz atinge um prisma semicircular, a luz ¢ desviada em direcdo ao plano da interface ao
passar de um meio mais denso para um menos denso. Alterar o angulo de incidéncia ()
modifica a luz emergente até que ela atinja um angulo critico. Nesse ponto, toda a luz
incidente se reflete dentro do prisma circular, fendmeno conhecido como reflexdo interna
total (TIR). A superficie € revestida com uma fina pelicula de um metal nobre, geralmente
ouro. O ouro ¢ utilizado em chips sensores porque combina caracteristicas favoraveis de
SPR com estabilidade e um alto nivel de inércia em contextos de interacao biomolecular.
Em uma certa combinagdo de angulo de incidéncia e energia (comprimento de onda), a
luz incidente excita plasmons (ondas de densidade de carga eletronica) na pelicula de
ouro. Como resultado, ocorre uma absorg¢ao caracteristica de energia via o campo de onda
evanescente, € a SPR ¢ observada como uma queda na intensidade da luz refletida e a

formacao de condigdes de reflexdo, conforme mostrado na Figura 2.1 (Schasfoort, 2017).
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Figura 2.1 — Ilustracao esquematica do principio da ressonancia plasmonica de superficie

para deteccdo de ligagao biomolecular.

Tais condi¢des sdo extremamente sensiveis a qualquer mudanga que ocorra nas
proximidades da interface metal-dielétrica, como a adsor¢do de moléculas na superficie
do metal e a formagdo de camadas de moléculas. Isso permite a deteccao da ligagcdo de
quantidades muito pequenas de material, gragas a altissima sensibilidade a pequenas
mudangas no indice de refracdo proximo a superficie (Wang et al., 2022). Essa variacao
¢ medida como uma mudanga no angulo de ressonancia e pode ser detectada gerando
sinais analiticos proporcionais a variagdo na concentragdo de massa sobre a superficie

sensora.

Desde sua primeira observacdo por Wood em 1902 o fendmeno fisico da
ressonancia plasmonica de superficie (SPR) encontrou aplicagdes praticas em detectores
sensiveis, capazes de detectar coberturas submonomoleculares. Wood observou um
padrao de faixas "andmalas" escuras e claras na luz refletida quando projetou luz
polarizada em um espelho com uma grade de difracdo em sua superficie (Wood, 1902;
Woo0d,1912). A interpretacdo fisica desse fenomeno foi iniciada por Lord Rayleigh
(Rayleigh, 1907) e posteriormente refinada por FANO, que concluiu que essas anomalias
estavam associadas a ondas de superficie (plasmons de superficie) sustentadas pela rede

(Fano, 1941).

Nos anos cinquenta, foram realizadas mais experimentacdes sobre as perdas de
energia de elétrons em gases e em folhas finas (Powell e Swan, 1960; Ritchie, 1957).
Pines e Bohm sugeriram que as perdas de energia eram devidas a excitagdo de elétrons
condutores, criando oscilagdes de plasma ou plasmons (Bohm e Pines, 1951; Bohm e
Pines,1953; Pines ¢ Bohm, 1952). Mais tarde, em 1958, Turbadar observou uma queda

acentuada na refletividade ao iluminar filmes metalicos finos sobre um substrato, mas ndo
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associou esse efeito aos plasmons de superficie (Turbadar, 1959). Foi em 1968 que Otto
demonstrou que o declinio na refletividade no método de reflexao total atenuada ¢ devido

a excitagcdo dos plasmons de superficie (Otto, 1968).

No mesmo ano, Kretschmann e Raether detectaram a excitagdo de plasmons de
superficie usando uma configuracdo diferente da técnica de reflexdo total atenuada
(Kretschmann e Raether, 1968). A pesquisa pioneira conduzida por Otto, Kretschmann e
Raether trouxe os plasmons de superficie para o campo da d6tica moderna, e, no final da
década de 1970, eles foram utilizados na exploracao de interagdes biologicas e quimicas

(Bendow e Lengeler, 1978; Pockrand et al., 1978).

Em 1980, a empresa Pharmacia ficou interessada na ressonancia de plasmons de
superficie € comegou a explorar seus potenciais aplicacdes. Em 1984, a empresa fundou
a Pharmacia Biosensor AB com o objetivo de desenvolver, fabricar e comercializar um
dispositivo pratico de SPR. Os esfor¢os da Pharmacia Biosensor na criagdo de superficies
sensoriais adequadas, juntamente com o desenvolvimento do cartucho microfluidico de
silicio, avangaram significativamente o progresso em direcdo a concretizagdo de uma
maquina SPR de facil uso (L6fés, 1995; Lofas e Johnsson, 1990; Sjoelander e Urbaniczky,
1991).

Desde entdo, os sensores SPR fizeram um enorme progresso tanto em termos de
desenvolvimento tecnoldgico quanto de aplicagdes. Tipicamente, um sensor SPR consiste
nos seguintes componentes principais: uma fonte de luz optica, geralmente um LED de
alta eficiéncia no infravermelho proximo; um elemento de acoplamento 6ptico, que pode
ser um prisma, grade, guia de onda ou fibra dptica; um chip sensor que inclui uma camada
de vidro conectada a uma camada metalica plana, onde a molécula alvo ¢ imobilizada;
um sistema de detec¢ao, muitas vezes um dispositivo de carga acoplada que utiliza uma
matriz linear de diodos ou pixels sensiveis a luz para cobrir a faixa de angulos da luz
incidente; e um sistema de manipulagdo de fluidos que garante um fluxo constante de
tampao sobre o chip sensor, mantendo um ambiente controlado. Todos esses componentes

sdo mostrados na Figura 2.2.
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Figura 2.2 — Representagdo esquematica dos principais componentes de um instrumento

SPR acoplado a prisma.

O sensor acoplado a prisma (Figura 2.2), que foi inicialmente descoberto por Otto
e posteriormente aprimorado por Kretschmann-Raether, ¢ o tipo mais antigo de sensor
dessa categoria e a configuragdo mais utilizada. Como a fluidodinamica e as respostas
ndo especificas influenciam fortemente a precisdo de um sensor SPR baseado na
configuracdo de Kretschmann-Raether, dispositivos de deteccao SPR sdo necessarios para
distinguir a resposta especifica do sensor (devido a ligagdo do analito com o ligante
imobilizado na superficie do sensor) da resposta ndo especifica (mudangas no indice de
refracdo causadas por variacdes de temperatura e composicao da amostra e adsor¢ao de
moléculas ndo-alvo na superficie). Nos ultimos anos, dispositivos SPR multicanais,
incluindo canais de deteccdo com ligantes para a deteccao de analitos especificos e canais
de referéncia que respondem apenas a ligagdo nao especifica, tém sido fabricados (Capelli

et al.,2023).

O chip sensor ¢ o componente essencial de um biossensor SPR, influenciando a
qualidade dos dados ao detectar interagdes biomoleculares em diversas areas, como
biomedicina, monitoramento ambiental e seguranca alimentar (HOMOLA, 2008). A base
do sensor consiste em um slide de vidro com uma fina camada metalica, geralmente ouro
devido a sua estabilidade quimica, embora alternativas como prata e cobre sejam
exploradas. A camada metalica é protegida por uma camada de passivacdo para evitar
interacdes indesejadas com proteinas, e diversas op¢des comerciais estdo disponiveis,

cada uma com técnicas especificas de fabricacao (Capelli et al., 2023).
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A imobilizagdo da superficie sensora ¢ crucial para garantir alta seletividade e
sensibilidade em experimentos SPR, onde o ligante ¢ o elemento de reconhecimento
biolégico fixado na superficie do sensor ¢ deve manter sua atividade biologica. A
imobilizacdo pode ser direta ou indireta, dependendo do peso molecular do analito, e
utiliza diferentes matrizes (2D ou 3D) ou camadas especiais (silica, carbono amorfo,
grafeno). Métodos de imobilizacao variam de acoplamento covalente, que € estavel, mas
pode alterar a orientacdo do ligante, a captura por afinidade, que preserva a atividade do

ligante mas pode reduzir o sinal (Capelli et al., 2023).

Quando o processo de imobilizagdo ¢ concluido, a solu¢do contendo os analitos
pode ser injetada sobre o ligante imobilizado. O processo de ligagdao, a0 aumentar a massa
na superficie do chip, induz uma mudanca no indice de refracdo da area circundante a
interface dielétrica metalica; assim, a condicdo de ressondncia ¢ desviada e pode ser
observada como uma mudanga no sinal correspondente ao deslocamento do angulo de
ressonancia (Capelli ez al., 2023). Esse deslocamento no dngulo de ressonancia representa
o sinal de resposta, quantificado em Unidades de Ressonancia (RU), e 0 monitoramento

das mudangas desse sinal ao longo do tempo produz um sensorgrama (Nikolovska-

Coleska, 2015)

Um sensorgrama permite a visualizagdo e avaliacao das diferentes fases de um
evento de ligagdo, como mostrado na Figura 2.3. Durante a inje¢do de um analito, o
aumento na resposta de ligacdo deve-se a formagdo de complexos analito-ligante na
superficie, com o sensorgrama sendo dominado pela fase de associagdo. Apds um certo
tempo de injecao, ¢ alcangado um estado estacionario, no qual a ligagdo e a dissociagcdo
de moléculas estdo em equilibrio. A diminuicao na resposta apds a injecao do analito €
devida a dissociacao dos complexos, definindo a fase de dissociacdo. Dependendo da taxa
de dissociacao do ligante testado, alguns ensaios podem exigir uma etapa de regeneracao

para retornar a linha de base (Nikolovska-Coleska, 2015).
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Figura 2.3 - Esquematizagdo do sensorgrama de uma ressonancia plasmon de superficie

(SPR).

2.2. AVANCOS TECNOLOGICOS EM SPR

Nos ultimos vinte anos, os sensores de ressonancia de plasmon de superficie (SPR)
avangaram significativamente, tornando-se uma ferramenta importante em disciplinas
como biossensoriamento, detec¢do quimica e caracterizagao de materiais. O SPR ganhou
popularidade no biossensoriamento devido a sua alta sensibilidade e especificidade na

deteccdo de interacdes biomoleculares.

A SPR oferece varios beneficios como um método de biossensoriamento. Ela
permite a medi¢do em tempo real da cinética de ligacdo e afinidade de biomoléculas.
Sendo uma técnica sem marcagdo, a SPR ¢ particularmente vantajosa para a detecgao de
virus, pois evita o problema comum de reducao da ligacdo causada por marcadores,
permitindo a medicao direta da cinética de ligagdo. Além de sua sensibilidade aprimorada,
com niveis de detec¢do relatados na faixa de pg/pL, a SPR também oferece resultados
quantitativos, pode ser miniaturizada e integrada a outras técnicas, como a imagem por

ressonancia plasmonica de superficie (SPR1) (Janith ez al., 2023; Steiner, 2004).

A ressonancia plasmonica de superficie localizada (LSPR) ¢ um desenvolvimento
mais recente na deteccdo plasmonica que permite uma maior sensibilidade. Na LSPR,
estruturas em nanoescala, que sdo muito menores do que o comprimento de onda da luz
incidente, sdo empregadas para sensoriamento. Quando a luz interage com nanoparticulas
de varias formas—como nanobastdes, nanoesferas e nanoconchas—ela faz com que os

plasmons oscilem localmente ao redor da nanoparticula. A LSPR ¢ sensivel a mudancas
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no indice de refracdo do meio circundante, bem como ao tamanho ¢ a forma das
nanoparticulas. Consequentemente, alteragdes no meio podem ser detectadas observando
mudangas nas propriedades da onda, como deslocamentos no comprimento de onda ou
no angulo da LSPR. A LSPR também oferece beneficios adicionais, como maior
sensibilidade devido a uma maior razdo de aspecto e maior flexibilidade, pois o
comprimento de onda da LSPR pode ser ajustado modificando as caracteristicas das
nanoparticulas. Avangos recentes incluem técnicas de deteccao colorimétrica baseadas em
LSPR e integracdo com métodos como fluorescéncia, Raman e espectroscopia de
infravermelho (Janith et al., 2023; Velmanickam et al., 2017; Velmanickam et al., 2019;
Zhao et al., 20006).

No entanto, a SPR como técnica de biossensoriamento tem certas limitacoes,
incluindo sensibilidade, o desafio de detectar pequenas biomoléculas e o alto custo de
produgdo. Consequentemente, os desenvolvimentos atuais da SPR estdo principalmente
voltados para melhorar a sensibilidade além dos limites existentes, permitindo a detecg@o
de pequenas biomoléculas e aprimorando a funcionalidade por meio da multiplexagao, o

que permitiria a tecnologia detectar multiplos analitos simultaneamente.

Diversas configuragdes, incluindo modulagdo angular e sistemas multicamadas,
foram desenvolvidas para melhorar a sensibilidade e o desempenho dos sensores SPR
(Zhou et al., 2017). Inovagdes incluem o uso de materiais novos, como nanosheets de
silicio, dicloruretos metalicos e camadas de grafeno funcionalizado para aprimorar a
interagdo com os analitos (Chiu et al., 2017; Hossain, 2020; Ouyang et al., 2016). Avangos
recentes em técnicas de modulacao de comprimento de onda e sensores de fibra Optica
demonstraram melhorias significativas nas capacidades de detec¢ao em tempo real e
sensibilidade, especialmente para analitos em baixas concentragdes (Wei et al., 2018).
Me¢étodos de modulagdo de fase mostraram maior sensibilidade a mudangas no indice de

refracao, embora desafios como flutuagdes de temperatura permanegam (Ye ef al., 2014).

A configuracdo de Kretschmann ¢ a configuragdo de sensor SPR mais comum,
utilizando um prisma para acoplar a luz em uma camada metalica, onde a queda na
intensidade refletida indica a presenga de analitos (Kretschmann e Raether, 1968).
Melhorias na sensibilidade tém sido alcangadas ao modificar a camada de sensoriamento
com novos materiais, como grafeno e MXene, e otimizar a espessura das camadas

metalicas (Karki et al., 2022; Kumbhat et al., 2019; Michel et al., 2016).
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Os sensores SPR acoplados a redes oferecem uma alternativa econdmica aos
sensores baseados em prismas, com estudos recentes demonstrando sua alta sensibilidade
na deteccao de analitos especificos (Ruffato ez al., 2013). As estratégias para aumentar a
sensibilidade incluem a otimizagdo das geometrias das redes e o uso de redes metalicas
multicamadas, que podem produzir picos de ressonancia mais nitidos para uma melhor
deteccao (Teotia e Kaler, 2018; Yaremchuk et al., 2018). Pesquisas tém mostrado que os
sensores baseados em redes podem alcancar limites de detec¢ao mais baixos para diversas
biomoléculas, como moléculas lipidicas e bactérias (Kabir et al., 2020; Silvestri et al.,
2015). A Figura 2.4 ¢ uma representacdo geral da configuracdo do sensor SPR acoplado

a redes.

Meio de
sensoriamento

Rede de difraciao
Substrato

Figura 2.4 — Diagrama esquematico da configuracdo do sensor SPR acoplado a redes.

Sensores SPR de fibra 6tica foram desenvolvidos para melhorar a sensibilidade e a
estabilidade na deteccao de analitos. Inovagdes recentes envolvem a integragdo de arrays
de nanofuros metalicos e o uso de novos materiais, como dicalcogenetos de metais de
transicdo, para aprimorar o desempenho do sensor. Esses sensores demonstraram
melhorias significativas nos limites de detec¢ado, tornando-os vidveis para aplicagdes em
seguranca alimentar e diagndsticos médicos (Jia ef al., 2013; Pollet et al., 2011; Wang et
al.,2020; Wang et al., 2019). A Figura 2.5 ¢ uma representagao esquematica de um sensor

SPR de fibra 6tica.
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Figura 2.5 - Diagrama esquematico de biossensores SPR baseados em fibra dptica.
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Sensores SPR baseados em guias de onda permitem a detec¢do remota e tém
mostrado potencial na deteccdo de alvos biologicos maiores devido aos seus
comprimentos de propagacdao mais longos. Guias de onda plasmonicos hibridos foram
desenvolvidos para aumentar a sensibilidade, alcangando melhorias significativas em
relacdo aos sensores SPR convencionais. Estudos recentes tém se concentrado na
otimizacdo das estruturas dos guias de onda para alcancar alta sensibilidade,
possibilitando a detec¢do de biomoléculas em baixas concentragdes (Hedhly et al., 2022;
Lee et al., 2018; Nesterenko et al., 2016). A Figura 2.6 mostra um diagrama esquematico

de um sensor SPR de guia de onda 6ptico integrado.
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Figura 2.6 - Diagrama esquematico de um sensor SPR de guia de onda 6ptico integrado.

A tecnologia SPR melhorou nos ultimos anos, tornando-se uma ferramenta
importante em varias areas. Agora, ¢ a abordagem preferida para muitas aplicagdes devido
a sensibilidade e especificidade dos sensores SPR na deteccdo de interacdes
biomoleculares. A Tabela 2.1 resume alguns desses sensores com diferentes

configuracdes e analitos, juntamente com os niveis de detec¢do desses sensores.

2.3. DESAFIOS ATUAIS E LIMITACOES

Por décadas, o numero de doengas em seres humanos tem aumentado
continuamente, tornando necessario o desenvolvimento de dispositivos de deteccdo
acessiveis e eficientes. Do ponto de vista do usudrio, essas informagdes podem ser obtidas
por meio de equipamentos independentes que fornecem resultados positivos ou negativos,
ou indicam a presenga de contaminantes em amostras de interesse. Esse cendrio impde
um desafio duplo a desenvolvedores e pesquisadores, uma vez que a aplicagdo de
biossensores depende da viabilidade dos biomarcadores ou analitos detectados para

indicar sindromes especificas (Yesudasu et al., 2021).
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Tabela 2.1 - Sensores SPR para aplicagdes em biossensoriamento.

Autor Configura Receptor Analito Limite de Materiais
cao deteccio/sensi
bilidade
, Interface
Fibra Prptelna curta de
(Cennamo et Optica Aptamero SE}){IE?(?(?V— polietileno
al., 2021) Plastica ) 37 nM glicol
v (PEG) em
nano-filme
de ouro
Filme
Prisma composito
. (Configura 1,6- de
(Jiang et al., ¢ao Hexanodio Hg" 80 Pli’;? / prata/ouro
2023) 1.25x10/ppm
Kretschma 1 ' (Ag/Au)
nn)
anti-
imunoglob imunoglobu Dissulfeto
(Dai et al., Fibra otica ulina G lina G 0.53 pg/mL/ de
2023) humana  humana (H- 4,01 pg/mL Carbono
(anti-H- IgG) (CS2
IgQ)
Anticorpo
. s anti- . . Nanoparti
(Kim et al., Fibra otica tireoglobul Tireoglobuli 6,6 fg/mL culas de
2022) ina (anti- na (Tg) ouro
Tg)
Proteina
ligante de 1,187 uM /
(Chze (r)12e3t)al., Fibra otica L- L-glutamina 10,797nM/log: Ouro
glutamina o[GlIn]
(Xuetal, ..,  Apwamero 0,102 ng/mL/ Nanoparti
”  Fibraodtica deécido Zearalenona culas de
2021) nucléico 1 a 480 ng/mL. .
Au/AI203
(Lietal., g Aptamero i 10 pM /4461 e um filme
2021y Fibraotica  oNpp  APNT nm/RIU de
grafeno.
Fosforeno
%)EI(XI;: DNA de fita com
(Rahman e/ Fibra otica fita simples 4050 nm/RIU n'lajtenals.
al.,2019) simples complement bidimensi
ar onais (2-
(ssDNA) D)
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(Ahmad et

0.241 M/ 14.81

MXeno

o ) +2 .
al., 2024) Fibra otica Pb am/M Ti.C
(Alam et al Kretriflhma Ligantes — doengas nos MXA;%O e
2022) Modificad imobilizad dentes 104.744°/R1IU camada de
0s humanos
a MoS2
imunoglob 0.1 ng/mL /
(Sarapukdee  Acoplados ulinagG Proteina A 22.86°/RIU, Prata
etal.,2023) a redes humana 35.58°/RIU e
128.85°/RIU
Hidrogel
(Lietal,  Guiade . b-  Acdo g M1 Supramole
ciclodextri lisofosfatidi cular com
2020) onda 50 uM
na co dupla
reticulacdo
Anticorpo
(Kumbhat et . . 178-
al., 2019) Prisma ant1-17ﬁ- estradiol 0.0036 pM Ouro
estradiol
Anticorpo Guia de
(Lee et al., Guia de de Proteina C- onda
2018) onda proteina reativa 0.3034 g/mL bimetalico
C-reativa Au-Ag
coelho
anti-
imunoglob Camada
ulina IgG humana de grafeno
(Yang et al., . humana G e de 3 Filme fino
2022) Prisma (IgG). camundong >~-10 ng/mL. de Cr-Au
(Grupos 0 Filme fino
funcionais de TaxOs
contendo
oxigénio)

A lista abrangente de biomarcadores correlacionados com multiplos tipos de cancer
e doengas perigosas propde a vantagem potencial da tecnologia robusta dos biossensores,
mas também apresenta desafios significativos. Em muitas situagdes, os analitos de
interesse estdo presentes em um meio complexo e em baixa concentragdo. Portanto, um
dos desafios ¢ a identificacdo de multiplos analitos necessarios para um diagnostico
preciso, considerando as diferengas genéticas ou de resposta do hospedeiro (Hoa ef al.,

2007).

O segundo desafio reside na instrumentagdo, particularmente na provisdo de

plataformas de biossensores relativamente de baixo custo e robustas, capazes de detectar
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multiplos analitos. Os trabalhos existentes t€ém se concentrado principalmente em
melhorar a sensibilidade dos sensores SPR baseados em prisma dentro da faixa de
comprimento de onda visivel, com aplicagdes limitadas, muitas vezes utilizando

ferramentas do MATLAB (Mazzeo et al., 2022).

O terceiro desafio envolve o desenvolvimento de novas estruturas que melhorem
todos os parametros de desempenho, como sensibilidade, precisdo de detecgdo e fator de
qualidade, para varias aplicagdes (Hasan Hasib et al., 2019; Tabasi; Falamaki, 2018).
Além disso, os pesquisadores precisam expandir o uso de sensores SPR baseados em
prisma para alcancar pardmetros de deteccdo mais significativos nas faixas de
infravermelho préximo e ndo visiveis por meio de métodos numéricos (Chithravel et al.,

2024).

Além disso, o quarto desafio ¢ que os pesquisadores precisam desenvolver mais
aplicagoes para os sensores SPR a fim de beneficiar a sociedade, especialmente a medida
que a prevaléncia de doengas continua a aumentar. Melhorar o desempenho dos sensores
SPR baseados em fibra e SPR baseados em guia de onda em faixas de alta frequéncia para
diversas aplica¢des pode ser considerado o quinto desafio. Outro obstaculo significativo
para novos pesquisadores no campo dos biossensores ¢ a falta de desenvolvimento de
trabalhos experimentais. Além disso, os sensores baseados em SPR apresentam vastas
oportunidades para pesquisas abertas em varias areas. Espera-se que os biossensores,

nano-sensores € sensores assistidos por cristais fotonicos avancem ainda mais no futuro

(Yesudasu et al., 2021).

Outro desafio ¢ a fabricacdo que evita interacdes ndo especificas com moléculas
indesejadas na superficie do sensor e as mutagdes de fundo no indice de refragdo (RI),
que podem resultar de flutuagdes na temperatura, umidade e composicdo. Os
consumidores exigem que os pardmetros mencionados acima sejam abordados como
parte do futuro desenvolvimento dos biossensores baseados em SPR. Portanto, esses
sensores devem ser apresentados a um nimero maior de consumidores de maneira
amigavel. Os desafios acima mencionados ajudarao novos pesquisadores a desenvolver

biossensores neste campo (Yesudasu et al., 2021).
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2.4. TRANSPORTE DE MASSA E CINETICA EM BIOSSENSORES SPR

Para interpretar quantitativamente dados experimentais de cinética de ligagao, ¢
necessario um modelo cinético que represente o mecanismo de ligacdo e envolva
parametros que caracterizam o sistema biofisico quimico. As interacdes biomoleculares
com superficies podem ser classificadas como especificas ou ndo especificas. Na
interacdo especifica, a superficie possui sitios de ligacao distintos e independentes, onde
os analitos podem se ligar. J4 na interacdo ndo especifica, a superficie ¢ vista como um
continuo, disponivel para a ligacdo em toda sua extensdo, embora espécies adsorvidas

criem zonas de exclusdo (Ramsden, 2003; Ramsden; Schneider, 1993).

A classificacdo entre superficie continua ou de sitios distintos depende do
tamanho do ligante em relacdo aos sitios de ligagdo (Ramsden, 2003). Em muitos
processos naturais, a superficie se apresenta como um continuo, diferentemente do
modelo de Langmuir, onde a superficie se apresenta uma matriz ordenada de sitios
independentes e nao sobrepostos maiores do que o ligante, e as moléculas se adsorvem
em posicdes aleatorias, criando lacunas que ndo podem ser preenchidas posteriormente

(Ramsden, 1995).

O modelo de Langmuir pode ser considerado como a teoria fundamental da cinética
de ligacdo (Langmuir, 1918). Considera-se moléculas em solu¢do passando sobre a
superficie do sensor chip. Qualquer analito 4 pode interagir com o receptor ou ligante B
imobilizado na superficie, formando o complexo analito-receptor AB. O processo de

associac¢do e dissociacao pode ser descrito pelo seguinte esquema de reagdo reversivel:

A+B = AB (2.1)

sendo k. e kg as constantes de velocidade de associagdo e dissociacao, respectivamente.

Em uma situacao ideal, o transporte de massa do analito para a superficie e o seu
transporte dentro na camada de hidrogel ndo influenciam a cinética de ligacdo. Esta
situagdo acontece quando o transporte de massa do analito para a superficie do sensor ¢
rapida quando comparada a liga¢do do analito ao ligante. A rea¢do quimica ird determinar

e descrever a cinética de ligagao.
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Os receptores B e o complexo AB devem estar imobilizados na superficie e ndo se
difundem. Isso leva a assumir que a reagdo de ligacdo entre o analito e o ligante
imobilizado ¢ regida pelo modelo de adsor¢do de Langmuir de primeira ordem. Como

resultado, a taxa de reag@o ¢ descrita pela seguinte equagao de cinética quimica:

dl48] _

=k [4]([C,]-[4B])-k,[4B] (2.2)

sendo [A] a concentragdo de analito, /AB] a concentragdo do complexo ¢ /Cr/ a

concentragao total de receptores.

Apesar de suas suposigdes restritivas, que raramente sao justificadas em biologia, o
modelo de Langmuir ainda ¢ amplamente utilizado para a analise cinética de interacdes
especificas, talvez devido a sua simplicidade. Ele ¢ oferecido ao usuario como a primeira
abordagem na avalia¢do de dados; por exemplo, os pacotes de software de analise como
Biacore aplicam o modelo de Langmuir, chamando-o de “cinética 1:1” (Saftics et al.,

2021).

No entanto, o modelo geralmente falha em descrever a cinética de ligacdo ndo
especifica, como a ligacdo de moléculas de proteina em superficies de sensores. As
principais divergéncias em relacdo ao modelo de Langmuir sdo que a superficie do sensor
(um filme metalico ou dielétrico) deve ser considerada como um continuo, € ndo como
uma matriz de sitios de ligagdo individuais (que, mesmo se existissem, seriam muito
menores do que o analito) e os analitos podem permanecer na superficie por varios dias

“! em vez dos aproximadamente 10~* s™! tipicos da dissociacdo

ou mais (ks < 10°° s
ligante—receptor em solucdo homogénea), o que significa que a reacdo era praticamente

irreversivel, contradizendo a Eq. (2.1) (Ramsden, 1995; Saftics et al., 2021).

O processo de ligacdo requer uma quantidade suficiente de analitos proximos a
superficie; sua presenca ¢ mantida pelo transporte a partir da solugdo em massa. A
aproximacao inicial ¢ afirmar que a concentracao proxima a superficie ¢ sempre igual a
concentragdo em massa; ou seja, o analito estd uniformemente distribuido em todo o
volume da célula de fluxo, e todas as partes da superficie do biossensor estdo expostas a
mesma concentragdo constante de analito (pode-se referir a isso como a abordagem de
“mistura homogénea”, mas, na realidade, a mistura nunca pode ser tao eficiente devido

ao atrito nas paredes)(Saftics et al., 2021).
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As condig¢des hidrodinamicas estaveis podem ser melhor obtidas aplicando fluxo
laminar na camara de fluxo, por exemplo, com uma bomba peristaltica ou, ainda melhor
(para evitar pulsagdes ritmicas), com uma bomba de seringa. O fluxo laminar é
caracterizado por um numero de Reynolds baixo (Re) (que, no entanto, depende da
geometria do fluxo e apenas fornece uma estimativa aproximada do regime de fluxo).
Mesmo assim, o fluxo laminar geralmente ocorre para Re <2000 em um tubo cilindrico
longo e reto, € em biossensores praticos pode ser tdo baixo quanto 1-10. Por outro lado,
mesmo valores superiores a 2000 podem manter o fluxo laminar se for evitada qualquer
perturbacdo que o levaria a turbuléncia. Devido ao perfil parabdlico caracteristico da
velocidade do fluxo laminar em um tubo cilindrico, o nimero de analitos é
inevitavelmente depletado proximo a superficie e o transporte através desta regido vicinal
pode ser crucial tanto em termos do resultado da medi¢do do biossensor quanto na analise

cinética dos dados (Saftics et al., 2021).

A presenga da zona de depleg@o ndo significa necessariamente que o transporte seja
o fator limitante da taxa de liga¢@o. Se a taxa do evento de ligagdo for muito mais lenta
do que o transporte, a cinética ¢ independente do transporte e a célula de fluxo pode ser
tratada como um sistema bem misturado. Se a ligacao for rdpida, o transporte tem um
efeito significativo e pode até dominar a cinética. Este caso ¢ denominado limitado por
transporte de massa (MTL), cujo reconhecimento desempenha um papel crucial na andlise
cinética e no design de células de fluxo (Mason et al., 1999; Ramsden, 2003; Schuck e

Zhao, 2010).

Para tratar completamente o transporte de massa, ¢ necessario conhecer a
distribuicao espaciotemporal de concentracao na célula de fluxo, o que pode ser alcangado
resolvendo a equacdo diferencial parcial (EDP) convectiva-difusiva completa. Embora
essa abordagem assegure alta acurdcia em principio, as altas demandas computacionais
da solucao numérica a tornam inviavel para usuarios finais que tentam ajustar o modelo
aos seus dados. Além disso, erros introduzidos pela discretizagdo ndo garantem resultados
confidveis. Com aproximagdes racionais, no entanto, o problema pode ser tornado mais
manejavel. Na pratica, lidar com o transporte significa que devemos apenas conhecer a

concentragdo na proximidade imediata da superficie (Saftics et al., 2021).

Os fundamentos das variagdes de concentracdao em solu¢des fluentes confinadas em
uma camara cuja parede solida ¢ um local de reagdo quimica heterogénea foram

originalmente discutidos no contexto de problemas eletroquimicos (Anderson;
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Moldoveanu, 1984; Compton et al., 1988). A EDP que descreve este sistema esta
intimamente relacionada as equagdes de Navier-Stokes, que devem ser consideradas para
um tratamento hidrodinamico completo do sistema. No campo dos biossensores, o
modelo EDP foi aplicado pela primeira vez na analise de medicdes de reflexdo interna
total (TIR) (Lok et al., 1983; Watkins; Robertson, 1977); as equacdes foram adaptadas
para a célula de fluxo SPR do BIACORE (Sjoelander; Urbaniczky, 1991) e
posteriormente desenvolvidas por Christensen (1997), Mason et al. (1999) e Myszka et
al. (1998).

O modelo EDP pode ser resolvido principalmente de forma numérica, utilizando
tanto o método das diferencas finitas (por exemplo, o esquema de Crank—Nicholson)
quanto métodos de elementos finitos (Christensen, 1997; Gervais; Jensen, 2006; Hansen
etal.,2012; Lebedev et al., 2006; Lynn et al., 2013; Mason et al., 1999; Murthy; Armani,
2012; Myszka et al., 1998; Selmi et al., 2017; Squires et al., 2008; Yang et al., 2008).

Vijayendran et al. (1999) demonstraram que certas hipodteses (por exemplo,
negligenciar a convec¢do, mas considerar a equagdo de difusdo para dimensdes
relevantes) podem tornar o modelo de EDP mais vidvel computacionalmente. A solugdo
numérica completa € usada principalmente para simulagdes e, ao reter a complexidade do
sistema real, pode servir como um padrao absoluto para testar a validade de modelos mais
simples (Quinn et al., 2019). Versdes simplificadas do modelo de EDP (como o modelo
de dois compartimentos) tornaram-se amplamente utilizadas porque solugdes analiticas
para as equagdes do sistema convectivo-difusivo adequado sdo acessiveis através da
aproximacao de estado estacionario. No entanto, o aumento constante do poder
computacional pode em breve permitir que o conjunto completo de equagdes seja

resolvido numericamente e ajustado simultaneamente aos dados (Saftics et al., 2021).

O modelo de dois compartimentos € baseado na analise da contribui¢do relativa da
conveccao e da difusdo para o transporte de analitos. Ele ¢ constituido por um conjunto
de equagdes diferenciais ordindrias acopladas que ndo aborda as variagdes espaciais da
concentracdo do analito na célula de escoamento, nem a concentragdo do complexo
analito-receptor na superficie do sensor. Ele se concentra apenas nas variagdes de
concentragdo ao longo do tempo, sendo dividido em dois compartimentos, conforme

ilustrado na Figura 2.7 (Myszka et al., 1998).
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Figura 2.7 - Esquematico de uma célula de escoamento com um modelo de dois

compartimentos.

Nesse modelo, ¢ adicionado mais um passo ao mecanismo de ligagcdo da Equagao
2.1, no qual o analito Ay ¢ transportado do seio do fluido em solugdo para a superficie do
sensor. Este analito sobre a superficie agora denotado A, interage com o receptor

imobilizado B, formando o complexo analito-receptor AB:

km ka
A =A+B = AB 2.3)
km kd

sendo k», o coeficiente de transporte de massa médio em relagdo ao comprimento da

superficie do sensor.

Dentro de cada compartimento, as concentragcdes sdo uniformes no espago, mas
podem mudar ao longo do tempo. Essas concentragdes sdo médias ao longo do
comprimento da célula de escoamento do biossensor. Assume-se que a concentracao do
analito no compartimento externo ¢ constante e igual a concentragdo de injecao, [4¢]. O
modelo ignora os breves periodos de transi¢ao que ocorrem quando a associacdo ou
dissociacdo ¢ iniciada e a concentracdo no compartimento externo sobe ou cai para [Ay].
A concentragdo no compartimento interno, [4], muda devido ao transporte do analito
entre os compartimentos e porque o analito se liga e se dissocia de receptores imobilizados
na superficie do sensor. Se Vi ¢ o volume do compartimento interno e S ¢ a area de

superficie da cdmara de fluxo, entdo:

y AL sk [a)(e)-[8) + 8]+ £, (4] -[4]) 4
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@ =k, [4)([C,]-[4B]) -k, [ 4B] (2.5)

emt=0, [A] = [AB] =0 (2.6)

km € a constante de velocidade direta limitada por difusdo, média sobre a superficie
do sensor. Efeitos de transporte influenciardo a cinética de ligagdo quando a velocidade
de reacao for rapida em comparagdo com a velocidade de transporte, ou seja, quando
ka[C1] = k. Como discutido por Lok ef al. (1983) e Sjoelander e Urbaniczky (1991),

pode-se demonstrar que, em uma boa aproximagao,
D2 1/3

k =1,282| L
hl

sendo vy, € a velocidade maxima do fluido, D é o coeficiente de difusdo do analito, 4 e /

Q2.7)

sdo a altura e o comprimento do canal de escoamento, respectivamente.

Como demonstrado por uma analise detalhada no artigo de Myszka et al. (1998), o
modelo de dois compartimentos pode proporcionar excelente acuracia ao ajustar dados
limitados pelo transporte e serve como uma aproximagao razoavel do modelo de EDP.
Sua simplicidade, que implica um uso reduzido de recursos computacionais, € sua
interpretagdo direta fizeram do modelo de dois compartimentos o método principal na
analise cinética de medig¢des sob limitacao de transporte (Quinn et al., 2019). No entanto,
o modelo tende a falhar se regimes transitorios influenciarem a cinética, como quando
uma solucdo de analito ¢ subitamente injetada na célula de fluxo. Com o objetivo de
refinar o modelo de dois compartimentos, modelos de trés (Quinn et al., 2019) e
multicompartimentos (Abolfath-Beygi; Krishnamurthy, 2014) foram desenvolvidos. O
acesso futuro a uma capacidade de processamento ainda maior pode permitir a elaboragao

adicional desses modelos.

2.5. ATECNICA DA TRANSFORMADA INTEGRAL GENERALIZADA

Meétodos hibridos numérico-analiticos para equacdes diferenciais parciais siao
valorizados tanto como referéncias para esquemas numeéricos quanto como abordagens
computacionais-analiticas alternativas. Esses métodos atuam como uma ponte entre

formulagdes matematicas simples, trataveis por métodos analiticos classicos, e
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formulagdes mais complexas que exigem métodos numéricos caros e codigos
computacionais associados (Cotta et al., 2020; Cotta et al., 2023; Cotta et al., 2018; Cotta;
Mikhailov, 2000). Derivados de métodos analiticos cldssicos, desenvolvidos antes do
avanco da ciéncia da computacdo, esses métodos sdo especialmente relevantes em
fendmenos de transporte, onde a técnica da transformada integral ¢ amplamente utilizada.
Uma extensao desses métodos € a técnica de transformada integral generalizada (GITT)

(Cotta, 1990; Cotta, 1994; Cotta, 1993; Cotta; Mikhailov, 1997).

A GITT (Generalized Integral Transform Technique) ¢ uma abordagem baseada na
expansao em autofungdes para equagdes diferenciais parciais. Ela consiste em selecionar
um problema de autovalores que capture as caracteristicas essenciais dos operadores
diferenciais e coeficientes do problema original, garantindo a convergéncia da expansao,
mesmo quando truncada. Para melhorar a convergéncia e reduzir custos computacionais,
técnicas como filtragem analitica ou esquemas de balango integral podem ser aplicadas.
Em problemas de difusdo desacoplados com condi¢des de contorno de primeiro a terceiro
tipo, utiliza-se comumente a teoria de Sturm-Liouville. Entretanto, em casos de
acoplamento significativo entre equagdes ou condigdes de contorno, o uso de problemas

desacoplados do tipo Sturm-Liouville pode ndo ser ideal (Cotta ef al., 2023).

Mikhailov e Ozisik (1984) classificaram problemas lineares de difusdo em sete
classes diferentes, resolviveis por transformadas integrais. Essas classes variam desde
problemas de difusdo de um unico potencial até casos com termos de acoplamento linear
entre potenciais. Solugdes exatas sdo obtidas através de transformadas integrais aplicadas
a problemas de autovalores ndo cléassicos. Além disso, o desenvolvimento do GITT
permitiu a criagdo de bases alternativas de expansdo, como para dominios irregulares
(Pinheiro et al., 2019), problemas com fronteira mével (Carvalho et al., 2021), em
extensoes para problemas de autovalores de quarta ordem para camadas limite e equagdes
de Navier-Stokes (Lisboa et al., 2024; Silva et al., 2010), na representacdo de dominio
unico para problemas heterogéneos de multiplas regidoes (De Almeida et al., 2020; Sousa
et al., 2024), na incorporacao de termos convectivos nos problemas de autovalores (Cotta
et al., 2018; Knupp et al., 2020), e, mais recentemente, na consideracdo de ndo

linearidades no proprio problema de autovalores (Cotta et al., 2016; Pontes et al., 2022).

A GITT ¢ um método de expansdo em autofungdes que nao se limita a formulagdes
que permitem solugdes analiticas exatas e desacopladas, ao contrario do método classico

de transformada integral para problemas de difusdo linear transformaveis.
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Consequentemente, ela oferece abordagens alternativas de solug@o que os usuarios podem

utilizar. Os passos fundamentais envolvidos podem ser geralmente descritos da seguinte

forma (Cotta et al., 2023):

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

Selecio da base de expansdo: Escolher a base de expansio adequada,
equilibrando as tarefas analiticas e numéricas, para garantir uma convergéncia
rapida e sistemas menos acoplados.

Reformulacio do problema: Reescrever o problema original destacando os
operadores escolhidos que serdo transformados, enquanto os termos restantes
sdo0 agrupados em uma fonte expandida.

Filtragem: Reduzir o esforco computacional por meio da filtragem analitica,
eliminando ou minimizando a importincia dos termos de fonte que afetam a
taxa de convergéncia.

Solucdo do problema de autovalores: Utilizar separagcdo de varidveis ou a
propria metodologia GITT para lidar com problemas de autovalores, resultando
em problemas algébricos que podem ser resolvidos numericamente.

Processo de transformacao integral: Aplicar o operador de transformacao
integral sobre o problema filtrado, calculando os coeficientes integrais
preferencialmente de forma analitica.

Solucido do sistema transformado: Resolver o sistema de EDOs
transformado, que pode ser analiticamente ou numericamente, dependendo da
complexidade.

Recuperacido dos potenciais originais: Reconstruir os potenciais originais
utilizando a formula inversa da transformacao integral, combinando-a com a

solucao filtrada.

Ao transformar EDPs complexas em EDOs, a GITT simplifica a tarefa

computacional, mantendo o esforco de calculo concentrado em uma unica variavel

independente. A técnica ¢ eficaz para lidar com dominios complexos e irregularidades

geométricas que seriam dificeis de tratar com métodos convencionais. Além disso, A

GITT permite o controle automatico do erro global, assegurando que a solucdo obtida seja

precisa e confiavel. Por fim, a técnica ¢ particularmente util em problemas onde os

coeficientes das equagdes variam com o tempo ou o espago, oferecendo uma abordagem

direta para esses casos.
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2.6. INFERENCIA BAYESIANA - O METODO DE MONTE CARLO VIA
CADEIA DE MARKOV

Inferéncia significa tirar conclusdes a partir de dados. A inferéncia estatistica utiliza
o método estatistico em dados amostrais e tira conclusoes sobre a populacao de interesse,
descrevendo-a ou testando hipdteses. Em outras palavras, € um processo de inferir
caracteristicas de uma populagdo por meio da observacdo de uma amostra (Zanetta,

2017).

Existem duas principais escolas de pensamento que guiam essa area: a inferéncia
frequentista e a inferéncia bayesiana. A inferéncia frequentista, também conhecida como
classica, fundamenta-se na ideia de que a probabilidade de um evento ¢ a frequéncia
relativa com que esse evento ocorre em muitas repeticdes do experimento. A inferéncia
bayesiana, por sua vez, baseia-se no Teorema de Bayes e na ideia de que a probabilidade
¢ um grau de crenca em uma hipotese. Essa abordagem permite incorporar conhecimento
prévio (a priori) a analise e atualizar essa cren¢a a medida que novas evidéncias sdo

obtidas (Gelman et al., 2013). A Tabela 2.2. traz uma comparagao entre as abordagens.

Tabela 2.2 — Comparagao entre as abordagens.

Caracteristica Frequentista Bayesiana
Probabilidade Frequéncia a longo prazo Grau de crenga
Conhecimento Incorporado através da
prévio Nao incorporado distribuicao a priori
Baseada em testes de hipoteses e Baseada no Teorema de
Inferéncia intervalos de confianca Bayes
Interpretagdo Objetiva Subjetiva

A andlise bayesiana destaca-se na inferéncia estatistica por sua capacidade de
incorporar conhecimento prévio, tornando as inferéncias mais robustas (Gelman et al.,
2013). Sua flexibilidade permite modelar complexidades e adaptar-se a novos dados,
enquanto sua interpretacdo intuitiva facilita a comunicac¢do dos resultados (Kruschke,
2014). Ao basear-se no Teorema de Bayes, a analise bayesiana garante coeréncia ldgica
na atualizacdo das crencas. Embora haja desafios como a escolha da distribuicao a priori

e a complexidade computacional, a versatilidade da andlise bayesiana a torna uma
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ferramenta aplicdvel em diversas areas, desde as ciéncias sociais até a engenharia e
finangas, oferecendo uma abordagem mais completa para a tomada de decisdes baseadas

em dados.

A abordagem bayesiana para a inferéncia requer uma distribuicdo a priori para
representar o conhecimento inicial sobre pardmetros desconhecidos. Essa distribuicao a
priori pode ser especificada com base em conhecimento subjetivo ou informagdes de
experimentos anteriores. Um método comum € o uso de densidades paramétricas, onde
os hiperparametros sdo escolhidos subjetivamente. As distribui¢cdes a priori conjugadas
simplificam a analise, garantindo que a priori e a posteriori pertencam a mesma familia,
facilitando as atualizagdes bayesianas sequenciais. Quando ha informagdes limitadas
disponiveis, podem ser utilizadas distribui¢cdes a priori ndo informativas, geralmente
alcancadas definindo uma alta variancia em uma distribui¢do a priori conjugada (Orlande

etal.,2011).

Suponha que P seja um vetor dos parametros desconhecidos e que m(P) represente
sua distribuicdo a priori. Uma vez que um conjunto de medidas Y ¢ observado, essa
distribuicdo a priori deve ser combinada com a informagdo fornecida pela fungdo de
verossimilhanga w(Y|P). Essa combinacdo resulta na distribui¢do a posteriori de P,
representada por w(P|Y), que pode ser obtida através do teorema de Bayes, dado por
(Beck; Arnold, 1977; Kaipio; Somersalo, 2006; Orlande et al., 2011; Kaipio; Fox, 2011;
Gamerman; Lopes, 2006)

z(Y|P)z(P)

z(P|Y)= (v)

2.8)

sendo m(Y) a densidade marginal de probabilidade das medidas, a qual desempenha o
papel de uma constante de normalizacao, dada por:

7(Y)=[z(Y|P)7(P)aP (2.9)

Como o calculo de m(Y) com a equagdo (2.9) ¢é, em geral, dificil e geralmente ndo

necessario para calculos praticos, o teorema de Bayes ¢ comumente escrito como:
7z(P|Y)oxcz(Y|P)z(P) (2.10)

Quanto mais informativa for a informacao a priori, maior serd sua influéncia na

posteriori. Quanto maior o numero de observacdes no conjunto de dados, maior serd a
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probabilidade de a verossimilhanga influenciar a posteriori. Toda a informagao disponivel
sobre os parametros P esta contida em sua distribuicao a posteriori. Quando a distribui¢cdo
a posteriori de P ¢ conhecida, todos os tipos de inferéncias podem ser realizados, como a

estimativa pontual (como média, mediana e moda) e a construgdo de intervalos de

credibilidade (Orlande et al., 2011).

A distribuicao a posteriori w(P|Y) pode ser muito complexa e impossivel de ser
obtida diretamente. M¢étodos numéricos tém sido propostos para amostrar essas
distribuicdes e resolver esse problema e, com o rapido avango dos computadores nos
ultimos anos, eles ganharam muita popularidade. Na ultima década, o mais popular entre
todos os métodos para estimar modelos bayesianos foi o de Monte Carlo via Cadeia de

Markov (MCMC).

De acordo com Gelman et al. (2013), MCMC ¢ um termo geral para métodos de
amostragem de niimeros aleatdrios usando cadeias de Markov, que podem ser usados para
amostrar valores de acordo com a densidade de probabilidade da distribuigdo a posteriori.
A distribuicao a posteriori pode ser aproximada por um nimero suficientemente grande
de amostras sem a necessidade de fixar uma forma funcional para as distribui¢cdes de
probabilidade. Diversos algoritmos para MCMC foram desenvolvidos, os quais podem
resultar em diferentes cargas computacionais e propriedades de convergéncia, tais como
Metropolis-Hastings (Hastings, 1970; Metropolis et al., 1953), amostrador de Gibbs
(Gelfand; Smith, 1990), Multiplas Tentativas Metropolis (Liu et al., 2000), Ensemble
MCMC (Calderhead, 2014; Neal, 2011), Rejeicao Atrasada Metropolis (Haario et al.,
2006) e Particle Metropolis Hastings (Andrieu et al., 2010; Endo et al., 2019).

O nome MCMC combina as propriedades de Monte Carlo e cadeia de Markov.
Monte Carlo envolve estimar propriedades de uma distribui¢do usando amostras
aleatorias, como calcular a média a partir de amostras em vez de usar equacdes
complexas. Isso € util quando as amostras sdo faceis de obter e as equagdes sdo dificeis
de manipular. A cadeia de Markov, por sua vez, refere-se ao processo sequencial em que
cada amostra aleatdria serve como base para a proxima, com a caracteristica de que cada
nova amostra depende apenas da anterior, e ndo das anteriores a ela (Van Ravenzwaaij et

al., 2018).
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CAPITULO 3

ARTIGO I - ANALISE DA CINETICA DE LIGACAO E DO TRANSPORTE DE

MASSA EM BIOSSENSOR BASEADO EM SPR UTILIZANDO A TECNICA DA

TRANSFORMADA INTEGRAL GENERALIZADA E O METODO DE MONTE
CARLO VIA CADEIA DE MARKOYV.

3.1. INTRODUCAO

Compreender as interagdes biomoleculares ¢ fundamental em diversos campos da
ciéncia moderna, como no diagnostico de doengas, no monitoramento ambiental, na
analise de alimentos e na toxicologia (Gade et al., 2022; Mahmoudpour et al., 2019;
Wunderlich; Hirsch, 2022; Zhou et al., 2019). Avangos recentes no desenvolvimento de

biossensores tém destacado a importancia dessas interagoes.

O campo dos biossensores tem avancado rapidamente gracas a miniaturizagdo € ao
uso de nanomateriais. Inovagdes como dispositivos lab-on-a-chip e nanosensores
permitem testes portdteis com alta sensibilidade. Nanoparticulas metalicas, pontos
quanticos, nanotubos de carbono e nanofios sao usados como matrizes de imobilizacao

ou rotulos, melhorando transferéncia de elétrons e viabilizando detec¢do multiplexada.

Na detec¢do de biomarcadores de cancer, biossensores electroquimicos identificam
alteragdes em acidos nucleicos e proteina, utilizando nanoparticulas de ouro, nanofios de
silicio e nanotubos para alcancar limites de deteccdo extremamente baixos. Técnicas
Opticas como ressonancia de plasmon de superficie, anel optofluidico e dispersdao Raman
intensificada por superficie proporcionam deteccao label-free ou através de marcadores
com elevado grau de multiplexacdo. Sensores de massa, como piezoelétricos,

complementam o conjunto de técnicas disponiveis (Jayanthi et al., 2017).

Além dos marcadores de cancer, os biossensores comerciais tém aplicagdes amplas.
No diagnostico clinico, sdo usados para monitorar metabolitos (glicose, lactato,
colesterol, creatinina) e hormonios (hCG em testes de gravidez). Eles também permitem
deteccdo rapida de patdogenos como E. coli O157, virus da influenza A/B,
Helicobacter pylori, HIV, tuberculose e malaria. No setor ambiental, medem parametros
como demanda bioquimica de oxigénio, nitrato e pesticidas, enquanto na industria

alimenticia verificam compostos como glutamato, sacarose, lactose, alcool e vitamina C.
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Ha ainda dispositivos destinados a detecgao de agentes de bioterrorismo, incluindo antraz

(Bacillus anthracis), Salmonella e toxina botulinica (Bahadir; Sezgintiirk, 2015).

Embora existam varias técnicas para determinar interagdes biomoleculares — como
a espectroscopia de ressonancia magnética nuclear, a microscopia eletronica de
transmissdo, a cristalografia de raios X, a calorimetria de titulagdo isotérmica e a
interferometria de biocamada — apenas algumas permitem investigar a afinidade de
ligacdo e a cinética molecular, que s@o cruciais para compreender o mecanismo molecular
subjacente. Os biossensores Opticos de SPR sdo uma ferramenta eficaz para o estudo das
interagdes biomoleculares, permitindo a detecgdo sem rotulos, em tempo real e in situ

(Kanzaki et al., 2020; Klestova et al., 2022; Parkkila et al., 2022; Wang et al., 2022).

Yesudasu et al. (2021) destacaram como os sensores de SPR tém se mostrado
ferramentas altamente versateis para a deteccdo de diferentes alvos biomoleculares e
ambientais. No campo da hibridizacdo de DNA, eles permitem identificar cadeias
complementares e com falhas com grande sensibilidade. Em aplicagcdes biomédicas,
destacam-se na deteccdo de proteinas em fluidos corporais, como a albumina sérica
bovina (BSA) em plasma sanguineo, em concentrag¢des da ordem de ng/mL a pg/mL. No
monitoramento de analitos ambientais, estruturas de Cu-grafeno e sensores baseados em
Al20; demonstraram eficiéncia na detecgdo de ureia, além de aplicacdes na identificacao
de estrogénio, goma xantana e bactérias patogénicas, reforcando a relevancia ambiental

da técnica.

De acordo com Pashchenko ef al. (2018), a Ressonancia de Plasmon de Superficie
(SPR) se destaca entre as técnicas de biossensoriamento por oferecer um desempenho
superior para medi¢des cinéticas em comparacdao com outras abordagens. Essa vantagem
decorre de sua capacidade de monitorar em tempo real a ligagdo e dissociacdo molecular,
sem precisar de marcadores. A técnica se destaca por oferecer sensibilidade excepcional
as mudangas no indice de refragdo, identificando interagdes moleculares sutis. Além
disso, ao contrario de muitas técnicas concorrentes, a SPR gera dados cinéticos
quantitativos, incluindo as constantes de taxa de associa¢do e dissociagdo, essenciais para

caracterizar a dinamica das interagdes.

McCann et al. (2025) revisam a andlise de cinética de ligagdo em biossensores de
afinidade, destacando o SPR como técnica de referéncia por oferecer deteccao em tempo

real, sem rétulos e com extragdo quantitativa de constantes cinéticas. Contudo, ressaltam
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desafios como limitacdes de transporte de massa, efeitos de re-associacdo,
heterogeneidade da superficie e dependéncia da vazao, que podem distorcer os resultados.
Para superar essas limitagdes, recomendam o uso de ajustes globais, modelos que
considerem transporte de massa, sensores multiparamétricos e validagdo com técnicas
complementares. Assim, o SPR permanece como padrdo-ouro para analise cinética, mas
exige controle experimental rigoroso € modelagem avangada para garantir interpretagdes

confiaveis.

Embora diversos tipos de instrumentos comerciais de sensores SPR estejam
disponiveis, como os da IBIS Technologies B.V., AutoLab, GWC Technologies,
Genoptics Bio Interactions, Biosensing Instrument e SPR Navi, o sistema Biacore

continua sendo o mais amplamente utilizado.

Segundo Jason-Moller et al. (2006) e Gopinath (2010), as plataformas Biacore SPR
destacam-se frente a métodos tradicionais como ELISA e QCM por possibilitarem o
monitoramento continuo e /abel-free das interacdes biomoleculares em condi¢des nativas,
permitindo determinar de forma quantitativa as constantes de associacdo, dissociagdo e
equilibrio, além de andlises termodindmicas detalhadas. Enquanto o ELISA se limita a
medig¢des de ponto final dependentes de sistemas enzimaticos e 0 QCM, embora baseado
em variacdes de massa, apresenta ruido, dependéncia de propriedades viscoeldsticas e
baixa confiabilidade para caracterizagdo cinética, o Biacore alcanca alta sensibilidade,
chegando a faixa de picomolar, e resolugdo suficiente para detectar variagdes sutis no

indice de refracao.

O Biacore detecta mudangas no indice de refracdo proximas a superficie do sensor,
permitindo aos usuarios acompanharem a cinética de associacao e dissociagdo entre
receptores imobilizados e analitos em solu¢do. Como o transporte de analito até a
superficie pode influenciar a cinética observada, € essencial identificar as limitacdes de
transporte de massa ao projetar as células de fluxo e interpretar os dados de ligacdo

(Mason et al., 1999; Saftics et al., 2021; Schuck; Zhao, 2010).

Para abordar com acuracia o transporte de massa em um biossensor, ¢ necessario
adotar um modelo matematico de conveccao—difusdo—reagdo que represente
adequadamente o processo. Tais modelos facilitam a otimiza¢do experimental, ampliam
a aplicabilidade dos biossensores e aprofundam a compreensdo dos fendmenos

subjacentes. A determina¢do das constantes de taxa de associacdo e dissociagdo ¢
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fundamental para a quantificagdo da cinética biomolecular (Myszka et al., 1998; Silva et

al., 2014).

A modelagem tedrica do transporte e da reacdo em sistemas SPR tem recebido
atencao significativa nos ultimos anos (Aoun et al., 2017; Gervais; Jensen, 2006; Glaser,
1993; He et al., 2006; Lebedev et al., 2006; Mason et al., 1999; Myszka et al., 1998;
Selmi et al., 2017; Sikavitsas et al., 2002; Squires et al., 2008).

Um dos primeiros trabalhos que se debrugou sobre o tema foi o de MYSZKA et al.
(1998), que apresentaram abordagens tedricas e praticas para modelar o acoplamento
entre transporte e cinética de reagdo em sistemas de Ressonancia de Plasmon de
Superficie (SPR), com foco na plataforma Biacore. Esses autores buscaram diferenciar a
cinética real de ligacdo de fendmenos limitados pelo transporte de massa. Entre as
estratégias propostas, destaca-se o modelo de dois compartimentos, que separa solu¢do
bulk e camada de superficie para considerar simultaneamente difusao e reagao; a definicao
da constante de taxa efetiva, que ajusta os valores observados quando ha limitacao de
transporte; ¢ o uso do nimero de Damkohler, que expressa a razao entre taxas de reacao
e transporte, permitindo identificar o regime cinético predominante. Além disso, os
autores recomendaram o ajuste global simultineo de multiplas curvas obtidas sob
diferentes condi¢des experimentais, visando aumentar a identificabilidade e a
confiabilidade da estimacdo dos pardmetros cinéticos. Sem considerar esses efeitos, a
constante cinética de associagdo pode ser subestimada devido as limitagdes de transporte
de massa, enquanto a constante cinética de dissociacdo pode ser influenciada por
fenomenos de religagdo, conduzindo a interpretagdes equivocadas dos mecanismos de

interacao molecular.

Baseados em uma descrigao mais completa que modelos anteriores, Sikavitsas et
al. (2002) desenvolveram um modelo matematico detalhado para o biossensor Optico
BIACORE, acoplando o transporte no canal de escoamento ao transporte difusivo e as
reacdes de liga¢do no hidrogel. Esse sistema ¢ dividido em duas regides: o canal de fluxo,
onde as espécies moveis sdo transportadas por escoamento laminar desenvolvido, ¢ a
matriz de hidrogel de dextrana ligada a superficie do sensor, onde o transporte ocorre
predominantemente por difusdo e as interagdes acontecem com anticorpos imobilizados.
O modelo considera simultaneamente as limitagdes de transporte de massa e os efeitos
difusivos no interior do hidrogel, permitindo analisar gradientes de concentragao, cinética

de ligacao e efeitos de transporte.

56



Dando continuidade a essa linha de pesquisa, Lebedev et al. (2006) propuseram um
modelo tedrico para biossensores de superficie que amplia abordagens anteriores ao
incorporar fendmenos especificos do sistema, além de convecg¢do, difusdo e reagdo no
canal de fluxo e na camada de hidrogel. O biossensor também ¢ dividido em duas regides:
o canal de fluxo, onde o transporte ocorre por convecgdo e difusdo, e o hidrogel, onde ha
apenas difusdo e ligagdo a receptores imobilizados. O modelo contempla diferentes
cendrios de ligacdo, como o caso bivalente, em que cada receptor pode acomodar duas
moléculas de analito em sitios distintos; a competicdo de diferentes analitos por um
mesmo sitio de ligagdo, que pode gerar fendmenos como overshoot nas curvas de ligagao;
e a cooperatividade positiva, representada por uma abordagem de campo médio que ajusta

a taxa de associacao em func¢do da energia de interagdo entre analitos adjacentes ligados.

Em um outro trabalho relevante, He et al. (2006) propuseram um modelo
matematico para descrever a competi¢do entre receptores soliveis e de superficie por
ligantes em uma célula de fluxo Biacore, visando estimar com precisdo a constante de
dissociacdo mesmo na presenca de religagdo. O modelo, baseado em equagdes
diferenciais parciais acopladas, considera as concentragdes de ligante livre, receptor
soluvel e complexos ligante-receptor, incorporando transporte por difusdo e fluxo,
cinética de reacdo e condi¢cdes de contorno especificas da geometria da célula. Aplicado
em simulacdes e na analise de dados experimentais, esse método permite determinar a
constante de dissociacdo intrinseca a partir de experimentos que variam a concentragao
de receptores soluveis durante a dissociagcdo, superando as distor¢cdes causadas pela

religacao.

Finalmente, Aoun et al. (2017) propdem um modelo computacional bidimensional
para simular a dindmica de fluidos, o transporte de massa e as reagdes de ligacdo em
biossensores microfluidicos, com foco em sensores SPR. O escoamento no microcanal é
descrito pelas equacdes de continuidade e Navier-Stokes, em regime laminar, permanente,
incompressivel e isotérmico, enquanto o transporte do analito ¢ modelado pela equagao
de convecgao-difusdo. As interagdes na superficie sdo representadas por um modelo de
adsor¢do de Langmuir de primeira ordem, considerando tanto um modelo de ligacdo de
um sitio, governado por constantes de associagdo e dissociagdo, quanto um modelo de
dois sitios, que incorpora heterogeneidade nos receptores. O comportamento do sistema

¢ caracterizado por numeros adimensionais como Reynolds, Damkohler, Schmidt e
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Peclet, ¢ as simula¢des numéricas utilizam o método dos elementos finitos, validado com

dados experimentais.

Essas abordagens utilizam a equagdo de continuidade para o transporte de massa e
a equacao cinética biomolecular reversivel como base para a modelagem matematica dos
processos de transporte de massa em conjunto com a interagao cinética subjacente entre
biomoléculas. Enquanto as soluc¢des analiticas esclarecem a relagdo entre varidveis e
parametros, elas se limitam a formulagdes especificas. Ja as solugdes numéricas validam
ou refinam as hipdteses e oferecem uma alternativa viavel para equagdes que nao sao
solucionaveis de forma analitica, especialmente em cenarios complexos de fisica e
geometria (Lakhera er al., 2022). Trabalhos anteriores na darea de biossensores
concentram-se principalmente em simulagdes numéricas, empregando abordagens
classicas como o método das diferengas finitas, o método das linhas ¢ o método dos
elementos finitos (Aoun et al., 2017; Gervais; Jensen, 2006; Glaser, 1993; He et al., 2006;
Lebedev et al., 2006; Mason et al., 1999; Myszka et al., 1998; Selmi et al., 2017;
Sikavitsas et al., 2002; Squires et al., 2008).

Em contraste com as abordagens numéricas tradicionais, uma metodologia hibrida
numérico-analitica chamada Técnica da Transformada Integral Generalizada (GITT)
surgiu como uma abordagem alternativa, capaz de lidar com uma ampla variedade de
situagoes nao lineares (Cotta, 1990; Cotta, 1994; Cotta, 1993; Cotta, 1998; Cotta ef al.,
2016; Cotta et al., 2018; Cotta et al., 2022; Cotta et al., 2020; Cotta; Mikhailov, 1993;
Cotta; Mikhailov, 1997; Da Cruz et al., 2021; Miyagawa et al., 2020; Pontes et al., 2018).

De acordo com o formalismo da GITT, todo potencial em formulacdes de
convecgao-difusao pode ser construido como uma expansao em autofungdes, relaxando a
restricao dos procedimentos analiticos tradicionais de obter uma transformacao integral
exata, mas resultando em um sistema de equagdes diferenciais ordinarias acopladas para
os potenciais transformados, geralmente resolvido numericamente. Essa técnica tem sido
aplicada a diversos problemas de transferéncia de calor e massa ao longo dos anos,
incluindo formulagdes com geometria irregular, equacdes ou condigdes de contorno
acopladas, fronteiras mdveis, meios anisotropicos, entre outros (Carvalho et al., 2021;
Cotta et al., 2024; Cotta et al., 2020; Lisboa et al., 2021; Pereira et al., 2024; Pérez
Guerrero et al., 2000).
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Além disso, nos ultimos anos, a GITT tem sido empregada para resolver problemas
de difusao com condi¢des de contorno nao lineares, adotando problemas de autovalores
ndo lineares. Cotta et al. (2016) apresentam uma extensdo da GITT que incorpora
diretamente coeficientes ndo lineares nas condigdes de contorno ao problema de
autovalor, resultando em autofungdes e autovalores ndo lineares dependentes do tempo.
Aplicado a condugdo transiente em uma placa com contorno de convecgao-radiagdo, o
método mostrou maior precisdo e convergéncia que a formulacao tradicional, alcangando
alta exatiddo com menos termos e reduzindo a influéncia dos efeitos ndo lineares de

contorno.

Nesse mesmo campo de pesquisa, Pontes et al. (2022) apresentaram um modelo
baseado em problema de autovalor ndo linear para processos de co-transporte em
membranas liquidas suportadas (HFSLM), estendendo a GITT a EDPs com condig¢des de
contorno nao lineares. O método gera autofuncdes dependentes da concentragdo, resolve
um sistema acoplado de EDOs e incorpora balancos de massa, reagcdes quimicas e
transporte convectivo-difusivo. Os resultados indicam alta precisdo com menos termos e
menor esfor¢o computacional que a GITT tradicional, permitindo descrever a eficiéncia

de separagdo e apoiar a otimizagao do processo.

Além de resolver o problema direto, ¢ fundamental estimar as constantes cinéticas
a partir de dados experimentais por meio da abordagem do problema inverso. O ajuste
tradicional de pardmetros geralmente se baseia na minimiza¢do de fungdes objetivo;
entretanto, ainda hd uma escassez de tratamentos Bayesianos ou estocasticos no contexto

de SPR (Gaudreault et al., 2021; Lee et al., 2018; Robin et al., 2020).

Carroll et al. (2016) utilizaram simulacdes de Monte Carlo para investigar como
correlagdes espaciais e temporais, como religacao e limitacdes difusivas, afetam a cinética
de ligacao em células SPR. O estudo mostra que a analise tradicional por campo médio ¢
valida apenas para baixos nimeros de Damkohler; em regimes mais altos, surgem
discrepancias relevantes, com cinéticas de dissociagdo ndo exponenciais e taxas
observadas menores devido a religacdo. As simulacdes também destacam o papel de
parametros adimensionais, como Damkohler e Peclet, na caracterizagdo do sistema.
Conclui-se que métodos de campo médio falham em condigdes de alta afinidade ou
transporte lento, sendo as simulagdes de Monte Carlo mais adequadas para interpretar

corretamente os dados de SPR nesses cenarios.
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Feng e Kepler (2015) desenvolveram uma abordagem Bayesiana para estimar
simultaneamente a concentragdo ativa de analitos e as constantes cinéticas de ligacao em
experimentos de SPR. Utilizando um modelo de dois compartimentos, a metodologia
incorpora efeitos de transporte de massa e ajusta todo o sensorgrama — associacdo e
dissociagcido — por meio de funcdes de verossimilhanca, distribuicdes a priori e
amostragem via MCMC. Os resultados em dados simulados e experimentais mostram
maior precisdo em relacdo a métodos tradicionais, sobretudo ao diferenciar a
concentragdo ativa do total, fator essencial para calcular corretamente as taxas de
associacdo. O método também se mostrou robusto em condi¢des de limitagdo parcial de
transporte ¢ foi validado em conjuntos de dados publicos, fornecendo estimativas
consistentes e intervalos de credibilidade. Com implementagao em software acessivel, a
proposta representa um avango importante para analises de SPR, permitindo estimativas

mais realistas e confiaveis sem necessidade de protocolos experimentais complexos.

No contexto Bayesiano, a distribui¢do a posteriori dos parametros do modelo
frequentemente ndo pode ser obtida em forma analitica. Nesses casos, métodos de
amostragem baseados em simulagdo podem ser utilizados para explorar a densidade a
posteriori, sendo os algoritmos de Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCMC) os mais
comuns (Abreu et al., 2018; Kaipio; Somersalo, 2005; Naveira-Cotta et al., 2010;
Orlande, 2012).

Inicialmente desenvolvido na fisica estatistica (Hastings, 1970; Metropolis et al.,
1953) e posteriormente adotado na estatistica Bayesiana (Gelfand; Smith, 1990), o
MCMC fornece uma ferramenta computacional flexivel e robusta para a geracdo de
amostras a partir de distribui¢des de probabilidade complexas. Ao longo dos anos, essa
técnica tem sido utilizada para estimar parametros em diversos fendmenos de
transferéncia de calor e massa, tais como em transferéncia de calor conjugada em
microescala (Silva et al., 2020), adsor¢ao (Nunes et al., 2021; Oliveira et al., 2020),
sintese de biodiesel com micro-reatores (Costa; Naveira-Cotta, 2019), balango
populacional (Moura et al., 2021), lixiviagao (Viegas et al., 2023) e biorreatores aerdbios

(Ferreira et al., 2023).

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver uma abordagem hibrida para a
analise de biossensores de ressondncia de plasmon de superficie (SPR), combinando a
Técnica da Transformada Integral Generalizada (GITT) para a solugdo de equagdes de

transferéncia de massa com reacdo em superficie e a inferéncia bayesiana via métodos de
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Monte Carlo por Cadeia de Markov (MCMC) para a estimacao dos parametros cinéticos.
Para isso, foram formulados modelos matematicos baseados em equagdes de conservagao
de massa acopladas a uma cinética de interagdes biomoleculares reversiveis, os quais
foram adimensionalizados e transformados integralmente pela GITT, resultando em
sistemas de equagdes diferenciais ordinarias acopladas. A implementacdo numérica foi
realizada em FORTRAN 90/95, empregando rotinas da biblioteca IMSL, e os resultados
foram comparados com aqueles obtidos pelo Método das Linhas (MOL), incluindo
analises de sensibilidade em relagdo aos principais parametros fisico-quimicos. Na etapa
de inferéncia, o método MCMC foi aplicado para estimar as constantes de associagdo e
dissociacdo, inicialmente com dados simulados para verificagdo dos cddigos
desenvolvidos e, posteriormente, com medidas experimentais reais envolvendo a
interagdo entre o dominio de ligacao do receptor (RBD) da proteina spike do SARS-CoV-
2 e a enzima ACE2 em sistemas Biacore, visando validar os modelos e a metodologia

proposta.

3.2 FORMULACAO MATEMATICA

Para abordar plenamente o problema atual de transporte de massa, ¢ necessario
determinar a distribui¢ao espago-temporal da concentragao do complexo analito—receptor
dentro da célula de fluxo do Biacore. Alcancar esse objetivo envolve a resolugdo da
equagdo diferencial parcial de convec¢do—difusdo associada (Christensen, 1997; Mason
et al., 1999; Myszka et al., 1998; Sjoelander; Urbaniczky, 1991). O modelo envolve a
equacao de transporte do analito para escoamento laminar em um canal de secdo
retangular, acoplada a uma equagdo de reagdo superficial bimolecular que descreve a
ligacdo reversivel das espécies. O transporte do analito ocorre em um canal com
comprimento (/), altura (%) e largura (w), representado em um sistema de coordenadas
cartesianas, conforme ilustrado na Figura 3.1. A razdo entre largura e altura do canal ¢

suficientemente grande para justificar a aproximacao de placas paralelas.
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Figura 3.1 - Representacdo esquematica da célula de fluxo no sistema Biacore SPR.

O biossensor ¢ composto por dois compartimentos. O primeiro constitui o canal de
fluxo, onde um dos reagentes, denominado analito, é transportado pelos mecanismos de
difusdo e conveccdo até a superficie reativa do sensor. O segundo compartimento
corresponde a camada de hidrogel, onde o outro reagente, denominado receptor ou
ligante, encontra-se imobilizado e distribuido. Neste estudo, a fase de hidrogel sera
desconsiderada, assumindo-se que a reacdo de ligacdo e dissociagdo ocorre
exclusivamente na superficie do canal de fluxo, onde os receptores imobilizados estdo

distribuidos de forma uniforme e direta.

As concentragdes do analito livre no canal e do complexo analito—receptor ligado a
superficie do sensor sdo denotadas por (cf(x,y,t)) e (cp(x,t)), respectivamente. Ja
(c;(x, t)) representa a concentragdo de receptores livres. Considera-se que os receptores
estao fixos no espago e nao sofrem degradagao. O modelo matematico representa o caso
em que um analito monovalente interage com um receptor monovalente, ambos
imobilizados diretamente na superficie do sensor. Assume-se um escoamento laminar

totalmente desenvolvido, com perfil de velocidade parabdlico dado por v, (y) =

4V ax (%) [1 - %] A velocidade ¢ nula nas superficies inferior e superior do canal (y =
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0 e h), atingindo seu valor maximo v,,, na linha de centro (y = h/2), com velocidade

média v,, = 2V,,,4/3.

As equacdes (3.1a) e (3.1b) governam a transferéncia de massa transiente do analito
até a superficie do sensor. As equagoes (3.1¢) e (3.1d), bem como (3.1e-h), fornecem as
condigdes iniciais € de contorno necessarias, respectivamente. No modelo proposto, a
difusdo e a conveccao influenciam o transporte de massa, enquanto as componentes (z) e
(y) do campo de velocidade sdo ausentes devido a hipotese de escoamento totalmente

desenvolvido.

Durante a fase de associagdo, que ocorre por um tempo de injegdo (tiy), a

concentragdo do analito na entrada do canal (x = 0) ¢ constante e igual a concentracao
de injecdo, c¢y. Em contraste, na fase de dissociacao, ¢, € igual a zero, conforme a equagao
(3.1e). Aequagdo (3.1f) assume que, na extremidade do canal de fluxo x = [, o transporte
de analito ocorre unicamente pelo mecanismo convectivo. Embora seja uma aproximacao,
considerando que o escoamento convectivo do analito ¢ mais rapido que a difusdo, os
erros introduzidos pela equagdo (3.1f) propagam-se na direcdo do escoamento, fora do
dominio computacional, podendo, portanto, ser desprezados (Mason et al., 1999; Silva et

al., 2014).

Na superficie do sensor (y = 0), o fluxo de massa do analito deve ser igual a taxa
temporal de formacdo do complexo analito—receptor. A equagdo para a taxa temporal de
formagao do complexo (3.1b) corresponde a uma cinética biomolecular reversivel, que
descreve o fendmeno da interagdo entre o analito e o receptor imobilizado na superficie.
Trata-se de uma reagdo reversivel de segunda ordem na dire¢do direta, quando ocorre a
associagdo entre analito e receptor, e de primeira ordem na direc¢do inversa, quando ocorre

a dissociagao entre eles.

Na parte superior (y = h), o fluxo de massa do analito é nulo, uma vez que a
parede do canal ¢ impermedvel e nao reativa, conforme a Equacao (3.1h). As condigdes
iniciais garantem que ndo ha analito livre no canal (Equagdo 3.1c), nem analito ligado ao
receptor (Equacdo 3.1d) (Aoun et al., 2017; Gervais; Jensen, 2006; Glaser, 1993; He et
al., 2006; Lebedev et al., 2006; Mason et al., 1999; Myszka et al., 1998; Selmi et al.,
2017; Sikavitsas et al., 2002; Silva et al., 2014; Squires et al., 2008).

Assim, a formulacao dimensional do problema ¢ escrita como:
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acf(xayat) :D 8201»()6,)/,1‘) n ach(x’y’t)j|_6vav(yJ(l_Zj acf(x’y’t)

ot o’ oy’ h h o (3.1a)
O<x< !, O<y<h, t>0
%zkacf(x,o,t)[cr—cb(x,t)]—kdcb(x,t), O<x<lI, t>0 (3.1b)
¢, (%,,00=0, 0<x</, 0<y<h (3.1¢)
¢, (x,,00=0, 0<x</ (3.1d)
(0, y,7) {Cm O<t=hy (3.1e)
c 3ya = 1€
! 0, 1>,
oc,(x,y,t
AZAGRLL)) B PR (3.10)
ox -
19/ , Wt
D ¢/ (%21 =acb(x’t), t>0 (3.1g)
» |, o
oc,(x,y,t
7GR0 B (3.1h)
2

onde D ¢ o coeficiente de difusdo, k, ¢ k; sdo as constantes de taxa de associagdo ¢
dissociacdo, cr € a concentragdo total de receptores, a qual é constante em relagdo tanto
a posi¢do quanto ao tempo. Ja c¢(x, 0, t) representa a concentragao livre na posigao x,

imediatamente acima da superficie do sensor.

A adimensionalizacdo do Equagdo (3.1) mostra-se vantajosa, pois possibilita a
reducdo e a condensacdo do nimero de pardmetros dimensionais, além de permitir a
visualizag¢do das propriedades intrinsecas do problema. Isso também simplifica o sistema
de equacodes diferenciais parciais e reduz o custo computacional ao aplicar a metodologia
de solucdo proposta no trabalho. Para realizar a adimensionalizacdo do modelo

matematico, foram utilizados os seguintes grupos adimensionais:
X=x/1;Y=y/h;t=tD/h*;C, =c,/¢,;C,=c,/c;;Pe=6v, h/D;v.(Y)=v /v,;

g=h/l;Da=k,c,h’ | D;Kd=k,h>/ D;o=hc,/c, (3.2a-k)

Os parametros adimensionais introduzidos — como o nimero de Péclet (Pe), que
quantifica a razao entre transporte convectivo e difusivo, e os numeros de Damkholer

(Da) e dissociagao (Kd), que relacionam as taxas cinéticas com o transporte difusivo —
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condensam as propriedades fisicas e quimicas do sistema em grupos adimensionais,

facilitando a identificagdo dos regimes dominantes (transporte ou reacdao). O

parametro g expressa a razdo entre as dimensdes do canal, enquanto o relaciona a

quantidade de analito injetado com a capacidade total de ligacdo dos receptores,

permitindo avaliar a saturagao do sistema.

O ntmero de Péclet atinge valores relativamente elevados para os pardmetros

caracteristicos do problema (Lebedev et al., 2006; Mason et al., 1999; Myszka et al.,

1998). As limitagdes de transporte de massa tornam-se significativas para valores

elevados do niimero de Damk®ohler. Por outro lado, cinéticas de associacdo lentas podem

tornar esses efeitos despreziveis para baixos valores de Da, caracterizando o regime

controlado cineticamente (Lebedev et al., 2006; Sikavitsas et al., 2002).

Portanto, a formulacao matematica adimensional € escrita como:

aC, (XY, r):gz O’C (X,Y,7) { O’C(X,Y,7)
or oxX? oY?
0<X<l, 0<Y<l, >0

oC,(X,Y,7)
gPeY(l-Y)—L 222

0C,(X,7)
or

C,(X,Y,00=0, 0<X<l, 0<Y<I

=DaC,(X,0,7)[1-C,(X,7)]-K,C,(X,7), 0<X<I, >0

C,(X,0)=0, 0<X<I

C (0.7 I, O<r<ty,
f( > aT)_ 0, T>Tinj
oC (XY,

oX o

oC,(X.Y,7)l _10C,(X,7)

, >0
oY veo © ot
oC.(X,Y,
M =0, >0
oY
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(3.3d)

(3.3¢)

(3.39)

(3.3g)
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3.3. METODOLOGIA DE SOLUCAO

O modelo matematico ¢ aqui resolvido utilizando a GITT. Esse método combina
abordagens analiticas e numéricas, garantindo precisao controlada automaticamente e
eficiéncia computacional, sendo amplamente empregado em diversas classes de
problemas de difusdo e convecgdo—difusdo na area de transferéncia de calor e massa
(Carvalho et al., 2021; Cotta, 1990; Cotta, 1993; Cotta, 1994; Cotta; Mikhailov, 1993;
Cotta; Mikhailov, 1997; Cotta et al., 2016; Cotta et al., 2018; Cotta et al., 2020; Cotta et
al., 2022; Cotta et al., 2024; Da Cruz et al., 2021; Guerrero; Cotta, 1995; Lisboa et al.,
2021; Miyagawa et al., 2020; Pereira et al., 2024; Pérez Guerrero et al., 2000; Pontes et
al., 2018).

Diferencia-se dos métodos numéricos tradicionais por nao exigir a discretizagdo do
dominio nem a gera¢do de malha associada. Essa distingdo ¢ alcangada ao aplicar a etapa
de solugdo analitica a todas as varidveis independentes, exceto uma, reduzindo a tarefa
numeérica mais custosa a integragdo de um sistema de equagdes diferenciais ordinarias em
apenas uma varidvel dependente — geralmente a varidvel tempo, em situagdes
transientes. A solucao do sistema de EDOs transformado ¢ obtida numericamente com
controle automatico de erro, sendo entdo combinada com a representagdo analitica, em
termos de expansdes em autofungdes, para as demais varidveis independentes eliminadas

pelo processo de transformagao integral.
Assim, a aplicacdao da GITT envolve as seguintes etapas:
1. Definir o problema auxiliar de autovalores;
2. Resolver o problema auxiliar para obter as autofuncgdes e autovalores;
3. Desenvolver o par de féormulas de transformacao integral e inversa associadas;
4. Aplicar a transformacao integral ao problema diferencial parcial,
5. Resolver numericamente o sistema de EDOs transformado resultante;
6. Reconstruir o potencial original utilizando a férmula de inversao.

O presente problema se distingue de outras aplicagdes tratadas por essa abordagem
hibrida devido & natureza ndo linear do acoplamento entre o analito livre, distribuido em
todo o dominio, e a distribuicdo de concentracdo ligada ao longo da parede reativa. A

resolucdo do problema foi realizada em dois periodos sucessivos. O primeiro periodo,
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correspondente a fase de associagdo (0 < T <T,;), considera a concentragdo
adimensional do analito na entrada do canal (X = 0) como C¢;(0,Y, 1) = 1. No segundo
periodo, relacionado a fase de dissociagdo (T > Tjy;), a concentragdo adimensional do

analito na entrada do canal é Cr, (0,Y,t) = 0, com as condi¢des iniciais avaliadas em T =

Tinj .

3.3.1. PRIMEIRO INTERVALO DE TEMPO

A formulacao diferencial parcial nas Equagdes (3.3a-h) apresenta uma nao
homogeneidade na condi¢do de contorno em (X = 0) no primeiro periodo. Para tratar
essa questdo, introduz-se o seguinte filtro simples, que homogeneiza a condi¢dao de

contorno nessa posi¢ao:
C,(X,Y,7)=1+C/(X,Y,7) (3.4)

Aplicando o filtro dado pela Equacao (3.4) as Equacdes (3.3a-h), obtém-se o

seguinte problema filtrado:

6C1(X5Y91)_82 azcl(XayaT) | azcl(X:vYaT) 6C1(X,Y,T)

sPeY(1-Y)—"2

ot ox? oY’ (3.52)
0<X <1, 0<Y<l, O<z<ty,
0C,,(X,7)
— 2 =Dall+C/(X,0,D)||1-C,.(X,7)|-K ,C,.(X,7),
D Dal1+G(X0.0][1- G (X0 K,Cy (X0) .
0<X<l, O<r=<7y,
C(X,Y,00=-1, 0<X<1, 0<Y<] (3.5¢)
C,(X,0)=0, 0<X<1 (3.5d)
G (0,Y,7)=0, 0<7<7, (3.5¢)
CXL.D Lo, 0<rs, (3.56)
ox X=l J
XY 106,00 o op (3.5¢)
oY v O 01 !
XYl o gersy, (3.5h)
oY =l J

67



Como todas as condi¢des de contorno sdo agora homogéneas neste intervalo de
tempo, a realizacdo da transformagdao integral das Equagdes (3.5a-h) torna-se
computacionalmente mais eficiente. O proximo passo consiste na sele¢do do problema de
autovalores, que fornece a base para representar os potenciais como expansdes em
autofungdes ortogonais. Os problemas de autovalores escolhidos para a expansdo do
campo filtrado de concentragdo do analito no primeiro intervalo de tempo, C;(X,Y, 1),

sdo 0s seguintes:

— Diregado X:
21—*.
o T (X)=0 (3.62)
dr .
r0)=0, —i()=0 3.6b,c
:(0) e ) ( )

cujas autofungdes, autovalores e propriedade de ortogonalidade sao dados por:

Qi-Hrx

I'(X)=sin(e,X), «a, :T, i=12,3,... (3.6d,e)
0, E - ,
[T,0r, (xX)dx = oM =[P (x)ax = DR emaics) (3.6f-h)
0 J Mn i=j 0 2 \/ﬁl
— Diregao Y:
a’v
F’Zl + 7Y, (Y)=0 (3.7a)
d¥, d¥
0)=0, L)=0 3.7b,c
T TR ( )
com as autofungdes, autovalores e a propriedade de ortogonalidade dados por:
Y, (Y)=cos(BY), B =(-Dr, 1=123,... (3.7d,e)
I, [=1
e, mar={" 7"y [eanay =1
0 ! m Nl, —m ’ ! 0 ! -, l > 1’
2 (3.7f-h)

A condi¢ao de contorno original em Y = 0, Equacdo 3.5g, envolve a derivada
temporal da concentragdo do complexo analito—receptor, a qual, entretanto, ndo ¢
incorporada ao problema de autovalores, Equacdo (3.7b). O presente modelo assemelha-

se a chamada formula¢do Classe VII, conforme classificada para problemas lineares em
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Mikhailov e Ozisik (1984). Um problema de autovalores que considerasse essa condi¢ao
de contorno acoplada seria 6timo em termos de taxas de convergéncia alcancaveis, mas
exigiria a analise espectral correspondente e a derivacdo do respectivo par de
transformada integral. Aqui, por simplicidade, adota-se a condi¢do de contorno mais
simples da Equagdo (3.7b), na expectativa de que uma convergéncia suficientemente
rapida seja obtida sob essa escolha do problema auxiliar de autovalores.

Consideramos também que as autoquantidades para o campo de concentragao do
complexo analito-receptor no primeiro intervalo, Cp; (X, T), sdo as mesmas fornecidas
pelas Equagdes (3.6a-h). Para admitir isso, assumimos que a concentracao do complexo
analito—receptor estd em equilibrio quimico com a concentragdo do analito livre.

Portanto, os problemas de autovalores acima permitem a definicdo dos seguintes

pares transformada—inversa:

Ciu(7) :_[01_[01 .(X)¥,(Y)C,(X,Y,7)dXdY , transformada (3.8a)

C(X,Y,7)= ii . (X)P,(Y)Cu(r), inversa (3.8b)
i=1 i=1

C_'bll.(z') = I; l:l.(X)Cb1 (X,7)dX , transformada (3.9a)

C,(X,1)= i [,(X)C,,(r), inversa (3.9b)

i=1
Para melhorar o desempenho computacional, foi implementado um esquema de
reordenacao dos autovalores, proposto por Cotta e Mikhailov (1997) e Corréa et al.
(1997). Essa abordagem reescreve a soma dos quadrados dos autovalores correspondentes
a cada coordenada, a? + %, como um tinico autovalor quadrético unificado, representado
por uf,. A ordenacao desses autovalores Unicos em magnitudes crescentes gera uma lista

de indices associados que correspondem aos autovalores unidimensionais.

Essa escolha de critério de reordenagcdo baseia-se no principio de que a
convergéncia das séries depende principalmente dos menores autovalores Unicos, que
governam o comportamento exponencial da evolugdo dos potenciais transformados no
tempo (Cotta; Mikhailov, 1997). A reordenagdo, entdo, reduz as multiplas somatorias
originadas do procedimento de transformagao integral a uma Uinica somatoria dependente

de um tnico indice (Cotta; Mikhailov, 1997; Cotta et al., 2016).
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Assim, no nosso caso, os dois indices associados a cada coordenada sdo fundidos
em um Unico indice, como (i,1) »p ou a;(p)*+ B;(p)*> =3, ¢ a autofungdo
bidimensional ¢ entdo dada por: ¢,(X,Y) = ;) (X), W) (Y). As expansdes em

autofuncdes sdo reescritas apos o esquema de reordenacdo como:

Ci,y(1)= jol J-Ol ¢,(X,Y)C,(X,Y,1)dXdY, transformada (3.10a)

C(X,Y,1)= i ¢,(X,Y)Cip(1), inversa (3.10b)
p=

C, ()= jol [ (X)C, (X,7)dX , transformada (3.11a)

C, (1) = jol [ (X)C, (X,7)dX , inversa (3.11b)

sendo

L,=M,, Ny, ¢p(X’Y):w (3.12)

P

Finalmente, considerando as propriedades de ortogonalidade das autofungdes e as
condi¢des de contorno especificadas nas Equacdes (3.5¢-h), além disso, ao integrar a
Equagao (3.5a) nas direcoes X e Y, e a Equagdo (3.5b) apenas na dire¢do X, utilizando as
transformadas integrais e suas formulas inversas correspondentes, obtém-se o seguinte
sistema acoplado de equagdes diferenciais ordindrias que governa os potenciais

transformados para o primeiro intervalo de tempo:

dél!] ‘Pl( )(0) S débl‘ 2~ - —
dr * Z_ ;@(p)j dz-] =—H, Cip —8P€qz_1: Ai(p)j(q)Bl(p)m(q)Clq (3.13a)
dc,, = & L B ~
d:‘l - Dazl|:5ij(‘1) _;Dij(q)k Cblk }Pm(q)(o)clq —(Da +Kd)Cb1i +DaEi(p) (3.13b)
q= =

Cabe mencionar que a segunda féormula de Green foi utilizada na derivagido da
Equacdo (3.13a), uma vez que a condicdo de contorno do problema de autovalores,
Equacdo (3.7b), ndo corresponde a condi¢do de contorno da formulagdo original do
problemaem Y = 0, Equagdo (3.5g). As condi¢des iniciais sdo transformadas de forma

analoga por meio das transformadas integrais, resultando em:
Cip(0)==8,,) &1 py» Cpi(0)=0 (3.14a,b)

onde os diversos coeficientes sao dados por:
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1 ~ ~ 1 ~ ~
Ai(p).fm:,[o L) (O, (X)dX, Bl(p)m(q):_[o Y(-nw,, MY, x)d¥Y (3.15a,b)
1 ~ ~ ~ 1 ~
Dy = J'O T, (X7, (X (X)dX, E, , = jo T, (X)dx (3.15¢,d)
— 1~ - 1~
8ip = IO Ly (X)dX, g = J.O‘I’,(q)(Y)dY (3.15¢,1)

As equagdes (3.13a) e (3.13b) formam um sistema acoplado de equagdes diferenciais
ordinarias (EDOs), que deve ser resolvido numericamente por meio de procedimentos

apropriados para sistemas rigidos de EDOs, com controle automatico de precisao.

3.3.2.SEGUNDO INTERVALO DE TEMPO

No segundo intervalo de tempo, todas as condig¢des de contorno ja sio homogéneas,
portanto ndo ha necessidade de propor um filtro para tornd-las homogéneas. A avalia¢do
das concentragdes adimensionais do analito e do complexo analito-receptor no segundo
intervalo, Cr»(X,Y,T) e Cpp(X,T), em T = T4, envolve ajusta-las as concentragdes
correspondentes ao primeiro intervalo avaliadas nesse instante final especifico. Esse

procedimento conduz as seguintes equagdes para o segundo intervalo:

0C,, (XY, r):g2 0°C (X Y, r)+ach2(X,Y, 7) 0C,,(X.Y,7)

gPeY (1Y) —H—

or ox? oY? (3.16a)
0<X<1,0<Y<L >7,,
% =DaC ,(X,0,7)[1-C,,(X,7)]-K,C,,(X,7), 0<X <1, 7>7, (3.16b)
C,(X,Y,1,)=C,(X.Y,z,), 0<X<I, 0<Y<I (3.16¢)
C,,(X,7,)=C,(X,7,;), 0<X<I (3.164d)
C,(0,Y,7)=0, 7>7, (3.16e)
oC,,(X,Y,
XY 0 0. r>7, (3.161)
oX le
oC,,(X,Y,r X
9CpX.Y,7) ;M, r>7, (3.16g)
oY veo O ot
oC,,(X,Y,
EICSEE0) (3.16h)
oY o !
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Para a transformacdo integral das Equacdes (3.16a-h), selecionaram-se os
problemas de autovalores expressos pelas Equagdes (3.6a-h) e (3.7a-h) para o problema
de autovalores do campo de concentragdo do analito no segundo intervalo, Cs, X,Y,1), e
as Equacodes (3.6a—h) para o campo de concentracdo do complexo analito-receptor no
segundo intervalo, Cp, (X, T). Esses problemas de autovalores permitem a defini¢do dos

seguintes pares de formulas de transformacdo integral-inversa para o segundo intervalo

de tempo:

Cap(1) = j; jol $,(X,Y)C,,(X,Y,t)dXdY , transformada (3.17a)

Cph(X,Y,1)= i $,(X,Y)C2p(1), inversa (3.17b)
P

C_'bzl. (r)= I; IN“l.(X )C,,(X,7)dX , transformada (3.18a)

C,,(X,7)= i [,(X)C,,,(r), inversa (3.18b)

i=1

Aplicando os pares transformagao-inversa acima as Equagdes (3.16a) e (3.16b) e
utilizando as propriedades de ortogonalidade e as condi¢des de contorno das Equacgdes
(3.16e-h), obtém-se o seguinte sistema de equagdes diferenciais ordinarias acopladas para
os potenciais transformados no segundo intervalo de tempo:

déZp \ijl(p)(o) = dész' 2~ S ~
+ 2 5m; g M Cap—eP 621 At it Bicpma €24 (3.19a)
q:

j=1

dr o

d(_j ' 0 0 _ - _ —
ir DaZ‘[@m B ;Dv(mk Coa }me) (0)C2 = (Da+K,)Cpp + Daky,,  (3.19b)
= -

As condigdes iniciais sdo transformadas de forma andloga por meio da

transformacao integral, resultando em:

Ca, (Ti) =81 &1y + Ci, (T Cbzl.(qnj) = Ebh.(rmj) (3.20a,b)

3.3.3.CONCENTRACOES MEDIAS

Nos instrumentos Biacore, o sinal de ressondncia de plasmon de superficie ¢ identificado

no centro da célula de fluxo e monitora aproximadamente 75% do percurso total do fluxo
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(Chavel et al., 2006; O’Shannessy, 1994). Portanto, o resultado registrado pelo
equipamento corresponde a concentracdo média do complexo formado pelo analito e pelo
receptor nessa regido (Myszka et al., 1998). Para calcular a concentragcdo média do analito
ndo ligado diretamente a superficie do sensor, bem como a concentragdo média do

complexo analito-receptor, determinam-se os seguintes potenciais médios:
C,(Y =0,7)= jol C,(X,0,7)dX (3.21)
Cpun(0) = [ C,(X.T)dX (3.22)

Ao aplicar as férmulas inversas para os dois intervalos de tempo, determinaram-se

as seguintes concentragdes médias do analito livre em cada intervalo:

Cp,(Y=0,7)=1+ Z Cip) l'Iv’,(p)(O)C_Hp(T), primeiro intervalo de tempo (3.23)
p=l
C(Y=0,7)= ZCl.(p) ‘i’,(p)(O)ézp (r), segundo intervalo de tempo (3.24)
p=l

e a concentragdo média do complexo analito-receptor em ambos os intervalos:
Coaw = 2 Ei() () (3.25)
i=1

No método das linhas (MoL), essas concentragdes médias foram obtidas
numericamente a partir da integragdo espacial dos perfis discretizados ao longo da
coordenada axial do sensor, utilizando as mesmas defini¢cdes apresentadas nas Equagdes

(3.21) e (3.22).

3.4. PROBLEMA INVERSO: MONTE CARLO VIA CADEIA DE MARKOV

No contexto Bayesiano, o objetivo ¢ caracterizar a distribuicdo a posteriori do vetor
de parametros P dados os dados observados. Como essa distribuicdo a posteriori ndo pode
ser obtida em forma fechada, empregamos métodos de amostragem baseados em
simulagdo — especificamente os algoritmos de Cadeia de Markov via Monte Carlo
(MCMC) — para explora-la. Originalmente introduzido na fisica estatistica por
Metropolis et al. (1953) e generalizado por Hastings (1970), o MCMC foi posteriormente
adotado na estatistica Bayesiana por Gelfand e Smith (1990) como uma ferramenta
flexivel para a obtencdo de amostras de distribuicdes de probabilidade complexas.

Seguindo esses trabalhos fundamentais, implementamos o algoritmo de Metropolis—
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Hastings para gerar uma cadeia de Markov cuja distribui¢cdo de equilibrio € a distribuig@o

a posteriori desejada.

Uma abordagem Bayesiana utilizando o método MCMC ¢ entdo empregada para
resolver o problema inverso. Essa metodologia utiliza distribui¢des de probabilidade para
quantificar a incerteza e explorar todas as informagdes disponiveis para a estimagdo. No
contexto Bayesiano, o conhecimento sobre o sistema € expresso por meio de distribui¢cdes
de probabilidade, possibilitando a avaliagdo da incerteza. Pode-se formular o modelo
como a distribuicao de probabilidade dos dados observados dados valores especificos dos
parametros do modelo e outra distribui¢do que descreve o conhecimento prévio sobre
esses parametros. Essa combinacdo de informagdes resulta na distribui¢do a posteriori
dos parametros do modelo, calculada pela formula de Bayes (Costa; Naveira-Cotta, 2019;
Gamerman; Lopes, 2006; Hou et al., 2021; Jun et al., 2019; Kattwinkel; Reichert, 2017,
Moura et al., 2021; Oliveira et al., 2020; Ozisik; Orlande, 2021; Pasqualette et al., 2017).

Tiort (P)7 (Y| P)
(1]

(3.26)

7 posteriori

(P)=x(PIY™)=

onde Tposteriori(P) € a distribuigdo de probabilidade a posteriori, Tpio(P) € a
distribui¢io de probabilidade a priori dos parametros, T(Y™¢%|P)¢é a fungdo de
verossimilhanca, e m(¥™4) ¢ a distribui¢io de probabilidade das medi¢des Y™,
atuando como a constante de normalizagdo. A distribui¢ao a posteriori contém todas as
informagoes relevantes sobre o vetor de parametros P. No entanto, o calculo analitico
dessa distribuicdo pode ser complexo ou até mesmo invidvel. Portanto, surge a
necessidade de empregar técnicas que utilizem amostras da distribuicdo a posteriori para
extrair informacdes sobre P. Uma técnica comum para esse proposito ¢ o método de
Cadeia de Markov via Monte Carlo (MCMC).

O método MCMC ¢ uma abordagem geral para a amostragem de varidveis
aleatdrias utilizando sequéncias de estados de uma cadeia de Markov. Ele pode ser
empregado para amostrar a partir da distribuicdo a posteriori e calcular estimativas
amostrais das propriedades dessa distribuigdo, utilizando técnicas de aceitacao e rejeicao

(Gelman et al., 2013; Yamamoto et al., 2021). A implementacao das cadeias de Markov

requer uma distribui¢ao q(P* P(i_l)), que quantifica a probabilidade de transicao do

estado atual da cadeia, P4~ para o novo estado P*. A variedade de algoritmos para o

desenvolvimento de MCMC pode resultar em diferentes custos computacionais e taxas
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de convergéncia. Entre esses algoritmos, o de Metropolis—Hastings ¢ amplamente
utilizado devido a sua simplicidade e aplicabilidade geral. Os passos desse algoritmo sao
detalhados a seguir (Costa; Naveira-Cotta, 2019; Ferreira et al., 2023; Gelfand; Smith,
1990; Hastings, 1970; Kaipio; Somersalo, 2005; Metropolis et al., 1953; Moura et al.,
2021; Naveira-Cotta et al., 2010; Nunes et al., 2021; Oliveira et al., 2020; Orlande, 2012;
Silva et al., 2020; Viegas et al., 2023):

1. Gere um candidato P* a partir da distribui¢io q(P* | P4~Y). Neste trabalho, a
proposta de candidato na cadeia de Markov ¢ baseada em um modelo de passeio
aleatorio com distribui¢do Gaussiana, conforme segue:

P =PV (1+wé) (3.27)
onde € ¢ uma variavel aleatdria gerada de uma distribui¢do normal com média
zero e desvio padrdo igual aum & ~ NV'(0,1), € w € o passo de procura.

2. Calcule a probabilidade de aceitagio a( P4~V | P* ) para o valor candidato, como
segue:

7(P1Y)q (P P7)

ﬂ_(P(i—l)l Y)q(P*l P(i—1)) (3.28)

a(P(H)I P*):min 1,

3. Gere um numero aleatorio uuu a partir de uma distribui¢ao uniforme, ou seja, u ~
U(0,1);

4. Seu < a( PU=D | P*), aceite 0 novo valor e defina PU*D) = P*. Caso contrério,
defina P(+D) = p(®,

5. Incremente o contador i para i + 1 e retorne ao passo 2.

3.4.1.MEDIDAS SIMULADAS

A implementagdo dos cdodigos desenvolvidos foi verificada utilizando medicdes
simuladas. A geracao dessas medi¢oes simuladas envolveu a adi¢dao de ruido Gaussiano
as variaveis de estado, que neste estudo correspondem a concentragdo média do analito
livre e a concentracdo média do complexo analito-receptor ligado. Introduz-se entdo o

ruido Gaussiano com média zero e desvio padrdo constante, na forma:

med __ exata exata

med __
Cov =Civ T OmearSrs Comw =Chav T Omed s Sp (3.29a,b)
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onde cﬁl’f]ata e ;X9 sdo, respectivamente, os valores exatos da concentragio média

do analito livre e do complexo analito-receptor ligado, obtidos a partir da solucdo do

med e Clr)neas

modelo matematico; ¢
av av

sdo as medigdes simuladas das concentragdes; Opeq,f
€ Opmeq,p 530 0 desvio padrdo das medi¢des para a concentragdo média do analito livre e
do complexo analito-receptor ligado, respectivamente; e & e &, sdo variaveis aleatorias

associadas ao analito livre e a0 complexo analito-receptor ligado, respectivamente, com

distribuicao normal, média zero e desvio padrao unitario.

3.5. RESULTADOS E DISCUSSOES
3.5.1.ANALISE DO PROBLEMA DIRETO

Foi desenvolvido um c6digo computacional utilizando a linguagem de programagao
FORTRAN 90/95 para resolver o sistema transformado de equacdes diferenciais
ordinarias obtido pela aplicagdao da abordagem GITT, nas Equagdes (3.13) e (3.14) e
(3.19) e (3.20). As expansodes foram truncadas para um nimero finito de termos, sendo
NC o numero de termos ou a ordem de truncamento nas expansdes em autofuncdes dos

potenciais recuperados apds o esquema de reordenacao.

A sub-rotina DIVPAG da biblioteca IMSL foi adotada para a resolugdo desse
problema de valor inicial. A rotina IVPAG resolve um sistema de equagdes diferenciais
ordinarias de primeira ordem com condig¢des iniciais. Estao disponiveis duas classes de
métodos lineares implicitos de multiplos passos. A primeira ¢ o método implicito de
Adams-Moulton (até ordem doze), enquanto a segunda utiliza o algoritmo de formulas de
diferenciagdo regressiva (BDF), até ordem cinco. O método BDF ¢ frequentemente
denominado método rigido de Gear. Em ambos os casos, como as formulas basicas sdao

implicitas, um sistema de equagdes nao lineares deve ser resolvido a cada passo.

Essa sub-rotina apresenta a caracteristica essencial de controlar automaticamente o
erro relativo da solugdo do sistema de equagdes diferenciais ordindrias, permitindo ao
usuario definir metas de erro para os potenciais transformados. O cddigo desenvolvido
gera resultados numéricos para a evolucdo temporal prevista tanto da concentracdo média

do analito livre quanto da concentragdo média do complexo analito-receptor ligado.

A seguir, apresentam-se € comparam-se esses resultados considerando os valores

dos parametros ¢ a metodologia de solucao disponiveis em Myszka et al. (1998) e Silva
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et al. (2014). Myszka et al. (1998) determinaram previamente os valores dos parametros
utilizados na simulacdao do estudo de ligagdo em Biacore para a interacdo entre a
interleucina-2 (IL-2) e o receptor IL-2Ra de baixa afinidade imobilizado. A Tabela 3.1

apresenta os valores dos pardmetros também adotados neste trabalho.

Tabela 3.1 - Dados utilizados para a simulacdo das concentragdes do analito livre e do

complexo analito—receptor (Myszka et al., 1998) .

Parametro Valor P.arame.tro Valor
adimensional
8x10°% [M s 5,0
ka 8x10° [M's™] Da 0,5
8x10* [M's™] 0,05
0,2 [s7'] 5,0
ka 0,02 [s] K 0,5
0,002 [s] 0,05
co 25,0 [nM] € 0,02083
1x10°
Vimax 5,0 [cm/s] Pe 1x10*
1x10°
D 1x10° [cm?/s] o 0,1
CcT 1,25 [nM.cm]
Massa molar da IL-2 14,000 [g/mol]
h 5x1073 [cm]
w 5%x107 [em]
/ 0,24 [cm]
Linj 50 [s]

3.5.1.1. ANALISE DE CONVERGENCIA

As expansdes em autofungdes resultantes da aplicacao da GITT nos dois intervalos
de tempo foram truncadas em ordens crescentes para a realizacdo de uma andlise de
convergéncia. O objetivo dessa andlise € obter convergéncia numérica para os potenciais
de concentragao média. As ordens de truncamento empregadas foram varidveis até NC =
300. Os mesmos parametros apresentados na Tabela 3.1 foram adotados na simulacao,

com k, = 8 x 10°.

Como pode ser observado na Figura 3.2, a evolugdo temporal das concentragdes

médias apresenta um bom comportamento de convergéncia, iniciando em NC = 50 e
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mantendo-se até NC = 300 termos. Mesmo na imagem ampliada do detalhe, as curvas

correspondentes a NC = 200 até 300 ja ndo podem mais ser distinguidas entre si.

27,5 v - v r 120 P~
25 110} (b)
22’5 L 100
20 9F
17,5} 80f
g 15} 5 2
= 125} X 60f
3 4 & 50F
Y 3 2 )
o~ 10 o 40} g &
7.5 30F # —0—GITT-NC=50 °
st 0 —0—GITT - NC = 100 f —0—GITT-NC =100
| —o—GITT-NC =150 20F 4 —0—GITT - NC = 150
25 | —O—GITT-NC=200 10F 4 —0—GITT - NC = 200
—0—GITT - NC = 250 ] —0—GITT - NC = 250
(1] ¢ GITT - NC = 300 or GITT - NC = 300
2,50 i i i T i i ; :
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Tempo (s) Tempo (s)

Figura 3.2 — Andlise de convergéncia para: (a) concentragdo média do analito livre
cr,, (¥ =0,t) (nM); e (b) concentragdo média do complexo analito—receptor ¢, (t)

(RU).

Para corroborar a andlise de convergéncia apresentada acima, o erro relativo em
cada expansdo foi examinado mais detalhadamente na Figura 3.3, considerando NC =
300 como a ordem de truncamento para os resultados de referéncia. Observa-se que, para
ambos os potenciais, o erro relativo diminui a medida que a ordem de truncamento
aumenta. A diminui¢cdo mais acentuada dos erros relativos no valor de tempo maior, ¢ =
50 s, para ambos os potenciais, indica que os termos-fonte do problema ndo afetam
significativamente a convergéncia em tempos mais avancados. Em ¢ = 25 s, embora os
erros relativos sejam mais elevados nas ordens de truncamento menores, ocorre uma
reducdo significativa a medida que o nimero de termos aumenta, demonstrando que a
GITT ¢ eficaz e apenas requer um numero maior de termos para atingir a convergéncia

em tempos iniciais, como ¢ comum em expansdes em autofungdes.
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Figura 3.3 — Evolucao dos erros relativos para ordens de truncamento crescentes em

diferentes tempos: (a) ¢f, (y = 0,t) e (b) ¢p_, (). Resultados de referéncia obtidos com

ordem de truncamento NC = 300.

As Tabelas 3.2 a 3.4 apresentam uma andlise comparativa do desempenho
computacional da Técnica da Transformada Integral Generalizada (GITT) e do Método
das Linhas (MoL) no calculo da concentragao média do analito na superficie do sensor,

Cr,,(y = 0,1), e da concentragdo média do complexo analito—receptor, Cp,, (t), para trés

diferentes numeros de Damkohler: D, = 5, 0,5¢ 0,05. Cada tabela apresenta os resultados
das simulagdes para ordens de truncamento crescentes (N = No = Ny) na GITT e os
refinamentos espaciais correspondentes (N; = N;y = N;y) no MoL, incluindo seus
respectivos tempos de CPU. O tempo de CPU apresentado nessas tabelas refere-se a
execucao dos codigos computacionais em um computador equipado com um processador

Intel® Core™ 19-14900 KF, 3,2 GHz.

Para D, = 5 (Tabela 3.2), que caracteriza um regime dominado pela reacdao, ambos
os métodos fornecem resultados com, no minimo, trés algarismos significativos para as
grandezas analisadas. Entretanto, observa-se uma diferenga perceptivel nos valores finais
convergidos obtidos pelo MoL em compara¢do com a GITT. Em particular, os resultados
do MoL tendem a convergir para valores de platd ligeiramente diferentes daqueles obtidos
pela GITT. Essa diferenca ¢ atribuida as caracteristicas inerentes do esquema de
discretizagao empregado na abordagem do MoL, o qual introduz aproximagdes numéricas
que nao estdo presentes na formulagdo semi-analitica da GITT. Embora a GITT apresente
convergéncia mais precisa e estavel, ela requer tempos de CPU significativamente

maiores a medida que a ordem de truncamento aumenta. Por exemplo, para N = 150, a
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GITT requer 4 562 segundos, enquanto o MoL atinge a convergéncia para N; = 70 em
apenas 101 segundos. Apesar do maior custo computacional, a GITT mantém uma

vantagem clara em termos de consisténcia da solucdo e fidelidade da convergéncia.

Em contraste, para os regimes intermedidrio e dominado por difusio —
representados por D, = 0,5 (Tabela 3.3) e D, = 0,05 (Tabela 3.4) — a GITT demonstra
um desempenho mais favoravel. As concentragcdes médias convergem rapidamente para
quatro ou cinco algarismos significativos a medida que a ordem de truncamento aumenta.
Esses resultados indicam que, em condi¢cdes dominadas por difusdo, um numero
relativamente pequeno de autofungdes € suficiente para garantir alta precisao, resultando
em tempos computacionais competitivos. Nesses regimes, a GITT apresenta excelente
estabilidade numérica e elevada precisdo, com resultados que correspondem de forma

muito proxima aos obtidos pelo MoL em todos os niveis de refinamento.

Embora o MoL continue apresentando menores tempos de CPU em todos os
cenarios testados, seu comportamento de convergéncia nao € tdo suave nem tao estavel,
especialmente para valores pequenos de D,, nos quais os gradientes sdo menos
acentuados. Além disso, os resultados obtidos pelo MoL tendem, em alguns casos, a
ultrapassar ligeiramente as previsdes da GITT, mais notavelmente para Cp, (t = 25s5).
Esse desvio pode ser resultado de dispersdao numérica ou de imprecisdes induzidas pela

discretizagao.

Em resumo, os resultados evidenciam a superior acuracia da GITT, especialmente
para problemas dominados por difusdo, nos quais se obtém alta exatiddo com recursos
computacionais relativamente moderados. Para casos dominados por rea¢do, como D, =
5, a GITT mantém sua precisdo, porém torna-se mais computacionalmente exigente. A
abordagem MoL oferece uma alternativa mais rapida, com precisdo razodvel, mas pode
produzir solugdes ligeiramente enviesadas devido a sua natureza totalmente numérica.
Consequentemente, a GITT destaca-se como uma metodologia pratica para solucdes de
referéncia com qualidade de benchmark, enquanto o MoL permanece adequado para

simulagdes preliminares ou em larga escala que demandem menor esfor¢o computacional.
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Tabela 3.2 — Desempenho computacional dos resultados obtidos pela GITT e pelo MoL

para as concentragdes médias do analito, Cr (y = 0, t), e do complexo analito-receptor,

Cp,, (t), no caso de D, = S5em diferentes tempos.

Crav(y=0,t) (nM)
GITT MoL

N t=25s | t=50s | Tempo de NI t=25s | t=50s | Tempo de

CPU (s) CPU (s)
50 23,693 | 24,982 43 40 22,426 | 24,916 15
100 | 23,215 | 24,973 815 50 22,314 | 24,908 41
110 | 23,169 | 24,974 1207 60 22,242 | 24,902 101
120 | 23,048 | 24,966 1501 70 22,194 | 24,898 213
130 | 22,888 | 24,946 2614 80 22,161 | 24,895 393
140 | 22,826 | 24,940 3207 90 22,137 | 24,893 657
150 | 22,934 | 24,954 4562 100 | 22,119 | 24,891 1695

Crav(t) (RU)
GITT MoL

N t=25s | t=50s | Tempo de NI t=25s | t=50s | Tempo de

CPU (s) CPU (s)
50 104,38 | 109,48 43 40 100,84 | 109,71 15
100 103,05 | 109,67 815 50 100,48 | 109,68 41
110 102,91 | 109,69 1207 60 100,25 | 109,66 101
120 102,55 | 109,68 1501 70 100,10 | 109,65 213
130 102,13 | 109,64 2614 80 99,998 | 109,64 393
140 101,96 | 109,63 3207 90 99,923 | 109,64 657
150 102,27 | 109,68 4562 100 | 99,867 | 109,63 1695

N=NC=NM
NI=NIX=NIY

Tabela 3.3 — Desempenho computacional dos resultados obtidos pela GITT e pelo MoL

para as concentragdes medias do analito, Cr (y = 0, t), e do complexo analito-receptor,

Cp,, (t), no caso de D, = 0,5 em diferentes tempos.

Crav(y=0,t) (nM)
GITT MoL
N t=25s | t=50s | Tempo de NI t=25s | t=50s | Tempo de
CPU (s) CPU (s)

60 24,900 | 24,999 88 40 24,850 | 24,997 13
70 24,897 | 24,999 173 50 24,845 | 24,997 42
80 24,882 | 24,998 317 60 24,842 | 24,997 149
90 24,877 | 24,998 287 70 24,839 | 24,997 271
100 | 24,885 | 24,998 931 80 24,838 | 24,997 407
110 24,883 | 24,998 1927 90 24,837 | 24,997 664
120 | 24,878 | 24,998 1500 100 | 24,836 | 24,997 1304
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Crav(t) (RU)
GITT MoL
N t=25s | t=50s CPU time NI t=25s | t=50s CPU time
(s) (s)
60 19,614 | 19,928 88 40 19,600 | 19,993 13
70 19,618 | 19,938 173 50 19,592 | 19,993 42
80 19,603 | 19,944 317 60 19,587 | 19,992 149
90 19,600 | 19,949 287 70 19,584 | 19,992 271
100 19,615 | 19,954 931 80 19,581 | 19,992 407
110 19,616 | 19,958 1927 90 19,579 | 19,992 664
120 19,610 | 19,961 1500 100 19,578 | 19,992 1304
N=NC=NM
NI=NIX=NIY

Tabela 3.4 — Desempenho computacional dos resultados obtidos pela GITT e pelo MoL

para as concentragdes médias do analito, Cr (y = 0, t), e do complexo analito-receptor,

Cp,,(t), no caso de D, = 0,05 em diferentes tempos.

Cfav(yzo,t) (l’lM)
GITT MoL
N t=25s | t=50s | Tempo de NI t=25s | t=50s | Tempo de
CPU (s) CPU (s)
60 24,993 | 25,000 93 40 24,992 | 25,000 13
70 24,993 | 25,000 154 50 24,991 | 25,000 40
80 24,993 | 25,000 325 60 24,991 | 25,000 118
90 24,993 | 25,000 486 70 24,991 | 25,000 198
100 | 24,993 | 25,000 755 80 24,991 | 25,000 573
110 24,993 | 25,000 1314 90 24,991 | 25,000 793
120 | 24,993 | 25,000 1477 100 | 24,991 | 25,000 1193
Crav(t) (RU)
GITT MoL
N t=25s | t=50s | Tempo de NI t=25s | t=50s | Tempo de
CPU (s) CPU (s)
60 2,1539 | 2,1707 93 40 2,1606 | 2,1781 13
70 2,1549 | 2,1718 154 50 2,1605 | 2,1781 40
80 2,1555 | 2,1726 325 60 2,1605 | 2,1781 118
90 2,1560 | 2,1732 486 70 2,1604 | 2,1781 198
100 | 2,1566 | 2,1737 755 80 2,1604 | 2,1781 573
110 2,1570 | 2,1741 1314 90 2,1604 | 2,1781 793
120 | 2,1572 | 2,1744 1477 100 | 2,1604 | 2,1781 1193
N=NC=NM
NI=NIX=NIY
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3.5.1.2. VERIFICACAO NUMERICA

A Figura 3.4 apresenta uma andlise comparativa entre os resultados obtidos
utilizando a GITT, o método puramente numérico conhecido como MoL (Silva et al.,
2014), e os resultados obtidos por Myszka et al. (1998), que desenvolveram um codigo
computacional baseado no Método dos Elementos Finitos (FEM). A analise compara a
evolucao temporal da concentragdo média do analito livre € do complexo formado entre
o analito e o receptor localizado imediatamente acima da superficie do sensor. Sdo
comparados os resultados de concentragdo para diferentes valores do nimero de
Damkohler (D, =5, 0,5 e 0,05). Os resultados numéricos sdo apresentados apds uma
analise cuidadosa de convergéncia, utilizando uma discretizagdo com N;x = N;y = 100
para o MoL — onde N;x¢ o numero de intervalos na dire¢do x e N;y ¢ o nimero de
intervalos na dire¢ao y — e ordens de truncamento crescentes para a GITT. Myszka et al.
(1998) empregaram uma malha computacional reduzida (8x8), composta por 49 pontos
nodais e 32 elementos de superficie. Essa malha ¢ estruturada com divisdes especificas

nas diregdes x ¢ y de modo a garantir uniformidade e precisdo nos célculos.

Os resultados obtidos por meio da GITT neste estudo apresentam boa concordancia
com aqueles obtidos por metodologias numéricas independentes de Myszka et al. (1998)
e Silva et al. (2014). A Figura 3.4a ilustra a variacdo da concentracdo média do analito na
superficie do sensor ao longo do tempo, para diferentes valores do nlimero de Damkdhler.
Observa-se que, para valores elevados de D, a concentragdo de analito livre préxima a
superficie ndo é constante durante a fase de associacdo (0 < t < t;, ;) nem nula durante
a fase de dissociagdo (t > t;5;), uma simplificagdo frequentemente assumida em modelos
tradicionais. Esse comportamento ocorre devido aos efeitos de transporte de massa, nos
quais a taxa de ligag¢do do analito ao receptor ¢ mais rapida que a difusdo do analito até a
superficie. Nesses cenarios, a concentra¢ao do analito ndo ¢ uniforme no espago nem no
tempo, ¢ um modelo de reagdo biomolecular simples pode ndo ser suficiente para
descrever adequadamente os dados de ligagdo. A medida que o D, diminui, os efeitos de
transporte tornam-se despreziveis, resultando em uma concentra¢do de analito livre
constante no tempo. Nessa condi¢do, um modelo de interacdo molecular simples pode
descrever satisfatoriamente o processo de ligacdo. A Figura 3.4b apresenta a concentracao
média do complexo analito—receptor ligado na superficie do biossensor, expressa em
Unidades de Ressonancia (RU), para o valor mais elevado de D,. Quaisquer variagdes na

concentragdo superficial do analito livre durante as fases de associagdo e dissociacao
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afetam diretamente a concentracdo do complexo analito—receptor, fazendo com que ela

siga a mesma tendéncia temporal.
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Figura 3.4 — Verificagdo dos resultados obtidos pela GITT em comparacdo com os
resultados obtidos pelo FEM de Myszka et al. (1998) e pelo MoL de Silva et al. (2014)
para: (a) concentragdo média do analito livre; e (b) concentragdo média do complexo

analito—receptor.

3.5.1.3. ANALISE PARAMETRICA

A Figura 3.5 apresenta a concentragdo média do complexo analito—receptor na
superficie do biossensor, considerando diferentes valores do nimero de Damkohler, com
base nos resultados obtidos pela GITT. A medida que o nimero de Damkohler diminui,
o sinal do dispositivo também se reduz, pois um valor menor de D, implica uma menor
probabilidade de ligagdo entre o analito e o receptor imobilizado. Consequentemente, a

concentragdo do complexo analito—receptor na superficie do sensor também diminui.
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Figura 3.5 — Resultados de simulagdo obtidos pela GITT para a concentragdo média do
complexo analito—receptor, em Unidades de Ressonancia (RU), para diferentes valores

do nimero de Damkohler.

A Figura 3.6 ilustra a influéncia do nimero de Peclet (Pe) — que representa a razao
entre as taxas de conveccdo e difusdo — sobre a cinética de ligacdo entre o analito € o
receptor. De acordo com Saftics ef al. (2021), quando Pe > 1, a zona de deple¢do torna-
se significativamente mais fina que a altura do canal de escoamento h, e a convecgdo
passa a ser o mecanismo de transporte predominante. Por outro lado, se Pe < 1, a difusao
molecular prevalece ao longo do canal. Squires et al. (2008) estabeleceram que os valores
tipicos de Pe podem estar da ordem de 10°, mas que valores baixos de Pe sdo essenciais
para sensores projetados para coletar completamente os analitos da solu¢do na superficie
sensora. Foram avaliados trés valores do numero de Peclet — Pe = 10°%, 10%e 103—

considerando D, = 5¢ K; = 5.

Valores mais altos de Pe indicam que a contribui¢do do processo de transferéncia
de massa por conveccao domina sobre o processo de transferéncia de massa por difusdao
ao longo da coordenada axial. Com um numero de Damkohler elevado, a medida que o
numero de Peclet diminui, a difusdo passa a exercer um papel mais significativo no
transporte de massa em compara¢ao com a convec¢ao, € o complexo analito—receptor se
forma de maneira mais rapida, resultando em uma deplecao mais acelerada dos sitios de

ligacdo disponiveis.
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Figura 3.6 — Resultados de simulagdo obtidos pela GITT para a concentracdo média do
complexo analito—receptor, em Unidades de Ressonancia (RU), para diferentes valores

do numero de Peclet (Pe).

Na Figura 3.7, ¢ apresentada a concentragdo média do complexo analito—receptor
na superficie do biossensor para diferentes valores da constante de dissociagdo
adimensional, K. Nesta analise, foram considerados Pe = 10°¢ D, = 5. A reducio de
K,; aumenta a estabilidade do complexo analito—receptor, resultando em uma menor
probabilidade de dissociagdo rapida e em uma maior concentracdo do complexo na
superficie do sensor. Isso pode possibilitar uma detec¢do mais precisa e prolongada do
analito, além de facilitar a observagdo e a medicao da interagdo. Contudo, essa maior
estabilidade pode dificultar a obtencao de dados cinéticos mais detalhados, uma vez que

o complexo pode exigir mais tempo para se dissociar completamente.
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Figura 3.7 — Resultados de simulagdo obtidos pela GITT para a concentragdo média do
complexo analito—receptor, em Unidades de Ressonancia (RU), para diferentes valores

da constante de dissociagdo adimensional (Kj).

3.5.2. ANALISE DO PROBLEMA INVERSO

Primeiramente, a solucao do problema inverso foi verificada por meio de medigdes
simuladas das concentragdes médias do analito livre e do complexo analito—receptor
ligado, obtidas a partir do modelo adimensional utilizando os resultados convergidos da
abordagem GITT. A verificagdo do codigo MCMC foi realizada por meio da estimagao
dos parametros k,e k do modelo fisico, utilizando como valores de referéncia aqueles

determinados por Myszka et al. (1998).

Apb6s a verificagdo do codigo desenvolvido, foram utilizadas medigdes
experimentais para validar tanto o c6digo quanto o modelo. Com esse objetivo, resolveu-
se o problema inverso empregando dados experimentais obtidos por Shang et al. (2020),
que mediram as afinidades de ligagao entre a enzima ACE-2 e o dominio RBD da proteina

spike do SARS-CoV-2 do tipo selvagem (WT) e da variante quimérica do SARS-CoV-2.

Os autores realizaram ensaios de Ressondncia de Plasmon de Superficie (SPR)
utilizando um sistema Biacore 2000 (GE Healthcare) e descreveram detalhadamente o
procedimento experimental. Alguns dados de entrada, como difusividade (D), altura (),
largura (w) e comprimento (/), foram adotados conforme listado na Tabela 1. A velocidade

maxima considerada foi de 2 cm/s.
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As afinidades de ligacao foram avaliadas em cinco casos de estudo para cada RBD,
com concentragdes variando de 5 a 80 nM para o SARS-CoV-2 e para a variante
quimérica. A concentragdo da enzima ACE-2 para cada RBD também foi variada,
apresentando valores de 1,93 nM-cm e 2,4 nM-cm para o0 SARS-CoV-2 e para o SARS-

CoV-2 quimérico, respectivamente. A Tabela 3.5 apresenta os casos analisados.

Tabela 3.5 — Casos analisados para a valida¢ao do codigo e do modelo.

SARS- SARS-CoV-
Caso CoV-2 ACE-2 - 2' . ACE-2
(WT) (quimérica)
co (nM) cr (nM.cm) co (nM) cr (nM.cm)
1 80 80
2 40 40
3 20 1,93 20 2,4
4 10 10
5 5 5

Nos estudos de caso simulados, foram utilizadas priors gaussianas para os
pardmetros cinéticos, com médias definidas proximas aos valores reais e variadncias
amplas, representando a existéncia de conhecimento prévio aproximado, porém sujeito a
elevada incerteza. Entretanto, ao aplicar o modelo aos dados experimentais reais, foram
adotadas prioris uniformes dentro de intervalos biologicamente plausiveis, a fim de evitar
a introducdo de vieses potenciais, uma vez que ndo havia informagdes prévias exatas
sobre os parametros. Essa abordagem permitiu que a estimagdo dos parametros fosse
principalmente guiada pelas observagdes experimentais, mantendo, ao mesmo tempo, a

consisténcia com os principios da inferéncia Bayesiana.

3.5.2.1. ANALISE DE SENSIBILIDADE

A andlise de sensibilidade reduzida, apresentada nas Figuras 3.8, permite identificar
os parametros mais influentes no comportamento do modelo e, portanto, aqueles que sdo

viaveis de serem identificados na analise inversa.

Na Figura 3.8a, que apresenta os coeficientes de sensibilidade reduzidos para a
concentragdo média do complexo analito-receptor, observa-se que o parametro Da (curva
azul) exerce influéncia positiva significativa durante toda a fase de associagdo, sendo

responsavel por controlar a velocidade inicial de formagao do complexo. Por outro lado,
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o parametro Kd (curva magenta) apresenta coeficientes negativos de grande magnitude,
especialmente no periodo de dissociacdo, evidenciando que sua identificacdo depende da
observacao adequada da fase de decaimento do sensorgrama. Os parametros de transporte
Pe (verde-tracejado) e ¢ (vermelho) apresentam sensibilidade de baixa amplitude e
comportamento praticamente coincidente, o que indica forte colinearidade entre eles e
dificulta a estimacdo simultanea. Ja o parametro o (laranja) apresenta valores proximos
de zero, o que sugere baixa influéncia na resposta modelada e inviabilidade de sua

estimagdo para este conjunto de condi¢des experimentais.

Na Figura 3.8b, referente a concentracdo média do analito livre na interface, os
comportamentos de Da e Kd sao novamente dominantes, com Da tendo coeficientes
negativos no inicio da associagao, refletindo a deplecdo da concentragdao superficial
causada pela ligacao do analito ao receptor. Os parametros Pe e € continuam apresentando

sensibilidade semelhante e de baixa magnitude, e ¢ mantém-se praticamente nulo.

De forma geral, a analise evidencia que Da e Kd sdo os parametros mais
informativos e, portanto, os mais adequados para serem estimados pelo MCMC. Os
parametros € ¢ ¢ devem ser mantidos fixos, uma vez que sdo conhecidos ou tém
contribuicao desprezivel na resposta, enquanto Pe sé deve ser considerado para estimagao
caso haja incerteza relevante nas propriedades hidrodinamicas ou difusivas do sistema,
evitando, contudo, a estimacdo simultdnea com & para ndo introduzir problemas de

dependéncia linear.
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analito—receptor e concentragdo média do analito livre na superficie em funcao do tempo.
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Optou-se por estimar os parametros dimensionais k, ¢ kg, em vez dos grupos
adimensionais correspondentes, porque essas constantes possuem significado fisico
direto e sdo as grandezas efetivamente reportadas na literatura e obtidas em experimentos
de SPR. Além disso, os parametros adimensionais dependem da escolha das escalas
caracteristicas do problema, como comprimento, concentragao e coeficiente de difusdo,
de modo que sua interpretacdo fica vinculada as condigdes especificas de
adimensionaliza¢ao adotadas. Assim, a estimacao de k, e kgitorna os resultados mais
facilmente comparaveis com dados experimentais independentes, mais Uteis para

validagao do modelo e mais adequados para aplicagdes praticas.

3.5.2.2. VERIFICACAO DE CODIGO COM MEDICOES SIMULADAS

Para a geracao de medi¢des simuladas, adotou-se um desvio padrao correspondente
a 1% dos valores maximos obtidos a partir da solugdo direta do modelo para as
concentragdes médias do analito livre e do complexo analito—receptor. Assumiram-se
distribuicdes gaussianas como distribui¢des de probabilidade a priori, com média igual
ao valor exato do parametro e desvios padrao de 10%, 20% e 30%. A Tabela 3.6 apresenta
os valores exatos dos pardmetros, os valores utilizados como estimativas iniciais e as

distribui¢des a priori consideradas para os parametros a serem estimados.

Nas verificagdes realizadas, foram empregados 2000 estados da Cadeia de Markov,
avaliando-se a influéncia dos passos de busca nas estimativas. A Figura 3.9 ilustra a
evolucao das cadeias de Markov para as constantes cinéticas k, e k;, considerando quatro
valores do passo de busca: w = 2 X 1073 (curva azul), w = 3 X 1073 (curva preta), w =
4 x 1073 (curva verde) e w =1 X 1072 (curva magenta), sendo a linha vermelha

representativa dos valores exatos dos parametros.

Observa-se que, para todos os valores de w, ocorre convergéncia em dire¢do aos
valores exatos dos parametros cinéticos k, e ky. Passos de busca mais elevados
conduzem a uma convergéncia mais rapida. Destaca-se que, para w = 1 X 1072, as
cadeias estabilizam-se aproximadamente entre 300 e 400 estados, reduzindo

significativamente o periodo de burn-in em comparacdo com valores menores de w.
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Uma vez verificada a convergéncia — com base na estabilizagdo das médias
amostrais e no estreitamento dos intervalos de credibilidade de 99% —, uma fragao inicial
das amostras foi descartada como burn-in. Valores menores de w» demandaram periodos
mais longos de burn-in, enquanto valores maiores resultaram em estabilizagdo mais
rapida das estimativas. Entretanto, passos excessivamente elevados podem comprometer
a eficiéncia da amostragem ou induzir instabilidades, razdo pela qual valores superiores

a® = 1 X 1072 ndo foram investigados.

A influéncia do desvio padrao das distribui¢des a priori também foi avaliada, com
0 objetivo de verificar a convergéncia sob condi¢cdes de prioris pouco informativas.
Observa-se que o aumento do desvio padrdo — associado a maior dispersao dos valores
em torno da média — exerceu influéncia limitada sobre as estimativas. Ainda assim, a
convergéncia foi alcangada com aproximadamente o mesmo numero de estados em

praticamente todos os cenarios analisados.

Tabela 3.6 - Valores exatos, estimativas iniciais e prioris dos parametros na verificacao

da solugdo do problema inverso.

Média + Desvio Padrao
(Distribuicao Gaussiana)
8,0+0,8[Ms]
k,x107° 8,0 [Ms] 16,0 [M-'s71] 8,0+ 1,6 [M's]
8,0+2.4 [M's!]
0,2+0,02 [s]
ka 0,2 [s"] 0,4 [s1] 0,2 +0,04 [s']
0,2 £0,06 [s']

Parametro Valor Exato Estimativa Inicial
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Figura 3-9 Evolucdo das Cadeias de Markov considerando diferentes passos de busca
para a estimacao das constantes cinéticas k, e k;: (a,b) desvio padrao das distribui¢des a
priori igual a 10%. (c,d) desvio padrio das distribuigdes a priori igual a 20%. (e,f) desvio

padrdo das distribui¢des a priori igual a 30%.
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A Tabela 3.7 apresenta os parametros cinéticos estimados para diferentes cenarios
simulados, juntamente com suas respectivas incertezas. Os resultados foram obtidos a
partir das distribui¢des a posteriori geradas pelas Cadeias de Markov, ap6s a exclusao dos
estados de burn-in. As estimativas obtidas para todos os casos analisados mostraram-se
altamente precisas: os valores estimados sdo proximos dos valores exatos e situam-se

dentro dos respectivos intervalos de credibilidade de 99%.

Seguindo boas praticas de apresentacdo numérica, todas as estimativas dos
parametros na tabela sdo expressas com um numero de algarismos significativos
consistente com a incerteza associada. Adicionalmente, os desvios padrao foram inferidos

a partir dos intervalos de credibilidade de 99%, utilizando a aproximacao:

Intervalo de Confianga de 99% =~ Média +2.58 x DP (3.30)

Tabela 3.7 - Média, valor exato e intervalo de credibilidade dos pardmetros estimados.

Passo de Procura Parametro Valor Exato Estimado + Desvio Padrao
8,0+0.032
kax10°[M's!] 8.0 8,0+0.036
8,0+0.031
0.200+0.0019
ka[s] 0.2 0.200 + 0.0019
0.200 + 0.0008
8.0+ 0.032
kax10°[M s 8.0 8.0+0.032
8.0+ 0.032
0.200 + 0.0008
ka[s] 0.2 0.200 + 0.0008
0.200 + 0.0008
8.0+ 0.042
kax10¢ [M1s!] 8.0 8.0 £0.045
8.0+ 0.045
0.200 £+ 0.0019
ka[s] 0.2 0.200 + 0.0019
0.200 £+ 0.0019
8.0+£0.030
kax10°[M's!] 8.0 8.0+0.028
8.0+£0.030
0.200 + 0.0006
ka[s] 0.2 0.200 + 0.0007
0.200 + 0.0007

w=2x107

w=3x107

w=4x1073

w=1x10"

Para avaliar de forma mais aprofundada a robustez do processo de inferéncia

Bayesiana, foram realizadas simula¢des adicionais utilizando estimativas iniciais
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distintas para as constantes cinéticas k, ¢ k,, deliberadamente afastadas dos valores

exatos dos parametros. Dois cenarios especificos foram considerados:

e Caso(a): k, <80x10°M1s tek,; <0251
e Caso(b):k, <80x10°M s tek, >0,2s71

A Figura 3.10 apresenta a evolugdo das Cadeias de Markov para cada caso. Em
ambas as situacdes, o algoritmo convergiu para os valores reais dos pardmetros, mesmo
quando as estimativas iniciais estavam subestimadas ou superestimadas. No Caso (a),
ambos os parametros foram inicializados abaixo de seus valores exatos, e as cadeias de
Markov exibiram uma convergéncia gradual, porém consistente. Embora tenha sido
necessario um periodo de burn-in mais longo, as estimativas a posteriori estabilizaram-se
proximas aos valores exatos dentro dos 2.000 estados amostrados. No Caso (b), k,
também foi inicializado abaixo de seu valor real, enquanto k; foi inicializado acima.
Notavelmente, a convergéncia de k; ocorreu de forma mais rapida, apesar da
superestimacdo inicial, evidenciando a capacidade adaptativa do esquema de
amostragem. Esses resultados reforcam a robustez do arcabougo Bayesiano adotado,
demonstrando que a convergéncia € resistente a desvios significativos nos valores iniciais
dos parametros, o que sustenta a adequagdo da abordagem para aplicagdes praticas nas

quais o conhecimento prévio pode ser impreciso ou limitado.
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Figura 3.10 - Convergéncia das Cadeias de Markov para os pardmetros cinéticos sob
duas diferentes condigdes iniciais. (a) e (b): estimativas iniciais k, < 8,0 X 10° M~1s™1

e kg < 0,257 (c) e (d): estimativas iniciais k, < 8,0 x 106 M~ 1s7 ek, > 0,2s71.

A Figura 3.11 apresenta a evolugdo temporal da concentragao média do analito na
superficie do sensor, Crgq,(y =0,t), e da concentragio média ligada, Cp g4, (t),
comparando a solucdo exata (linha preta), a solucdo estimada obtida via procedimento
MCMC (linha vermelha) e as medicdes simuladas com ruido (pontos pretos, com
intervalos de credibilidade de 99% representados por linhas tracejadas em azul). A
excelente concordancia entre as curvas estimadas e exatas resulta em perfis visualmente
sobrepostos, indicando a elevada acurécia do processo de estimacdo de parametros. Para
fornecer uma avaliagdo mais quantitativa dessa concordancia, cada painel inclui um inset
apresentando o erro relativo entre as curvas estimadas e exatas em funcdo do tempo,

definido como:

|Xestimado (t) - Xexato (t)|

Erro Relativo(¢) =
XCX&[O (t)

(3.31)

onde X (t) representa Cr q,(y = 0,t) ou Cp 4,,(t), dependendo do painel. O erro relativo
¢ apresentado em escala semilogaritmica, permitindo a visualizagdo tanto de pequenas
quanto de moderadas discrepancias. Os resultados mostram que o erro relativo permanece
notavelmente baixo ao longo de todo o dominio temporal, atingindo valores da ordem de
107% a 107%, tanto no regime transiente quanto em regime estacionario. Pequenas

oscilagdes sao observadas na curva de erro, atribuidas a limita¢des de resolu¢ao numérica
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e a sensibilidade em regides de transi¢do (por exemplo, nas mudangas entre os regimes

de associagdo e dissociagao).
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Figura 3.11 - Valores estimados (linha vermelha), exatos (linha preta), medigdes
simuladas (pontos) e intervalo de credibilidade (linha azul tracejada) das concentragdes

médias de: (a) analito livre e (b) complexo analito—receptor.

3.5.2.3. VALIDACAO DO MODELO COM MEDICOES EXPERIMENTAIS

Em todos os casos apresentados na Tabela 3.5, as medi¢des experimentais foram
obtidas a partir dos ensaios de ligacdo realizados no equipamento Biacore, conforme
reportado por SHANG et al. (2020). Nesses ensaios, o progresso do processo de interagao
¢ representado por um sensograma, que consiste em um grafico da resposta, em unidades
de ressonancia (RU), em funcao do tempo. Essa curva ¢ exibida diretamente no monitor
do computador durante a analise. Dessa forma, o desvio padrao das medi¢des em unidades
de ressonancia foi calculado a partir dos dados coletados de SHANG et al. (2020), sendo
esses valores apresentados na Tabela 3.8. Os erros das medi¢gdes foram assumidas como
seguindo uma distribuicdo normal (gaussiana), com média nula e desvio padrdo constante.
Para a aplicacdo do método MCMC nos casos de SARS-CoV-2 (WT) e SARS-CoV-2
(quimérico), foram utilizados 5.000 estados da cadeia e um passo de buscaw = 4 x 1073,
Os valores candidatos dos parametros foram gerados por meio de um passeio aleatdrio
baseado em uma distribuicdo normal (gaussiana). Adicionalmente, considerou-se que os

parametros sdo independentes entre si, adotando-se distribui¢des de probabilidade a priori
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uniformes, de modo a tornar o procedimento de estimacao mais desafiador. A Tabela 3.9
apresenta as estimativas iniciais para cada parametro, bem como os limites das

distribui¢des de probabilidade a priori correspondentes.

Tabela 3.8 — Desvios padrao das respostas obtidas experimentalmente.

SARS-CoV-2 (WT) S(‘:ﬁlsni‘l’z))z
Caso Desvio Desvio
oy | PR || i
(RU) (RU)
1 80 78.3386 80 94,5108
2 40 49.2852 40 55.6192
3 20 28.1008 20 31.1065
4 10 14.5447 10 17.8429
5 5 7.7892 5 8.7368

Tabela 3.9 — Estimativas iniciais e limites da distribui¢do de probabilidade a priori para
os casos estudados.

RBD Parametro Valor Limite Inferior Limite Superior
SARS- k.x107 3.5 M s 0.0 [M's1] 17.5[M's ]
CoV-2
(WT) kax10° 15.5 s 0.0 [s] 77.5 [s1]
SARS- k.x107 3.64 [M's!] 0.0 [M's] 18.2[M s
CoV-2

quimérico kax103 8.46 [s‘l] 0.0 [s‘l] 423 [s‘l]

As Figuras 3.12(a—d) apresentam a evolucdo das Cadeias de Markov para os
parametros k, e k;, avaliando o caso 1 do SARS-CoV-2 (WT) e o caso 2 do SARS-CoV-
2 quimérico. Observa-se que as cadeias dos pardmetros atingem o equilibrio apos
aproximadamente 1500 estados para o SARS-CoV-2 (WT) (Figuras 3.12a-b) e cerca de
1000 estados para o SARS-CoV-2 quimérico (Figuras 3.12c—d). A convergéncia das
cadeias para o estado de equilibrio fornece uma representagao confidvel da distribuicao a

posteriori dos parametros do modelo e indica que a solugdo numérica ¢ estavel e
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consistente. Essa convergéncia ¢ evidenciada pela estabilizacdo das cadeias (linha azul),

que passam a oscilar em torno do valor médio (linha vermelha).

Ligacao da ACE2 humana ao RBD do SARS-CoV-2 (cs=80 nM)

x10°

——Valor Médio ——Valor Médio
Cadeias de Markov | 0.015 ——Cadeias de Markov 1

0.009 F

0.008

L N L N 0.007 L N z N
0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000

Numero de Estados da Cadeia de Markov Numero de Estados da Cadeia de Markov

Ligacdo da ACE2 humana ao RBD do SARS-CoV-2 quimérico (co=40 nM)

x10° . . . %103
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——Cadeias de Markov ——Cadeias de Markov

0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000
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Figura 3.12 - Evolugdo das cadeias de Markov para a estimativa dos parametros a partir
de dados experimentais reais: (a) k4, co= 80nM SARS-CoV-RBD-2; (b) k4, co= 80nM
SARS-CoV-RBD-2; (¢) ka, co = 40nM SARS-CoV-RBD-2 quimérico; (d) k4, co = 40nM
SARS-CoV-RBD-2 quimérico.

A Tabela 3.10 apresenta as médias e os intervalos de confianga das distribuicdes a
posteriori dos parametros estimados para os casos experimentais avaliados, comparando-
os com os valores de referéncia por meio dos desvios relativos entre eles. As estimativas

dos parametros cinéticos mostram-se bastante proximas dos valores experimentais, com
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desvios relativos variando de menos de 1% até aproximadamente 18% (em apenas um
caso e para um Unico parametro), o que indica que, de modo geral, o método MCMC
fornece boas estimativas, apesar de algumas variagdes entre os casos. Os intervalos de
credibilidade de 99% sdo razoavelmente estreitos para todos os casos, refor¢ando a

confiabilidade das estimativas obtidas.

Tabela 3.10 - Estimativas dos pardmetros para os casos estudados em termos da média
e do intervalo de credibilidade (99%).

RBD Caso Parimetro SHANG et Estimado Desvio
al. (2020) (Intervalo de Relativo
Credibilidade) (%)
. kax107° 1,75 [M1s'] 1,816 (1,724 ; 1,927) 3,771
kix10° 7,75 [s7'] 8,055 (7,819 ; 8,618) 3,935
5 k.x107 1,75 M 's] 1,871 (1,761 ; 1,964) 6,914
kix10° 7,75 [s7'] 8,155 (7,883 ;8,581) 5,226
SARS- ; k.x107 1,75 [M's'] 1,894 (1,799 ;1,971) 8,229
CoV-2 kix10° 7,75 [s7'] 8,180 (7,881 ; 8,533) 5,548
4 k.x107 1,75 [M's'] 1,810 (1,736 ; 1,881) 3,428
kax10° 7,75 [s1] 7,883 (7,649 ; 8,210) 1,716

[
[
[
[
[
[
[
[
5 k.x107 1,75 [M's'] 1,851 (1,765;1,922) 5,771
kix10° 7,75 [s7'] 8,072 (7,785 ; 8,407) 4,154

[

[

[

[

[

[

[

[

[

[

kax107 1,82 M s 1,775 (1,678; 1,871) 2,472

! kax103 423 [s"]  4312(4,185;4,556) 1,938

, kaxI0? 1,82 [M's"] 1,805 (1,772 1,858) 0,824

kax10° 423 [s"] 4339 (4,140 ; 4,483) 2,577

313532 \ kax10°S 1,82 [M's1] 1,830 (1,735 ; 1,873) 1,82
quimérico kax103 423 [s"] 4,991 (4,710;5,148) 18,0
,  fax1o? 1,82 [M's"] 1,867 (1,780 ; 1,909) 8,554

kax10° 4,23 [s7] 4,295 (4,081 ; 4,411) 1,537

s kax10°S 1,82 [M's1] 1,879 (1,802 ; 1,929) 3,242

kax103 423 [s"] 4,595 (4,419 ;4,752) 8,629

Em SHANG et al. (2020), a estimacao de parametros em ensaios de SPR utilizando
o sistema Biacore ¢ realizada da seguinte forma: diferentes RBDs (Receptor Binding
Domains) sao imobilizados covalentemente em um chip sensor CMS5 por meio de seus
grupos amina. O tampao de corrida contém 10 mM de HEPES (pH 7,4), 150 mM de NaCl,
3 mM de EDTA e 0,05% de Tween-20. Diluicoes seriadas de ACE2 recombinante

purificada sdo injetadas em concentragdes variando de 5 a 80 nM para os RBDs de SARS-
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CoV-2 e quimérico. Os dados resultantes sdo ajustados a um modelo de ligagdo 1:1

utilizando o software de avaliagdo do Biacore.

As constantes de associacao e dissociagdo em ensaios de SPR sdo tipicamente
obtidas por meio do ajuste dos dados a um modelo de ligacao 1:1 utilizando o software
do Biacore (LEI et al., 2020; WRAPP et al., 2020; LAFFEBER et al., 2021; LIU et
al.,2021; MOU et al., 2021; KIRCHDOERFER et al., 2018). Esse ajuste fornece
estimativas pontuais dos parametros, enquanto o método MCMC fornece distribui¢des

completas dos parametros, permitindo uma avaliacdo mais detalhada das incertezas.

O MCMC ¢ eficaz na exploragao de espagos paramétricos complexos, evitando
minimos locais e ampliando a busca por diferentes combinagdes de pardmetros. Além
disso, possibilita a incorporacdo de informagdes a priori, utilizando conhecimento prévio
para aprimorar as estimativas. O método também gera intervalos de credibilidade,
proporcionando uma avaliagao mais precisa da incerteza dos pardmetros e auxiliando na
interpretagdo dos dados experimentais € na compreensao das interagdes virus-receptor.
Com o suporte de avangos computacionais, 0 MCMC também melhora a eficiéncia e a

velocidade do processo de estimacao.

A determinagdo das constantes de associacdo e dissociacdo ¢ fundamental, pois
contribui para a compreensdo de como o virus se liga ao receptor ACE2 e como infecta
cé¢lulas humanas. Essas constantes sao essenciais para o entendimento da biologia do virus
e para o desenvolvimento de estratégias de combate a doenga, funcionando como uma
medida da afinidade de ligacdo entre o virus e o receptor. Quanto menor o valor de k,; e
maior o valor de k,, maior ¢ a afinidade de ligagdo e a intensidade da interacao virus-

receptor.

No presente estudo, conforme indicado pelos resultados da Tabela 3.9, observa-se
que o RBD quimérico apresenta maior afinidade de ligacdo com o ACE2 em comparagdo
ao RBD do SARS-CoV-2 (WT), o que ¢ atribuido a introdu¢ao de uma ponte nitrogénio—
oxigénio. Essa maior afinidade de ligacdo possui implicagdes relevantes para a
compreensdo da transmissibilidade e infectividade do virus, uma vez que pode torna-lo

mais eficiente na ligacdo as células humanas e, consequentemente, mais infeccioso.
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A afinidade de ligagdo ¢ avaliada em termos da resposta em unidades de ressonancia (RU)
ao longo do tempo. As respostas estimadas entre os RBDs ¢ o ACE2 foram obtidas a
partir dos pardmetros estimados com base nas médias das distribuigdes a posteriori. As
Figuras 3.13(a—b) apresentam comparacdes entre as respostas estimadas e experimentais
de SHANG et al. (2020) para os RBDs analisados, evidenciando uma boa concordancia

entre os resultados estimados e os dados experimentais.
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Figura 3.13 - Comparagdo entre as afinidades de ligacdo medidas e estimadas entre: (a)
ACE2 humano e RBD do SARS-CoV-2, e (b) ACE2 humano ¢ RBD quimérico do SARS-
CoV-2.

A curva de afinidade de ligacdo obtida por SPR representa a sensibilidade da
superficie do sensor a interacao entre os RBDs do virus e o receptor ACE2. Inicialmente,
observa-se um aumento na concentracdo do complexo analito—receptor (RBD—-ACE?2)

durante a fase de associa¢ao, seguido por uma diminuicao durante a fase de dissociacao.

No inicio da fase de associagdo, a taxa de formacdo do complexo RBD-ACE2 ¢
elevada devido a alta concentragao de sitios de ligacdo livres no ACE2 imobilizado, o que
gera um maior gradiente de concentragdo. A medida que a associagdo progride, o nimero
de sitios disponiveis diminui até atingir a saturagdo, reduzindo a taxa de formagdo do
complexo e, consequentemente, o gradiente de concentragdo. Quando ocorre a saturagao
dos sitios de ligacdo, as taxas de associacdo e dissociagdo tornam-se equivalentes,
caracterizando o estado de equilibrio dindmico. Em outras palavras, para cada complexo

RBD-ACE2 que se dissocia, outro RBD ocupa o mesmo sitio anteriormente ocupado.
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Observa-se, a partir das Figuras 3.13, que quanto maior a concentracdo de inje¢ao
co do ACE2, maior ¢ a quantidade de complexo RBD—ACE2 formada durante a fase de
associagdo. Isso ocorre porque ha maior disponibilidade de ACE2 para se ligar aos sitios
do RBD viral. Além disso, o experimento com ACE2 humano ligado ao RBD quimérico
do SARS-CoV-2 apresentou a maior afinidade de ligagao (baixo k, e alto k), resultando
em uma curva com inclina¢do mais acentuada e uma variagdo mais significativa de RU
ao longo do tempo, conforme observado na Figura 3.13b. Esse comportamento decorre
da rapida captura do ACE2 pelo receptor e da maior estabilidade do complexo formado,
o que prolonga o tempo de permanéncia associado e intensifica a transferéncia de massa

na superficie.

Por outro lado, no experimento em que o ACE2 humano se liga ao RBD do SARS-
CoV, observa-se uma menor afinidade de ligacao (alto k4 e baixo k), resultando em uma
curva com inclinagdo menos acentuada € menor variagdo de RU ao longo do tempo,
conforme ilustrado na Figura 3.13a. Nesse caso, a captura do ACE2 pelo receptor ocorre
de forma menos eficiente, e o complexo RBD-ACE2 apresenta menor estabilidade,
permanecendo associado por um periodo mais curto, o que reduz a taxa de transferéncia

de massa na superficie.

3.6. CONCLUSOES

Este estudo abordou a necessidade de compreender interagdes biomoleculares em
biossensores baseados em SPR, com foco no transporte de massa e na cinética de ligacao.
A Técnica da Transformada Integral Generalizada (GITT) foi aplicada para resolver o
sistema de equagdes diferenciais parciais que descreve matematicamente o transporte de
massa, enquanto o método MCMC foi empregado para estimar as constantes cinéticas do
modelo. O codigo foi verificado por meio de medigdes simuladas, e o modelo foi validado
com dados experimentais referentes a ligacao da proteina RBD da spike do SARS-CoV-

2 a enzima ACE2 em um sistema Biacore.

Os resultados apresentados indicam que a aplicacdo da GITT as equagdes
diferenciais parciais descreve adequadamente a dindmica das concentragdes médias do

analito livre e do complexo analito—receptor. Além disso, a analise de convergéncia da
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solugdo obtida demonstrou que as concentragdes médias convergem com menos de 300

termos, alcangando precisao de quatro algarismos significativos.

A acurdcia e as taxas de convergéncia evidenciam que a GITT ndo apenas fornece
resultados precisos com controle pelo usudrio, mas também o faz com menor esforgo
computacional em comparacdo com abordagens puramente numéricas, como o Método
das Linhas (MoL) e o Método dos Elementos Finitos (FEM), que frequentemente
requerem discretizagdes altamente refinadas e, consequentemente, maior custo

computacional para atingir niveis similares de precisao.

Os resultados também demonstram que as constantes cinéticas do modelo podem
ser estimadas com sucesso utilizando o método MCMC. A verificagdo do codigo foi
realizada por meio da estimacdo dos pardmetros k, ¢ k; com dados experimentais
sintéticos, sendo que as estimativas obtidas apresentaram valores muito proximos dos
valores exatos e dentro do intervalo de confianca de 99% estabelecido. Adicionalmente,
as concentracdes médias estimadas do analito livre e do complexo analito—receptor na
superficie do sensor apresentaram excelente concordancia com as medi¢des simuladas
geradas com ruido gaussiano. Os resultados da validagao experimental demonstraram que
a estimagdo dos parametros do modelo estd em boa concordancia com valores de
referéncia reportados na literatura, conforme evidenciado pelos desvios relativos

calculados.

Os resultados obtidos sugerem que o modelo matemdtico e as metodologias
computacionais empregadas podem ser utilizados para a analise e interpretacao de dados
provenientes de experimentos de ligagdo biomolecular, constituindo uma ferramenta
valiosa para o estudo de interagdes biomoleculares complexas. Tal abordagem ¢ essencial
para a compreensao da interagdo virus—célula hospedeira e para o desenvolvimento de
estratégias de combate a COVID-19. O método MCMC demonstrou ser uma técnica
robusta e eficiente para a resolucdo do problema inverso em sistemas de biossensores,
contribuindo para a otimizagao de condigdes experimentais, ampliagdo da aplicabilidade
de biossensores e melhor entendimento dos fenomenos subjacentes em outros sistemas

semelhantes.
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CAPITULO 4

ARTIGO II - TRANSFORMADA INTEGRAL GENERALIZADA E METODO
DE MONTE CARLO VIA CADEIA DE MARKOV APLICADOS A
MODELAGEM DE BIOSSENSORES SPR COM LIGACAO SEQUENCIAL E
COMPETITIVA.

4.1. INTRODUCAO

A compreensdo quantitativa das interagdes biomoleculares ¢ fundamental para
elucidar processos celulares, orientar a descoberta de firmacos e caracterizar novos alvos
bioldgicos (Artese et al., 2013; Cao, 2024; Rao et al., 2014). A capacidade de medir e
interpretar essas interagcdes impulsiona avangos em biotecnologia, farmacologia e
diagnostico. Nesse cenario, biossensores baseados em Ressonancia Plasmoénica de
Superficie (SPR) consolidaram-se como ferramentas essenciais, permitindo a
quantificagdo em tempo real da cinética de ligacdo (Myszka; Rich, 2000; Wang et al.,
2020). Além da descoberta de farmacos, essas tecnologias s3o amplamente empregadas
em diagnostico médico e controle de qualidade industrial (Das et al., 2023; Ravindran et
al., 2023). Entretanto, a confiabilidade dessas aplicagdes depende nao apenas da
qualidade dos dados experimentais, mas também da fidelidade dos modelos utilizados

para sua interpretacao.

Um dos principais desafios na interpretagcdo de dados de biossensores SPR ¢ a
limitagdo de transporte de massa (MTL, Mass Transport Limitation), um fendmeno fisico
intrinseco a sistemas baseados em superficie (Schuck; Zhao, 2010). Em configuragdes
tipicas, o analito ¢ transportado do fluido bulk até a superficie sensora por convecgao e
difusdo, onde ocorre a interagdo com os receptores imobilizados (Schasfoort, 2017).
Quando a cinética de ligacao ¢ mais rapida que o transporte de massa, o processo global
passa a ser controlado pelo transporte, e ndo pela cinética intrinseca (Goldstein et al.,
1999; Pang; Zhou, 2017). Nessa condicao, a negligéncia da MTL conduz a estimativas
significativamente enviesadas dos parametros cinéticos (Myszka et al., 1997; Myszka et
al., 1998). Embora estratégias experimentais, como aumento da vazao ou redu¢do da
densidade de ligante, possam mitigar esse efeito (Fisher ez al., 1994; Karlsson et al., 1994;
Morton et al., 1995), tais abordagens implicam compromissos importantes, como redugao

do sinal e aumento da sensibilidade ao ruido (Gaudreault ef al., 2021). Assim, torna-se
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essencial a ado¢ao de modelos matematicos que incorporem explicitamente os efeitos de

transporte de massa.

Do ponto de vista matematico, sistemas SPR sdo usualmente descritos por equagoes
diferenciais parciais de convec¢ao—difusdo no dominio fluido, acopladas a condi¢des de
contorno nao lineares que representam a cinética de reacdo na superficie (Saftics et al.,
2021; Silva et al., 2014). O modelo cinético mais utilizado ¢ o de Langmuir 1:1, que
assume sitios homogéneos e independentes (Gaudreault et al., 2021; McCann et al.,
2025). Apesar de sua simplicidade, esse modelo € incapaz de descrever adequadamente
fenomenos relevantes em sistemas bioldgicos reais, como heterogeneidade de sitios
(Evans; Edwards, 2018), interagcdes hidrofobicas (Kim; Kang, 2008), mudancas
conformacionais (Gulec et al, 2025) e multivaléncia (Kim et al., 2022).
Consequentemente, sua aplicagdo a sistemas mais complexos, como analitos bivalentes

ou processos competitivos, torna-se limitada (Nguyen et al., 2023).

A literatura de modelagem encontra-se, portanto, fragmentada. Modelos que
incorporam transporte de massa frequentemente adotam cinéticas simplificadas (Edwards
et al., 1999; Hansen et al., 2012; Mason et al., 1999; Myszka et al., 1998; Sikavitsas et
al., 2002; Silva et al., 2014; Moura et al., 2025), enquanto modelos cinéticos mais
sofisticados sdo, em geral, desenvolvidos sob hipdteses de mistura perfeita,
negligenciando os efeitos de transporte (Tso et al., 2018; Wang; Jiang, 1996). Essa
dicotomia evidencia uma lacuna relevante: a auséncia de modelos que integrem, de forma
consistente, transporte de massa e cinética de ligagdo complexa em uma formulag¢do

acoplada (Lebedev et al., 2006).

Neste trabalho, essa lacuna ¢ abordada por meio da formulagdo e solu¢ao de dois
modelos matematicos que integram transporte de massa € mecanismos de ligacao
biologicamente relevantes. O primeiro modelo considera a ligagdo sequencial em dois
sitios distintos, adequada para descrever analitos bivalentes, como anticorpos, e capturar
efeitos de cooperatividade (Lebedev et al., 2006; Edelstein; Le Novere, 2013; Heirene et
al., 2025). O segundo modelo descreve a competigdo entre dois analitos distintos por um
unico sitio de ligacdo, cendrio tipico em ensaios de inibicdo e triagem de farmacos
(Huang, 2003; Kim; Hilty, 2015). Em ambos os casos, o acoplamento entre transporte e
reacdo conduz a comportamentos ndo lineares e transientes que ndo podem ser previstos

por modelos simplificados (Lebedev et al., 2006).
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As formulagdes resultantes consistem em sistemas de equagdes diferenciais parciais
acopladas, ndo lineares e dependentes do tempo. Para a solu¢ao do problema direto, sdo
empregadas duas abordagens complementares: o0 Método das Linhas (MoL) (Ozisik et
al., 2017; Silva et al., 2014) e a Técnica da Transformada Integral Generalizada (GITT)
(Cotta, 1998; Cotta et al., 2020; Cotta et al., 2024). A GITT tem sido aplicada com sucesso
a diversos problemas de transferéncia de calor e massa, incluindo a equagao de Burgers,
extracdo com fluidos supercriticos, destilagdo por membranas, conducao de calor em
meios heterogéneos, modelagem de biossensores, o problema de Graetz estendido e
problemas de difusd@o com condi¢des de contorno ndo lineares (De Almeida et al., 2020;
Sphaier et al., 2021; Pontes et al., 2022; Moura et al., 2025; Ferreira et al., 2025; Curcino
et al., 2025; De Oliveira et al., 2025). A utilizagdo dessas metodologias permite a
verificagdo cruzada dos resultados e o estabelecimento de solugdes de referéncia

confiaveis.

Além da modelagem direta, o objetivo pratico consiste na estimac¢ao dos pardmetros
cinéticos e de transporte a partir de dados experimentais, caracterizando um problema
inverso. M¢étodos tradicionais baseados em otimizagdo apresentam limitagdes
importantes, como instabilidade, sensibilidade ao ruido e presenca de multiplos minimos
locais (Alifanov, 1994; Fernandez-Martinez ¢ Fernandez-Muiiz, 2020; Beck; Arnold,
1977). Para contornar essas limitagdes, adota-se uma abordagem Bayesiana baseada em
métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC), que permite a exploracao
completa do espaco de parametros e a obtencao da distribuicao posterior (Robert; Casella,
2004; Tierney, 1994), fornecendo quantificacio robusta de incertezas e melhor
caracterizacdo da identificabilidade dos parametros (Hassan et al., 2009; Hines et al.,

2014).

Dessa forma, o objetivo deste trabalho ¢ desenvolver, verificar e aplicar uma
estrutura matematica e computacional robusta para a modelagem integrada e a estimagao
de parametros em biossensores SPR, considerando o acoplamento entre transporte de
massa e cinética de superficie. Especificamente, o estudo (i) formula dois modelos
acoplados com mecanismos de ligagdo complexos, (ii) resolve os sistemas de equagdes
diferenciais parciais por meio do MoL e da GITT, e (iii) estima os parametros do modelo

utilizando inferéncia Bayesiana via MCMC, com validagao baseada em dados simulados.
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4.2. FORMULACAO MATEMATICA

A Figura 4.1 ilustra, de forma esquematica, o sistema experimental de um
biossensor SPR, composto por dois dominios: o canal de escoamento do analito e a matriz
de hidrogel. O transporte no canal de placas paralelas (comprimento x;, altura y; e largura
w) é governado por convecgdo—difusdo em regime laminar plenamente desenvolvido. No
hidrogel (comprimento x¢, altura y, e largura w), o termo convectivo € negligenciado,
ocorrendo apenas difusdo a partir do canal até os receptores, onde se processam
associa¢do e dissociagdo. As concentragdes de analito livre no canal e no hidrogel e do
complexo sdo representadas por cr(x,y,t), c4(x,y,t) € cp(x,y,t), respectivamente,
enquanto a concentragao de receptores livres € ¢;(x, y, t), com concentragao total de sitios
imobilizados expressa como Cy = ¢; + ¢,. Admitindo largura cerca de dez vezes maior

que a altura, despreza-se o gradiente de concentracdo ao longo da dire¢do transversal.
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xf
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Figura 4.1 - Esquema do dominio geométrico e dos fendmenos de transporte e reagao

considerados no biossensor de superficie do tipo canal-hidrogel.

Para analisar o biossensor, formulam-se as equagdes de transporte com condi¢des
iniciais e de contorno em cada dominio. No canal de escoamento, o transporte transiente
do analito livre ¢ descrito por convecgao—difusdao, com termos difusivos nas dire¢des axial

e transversal e termo convectivo na dire¢ao axial:
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oc o’c, 0Oc oc
/ D"‘L_f—l— vax(y)—f; 0<x<xf;0<y<yf;t>0 (4.1a)

o’ oy’ ox
v.(y)=6v| = |[1-2 (4.1b)
Yy Yy
¢ (x,t=0)=0, 0<x<x;0<y<y, (4.1c)
3 3 _ G, 0<t=f,50<y<y,
Cf(x - O:y’t) - Co(t)a Co(t) - {0’ > tinj (41d)
adc,
— =0 0<y<y;;t>0 (4.1e)
ox | '
X*Xf
doc,
— =0; Oéxéxf;t>0 (4.19)
oy

y=ys

Nessas expressoes, v, (y) representa o perfil de velocidade, v = 2v,,/3 ¢ a velocidade
média (com vy, a velocidade méaxima) e Dy o coeficiente de difusdo molecular do analito

no canal.

A condic¢ao inicial (Equacdo 4.1c) estabelece que, em t = 0, ndo ha espécies livres
no sistema. A condigdo de contorno (Equagao 4.1d) impde concentragdo constante Cy na
entrada durante a fase de associagdo (0 <t < t;;j); apOs esse periodo, inicia-se a
dissociag¢ao, com concentragao nula na alimentacdo. Na saida do canal (Equacao 4.1e),
assume-se transporte puramente convectivo. Essa hipdtese decorre do fato de que a
conveccdo ¢ muito mais rapida que a difusdo em direcdo a superficie, de modo que
eventuais erros sao advectados para fora do dominio e podem ser negligenciados (Mason

et al., 1999).

Por fim, a condi¢do da Equagdo (4.1g) estabelece o balangco de massa na interface
canal-hidrogel, impondo que o fluxo de analito que sai do canal seja igual ao que entra

no hidrogel. Nessa expressdo, D, representa o coeficiente de difusdo molecular do analito

no hidrogel
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Desprezando a conveccao no hidrogel, o transporte do analito livre ¢ descrito, em
regime transiente, apenas por difusdo nas dire¢des axial e transversal. Essa dindmica esta
acoplada a uma cinética de ligacdo bimolecular reversivel, na qual cada molécula de
analito interage com um Unico receptor imobilizado. As equagdes governantes, com suas
condig¢des iniciais e de contorno, sao apresentadas a seguir (Lebedev et al., 2006; Witz,

1999; Yarmush et al., 1996).

acg azcg zcg . . .
E:Dg o~ + o —k,c (Cr—c)+ke;  0<x<x;-y, <y<0;1>0 (4.2a)
%:kacg (Cr—c,)—kycy; —Y,<y<0;t>0 (4.2b)
¢, (x,,6=0)=0;  0<x<x;-y, <y<0 (4.2¢)
¢(x,,t=0)=0;  0<x<x;-y,<y<0 (4.2d)
0
% =0; -y, <y<0;r>0 (4.2¢)
ox | _,
oc
—£ =0 -y, <y<0;1>0 (4.2)
ox ,
oc
6—“” =0; 0<x<x;t>0 (4.2¢g)
y y=="Yg
¢, (x,y=0,0)=¢c,(x,y=0,0); 0<x<x;t>0 (4.2h)

Nessa formulagao, k, e k; sdao as constantes de associagdo e dissociacdo. As condi¢des
iniciais (Equagdes. 4.2c—d) impdem auséncia de espécies livres e complexos em (t=0). As
Equacgdes. (4.2e—g) estabelecem fluxo nulo nas fronteiras esquerda, direita e inferior do

hidrogel, consideradas impenetraveis e inertes. Ja a Equagao (4.2h) introduz o coeficiente
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de particao ¢, que descreve o comportamento do soluto na interface canal/hidrogel

(Parlow et al., 2025).

No caso geral, o sistema de EDPs acopladas para ¢ (x,y,t), c4(x, y,t) € cp(x, ¥, t),
definido pelas Equagdes (4.1a—g) e (4.2a—h) com suas condi¢des iniciais ¢ de contorno,
constitui a base do modelo. Neste trabalho, o foco recai sobre dois fenomenos especificos

de interesse experimental.

4.2.1.SUPERFICIE COM LIGACAO EM DOIS SITIOS

Nesse caso limite, despreza-se o volume do hidrogel e assume-se que a reacao
ocorre apenas na superficie 0 < x < x¢, na base do canal. A matriz de hidrogel pode ser
negligenciada quando sua espessura ¢ muito menor que o caminho livre médio do analito,
permitindo tratar os receptores como imobilizados em uma superficie plana e ignorar
efeitos de transporte interno (Goldstein et al., 1999). Nessa regido, a ligagdo ocorre em
receptores com dois sitios distintos, como mostra a Figura 4.2: o analito liga-se
inicialmente ao primeiro e, em seguida, uma segunda molécula pode ocupar o sitio
adjacente, possivelmente favorecida por rearranjo conformacional. Adota-se k,, = q k44

comq<1l,eky = kg =kgy.
C12 Ch1 Ch2

ka1 Kaz
—> —>

dl daz2

Figura 4.2- Representacdo esquematica do modelo de ligacao sequencial para um analito

bivalente em um biossensor de superficie.

As concentragdes superficiais do receptor nos trés estados — livre ¢;,, parcialmente
ocupado ¢y e totalmente ocupado cp, — definem a concentragdo total Cy = ¢, + cpq +
Cp2- A equacdo de transporte do analito no canal (Equagdes. 4.1a—f) permanece inalterada.

As Equagdes (4.3a—b) passam a descrever a formacdo do complexo analito—receptor,
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substituindo a Equagdo (4.2b), enquanto a Equacdo (4.2a), referente ao hidrogel, ¢

desconsiderada.
% _ g 0.0(c )
N, (4.30)
—kyCp =k 2 (X,0,0)c,, + k045 O<x<x.;t>0
= ke, (006 Kyt O >0 (4.3b)
ot - ach(x: 5 )C,,l —K,;Chr5 <X<X/p 0> )

As condigdes iniciais sao:

¢u(x,0=0)=0, 0<x<x, (4.3¢)
¢(xt=0)=0,  0<x<x, (4.3d)

As Equacdes (4.3c-d) estabelecem que, no instante inicial t = 0 ndo hé analito
ligado ao receptor em nenhum dos dois estados de ligagdo na superficie. Todos os
receptores comegam totalmente livres. A condi¢do de contorno na Equacdo (4.1g) ndo se
aplica aqui e, em seu lugar, utilizamos a Equac¢do (4.3¢), que impdem que o fluxo de
analito em diregdo a superficie € igual a taxa de formag¢ao do complexo analito-receptor:

oc,
D, Ef =k, ¢, (x,0, t)(CT —cp - Cbz) —kyCyy k¢ (x,0,0)c, =k ¢y (4.3¢)

y=0
O conjunto de equagdes diferenciais parciais acopladas para ¢ (x,y,t), cp1(x, t) €
Cp2(x,t), descrito pelas Equagdes. (4.1.a—f) e (4.3.a—e), em conjunto com as respectivas
condigoes iniciais ¢ de contorno, constitui o modelo matematico de transferéncia de massa
correspondente a este caso especifico. Para a formulacdo adimensional do modelo

matematico, foram introduzidos os seguintes grupos adimensionais:
X=x/x;; Y=yly; t=tDly}; C=c¢,/Cp; B =c,/Cp;
By =c¢,,/C; Pe=6vy, /D; v(Y)=v.(¥)/v; e=y,/x; (4.4a-k)
D, :kalcoy;' /D; D, = kazcoy;' /D; K, :kdy;' /Dy o=yC/C;
O transporte convectivo no canal € caracterizado pelo nimero de Péclet (Pe), que

expressa a razao entre convecgdo e difusdo. Para Pe > 1, a convec¢do domina e a zona

de deplecdo ¢ muito fina; para Pe « 1, a difusdo governa o transporte. Em escoamentos
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tipicos, Pe pode atingir 10°, embora valores baixos sejam desejaveis em sensores que
buscam alta captura de analito (Squires et al., 2008). A geometria ¢ descrita por &
(altura/comprimento), geralmente € « 1, permitindo simplifica¢cdes de camada fina. A
cinética superficial ¢ representada pelos nimeros de Damkdhler Da; ¢ Da,, que
comparam reagdo ¢ difusdo: valores altos indicam regime limitado por transporte,
enquanto baixos indicam controle cinético. De forma analoga, K; compara dissociagdo e
difusdo, sendo grande para dissociagdo rapida e pequeno para complexos estaveis. O
parametro o relaciona a quantidade de analito disponivel com a capacidade de sitios.
Assim, o « lindica alta capacidade superficial e forte deple¢dao local, enquanto o >

lindica excesso de analito e menor deplegao.

Os grupos adimensionais introduzidos nas Equacdes. (4.4a—k) foram entdo
inseridos nas Equacdes (4.1a-f) e nas Equacdes (4.3a-¢), resultando em uma nova

formulacao do modelo matematico na sua forma adimensional:

2 2
oC(X,Y,7) _ g 0 C(X,ZY,T)+8 C(X;Y’T)_gpey(l_y)aC(X’Y’T),
or X oY X (4.5a)
0<X<1,0<Y<1l,7r>0

OB/(X,r) _ _ - -
== DO Y =0,0)(1- B (X, 1) = By(X, 1))~ K, B (X, 7) (4.5b)

~D,,C(X,Y=0,7)B,(X,7)+K,B,(X,7), 0<X<l,7>0

%zDﬂC(X,Y=O,T)BI(X,T)—KdBZ(X,r), 0<X<lz>0 (4.5¢)
C(X,Y,r=0)=0, 0<X<1,0<Y<I (4.5d)
B(X,7=0)=B,(X,r=0)=0, 0<X<L7>0 (4.5¢)
I, 0<7r<r7,,0<Y<],
C(X = Oa Y9 T) = CO(T)a CO(T) = {0 T > T ! (45f)
) = Cinj>
w =0, 0<Y<L7>0 (4.52)
oX et
X Y.7) :l[DalC(X,O,r)(l—Bl—Bz)]
oY e © (4.5h)
—é[KdBl +D,,C(X,0,7)B, —K,B,], 0<X<1l,7>0
CXLDN ) g<x<lr>0 (4.51)
oY Y=l

118



As Equacdes (4.5) definem o novo modelo matemadtico em sua forma adimensional,
o qual sera solucionado por meio do Método das Linhas e da Transformada Integral

Generalizada.

4.2.2.SUPERFICIE COM LIGACAO EM UM SiTIO E DOIS ANALITOS
COMPETINDO

Nesse caso, a reagao que ocorre na superficie envolve dois analitos distintos, a e 3,
que competem entre si por um Unico sitio de ligagdo disponivel no receptor imobilizado

na superficie, como mostra a Figura 4.3.

(¢} @
o o ¢ ' o ©
o cri(x,y,t)
@
([
o © ‘ 0
[ I O e e I R V2 I O [ R R e O I |
kaa

ka

+ @ T
c(x,y,t) cpx,yt) kdﬁ chp(x,y,t)

Figura 4.3 - Representagdo esquematica do modelo de ligagdo competitiva entre dois

analitos, a (esferas azuis) e [ (esferas verdes), a um unico tipo de sitio de ligacao

imobilizado na superficie do biossensor.

Introduzem-se duas equagdes analogas a Equagdo (4.1a) para os analitos livres
¢ri (I = a,B), com difusdo nas dire¢des axial e transversal e convecgdo axial, além das
condigoes iniciais nulas:

oc, o%c o%c oc
fa _p fa fa fa.

a el o )%

O0<x<x;0<y<y;t>0  (4.6a)

oc o%c o%c oc
% _p 98| (y)ﬁ-

a7 ae ot | VY e

0<x<x;0<y<y;;t>0  (4.6b)
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Adota-se  Dfg = 10Dfq = 10D e kop = kqa/2 = ko/2, compensando

parcialmente difusdo e associagdo, com kgq = kgp = kg.

As concentragdes dos complexos ¢p; (i = a, f) seguem:

a;’;“ = kuacfa (x,0, t)(CT —Cppy — Cbﬁ) —k,,c,, (4.6¢)
ac,

B
Y :kaﬂcfﬁ(x,O,t)(cT —Cy, —cbﬂ)—kdﬁcbﬁ (4.6d)

com condigdes iniciais nulas. As condi¢des de contorno (Equagdes 4.1d—f) aplicam-se a

cada analito, e na superficie (y = 0) impde-se:

ac s,
D, =Ky Cro (X, O,t)(cT —Cy, —cbﬁ)—kdacba (4.6e)
v ),
oc,
D, (ﬁ} =k, 5C;5(x,0, t)(cr —Cpy ~ Cb,b’) —kypChp (4.61)
y=0

O sistema de equagdes diferenciais parciais acopladas para cf;(i =a,f) ¢

cpi(i = a,B), formulado pelas Egs. (3.6.a-b) e (3.6.e—f) e complementado pelas
correspondentes condi¢des iniciais € de contorno, define o modelo matematico que
descreve o processo de transferéncia de massa neste caso particular. Para expressar o

modelo matematico em termos adimensionais, definiram-se os seguintes grupos:

X=x/x;5 Y=yly; z‘ztha/y;; C,=¢;, 1Cos Cp=c,5/Cy;

B,=¢,/Cy; By=c,,/Cp; Pe=6vy,/D;,; D, =D,/D,;

v.()=v.(n/v; e=y,/x;; D, = kmCOy;. /D;,iD,p :kaﬁcoyi' Dy

K, = dayjz"/Dfa; Kdﬁ:kdﬂyf‘/Dfﬂ; U:yfco/cr

(4.7a-p)

Os grupos adimensionais definidos nas Egs. (4.7a—p) conduzem a formulagdao do
modelo matematico para ligagdo em um sitio e dois analitos competindo em sua forma

adimensional:
2 2
oC,(X,Y,7) _2 0 Ca(XZ,Y,r)+8 Ca(Xz,Y,r) —gPeY(l—Y)aC“(X’Y’T), is
or oxX oY oxX (4.8a)
0<X<1,0<Y<1l,7>0
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0C,(X,Y,7)

0C,(X,Y,7) _ ,[52 0°C4(X,Y,7) . 0°C4(X.Y,7)
re aX

_ePeY(1-Y
or ox? o7 J‘”( )

0<X<1,0<Y<1l,7>0

(4.8b)
o0B,(X,7) B 3 3 3
— = =D,,C,(X,Y =0, 0)(1-B,(X,7)-B,(X,7))~K,,B,(X,7), (480
0<X<17>0
O0B,(X,7)
— = = DD Cy (XY =0, 0)(1-B,(X, )~ B,(X,7)) ~ D, K,,B,(X,7), 4.8d)
0<X<1,7>0
C,(X,7,00=C,(X,Y,00=0, 0<X<10<Y<I (4.8¢.0)
B,(X,0)=B,(X,0)=0, 0<X<], (4.8g,h)
C,(0.Y,7) = Cy(0,Y,7) = {; =TS 0= = (4.81)
0C,(X.Y,7) =aCﬂ(X’Y’T)| =0, O0<Y<lLz>0 (4.8k,1)
oxX |y, x|,

W :l[paaca(X,o,f)(l—Ba—Bﬂ)—KdaBJ,osXsl,wo (4.8m)
y=0 O

8C,(X,Y,7)

1
~ g :;[DaﬁCﬁ(X,O,r)(l—Ba —Bﬂ)—KdﬁBﬁ], 0<X<lz>0 (48n)

aCa(X,Y,T) _acﬁ(XaYaz-)

=0, 0<X<1l,7>0 (4.80,p)
oY i oY

Y=1

As Equagoes (4.8) estabelecem o novo modelo matematico em sua forma
adimensional, o qual sera resolvido empregando-se o Método das Linhas e a Técnica da

Transformada Integral Generalizada.
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4.3. METODOLOGIA DE SOLUCAO

4.3.1. METODO DAS LINHAS

O Método das Linhas (MOL) transforma EDPs em EDOs por discretizagdo espacial
via diferengas finitas (Yuan, 1999). E amplamente aplicado na engenharia quimica para
simular sistemas dinamicos descritos por perfis de temperatura, concentracao e pressao,
incluindo reatores complexos, como filmes descendentes e leitos gotejantes, permitindo
analisar regimes transientes e permanentes e efeitos operacionais (Goémez Mendoza et al.,
2014; Hachhach et al., 2023). O método também ¢ empregado em sistemas distribuidos,
como dutos e redes térmicas, além de processos como captura de CO: e reagdes em
solidos porosos, possibilitando avaliar transferéncia de massa, reacdo e conversao com
boa precisdo, assim como na solugdo da equagdo de Richards para escoamento
unidimensional em solos estratificados (Nkhwashu ez al., 2019; Sohn et al., 1985; Lopes

et al., 2021).

Sua formulagdo mantém o tempo continuo e permite o uso de solvers robustos de
EDOs com controle adaptativo, sendo flexivel para problemas multidimensionais, ndo
lineares e dependentes do tempo. Em dominios regulares, sua implementagao é simples e
extensivel para maiores dimensdes (Dehghani et al., 2018; Mcadam et al., 2025). Do
ponto de vista numérico, admite esquemas espaciais de alta ordem, garantindo boa
acurdcia e convergéncia, embora o custo computacional cresga com o refinamento da
malha. Em geral, apresenta robustez, estabilidade e menor complexidade de

implementagdo em relagdo a métodos totalmente discretizados no tempo e espaco.

Seus passos principais incluem: discretizagdo espacial, formag¢ao do sistema semi-
discreto de EDOs, integragdo temporal e pds-processamento dos resultados. Neste

trabalho, o MOL foi aplicado aos Casos Limitantes 1 e 2, correspondentes as Equagdes.
(4.5a-1) e (4.8a—).

4.3.1.1. CASO LIMITANTE 1: SUPERFICIE COM LIGACAO SEQUENCIAL EM
DOIS SITIOS

Para o caso das Equagdes (4.5a—i), as coordenadas axial e transversal foram
discretizadas uniformemente em [0» 1] via diferengas finitas, com Nj, e Njyintervalos e

passos AX =1/N;, e AY =1/N;,. Para o complexo analito-receptor, ndo ha
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discretizagdo axial, pois ndo ocorre transporte superficial; ainda assim, suas

concentragdes dependem de Xe sdo descritas por EDOs locais resolvidas ponto a ponto.

Adotou-se malha uniforme com N;y = N;y e AX = AY. Os termos difusivos foram

aproximados por diferengas centradas de 2* ordem nos nés internos, enquanto o termo

convectivo foi tratado por esquema upwind de 1* ordem, conforme o sinal de U;. As

condig¢des de contorno foram discretizadas por esquemas de 1* ordem com trés pontos:

progressivos em I =] = 0 e regressivos em [ = N;y ¢ | = Njy. Assim, as EDPs e

condigdes associadas sdo convertidas em um sistema de EDOs dependente do tempo via

Meétodo das Linhas.

d_CIJ_ 267 467 T 1<I<M ; 1<J<M
dz'_g Oy —Lys 1SISMy IsJ s M,y
dB

dT“zf,l(r); 0<I<N,,

dB

d—;zzf,z(r); 0<I<N,,

C/(r=0)=0; 0<I<N,; 0<SJ<N,

B, (r=0)=0; 0SI<N,,

B,(r=0)=0; 0<SI<N,

; l, 0<sz<7,
Cio(7)=C,(7); Cy(7)= ) 1, ; 0SJ<N,
4C;, -C!

C}/:N[X (T):< N’X‘(T)3 lez(f)); 0<J<N,
46C{™ ()-0C7 (z)-22,8Y
CIJO(T):(GC, (r)-0C/” (r)-2z, );OSISNLX
(27,AY +30)

4CM ()= CNr?
e () L OZETO) gy

3

Onde os seguintes termos foram definidos:
8y, =(C/1(2)-2C] (r)+ ¢/, (7)) [Ax?

&y =(C/7 (r)-2¢] (r)+ ¢ (r)) /Ay
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(4.9b)

(4.9¢)

(4.9d)

(4.9¢)

(4.9f)

(4.9g)

(4.9h)

(4.9i)

(4.9)

(4.10a)

(4.10b)



U, (¢ 0-clo)

N , U;>0
ry = (4.10c)
[ U.(C’ -’/
j( 1+1(t) i (t))’ U<0
AX J
Jn(@) = I:Dal (1 -B,(v)-B,, (T)) -D,,B, :I CIJ:O (7)) - (Bn - B, )Kd;
(7)) = Daan(T)CIJ:() (0)—K,B;,(7); 7, =D, (1 - B, (7)— BIZ(T)) +D,,B,,(7);
X ==K, (B, (0)+B,,(1)); U,=¢ePeY(1-Y)
(4.10d,h)

O detector SPR, posicionado no centro da célula de fluxo, monitora cerca de 75%
do percurso, fornecendo a concentracdo média de analito ligado nessa regiao (Myszka et
al., 1998; Silva et al., 2014). Para obter a concentragdo média de analito livre na superficie
do sensor e as concentragcdes médias do complexo nos sitios, definem-se os seguintes

potenciais médios:

1
j C(X,Y =0,7)dX |
C.(Y=07)=2 : . C, (¥ =0,0)=[ C(X,¥ =0,7)dX (4.11a)
j dx 0
0
1
j B (X,7)dX 1
B, () ==——— B, ()= B (X.1)dX (4.11b)
dxX

0

[ 'B,(X,7)dX 1
By, ()= "B, (7)= jo B (X,7)dX (4.11c)
ax :

0

4.3.1.2. CASO LIMITANTE 2: UM SiTIO, DOIS ANALITOS COMPETINDO

Neste trabalho, as variaveis C,(X,Y,7) e Cp (X,Y, 1) foram discretizadas em N;, e
N;, intervalos. Ja os complexos superficiais B, (X, T)e Bg(X, 7)dependem apenas de X,
ndo sendo discretizados em Y. Utilizou-se malha uniforme com N;, = N;e AX = AY,
simplificando a formulacdo e permitindo o uso direto de diferencas finitas. Os termos
difusivos foram aproximados por esquemas centrados de 2* ordem, enquanto o termo
convectivo axial foi tratado por esquema upwind de 1* ordem, conforme o sinal da
velocidade U;. Nos nds internos (1<i<M,, 1<j<M,), aplicam-se essas

aproximacgoes. Na entrada (X = 0), impde-se condi¢do de Dirichlet; na saida (X = 1) e
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na parede superior (Y = 1), condi¢des de derivada nula via extrapolacdo de 2* ordem. Na
interface fluido—superficie (Y = 0), a condicao resulta do balanco entre difusdo e reagdo,
gerando expressdes algébricas para C e Cgem fungdo dos nos internos e das ocupagdes
Bye Bg, incluindo competigdo entre analitos. Assim, as EDPs e condi¢des associadas sdo
convertidas, via Método das Linhas, em um sistema acoplado de EDOs no tempo

adimensional 7.

Jct’ |l vt 1) k=a,
LI TN , 1SISM, 1<SJ<M, (4.12a,b)
dr Drel (8 é‘xyg,ﬁ + §y),’,ﬁ)_rx:ﬂ’ k= ﬁ’
dB; i0 i i i
y =K C, (I—Ba—Bﬁ)—KdaBa, 0<I<N, (4.12¢)
T
dB;f i,0 i i i
W:Drel[KaﬁCﬂ, (I_Ba_Bﬁ)_KdﬁBﬁ]J OSISNX (412d)
C/’(0)=0, O0<I<N,, 0<J<N, (4.12¢)
BQ(O):O, B,Z,(O):O, 0<I<N, (4.121)
COJ( ) l, 0<7r<7, 0
“NT)= , < JS N 4.12
k 0, T>Tinj Iy ( g)
4cNX—1,J _CNX—2,J
Clel = ; k. 0<J<N, (4.12h)
]’1_ 1,2 I 4 D C[,l_ D CI,Z 1 .
Cé’o _ 40C, o;Ca + X, ’ C;’O _ 40D, Cy O; aCps” T Xp L 0<I<N, (4.12i-j)
Va Vp
4N _ ol
ctr =k . k. 0<I<N, (4.12K)
Onde os seguintes termos foram definidos:
C1+1,J _2cl,.] +C]71,J
1J _ Sk k k
Oy = o (4.13a)
C[,J+1 _2cl,J +C[,J—l
17 _ S k k
é}y,k = Ay2 (4.13b)
C],./ _lel,./
UJ %, UJ >0
IJ _
L = Cid ol (4.13¢)
UJ #, UJ <0

125



Xo=2K,,B,Ay, y,=2K,[1-B,-B;lAy+30,

da™a

X5 =2K,,ByAy, 7, =2K 4[1-B; —By|Ay+30D,,

(4.13d-g)

Foram definidos os seguintes potenciais médios com o objetivo de determinar,
diretamente sobre a superficie do sensor, tanto a concentragdo média dos analitos livres

quanto a concentragdo média do complexo formado entre os analitos e o receptor:

jC(XY Or)dX
(Y=0,7)=

Cran I Cn(Y=0,7)= jc (X,Y =0,7)dX, (4.14a)
dx

jol B(X.0)ax

kav

B, ()= ()= j B (X,7)dX (4.14b)

jol dx

4.3.2. TECNICA DA TRANSFORMADA INTEGRAL GENERALIZADA

Os modelos (Casos Limitantes 1 ¢ 2) foram resolvidos via GITT, uma técnica
hibrida numérico-analitica para problemas de difusdo e convec¢ao—difusdo, aplicavel a
formulagdes lineares e ndo lineares, geometrias complexas e condigdes de contorno gerais
(Carvalho et al., 2021; Cotta, 1990; Lisboa et al., 2021; Moura et al., 2025; Pontes et al.,
2018; Coimbra et al., 2024). O método supera limita¢des de solucdes analiticas classicas
e evita a discretizagdo espacial tipica de métodos numeéricos, reduzindo o custo
computacional em problemas multidimensionais (Cotta et al., 2018; Cotta, 1994;
Miyagawa et al., 2020). Seu diferencial estd na reducao do problema a integracao de um
sistema de EDOs em uma unica varidvel, enquanto as demais sdo tratadas analiticamente,
garantindo controle de erro global e alta precisdo (Cruz et al., 2021; Pontes et al., 2022).
A GITT baseia-se na expansao das varidveis em séries de autofungdes ortogonais, obtidas
de um problema auxiliar. A aplicacdo das transformadas integral e inversa gera um
sistema acoplado de EDOs, posteriormente truncado e resolvido numericamente,
permitindo reconstruir o campo original por meio da expansdo analitica (Cotta;

Mikhailov, 1993).

A presente formulagdo distingue-se da maioria das aplicagdes anteriores dessa
abordagem hibrida por envolver um acoplamento fortemente nao linear entre o transporte
por convecgao-difusao de um ou dois analitos livres no escoamento e a cinética de reagao
na superficie ao longo da parede reativa, a qual pode incluir tanto a ligagdo sequencial em

dois sitios quanto a ligacdo competitiva entre espécies distintas. Em ambos os casos, a
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solucdo ¢ conduzida em dois estagios temporais consecutivos. Durante a fase de
associagdo (0 < 7 < T;,)), a concentragdo adimensional de entrada no canal (X = 0) €
prescrita como unitdria para o(s) analito(s) injetado(s), isto €, Cr(0,Y,7) = 1. Apos a
interrup¢do da inje¢do, o sistema passa a fase de dissociagdo (T > Tj,), na qual a
concentracdo na entrada ¢ fixada em zero, Cr (0,Y,t) = 0, e as condi¢des iniciais para

todas as varidveis no volume e na superficie sdo tomadas como a solugdo numérica obtida

emTtT = Tinj'

4.3.2.1. APLICACAO DA GITT PARA O CASO LIMITANTE 1

Considerando o modelo adimensional no canal para o analito livre Cr(X,Y, 1),
acoplado a cinética superficial sequencial em Y = 0 com estados superficiais B; (X, ) e
B, (X, ). Durante a associagao (0 <7< Tinj), a entrada € ndo homogénea (Cf(0,Y,7) =

1). Usando o seguinte filtro,
C(X,Y,1)=1+C(X,Y,7) (4.15a)

a condicdo em X = 0 torna-se homogénea (C;(0,Y,7) = 0). As Equacgdes (4.5a-1)

filtradas ficam:

oc, ,0°C, 2C
=¢ + -
ot oX* oy

8P€Y(1—Y)%, 0<X<l, 0<Y<l, 0<t§rmj (4.162)

dB,,
— = Da,[1+C,(X,0,7)](1- B, - B,,)—Da, [1+ C,(X,0,7)| B,
T

(4.16b)
_Kd (Bl,l _32,1)
dB,,

T’ = Da, [1+C1(Xa037)]B1,1_Kde,1 (4.16¢)
C(X,Y,0)=-1, 0<X<I 0<Y<l (4.16d)
B, (X,00=0, 0<X<I (4.16¢)
B, (X,0)=0, 0<X<lI (4.161)
¢ (0,Y,7)=0, O<z<7y, (4.16g)
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oC
Slwa=0.  O<rst, (4.16h)

O;’?IYZIZO, 0<1'S7:inj (4'16i)

oC 1

8_Yl :;(1+C1(X70af))|:Da1(l_Bl,1 =B,))+Da,B,, - K (B, +B2,1)] (4.16))
¥=0

A transformacdo integral das Equacdes (4.16a-j) torna-se mais eficiente
computacionalmente, uma vez que todas as condigdes de contorno agora sao homogéneas
neste intervalo de tempo. O proximo passo ¢ escolher o problema de autovalores, que
serve como base para a representacdo dos potenciais como expansdes de autofuncdes
ortogonais. Para o crescimento do campo de concentragdo do analito filtrado no primeiro
intervalo de tempo, C;(X,Y,7), os seguintes problemas de autovalores foram

selecionados:

- Direcdo X:
arTr.
L T(X)=0 4.17a,c
dX2 i 1( ) ( )
drl,
r.(0)=0, —LM)=0
:(0) X @

Sao fornecidas, a seguir, as expressdes correspondentes as autofuncdes, aos
autovalores e a propriedade de ortogonalidade associada ao problema. As autofungdes sdo

dadas por:

o = (21—1)7z,

: > i=1,2,3,... (4.17d,e)

I',(X) =sin(¢, X),
enquanto a condi¢ao de ortogonalidade no intervalo 0 < X < 1 ¢é expressa por:

[r.cor,(xax :{ 0. =7, (4.17f)

M., i=],
em que a norma resulta de

1
M, :I;Ff(X)dX:E (4.17g)

Assim, as autofun¢des normalizadas sdo obtidas por meio da relagao

r.ory =L (4.17h)

N
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- Diregao Y

d*v
dY; +B¥,(Y)=0
(4.18a,¢c)
Pioy=0  Li)-
dY dY

A partir desse problema, obtém-se as autofungdes, os autovalores e a propriedade

de ortogonalidade correspondentes:

¥, (Y)=cos(fY), B =-Dx, 1=1,2,3,...
/=1,

[0, (1)ay = 0, I=m N, = [ ¥ (ryay = ; (4.18d,h)
o ! " _N,, I=m’ ' Jo! _%, [>1. o

Sob a formulagdo de ligacdo sequencial em dois sitios, admite-se que taxas de
convergéncia adequadas sejam obtidas com o problema auxiliar de autovalor da Equacao
(4.18), mesmo sem incorporar explicitamente a condi¢do dindmica na interface Y = 0
(Equagao 4.16j) na formulagao. Essa escolha enquadra o modelo na Classe VII, tipica de
problemas lineares andlogos (Mikhailov; Ozisik, 1984). A rigor, maior convergéncia
exigiria um problema de autovalor ndo linear que incluisse essa condi¢do de fluxo,
resultando em autofunc¢des dependentes do tempo. Contudo, para preservar a estrutura
classica da GITT e simplificar a implementagdo, adotaram-se as Equagdes (4.18a—c)

como problema auxiliar.

Adicionalmente, assume-se que, no primeiro intervalo temporal, as concentragdes
By 1(X,1)e B, 1(X,T)seguem o problema de autovalor da Equagdo (4.17), implicando
ajuste rapido da resposta superficial & concentracdo adjacente e viabilizando os pares

transformada—inversa utilizados.

ém(f) = J'OIJ.OI .(X)¥Y,(Y)C,/(X,Y,7)dXdY, transformada (4.19a)

C(X.Y,7)=Y>T,()¥,()C,(r), inversa (4.19b)
i=1 I=1

Buui(r) = jo' ['.(X)B,,(X,r)dX, transformada (4.19¢)
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B (X,7)= Z l:i (X )El,li (7), inversa (4.194d)

i=1

Ez,n(r) = J: 1:1. (X)B,,(X,7)dX, transformada (4.19¢)

B, (X,7)= Z r (X )Ez,u (7), inversa (4.191)
i=l1

Para aumentar a eficiéncia numérica, adotou-se o esquema de reordenacdo de
autovalores de Corréa et al. (1997), Cotta e Mikhailov (1997) e Moura et al. (2025). Nessa
abordagem, a soma of + B} ¢ reescrita como um autovalor efetivo uz, sendo os valores
organizados em ordem crescente com seus indices correspondentes. Esse critério baseia-
se no fato de que a convergéncia ¢ dominada pelos menores autovalores, responsaveis
pelo comportamento exponencial dos potenciais transformados. Assim, as multiplas
somas sao reduzidas a uma tnica série em um indice (Cotta et al., 2016; Cotta; Mikhailov,
1997). Dessa forma, os indices (i, [)sdo combinados em p, com o? (p) + B?(p) = us,ea
autofun¢do bidimensional passa a ser ¢,(X,Y) = I (X)W,;)(Y), permitindo

reescrever as expansdes em autofungdes:

Z’l,,(r) = I;J.; CTDP(X, Y)C,(X,Y,r)dXdY, transformada (4.20a)

C(X,Y,7)= i&)p(){, Y)(_flp(r), inversa (4.20b)
=1

onde

L,=M,, Ny, $,(X.¥)= &LY) (4.21a,b)

Ao final do procedimento, a partir da utilizagdo das propriedades de ortogonalidade
das autofungdes e das condigdes de contorno impostas nas Equagdes (4.16g—j), bem como
da integragdao da Equacgdo (4.16a) nas direcoes X e Y da Equagdo (4.16b,c) apenas ao
longo de X, empregando-se as transformadas integrais e suas correspondentes formulas
inversas, obtém-se o sistema acoplado de equacdes diferenciais ordindrias que descreve

a evolugdo temporal dos potenciais transformados no primeiro intervalo de tempo:
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d(_jlp [(p)(O)z [dBll] 2dBZl/J ,L[ C1
l(p)/ P

dr dr
(4.22a)
—SPQZ i(p)j(9) l(p)m(q>C‘q

d B — =\ s —

7 —Da12|: (@) Z y(q)k( Da1+Da2)Bl71k +Dale,1k)}Pm(q)(0)C1q (4.22b)
~(Da, + Da, + K, )Biyi —(Da, - K, )Ba1i + Da,C,,
dfz,lz _Da231 i — Kden +Da2 (Z\Pm(q)(())[z 1,(q)kBlv”:|(_jl‘1J (4220)
T

Convém salientar que, na dedug¢ao da Equacao (4.22a), foi empregada a segunda
identidade de Green, uma vez que a condi¢do de contorno adotada no problema de
autovalor, expressa pela Eq. (4.18b), ndo coincide com aquela originalmente imposta no
problema fisico em Y = 0, indicada na Equagao (4.16j). As condig¢des iniciais sao
igualmente submetidas ao procedimento de transformagdo integral, conduzindo as

relacoes
Cip(0)=—-g,, &>  Br1i(0)=B2i(0)=0 (4.23a,c)

em que os coeficientes envolvidos sdo definidos pelas seguintes expressoes:

1~ 1 ~ ~
Ay = .[0 L (OCi(X)dX, By, = J.o ra-nwy,,mY,,X)dy (4.24ab)
G J Ly (X)X, Dy = J L, (X gy (X)L (X)dX (4.24c¢,d)
_ 1~ . 1~
8ip) = Io Fi(p)(X)dX’ i) = Io Tl(q)(Y)dY (4.24e,1)

Como, no segundo intervalo temporal, todas as condi¢des de contorno na entrada
do canal j4 se encontram homogéneas, torna-se desnecessaria a introdu¢do de um filtro
adicional para for¢ar a homogeneizacao. Assim, a concentracao adimensional do analito
livre no escoamento, Cr, (X, Y, T), bem como as concentragdes superficiais associadas aos
estados de ligacdo sequencial, B;,(X,T)e B,,(X,7), sdo determinadas impondo-se
continuidade em 7 = Tyy;, isto €, fazendo-as coincidir com os perfis calculados ao final
do primeiro intervalo temporal. Dessa forma, o problema do segundo intervalo passa a

ser governado por:
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ac, A5 2 52C 2 pev(-y) ac,, 0< X<l 0<V<l >
=¢ + —&PeY(1- , <X<l, 0<Y<l, t>7,. (4.25

o oxt | or oX i (4:252)
0B,
—2 =_Da,C,,(X,0,7)[1- B, ~ B,,]+ Da, C,,(X,0,7) B,

or : (4.25b)

-K,(B,-B,,) 0<X<l,r>7,

68,4 425
—2=DaCr(X,0.0B,, ~K,B,,  0<X<l,7>7, (4.25¢)
C,(X,Y,7,)=C,(X,Y,7,;), 0<X<1,0<¥<], (4.254d)
B, (X, Tinj) =B, (X, Tinj)7 0<X<I (4.25¢)
Bz,z (X, ij) = Bz,l (X, Tinj)’ 0<X <] (4.251)
sz (0,Y,7)=0, T>7, (4.25g)
Cr =0, T>7T,, (4.25h)
oX |, v

oC, 1 0 .
a;z y - [Bl’z (X,7)+2B,,(X, ‘r)], T>1,, (4.251)
_aac;z =0,  z>7, (4.25))

Y=1

Essa reformulagdo assegura que o segundo intervalo seja iniciado a partir de perfis
fisicamente consistentes no instante Tjyj, preservando a coeréncia dindmica do processo
e mantendo a homogeneidade das condigdes de contorno impostas ao problema

transformado.

Para a aplicacdo da Técnica da Transformada Integral Generalizada as Equacgoes.
(4.25aj), correspondentes ao segundo intervalo temporal da formulagdo com ligagdo
sequencial em dois sitios, adotaram-se os problemas de autovalores definidos nas
Equagdes (4.17a—) para a direcdo axial X e nas Equacgdes (4.18a—) para a direcao
transversal Y, no que se refere ao campo de concentragdo do analito livre Cr, X,Y,1).
Para as varidveis superficiais By ,(X,7)e B,,(X,7), dependentes exclusivamente da
coordenada axial, empregou-se o problema auxiliar unidimensional em X, definido na
Equagdes (4.17a—). Com base nesses problemas de autovalor, definem-se os seguintes

pares transformada—inversa associados ao segundo intervalo temporal:
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(_?zp (r)= IJOI d~>p (X,Y)C),(X,Y,7)dXdY, transformada (4.26a)

C(X.Y,7)= icbp()(, Y)C,(7),  inversa (4.26b)
1

§1,2i(2') = _[01 IN“I, (X)B,,(X,7)dX, transformada (4.26¢)

B ,(X,7)= i I (X )Ew (7), inversa (4.264)
i1

Baai(r) = [ F.(X)B,,(X.0)dX,  transformada (4.26¢)

B,,(X,7)= ifl.(X )Ez,zi(T), inversa (4.26f)
i1

Aplicando-se esses pares transformada—inversa as Equacoes (4.25a—), utilizando-
se as propriedades de ortogonalidade das autofuncdes e as condigdes de contorno
(Equagdes 4.25g-j), obtém-se o sistema acoplado de equacdes diferenciais ordindrias que

governa a dindmica dos potenciais transformados no segundo intervalo:

dC,, P, 0)& dBi2; . dBas —
2p + l(p)( )Z " 1,2 +2 2,2j :—lui Czp
dr o ‘I dr dr
(4.27a)
— gpezl Ai(p)j(q) Bl(p)m(q) Cay
=
dB — =
Y _ _Kd (Bl,zi —BZ,Zi)
dr
. . (4.27b)
+ Z|:Da1q’m(q)(0)5lﬂq) —ZDﬂ(q)k ((Dal +Da, )Bl,zk +Da, B2 i ):|C2q
q=1 k=1
d§2,2i - N = — —
y =—KdB»>i + Da, (Z ‘I’m(q)(O) |:Zl)ij(q),c Bl,2i:|C2¢1j (4.27¢)
T g=1 k=1

As condigdes iniciais do segundo intervalo sao obtidas por continuidade no instante

T = Tiy;:
621’ (Tinj) = _gi(p) gl(p) + Elp (Tinj) (4.28a)
B12i(Tin) = B11i(Tin),  Ba2i(Tin) = B21i(Tin) (4.28b,c)
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Por fim, destaca-se que as Equacdes (4.22a-c) e as Equacdes (4.27a-c) constituem
um sistema acoplado de equagdes diferenciais ordinarias cuja solugdo requer a aplicagao
de algoritmos numéricos apropriados para problemas rigidos, dotados de controle

automatico de erro.

4.3.2.2. APLICACAO DA GITT PARA O CASO LIMITANTE 2

No caso competitivo, o dominio fluido ¢ descrito por dois campos adimensionais,
Ca(X,Y,T)e Cp(X,Y, 1), cada um obedecendo a uma equagdo de convecgdo—difusdo. A
interagdo ocorre em um Unico tipo de sitio, de modo que B, (X, 7)e Bg(X, T)competem
pela ocupacgao. No intervalo de associacao, com condi¢des de entrada nao homogéneas,
aplica-se procedimento analogo ao anterior: introduzem-se filtros independentes Cry =
1+ Cyx (k = a, ), homogeneizando a condi¢cdo em X = 0. Essa transformacao permite

reescrever o problema com condi¢des de contorno homogéneas, facilitando a aplicagao

da GITT.

2 2
85;1:g2aa§§‘+8C‘Z“—gPeY(l—Y)%, 0<X<L,0<Y<LO<7<7, (4.292)

inj
8(7,,3l ) azcﬁl 82C
=D,| ¢ ——t— 2
or oX oY

, 0<X<1],0<Y<,0<7r<7,

(4.29b)
OB,
~2 =D, [1+C,, (Y.0.7) |- B,, —B,)-K,,B,, (4.29¢)
8B
or D)elD [1 + Cm (X,0, 7)} (-8B, _Bﬁl) DreleﬂBﬂl (4.294)
Cu(X,7,0)=Cy(X,Y,0)=-1, 0<X<I 0<¥Y<I (4.29,1)
B, (X,0)=B,(X,00=0, 0<X<I (4.29g,h)
C,(0,Y,7)=C,(0,Y,7)=0, 0<Y<1,0<7<7, (4.29i,))
Cu|  _%Cp| _ 0, 0<Y<L0<r<r, (4.29k,1)

X |, oX |
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oC,, :1530,1’ 0<X<L0<r<r_

oY |,,, o or J
aCﬁl :16351’ SX<1,O<T<T"

aY -~ = 52_ inj
0C,, =8Cﬂ1| =0, 0<X<1,0<7<7,
oY |,,, oY |y_1

(4.29m)

(4.29n)

(4.290,p)

Os problemas auxiliares de autovalor nas diregcdes X e Y permanecem formalmente

idénticos aos adotados anteriormente, uma vez que a geometria ¢ as condi¢des de

contorno homogéneas no canal ndo sdo alteradas. Assim, os pares transformada-inversa

dos potenciais para os dois analitos sdo representados por:

Ealp (r)= _[01.[; Cf)p(X, Y)C, (X,Y,r)dXdY, transformada
C, X, Y,7)= Zcf)p(X, Y)Z'alp(r), inversa

p=1
Cpp(r) = j;jolci)p(x, Y)C,(X,Y,r)dXdY,  transformada

C,(X.Y,7)= icbp (X,Y)Cp,(7r), inversa
1
Baui (r)= J: fl. (X)B, (X,7r)dX, transformada
B, (X,7)= ifi(X)Ea]i(T), inversa
i1
transformada

Bpi(r) = jO‘ ['.(X)B, (X, 7)dX,

B, (X,7)= Zfi(X)Eﬂli(T), inversa
i=1

(4.30a)

(4.30b)

(4.30¢c)

(4.30d)

(4.30¢)

(4.30)

(4.30g)

(4.30h)

Apos a aplicagdo dos pares transformada-inversa as equagdes de transporte € as

equagdes cinéticas superficiais, obtém-se um sistema acoplado de equagdes diferenciais

ordindrias para os potenciais transformados:

d(_jalp 2~ - ~ \ijl( )(0) - dEalj
dr —#, Carp —gpez Ay sy Bipymiqy Cara = ”—Z@m.f dr (4.31a)
q=1 J=1
daﬂlp 2~ > Vol ‘ijl( )(0) - dEﬁlj
Tar | et Cpp —81’621 Ay i Bipma € pra _#215@); — (4.31b)
q= J=
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dl_gali

=—(Da,+Kd, )l_3a1,~ — Da,, By

d
’ o © (4.31¢)
+Da, Z ‘Pm(q) (0) [51]((1) - ZDé/(q)k |:Ba1k + Bk :UCalq +Da,C,
q=1 k=1
- ~Da, Bai —(Da, +Kd, ) Bpu
d Bpii
= (4.31d)

rel 2\~ X — — —
dr +Da, 3 ¥, ,)(0) Eb:y(q) =2 Dy [B“”‘ + B ]j Cpq +Da,C,
q=1 k=1

As condigdes iniciais associadas ao problema competitivo também sdo submetidas
ao procedimento de transformacdo integral para cada campo de concentracdo. Dessa
forma, os potenciais transformados correspondentes aos analitos a e [ no instante inicial

satisfazem

r0=T0= s
Ba1i(0)=Bsi(0)=0
em que os coeficientes envolvidos sdo definidos pelas expressdes anteriormente

apresentadas nas Equacdes (4.24a-f).

No segundo intervalo temporal, correspondente a fase de dissociagdo, a
concentragdo na entrada do canal passa a ser nula. Como essa condi¢@o ja ¢ homogénea,
ndo ¢ necessario aplicar nenhum filtro adicional. As condigdes iniciais sdo definidas a
partir dos valores obtidos ao final do primeiro intervalo, T = 7;,j, assegurando

continuidade no instante de transi¢do e mantendo a coeréncia fisica do processo:

oC 0’c,,, 0°C, oC_,
[2 oL 2 epey(1-Y)—22,  0<X<L0<Y<lr>7,
or oX oY oX ’
(4.33a)
oC 0°C,,, 0°C oC,
2 =D, | & L2+ —L2 |—ePeY(1-Y)—£2, 0<X<L0<Y<Lr>7,
or oX oY 0 ’
(4.33b)
Bu: _p ¢ (v,0,7)(1-B,, —B;,)—K,,B (4.33¢)
or — HMaa™ fa2 [ a2 B2 daZa2 :
0By,
Py D, D,;Csy(X,0,7)1-B,, = By,) =D, K By, (4.33d)
Crpn(X,Y,0)=C, 5, (X,Y,00=0, 0<X <], 0<¥<I (4.33¢,0)
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B,(X,00=B,,(X,0)=0, 0<X<I (4.33g,h)

Cfaz(O,Y,r):Cfﬂz(O,Y,r):O, 0<Y <], Oéréz’inj (4.331,))

8Cfa2 _ aCf[ﬂ =0, 0<Y<L,0<7< Tin (4331(,1)
oxX |, ox |,

0C e =laBa2, 0<X<1,0<r<r, (4.33m)
oYy |, o ot "

o :l—aB/“, 0<X<1,0<7<7, (4.33n)
oYy |, o ot "

Cra|  _ Cyp| =0, 0<X<1,0<r<r_ (4.330,p)
aY Y=1 aY |Y:1 "

Os problemas auxiliares de autovalor nas dire¢des X e ¥ permanecem formalmente
idénticos aos adotados anteriormente, assim como os pares transformada-inversa. A
estrutura matematica do sistema transformado permanece a mesma, havendo alteragao
apenas nos termos relacionados a condi¢ao de entrada:

dEfaZp
dr

e 2 = Y,O& . dBa,
— 2 X 1(p) alj
=1, Cra2p —Spezl A jrBipmig € ra2a _ITZ 15,-(,,)]- dz (4.342)
q= =

d(_j./‘l?Zp 2~ - = \i’/( )(0) = dEﬁz_/
T ar ~D, ity Crpzp = P Ay i Bipymigy C 1520 = ;_ 2 S dz (4.34b)
q=1 j=1

ddEZZi = —Kd_ B + Daai\i'mmm)(@(q) —iDW [Eazk +Eﬂ2k}j5 fazq (4.34¢)
q=1 k=1
ABri _ b | gd By s Da, 3 S Bosi + By 11C
dr re/|: p D pi aﬁ;‘Pm(q)(O)(é’,j(q) ;ij(q)k I:Bazk +Bﬁ2k]] Cfﬂzq:|
(4.34d)
éfaZp(Tinj) = _gi(p) gl(p) + éfalp(z-inj)’ éfaZp(Tinj) = _gi(p)gl(p) + éfalp(rinj) (4.35a,d)

Baai(,,;) = Bai (7)), Bpi(7y,;) = Bpu(7yy)

Finalmente, nota-se que os conjuntos (4.31a-d) e (4.34a-d), com suas respectivas
condig¢des iniciais, formam um sistema acoplado de EDOs. A resolugdo de tal sistema
exige o emprego de métodos numéricos para problemas rigidos com controle automatico

de erro, assim como o observado para o caso limitante 1.

4.4. PROBLEMA INVERSO
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4.4.1. ANALISE DE SENSIBILIDADE

Antes da solucdo do problema inverso para estimar pardmetros cinéticos e de
transporte, ¢ necessaria a analise dos coeficientes de sensibilidade e da matriz de
informagdo. A andlise de sensibilidade ¢ essencial para verificar a estimabilidade,
identificando parametros estimaveis simultaneamente e medi¢des mais informativas
(Orlande, 2012). A matriz de sensibilidade J ¢ definida pelas derivadas da resposta do
biossensor R(t) em relagdo aos pardmetros desconhecidos P (Costa; Naveira-Cotta,

2019; Orlande, 2012). Seus elementos J; ; quantificam a variagdo de R; frente a mudangas

em Pj:

OR.

J ij = a_Pl (436)
J

sendo o subscrito i referindo-se as medigdes e j refere-se aos parametros a serem

estimados.

Em problemas fisicos onde os parametros P possuem diferentes ordens de grandeza
ou unidades distintas, a comparagdo direta dos coeficientes J; ; torna-se dificil. Para
contornar essa dificuldade e facilitar a identificacdo de dependéncia linear, utiliza-se a
analise dos coeficientes de sensibilidade reduzidos (ou adimensionais) definidos como

(Costa; Naveira-Cotta, 2019):

- OR,
Jij :Pja—Pj (4.37)
Coeficientes de sensibilidade de baixa magnitude indicam que grandes variagdes
nos parametros produzem pequenas respostas, dificultando a estimacao; ja coeficientes
elevados e linearmente independentes favorecem estimativas estaveis (Costa; Naveira-
Cotta, 2019). A dependéncia linear entre pardmetros compromete a unicidade da solugao,
pois torna o determinante da matriz de informacdo de Fisher (JT]) nulo ou proximo de
zero (Costa; Naveira-Cotta, 2019; Orlande, 2012). Assim, a identificabilidade requer J7J]
ndo singular, sendo comum maximizar seu determinante no planejamento experimental,
reduzindo a incerteza das estimativas. A andlise temporal dos coeficientes auxilia na
escolha de tempos e posi¢coes de medigdo mais informativos. Quando ndo ha expressao
analitica, os coeficientes podem ser obtidos por diferencas finitas, como na aproximagao

centrada com perturbagao €:

138



, R@...BteP....R)-RQ®..P—eP....Py) (4.38)
i 2eP

Esta metodologia permite nao apenas verificar a viabilidade da estimagao
simultdnea dos parametros, mas também decidir sobre a melhor representacao
matematica dos mesmos (por exemplo, estimar o pardmetro diretamente ou seu expoente)

para melhorar o condicionamento da matriz de informagao.
4.4.2.METODO DE MONTE CARLO VIA CADEIA DE MARKOV

A caracterizagdo de biossensores depende da estimagdo de pardmetros cinéticos e
de transporte ndo mensuraveis diretamente. Nesse contexto, a modelagem matematica
viabiliza a solugdo do problema inverso a partir de dados experimentais. Diferentemente
de abordagens cléssicas, a inferéncia Bayesiana trata os pardmetros como variaveis
aleatorias, incorporando informagdes a priori e quantificando incertezas (Ferreira et al.,

2023; Soeiro et al., 2024; Tavares et al., 2022; Viegas et al., 2023).

Na abordagem Bayesiana, o problema inverso ¢ formulado como inferéncia
estatistica, atualizando o vetor de parametros P com base nos dados Y (Abreu et al., 2018;
Silva et al., 2020; Cardoso et al., 2024; Costa; Naveira-Cotta, 2019). A solugdao ¢ uma
distribuicdo a posteriori, que expressa a incerteza dos parametros apos considerar os
dados (Formigosa et al., 2026; Gamerman; Lopes, 2006; Gelman et al., 2013; Kaipio;
Somersalo, 2006; Moraes et al., 2025).

A verossimilhanga assume erros aditivos, independentes e gaussianos com média
zero e covariancia conhecida, permitindo comparar previsdes ¢ dados (BECK e
ARNOLD, 1977; COSTA e NAVEIRA-COTTA, 2019; FERREIRA et al., 2023;
PASQUALETTE et al., 2017). A relagdo entre as probabilidades ¢ dada pelo Teorema de
Bayes, que combina informacao a priori e evidéncia amostral, resultando na densidade a
posteriori Tpgsterior (P)(Cardoso et al., 2024; Costa; Naveira-Cotta, 2019; Ferreira et al.,
2023; Formigosa et al., 2026; Gamerman; Lopes, 2006; Moraes et al., 2025; Moura et al.,
2021):

(P)z(Y| P)

( I Y) ‘zprior 4.39
T . I: = .
posterior ( Y) ( )

sendo Tty a densidade de probabilidade a priori, codificando o conhecimento sobre os

pardmetros antes da realizagio do experimento; (Y| P) a fungdo de verossimilhanga, que
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quantifica a probabilidade de observar os dados Y dado um conjunto de pardmetros P;
1t(P) a densidade de probabilidade marginal das medigdes, atuando como uma constante

de normalizagao.

A obtengdo analitica da distribuicdo a posteriori €, em geral, inviavel devido a nao
linearidade dos modelos. Para contornar isso, emprega-se o método de Monte Carlo via
Cadeias de Markov (MCMC), que permite amostrar o espaco de pardmetros € aproximar
a distribuigdo a posteriori (Cardoso et al., 2024; Gilks et al., 1995; Moura et al., 2021;
Soeiro et al., 2024; Tavares et al., 2022; Gamerman; Lopes, 2006; Kaipio; Somersalo,

2006; Viegas et al., 2023).

Uma implementagdo comum ¢ o algoritmo Metropolis—Hastings (MH), que gera

candidatos P*a partir de uma distribui¢ao proposta q(P* | P(i_l)), frequentemente um
passeio aleatorio Gaussiano, e utiliza um critério de aceitacdo para garantir convergencia
a distribuigdo alvo (Hastings, 1970; Metropolis et al., 1953; Beck; Arnold, 1977; Ferreira
et al., 2023; Kaipio; Fox, 2011; Orlande et al., 2008; Moraes et al., 2025). A
implementagdo do MCMC com MH segue uma sequéncia ldgica de etapas para geracao
e avaliacdo das amostras (Abreu et al., 2018; Cardoso et al., 2024; Costa; Naveira-Cotta,
2019; Del Moral; Doucet, 2002; Formigosa et al., 2026; Robert; Casella, 2004; Ozisik;
Orlande, 2021; Oliveira et al., 2020; Orlande et al., 2017; Dias et al., 2024):

1. Define-se um valor inicial para o vetor de pardmetros P(®) ¢ inicializa-se o
contador de iteracdes i = 1.

2. Gera-se um vetor candidato P* a partir da distribuicdo proposta:
P =PV ywé (4.42)
sendo w ¢ o passo de procura e & uma variavel aleatéria com distribuigdo
Normal N(0,1).

3. Calcula-se arazdo de Hastings (o), que compara a densidade a posteriori do

candidato com a do estado atual:

. - o
a(P(il),P*)—min{l PP P (4.43)

(PO Y)g( PP
4. Gera-se um numero aleatdrio u# de uma distribui¢cdo Uniforme U(0,1).
5. Se u < a, o candidato ¢ aceito (P(i) = P*). Caso contrario, rejeita-se o

candidato e mantém-se o estado anterior (P = pU-1),
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6. Incrementa-se o contador i e retorna-se ao passo 2 até que o numero total

de estados desejados seja atingido.

Apbs a execucdo, os primeiros estados da cadeia (periodo de burn-in ou
aquecimento) sdo descartados para eliminar a influéncia da estimativa inicial, utilizando-
se as amostras subsequentes para calcular estatisticas como média e intervalos de

credibilidade (e.g., 99%).

4.5. RESULTADOS E DISCUSSOES
4.5.1. ANALISE DO PROBLEMA DIRETO

Foi desenvolvido um codigo em FORTRAN 90/95 para resolver os sistemas de
EDOs obtidos via GITT aplicados aos modelos de biossensor SPR: (i) ligacao sequencial
em dois sitios e (ii) ligacdo competitiva de dois analitos, incluindo associacdo e
dissociacdo. As expansdes em autofungdes, originalmente infinitas, foram truncadas em
N termos apds a reordenacdo dos autovalores, reduzindo somatorios multiplos a uma
unica série e aumentando a eficiéncia computacional. Os sistemas resultantes, acoplados
e frequentemente rigidos, foram resolvidos como problemas de valor inicial utilizando a

sub-rotina DIVPAG da biblioteca IMSL, adequada para esse tipo de sistema.

O codigo fornece a evolugdo temporal da concentragdo média do analito livre na
superficie e das concentragdes médias dos complexos analito—receptor, grandezas
diretamente associadas ao sinal SPR. Os resultados via GITT foram comparados com o
Meétodo das Linhas (MOL), utilizado como abordagem independente, permitindo
verificagdo cruzada da implementacdo e da consisténcia numérica. Simulagdes com
parametros das Tabelas 4.1-4.4 foram empregadas na validagdo do modelo e da

metodologia:

Tabela 4.1 — Parametros dimensionais utilizados nas simula¢des do modelo de ligagcao

sequencial em dois sitios na superficie.

Parametro Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso 6 Unidade

Crx 1078 1,0 mol-m2
Co X 1075 1,0 mol-m3
D x 10710 1,0 m2-s!
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Parametro Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso 6 Unidade

kg1 X 102 2,0 4,0 8,0 10 20 40 m*mol’s!
kg, X 102 0,2 0,4 0,8 1,0 2,0 4,0 m*mol's™
kg x 1073 2,0 4,0 8,0 10 20 40 s

xp X 1073 1,0 m
yp X 1075 5,0 m
Viax X 1073 5,0 m-s™
Vm 2Vimax/3 m-s™!
Linj 750 S
tﬁnal 1500 S

Tabela 4.2 — Parametros adimensionais utilizados nas simulagdes do modelo de ligagcdo

sequencial em dois sitios.

Parametro Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso 6

£ 0,05
P, 100
o 0,05
Da, 005 01 02 025 05 1,0
Da, 0,005 0,01 0,02 0,025 005 01
K4 005 01 02 025 05 1,0
Tinj 30
Tfinal 60

Tabela 4.3 — Parametros utilizados nas simulagdes do modelo de ligagdo competitiva de

dois analitos por um tUnico sitio de ligacao.

Parametro Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Unidade

Crx 1078 1,0 mol-m
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Parametro Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Unidade

Co X 10~5 1,0 mol-m™
Dfg x 10710 1,0 m?s™!
Dfﬂ X 10_9 1'0 m2-s!

koo X 102 2,0 4,0 8,0 10 m*mol s
kaﬁ x 102 1,0 2,0 4.0 50 m?*mol's!
kyy X107 20 40 80 10 s

kap X 1073 20 4,0 8,0 10 s

xp X 1073 1,0 m
yp X 1075 5,0 m
Viax X 1073 5,0 m-s™!
Vin 2Vimax/3 m-s!
Cinj 750 s
tfinal 1500 S

Tabela 4.4 — Parametros adimensionais utilizados nas simulagdes do modelo de ligagcdo

competitiva de dois analitos por um tunico sitio de ligacao.

Parametro Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4

£ 0,05
P, 100
o 0,05
Da, 0,05 01 02 0,25
Dag 0,0025 0,005 0,01 0,0125

Ko = Kqg 0,05 0,1 0,2 0,25
Tinj 30

Tfinal 60
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4.5.1.1. ANALISE DE CONVERGENCIA

Para verificar a convergéncia das solugdes via GITT, realizou-se analise das
expansdes em autofungdes com ordens de truncamento crescentes para os dois modelos:
ligacdo sequencial em dois sitios e ligagdo competitiva. A convergéncia foi avaliada pelos
potenciais médios ligados ao sinal SPR, como a concentragdo média do analito livre na
superficie e dos complexos. As Figuras 4.4 e 4.5 indicam superposi¢do progressiva das
curvas, com diferencas despreziveis para N = 30. Para validacdao quantitativa, analisou-
se o erro relativo para diferentes N, adotando N = 50 como referéncia. As Figuras 4.6 e
4.7 mostram que o erro decresce monotonicamente com N, confirmando a convergéncia

assintotica das expansoes.

Da =0,1;Da,=0,01;K, =0, Da, =0,1;Da,=0,01; K, =0,1
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Figura 4.4 - Analise de convergéncia para: (a) concentragdo média adimensional do
complexo analito-receptor do sitio 1 By4,(7); (b) concentragdo média adimensional do
complexo analito—receptor do sitio 2 B,,,(7); (¢) concentracdo média do analito livre
Can(Y =0,7).
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Figura 4.5 - Analise de convergéncia para: (a) concentragdo média adimensional do
complexo analito alfa—receptor By 4,,(7); (b) concentragio média adimensional do
complexo analito beta—receptor Bp 4,,(7);(c) concentragdo média do analito livre alfa
Ca,av(Y = 0,7); (d) concentragdo média do analito livre beta Cg 4,(Y = 0,7).

Em ambos os modelos, os maiores erros relativos concentram-se no analito livre
proximo a superficie (C,, (Y = 0,7)), sobretudo no inicio da associagdo e na transi¢do
para dissociacdo, devido ao forte acoplamento entre convecgao, difusdo e cinética, que
gera gradientes intensos. As concentragdes médias dos complexos (Bg,(7))convergem
mais rapidamente e apresentam menores erros, por dependerem de equagdes locais e
médias espaciais. No caso competitivo, o analito mais reativo domina a deplec¢do,
exigindo maior ordem de truncamento para representar adequadamente o campo de

concentracao.
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Figura 4.6 - Evolucdo dos erros relativos para ordens de truncamento crescentes em
diferentes instantes de tempo. (a) (Chp (Y = 0,t)); (b) (B1gw (7)) €; (¢) (Bygp(1)) .
Resultados de referéncia obtidos com ordem de truncamento (N = 50).
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Figura 4.7 - Evolugdo dos erros relativos para ordens de truncamento crescentes em
diferentes instantes de tempo. (a) (Cg,qu (Y = 0,1)); (b) (Cg,a (Y = 0,8)); (¢) (Bg,av(7))
e; (d) (Bg v (1)). Resultados de referéncia obtidos com ordem de truncamento (N = 50).

As Tabelas 4.5-4.10 comparam o desempenho da GITT e do MoL no modelo
sequencial, para diferentes Da,;, Da,e K;, enquanto as Tabelas 4.11-4.14 apresentam
analise analoga para o modelo competitivo (Da,, Dag, Kg). S@o reportados resultados

para ordens de truncamento (GITT) e refinamentos de malha (MoL), com tempos de CPU

obtidos em processador Intel(R) Core(TM) 19-14900 KF, 3,2 GHz.

Ambos os métodos convergem para valores praticamente idénticos das grandezas

analisadas, confirmando a consisténcia numeérica. Contudo, diferem no custo
computacional: a GITT atinge convergéncia com ordens moderadas, enquanto o MoL
requer refinamento espacial crescente, elevando o niimero de EDOs e o tempo de CPU.
No modelo sequencial, a GITT reproduz a dinamica com baixos valores de N, ao passo
que o MoL exige malhas mais refinadas, sobretudo para altos numeros de Damkohler,
onde surgem fortes gradientes. Tendéncia similar ¢ observada no modelo competitivo.
Assim, a GITT mostra maior eficiéncia computacional, reduzindo a dimensionalidade via
expansodes em autofungdes e mantendo alta precisdo, sendo especialmente vantajosa em
analises paramétricas e problemas inversos.

Tabela 4.5 - Desempenho computacional dos resultados obtidos com a GITT e o MoL
para as concentragdes médias do analito, (C,, (Y = 0, 1)), e do complexo analito-receptor

do sitio 1, (B4, (1)), € do sitio 2, (B4, (1)), no caso (Da,; = 0,05; Da, = 0,005 e Kd =
0,05) em diferentes instantes de tempo.

Cop (Y =0,7)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,97913 | 0,99353 0,86 50 0,96103 | 0,98739 66,39
20 0,97008 | 0,99043 4,72 60 0,96080 | 0,98731 221,55
30 0,96929 | 0,99020 5,80 70 0,96065 | 0,98726 392,81
40 0,96621 | 0,98909 300,70 80 0,96055 | 0,98723 877,66
50 0,96656 | 0,98922 758,41 90 0,96048 | 0,98720 2963,59
100 0,96042 | 0,98718 3416,88
B1gy ()
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,35984 | 0,44242 0,86 50 0,35944 | 0,44808 66,39
20 0,35963 | 0,44524 4,72 60 0,35934 | 0,44803 221,55
30 0,36050 | 0,44662 5,80 70 0,35927 | 0,44800 392,81
40 0,35980 | 0,44678 300,70 80 0,35923 | 0,44798 877,66
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50 ]0,36034 | 044731 | 75841 90 ]0,35920 | 0,44797 |  2963,59
100 | 0,35917 | 0,44796 |  3416,88
Byay(D)
GITT MoL

N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)

10 |0,01194 | 0,02707 0,86 50 [0,01194 | 0,02729 66,39
20 | 0,01156 | 0,02678 4,72 60 |0,01193 | 0,02728 221,55
30 | 0,01155 | 0,02681 5,80 70 |0,01192 | 0,02727 392,81
40 | 0,01141 | 0,02666 300,70 80 | 0,01192]0,02727 877,66
50 0,01144 | 0,02671 758,41 90 | 0,01191 | 0,02726 | 2963.59
100 | 0,01191 | 0,02726 | 3416,88

Tabela 4.6 - Desempenho computacional dos resultados obtidos com a GITT e o MoL
para as concentragdes médias do analito, (C,, (Y = 0, 1)), e do complexo analito-receptor
do sitio 1, (B14,(1)), € do sitio 2, (Bygy, (1)), no caso (Da; = 0,1;Da, = 0,01 e Kd =

0,1) em diferentes instantes de tempo.

Cop (Y =0,7)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,98626 | 0,99789 1 50 0,97181 | 0,99545 158,30
20 0,97898 | 0,99657 10,83 60 0,97162 | 0,99542 446,81
30 0,97852 | 0,99652 5,67 70 0,97150 | 0,99540 828,63
40 0,97582 | 0,99598 274,25 80 0,97141 | 0,99538 1679,55
50 0,97617 | 0,99605 850,31 90 0,97135 | 0,99537 1778,09
100 0,97131 | 0,99536 2530,14
B1ay(D)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,43801 | 0,46455 1 50 0,43957 | 0,47296 158,30
20 0,43881 | 0,46873 10,83 60 0,43947 | 0,47295 446,81
30 0,44000 | 0,47030 5,67 70 0,43941 | 0,47294 828,63
40 0,43946 | 0,47086 274,25 80 0,43937 | 0,47293 1679,55
50 0,44008 | 0,47138 850,31 90 0,43933 | 0,47292 1778,09
100 0,43931 | 0,47292 2530,14
By (T)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,02556 | 0,04104 1 50 0,02544 | 0,04154 158,30
20 0,02471 | 0,04093 10,83 60 0,02542 | 0,04153 446,81
30 0,02469 | 0,04102 5,67 70 0,02541 | 0,04152 828,63
40 0,02436 | 0,04090 274,25 80 0,02540 | 0,04151 1679,55
50 0,02443 | 0,04096 850,31 90 0,02539 | 0,04151 1778,09
100 0,02539 | 0,04151 2530,14

Tabela 4.7 - Desempenho computacional dos resultados obtidos com a GITT e o MoL
para as concentragdes médias do analito, (C,,, (Y = 0, 1)), e do complexo analito-receptor
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do sitio 1, (B14, (1)), € do sitio 2, (B,4,,(1)), no caso (Da,; = 0,2;Da, = 0,02 e Kd =

0,2) em diferentes instantes de tempo.

Cop Y =0,T)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,99489 | 0,99973 4,52 50 0,98741 | 0,99929 87,91
20 0,99081 | 0,99944 18,0 60 0,98730 | 0,99928 219,3
30 0,99075 | 0,99945 12,23 70 0,98723 | 0,99927 446,17
40 0,98895 | 0,99930 227,72 80 0,98718 | 0,99927 784,25
50 0,98921 | 0,99932 891,91 90 0,98715 | 0,99927 1542,25
100 | 0,98712 | 0,99927 2660,12
Bygy(T)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,46306 | 0,46644 4,52 50 0,46933 | 0,47592 87,91
20 0,46613 | 0,47116 18,0 60 0,46928 | 0,47592 219,3
30 0,46765 | 0,47277 12,23 70 0,46925 | 0,47592 446,17
40 0,46776 | 0,47352 227,72 80 0,46923 | 0,47592 784,25
50 0,46834 | 0,47401 891,91 90 0,46921 | 0,47592 1542,25
100 | 0,46920 | 0,47592 2660,12
Bygy (D)
GITT MoL
N t=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,03964 | 0,04619 4,52 50 0,03962 | 0,04704 87,91
20 0,03883 | 0,04652 18,0 60 0,03959 | 0,04704 219,3
30 0,03886 | 0,04667 12,23 70 0,03958 | 0,04704 446,17
40 0,03849 | 0,04668 227,72 80 0,03957 | 0,04704 784,25
50 0,03858 | 0,04674 891,91 90 0,03956 | 0,04704 1542,25
100 | 0,03956 | 0,04704 2660,12

Tabela 4.8 - Desempenho computacional dos resultados obtidos com a GITT e o MoL
para as concentragdes médias do analito, (C,, (Y = 0, 1)), e do complexo analito-receptor
do sitio 1, (B; 4, (1)), € do sitio 2, (B4, (1)), no caso (Da, = 0,25; Da, = 0,025 e Kd =

0,25) em diferentes instantes de tempo.

Co (Y =0,7)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU () CPU ()
10 0,99675 | 0,99990 1,84 50 0,99130 | 0,99971 108,61
20 0,99362 | 0,99976 9,72 60 0,99121 | 0,99970 387,64
30 0,99364 | 0,99977 3,70 70 0,99116 | 0,99970 913,14
40 0,99215 | 0,99969 273,23 80 0,99112 | 0,99970 1507,36
50 0,99238 | 0,99971 719,78 90 0,99109 | 0,99970 1393,23
100 0,99107 | 0,99970 4315,53
B1gy()
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | t=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,46491 | 0,46651 1,84 50 0,47234 | 0,47609 108,61
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20 0,46853 | 0,47128 9,72 60 0,47230 | 0,47609 387,64
30 0,47012 | 0,47289 3,70 70 0,47229 | 0,47608 913,14
40 0,47039 | 0,47367 273,23 80 0,47227 | 0,47608 1507,36
50 0,47095 | 0,47416 719,78 90 0,47226 | 0,47608 1393,23
100 0,47225 | 0,47608 4315,53
BZa (T)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,04260 | 0,04651 1,84 50 0,04274 | 0,04743 108,61
20 0,04200 | 0,04692 9,72 60 0,04272 | 0,04743 387,64
30 0,04207 | 0,04708 3,70 70 0,04271 | 0,04743 913,14
40 0,04175 | 0,04713 273,23 80 0,04270 | 0,04742 1507,36
50 0,04184 | 0,04718 719,78 90 0,04269 | 0,04742 1393,23
100 0,04269 | 0,04742 4315,53

Tabela 4.9 - Desempenho computacional dos resultados obtidos com a GITT e o MoL
para as concentragdes médias do analito, (C,, (Y = 0, 1)), e do complexo analito-receptor
do sitio 1, (B14, (1)), € do sitio 2, (Bygy, (1)), no caso (Da, = 0,5;Da, = 0,05 e Kd =

0,5) em diferentes instantes de tempo.

Cap (Y =0,7)
GITT MoL
N t=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,99960 1 1,22 50 0,99827 1 87,33
20 0,99864 1 4,36 60 0,99824 1 215,69
30 0,99877 1 7,48 70 0,99822 1 448,7
40 0,99813 1 200,33 80 0,99821 1 938,42
50 0,99826 1 432,72 90 0,99820 1 1439,42
100 0,99820 1 2526,48
B1gy ()
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,46641 | 0,46655 1,22 50 0,47562 | 0,47619 87,33
20 0,47094 | 0,47137 4,36 60 0,47562 | 0,47619 215,69
30 0,47258 | 0,47297 7,48 70 0,47561 | 0,47619 448,7
40 0,47319 | 0,47378 200,33 80 0,47561 | 0,47619 938,42
50 0,47371 | 0,47426 432,72 90 0,47560 | 0,47619 1439,42
100 0,47560 | 0,47619 2526,48
By ()
GITT MoL
N t=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,04633 | 0,04665 1,22 50 0,04705 | 0,04762 87,33
20 0,04648 | 0,04713 4,36 60 0,04704 | 0,04762 215,69
30 0,04665 | 0,04730 7,48 70 0,04704 | 0,04762 448,7
40 0,04656 | 0,04737 200,33 80 0,04704 | 0,04762 938,42
50 0,04663 | 0,04742 432,72 90 0,04703 | 0,04762 1439,42
100 0,04703 | 0,04762 2526,48
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Tabela 4.10 - Desempenho computacional dos resultados obtidos com a GITT e o MoL
para as concentragdes médias do analito, (C,,(Y = 0, 1)), ¢ do complexo analito—receptor
do sitio 1, (B4, (1)), € do sitio 2, (Bygy,(T)), no caso (Da; = 1,0;Da, = 0,1e Kd =
1,0) em diferentes instantes de tempo.

Cop (Y =0,7T)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,99999 1 1,13 50 0,99985 1 98,72
20 0,99984 1 12,98 60 0,99984 1 186,67
30 0,99990 1 6,19 70 0,99984 1 460,27
40 0,99973 1 170,55 80 0,99984 1 924,44
50 0,99977 1 428,36 90 0,99984 1 1441,53
100 0,99984 1 2153,67
Byay(D)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,46655 | 0,46655 1,13 50 0,47615 | 0,47619 98,72
20 0,47132 | 0,47137 12,98 60 0,47615 | 0,47619 186,67
30 0,47295 | 0,47297 6,19 70 0,47614 | 0,47619 460,27
40 0,47371 | 0,47378 170,55 80 0,47614 | 0,47169 924,44
50 0,47420 | 0,47426 428,36 90 0,47614 | 0,47169 1441,53
100 0,47614 | 0,47169 2153,67
Bygy (D)
GITT MoL
N t=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0.04665 | 0.04665 1,13 50 0,04759 | 0,04762 98,72
20 0,04709 | 0,04713 12,98 60 0,04759 | 0,04762 186,67
30 0,04726 | 0,04730 6,19 70 0,04759 | 0,04762 460,27
40 0,04731 | 0,04738 170,55 80 0,04759 | 0,04762 924,44
50 0,04736 | 0,04743 428,36 90 0,04759 | 0,04762 1441,53
100 0,47614 | 0,47169 2153,67

Tabela 4.11 - Desempenho computacional dos resultados obtidos com a GITT e o MoL
para as concentragdes médias dos analitos « e B na superficie do sensor, Cy 4,(Y = 0,7)
€ (g qn(Y = 0,7), dos complexos analito—receptor, By 4,,(7) € Bg 41,(T), n0 caso (Da, =
0,05; Dag = 0,0025 e Kd = 0,05) em diferentes instantes de tempo.

Ca',av(y =0,7)
GITT Mol
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,98718 | 0,99787 2,81 40 0,97588 | 0,98713 373,19
20 0,98135 | 0,99671 6,75 50 0,97563 | 0,98876 908,47
30 0,98089 | 0,99665 5,55 60 0,97549 | 0,98985 2480,67
40 0,97885 | 0,99621 18,42 70 0,97540 | 0,99063 2678,08
50 0,97910 | 0,99626 388.,2 80 0,97533 | 0,99122 7876,34
Cﬁ,av(y =0,7)
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GITT MoL
N t=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,99777 | 0,99968 2,81 40 0,99974 | 0,99147 373,19
20 0,99773 | 0,99968 6,75 50 0,99974 | 0,99317 908,47
30 0,99768 | 0,99968 5,55 60 0,99974 | 0,99430 2480,67
40 0,99748 | 0,99966 18,42 70 0,99974 | 0,99511 2678,08
50 0,99759 | 0.99967 388,2 80 0,99974 | 0,99572 7876,34
Bo:,av (T)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,32383 | 0,37955 2,81 40 0,32394 | 0,37388 373,19
20 0,32393 | 0,38203 6,75 50 0,32380 | 0,38426 908,47
30 0,32475 | 0,38322 5,55 60 0,32372 | 0,38422 2480,67
40 0,32424 | 0,38341 18,42 70 0,32364 | 0,38420 2678,08
50 0,32469 | 0,38385 388.,2 80 0,32363 | 0,38418 7876,34
Bﬂ,av (),
GITT Mol
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,16695 | 0,19268 2,81 40 0,17269 | 0,19847 373,19
20 0,16943 | 0,19539 6,75 50 0,17272 1 0,19850 908,47
30 0,17006 | 0,19611 5,55 60 0,17274 | 0,19851 2480,67
40 0,17051 | 0,19664 18,42 70 0,17275 | 0,19853 2678,08
50 0,17071 | 0,19683 388.,2 80 0,17276 | 0,19854 7876,34

Tabela 4.12 - Desempenho computacional dos resultados obtidos com a GITT e o MoL
para as concentragdes médias dos analitos « e fna superficie do sensor, Cy 4,(Y = 0,7)
e Cgav(Y = 0,7), dos complexos analito-receptor, By 4,,(T) € Bg 4, (T), no caso (Da, =
0,1;Dag = 0,005 e Kd = 0,1) em diferentes instantes de tempo.

Caav(Y =0,7)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,99524 | 0,99978 2,5 40 0,98909 | 0,99076 165,61
20 0,99218 | 0,99949 6,31 50 0,98895 | 0,99240 554,41
30 0,99205 | 0,99950 4,03 60 0,98887 | 0,99351 1523,06
40 0,99083 | 0,99936 6,73 70 0,98881 | 0,99430 3031,91
50 0,99100 | 0,99938 440,27 80 0,98878 | 0,99489 4498.0
C[i,av(y =0,7)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,99937 | 1,00002 2,5 40 0,99994 | 0,99152 165,61
20 0,99941 | 1,00005 6,31 50 0,99994 | 0,99321 554,41
30 0,99939 | 1,00005 4,03 60 0,99994 | 0,99434 1523,06
40 0,99935 | 1,00007 6,73 70 0,99994 | 0,99516 3031,91
50 0,99938 | 1,00006 440,27 80 0,99994 | 0,99576 4498,0
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Ba,av (T)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,37627 | 0,39059 2,5 40 0,37769 | 0,39731 165,61
20 0,37718 | 0,39403 6,31 50 0,37756 | 0,39728 554,41
30 0,37823 | 0,39534 4,03 60 0,37748 | 0.39727 1523,06
40 0,37791 | 0,39581 6,73 70 0,37743 | 0,39726 3031,91
50 0,37840 | 0,39623 440,27 80 0,37740 | 0,39725 4498.0
B/?,av (™),
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,19401 | 0,19675 2,5 40 0,20157 | 0,20192 165,61
20 0,19741 | 0,19926 6,31 50 0,20163 | 0,20194 554,41
30 0,19820 | 0,19998 4,03 60 0,20167 | 0,20196 1523,06
40 0,19891 | 0,20046 6,73 70 0,20169 | 0,20197 3031,91
50 0,19910 | 0,20066 440,27 80 0,20171 | 0,20197 4498.,0

Tabela 4.13 - Desempenho computacional dos resultados obtidos com a GITT e o MoL
para as concentragdoes médias dos analitos « e £ na superficie do sensor, Cy 4, (Y = 0,7)
e Cg.av(Y = 0,7), dos complexos analito-receptor, By 4,,(T) € Bg 4y (T), no caso (Da, =

0,2;Dag =0,01eK d = 0,2) em diferentes instantes de tempo.

Ca,av(y =0, T)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,99926 | 0,99998 2,72 40 0,99664 | 0,99156 173,17
20 0,99809 | 0,99992 6,73 50 0,99658 | 0,99318 592,02
30 0,99840 | 0,99992 5,19 60 0,99654 | 0,99427 1500,23
40 0,99756 | 0,99989 154,66 70 0,99651 | 0,99505 2832,63
50 0,99764 | 0,99989 427,19 80 0,99650 | 0,99564 6399,09
Cgav(Y =0,7)
GITT MoL
N t=15s | t=30s Tempo de NI t=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 1,00013 | 1,00001 2,72 40 1,00004 | 0,99151 173,17
20 1,00024 | 1,00002 6,73 50 1,00004 | 0,99321 592,02
30 1,00024 | 1,00002 5,19 60 1,00004 | 0,99434 1500,23
40 1,00031 | 1,00003 154,66 70 1,00004 | 0,99515 2832,63
50 1,00028 | 1,00002 427,19 80 1,00004 | 0,99576 6399,09
By ,av ©)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,38933 | 0,39178 2,72 40 0,39414 | 0,39967 173,17
20 0,39191 | 0,39573 6,73 50 0,39408 | 0,39967 592,02
30 0,39317 | 0,39708 5,19 60 0,39404 | 0,39966 1500,23
40 0,39333 | 0,39771 154,66 70 0,39401 | 0,39966 2832,63
50 0,39379 | 0,39813 427,19 80 0,39400 | 0,39966 6399,09
Bﬁ,av (@),
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GITT MoL

N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de

CPU (s) CPU (s)
10 0,19775 | 0,19607 2,72 40 0,20421 | 0,20029 173,17
20 0,20084 | 0,19817 6,73 50 0,20426 | 0,20029 592,02
30 0,20159 | 0,19885 5,19 60 0,20428 | 0,20029 1500,23
40 0,20227 | 0,19922 154,66 70 0,20430 | 0,20029 2832,63
50 0,20244 | 0,19942 427,19 80 0,20431 | 0,20030 6399.,09

Tabela 4.14 - Desempenho computacional dos resultados obtidos com a GITT e o MoL
para as concentragdes médias dos analitos a e fna superficie do sensor, Cy 4,(Y = 0,7)
€ Cpqn(Y = 0,7), dos complexos analito—receptor, By 4,,(7) € Bg 41,(T), n0 caso (Da, =
0,25; Dag = 0,0125 e Kd = 0,25) em diferentes instantes de tempo.

Ca,av (Y =0, T)
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,99958 | 0,99999 3,03 40 0,99762 | 0,99171 134,23
20 0,99872 | 0,99996 5,36 50 0,99757 | 0,99331 538,48
30 0,99877 | 0,99997 4,30 60 0,99754 | 0,99439 1298,30
40 0,99834 | 0,99995 169,05 70 0,99752 | 0,99516 3068,05
50 0,99840 | 0,99995 535,94 80 0,99751 | 0,99575 8274,81
Cﬁ,av(y =0,7)
GITT MoL
N t=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 1,00014 1 3,03 40 1,00004 | 0,99151 134,23
20 1,00023 | 1,00001 5,36 50 1,00004 | 0,99321 538,48
30 1,00023 | 1,00001 4,30 60 1,00004 | 0,99434 1298,30
40 1,00030 | 1,00001 169,05 70 1,00004 | 0,99515 3068,05
50 1,00027 | 1,00001 535,94 80 1,00004 | 0,99576 8274,81
Bg.av ©)
GITT MoL.
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | 1=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,39045 | 0,39187 3,03 40 0,39631 | 0,39988 134,23
20 0,39349 | 0,39587 5,36 50 0,39626 | 0,39988 538,48
30 0,39480 | 0,39722 4,30 60 0,39623 | 0,39988 1298,30
40 0,39510 | 0,39788 169,05 70 0,39621 | 0,39988 3068,05
50 0,39555 | 0,39829 535,94 80 0,39620 | 0,39988 8274,81
Bﬂ,av (T),
GITT MoL
N 1=15s | 1=30s Tempo de NI 1=15s | t=30s Tempo de
CPU (s) CPU (s)
10 0,19719 | 0,19599 3,03 40 0,20291 | 0,20010 134,23
20 0,19998 | 0,19804 5,36 50 0,20295 | 0,20010 538,48
30 0,20070 | 0,19872 4,30 60 0,20297 | 0,20010 1298,30
40 0,20130 | 0,19907 169,05 70 0,20298 | 0,20010 3068,05
50 0,20147 | 0,19927 535,94 80 0,20299 | 0,20010 8274,81
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4.5.1.2. VERIFICACAO NUMERICA

As Figuras 4.8 e 4.9 verificam os resultados da GITT por comparagdo com o
M¢étodo das Linhas (MoL) e com dados de Lebedev et al. (2006), obtidos via COMSOL.
A analise considera a evolugdo da concentragdo média do complexo analito—receptor na
superficie, diretamente relacionada ao sinal SPR. Para o modelo sequencial, a Figura 4.8
(Da, = 0,1, Da, = 0,01) mostra excelente concordancia entre GITT, MoL e literatura.
Pequenas diferengas no inicio da associagdo decorrem dos esquemas numéricos, mas
tornam-se despreziveis com o tempo. No modelo competitivo (Figura 4.9, Da, = 0,1,
Dag = 0,005), observa-se concordancia igualmente proxima, com adequada descrigdo
da competi¢do entre analitos pelos sitios. Os resultados foram obtidos apos analise de
convergéncia: no MoL, utilizaram-se malhas NI = 100 (sequencial) e NI = 80

(competitivo); na GITT, utilizou-se um ordem de truncamento de N = 50.

De forma geral, os resultados das Figuras 4.8 ¢ 4.9 demonstram que a formulagao
baseada na GITT reproduz com precisao os resultados obtidos por métodos puramente
numéricos e aqueles previamente reportados na literatura. Essa concordancia confirma a
consisténcia matematica do modelo desenvolvido e a correta implementagdo da
metodologia de solugdo, validando o uso da GITT como ferramenta confidvel para a

analise do transporte de massa e da cinética de ligagdo em biossensores SPR.
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Figura 4.8 - Verificacdo dos resultados obtidos pela GITT em comparagdo com os
resultados de Lebedev ef al. (2006) e com os resultados do MoL para: (a) concentracao
média do complexo analito-receptor no primeiro sitio; e (b) concentragdo média do
complexo analito—receptor no segundo sitio.
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Figura 4.9 - Verificacao dos resultados obtidos pela GITT em comparagdo com 0s
resultados de Lebedev et al. (2006) e com os resultados do MoL para: (a) concentragdo
média do complexo analito-receptor para o analito «; e (b) concentragao média do
complexo analito—receptor para o analito S.
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4.5.1.3. ANALISE PARAMETRICA

As Figuras 4.10 e 4.11 apresentam uma andlise paramétrica da formagdo dos
complexos analito—receptor, avaliando o efeito do nimero de Damkdhler e da constante
de dissociacdo adimensional na evolucao das concentragdes médias na superficie. Os

resultados foram obtidos via GITT, previamente validada quanto a convergéncia.

A Figura 4.10 refere-se ao modelo sequencial em dois sitios, mostrando a evolucao
das concentra¢des médias nos dois sitios para diferentes Da,. O aumento de Da; acelera
a formacao do complexo no primeiro sitio, elevando a ocupagao superficial. Fisicamente,
isso indica a transi¢ao de regime limitado por difusdo para regime controlado pela cinética
de superficie. Para baixos Day, o transporte difusivo limita a reagdo; para valores
elevados, a associagao torna-se rapida e o suprimento difusivo passa a ser limitante. Esse
efeito se propaga ao segundo sitio, cuja formagao depende do complexo intermediario.
Assim, o aumento de Da, favorece a formagdo no segundo sitio, embora com dindmica

mais lenta, refletindo o carater sequencial do mecanismo.
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Figura 4.10 - Resultados de simulagdo obtidos pela GITT para a concentragcdo
adimensional média do complexo analito—receptor no primeiro sitio (a) € no segundo sitio
(b), para diferentes valores do nimero de Damkdohler do primeiro sitio e da constante de
dissociagao adimensional.

A Figura 4.11 apresenta o modelo de ligacdo competitiva entre dois analitos por um
unico sitio, para diferentes Da, e constantes de dissocia¢ao. Observa-se o efeito da
competicdo: com o aumento de Da,, a associa¢do do analito a ¢ favorecida, ocupando
mais sitios e reduzindo a ligacdo de £, caracterizando um regime controlado pela cinética
de a. A constante de dissociagdo também influencia significativamente a resposta. Valores
menores indicam maior afinidade, gerando complexos mais estdveis e maior ocupagao
superficial. Ja valores elevados aumentam a dissociagdo, reduzem a ocupacdo e

aproximam o sistema do equilibrio dinamico entre associagao e dissociagao.
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Figura 4.11 - Resultados de simulagcdo obtidos pela GITT para a concentragdo
adimensional média do complexo analito a—receptor (a) e analito S-receptor (b), para
diferentes valores do nimero de Damkohler do analito a e da constante de dissociagao
adimensional.

De forma geral, as Figuras 4.10 e 4.11 evidenciam que a dindmica de formacao dos
complexos ¢ governada pela interagdo entre transporte de massa e cinética de superficie.

Os resultados confirmam que os modelos capturam adequadamente tanto os efeitos
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sequenciais de multiplas etapas quanto a competi¢do entre analitos, fornecendo base

consistente para a analise quantitativa de experimentos em biossensores SPR.

4.5.2. ANALISE DO PROBLEMA INVERSO

Além da andlise do problema direto, ¢ essencial avaliar a estimabilidade dos
parametros dos modelos analito—receptor. Em biossensores SPR, as constantes de
associacao e dissociacdo sdao obtidas por ajuste as curvas experimentais, caracterizando
um problema inverso baseado nas concentragdes médias dos complexos na superficie.
Como etapa inicial, realizou-se analise de sensibilidade para quantificar a influéncia dos
parametros nas variaveis observaveis, identificar parametros mais estimaveis e possiveis
correlagdes, além de avaliar o conteudo informacional das medi¢des. Em seguida,
verificaram-se os codigos de estimacao Bayesiana via MCMC utilizando dados sintéticos
gerados a partir do modelo adimensional resolvido pelo MoL, garantindo acuricia e boa
precisao. Essas medigdes permitem avaliar o desempenho do MCMC em condigdes
controladas, verificando a recuperagdo dos parametros e analisando propriedades como
distribuigdo posterior, dispersdo e correlagdes, etapa essencial antes da aplicacdo a dados

experimentais reais.

4.5.2.1. ANALISE DE SENSIBILIDADE

A andlise de sensibilidade indica quais diferentes parametros governam fases
distintas do sensorgrama. Para B,,1(7) (Figura 4.12a), Da,apresenta alta sensibilidade
positiva na associacao, controlando a taxa inicial, enquanto K;¢€ negativo e dominante na
dissociagdo. O parametro o atua apenas nos instantes iniciais, ¢ Da, tem efeito
secundario. J4 Pe e € sdo pouco relevantes, dificultando sua identificagdo a partir dessa

variavel.

Para B, (t) (Figura 4.12b), Da, ¢ o parametro mais informativo, governando a
associacdo. O Da, contribui indiretamente, enquanto K, atua na dissociagdo com menor
intensidade. Os parametros g, Pe e € tém baixa influéncia, tornando B,,, util para

identificar Da, e separar seus efeitos de Da;.
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Os resultados confirmam o comportamento classico: constantes de associacao
controlam a subida do sensorgrama e K; governa a cauda. O segundo passo de ligacdo
(Da,) requer dados de B,,; ou da transicao da injecdo. Parametros de transporte (Pe, €)
ndo sdo estimaveis nessas condi¢des. Para estimagdo, o par {Day’ K, }deve ser priorizado.
O Da,exige dados de B, € alta resolugdo temporal, enquanto odemanda amostragem
inicial densa. Colinearidades entre Da;—o e Da;—Da, podem ser mitigadas com
multiplas inje¢des e janelas longas de dissociacdo, melhorando a precisdao e reduzindo

correlagoes.

Coeficientes de sensibilidade
Coeficientes de sensibilidade
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Figura 4.12 — Coeficientes de sensibilidade associados ao modelo de ligacao sequencial
em dois sitios na superficie do biossensor: (a) coeficientes de sensibilidade da
concentragdo média do complexo analito—receptor no primeiro sitio, Bgy,q; (b)
coeficientes de sensibilidade da concentracio média do complexo analito—receptor no
segundo sitio, By,s.

As Figuras 4.13(a—b) apresentam os coeficientes de sensibilidade das concentragdes
médias dos complexos formados pelos analitos @ e f no modelo competitivo. Para o
complexo de a (Figura 4.13a), Da, apresenta maiores magnitudes positivas na
associagdo, indicando forte influéncia na formagéo do complexo. Ja Dag possui sinal
negativo, refletindo o efeito competitivo. O coeficiente de K; é negativo e relevante,
sobretudo na fase intermediaria, evidenciando a reducdo da estabilidade dos complexos.
Para o complexo de B (Figura 4.13b), observa-se comportamento complementar: Dag
domina positivamente, enquanto Da, apresenta efeito negativo devido a competi¢ao. Os
parametros de transporte (&, Pe, o) exibem baixa sensibilidade, indicando que a dindmica

¢ majoritariamente controlada pela cinética de ligacao.

No problema inverso, Da,, Dag e K; possuem maior contetido informacional e so

mais estimaveis, enquanto pardmetros de transporte tendem a apresentar baixa

estimabilidade ou maior correlagdo, exigindo cautela na inferéncia.
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Figura 4.13 — Coeficientes de sensibilidade associados as concentragdes médias dos
complexos analito—receptor para o modelo de ligagdo competitiva de dois analitos por um
unico sitio de ligacdo: (a) complexo formado pelo analito a, By, 4,; (b) complexo formado
pelo analito 8, Bg 4y,

4.5.2.2. ESTIMATIVA DE PARAMETROS - MCMC

A solugdo do problema inverso ¢ ilustrada com medigdes simuladas das
concentragdes médias dos complexos na superficie (Bj,y,(t), Baay(t) ou, no caso
competitivo, By 41 (t), Bg qv(t)), obtidas do modelo direto via Método das Linhas (MoL).
Essas varidveis correspondem as observaveis em experimentos SPR, diretamente ligadas
ao sinal do sensor. As medidas simuladas foram geradas pela adi¢do de ruido gaussiano

de média zero e desvio-padrao constante as respostas do modelo direto, conforme:

Bav,medsim (T) = B av,exata (T) + O-medsimg (445 )

em que Bgymeasim(T) representa as medigdes simuladas da concentragdo média do
complexo analito-receptor, que incluem os erros aleatorios; By, exatq (T) corresponde aos
valores exatos das concentracdes das espécies, obtidos a partir da solu¢ao do modelo
matematico adimensional do biossensor; 0,,,;4m ¢ 0 desvio-padrdo associado ao erro de
medicdo; e ¢ ¢ uma variavel aleatéria com distribuicado normal, média zero e desvio-

padrao unitario.

Para ilustrar a metodologia, as medi¢des sintéticas foram geradas em N, =
1000instantes, valor compativel com experimentos SPR, que tipicamente produzem de
centenas a milhares de pontos ao longo do tempo. Foram considerados diferentes niveis
de ruido: 2% do valor méximo no modelo sequencial e 5% no modelo competitivo. Esses

niveis representam, respectivamente, condi¢cdes favoraveis e cendrios mais desafiadores,

160



consistentes com a maior complexidade do caso competitivo. A Tabela 4.15 apresenta os

desvios-padrao das varidveis observaveis.

Tabela 4.15 - Desvios-padrdo adotados na geracdo das medidas simuladas para as

variaveis observadas nos modelos de biossensor.

Modelo Variavel observada Desvio-padrio adotado
Ligacao sequencial em dois sitios Bian(0) 0,00946

B4y (T) 0,000946

By av(T) 0,01987

Ligacao competitiva de dois analitos
8as P Bgaw(® 001016

As Figuras 4.14 e 4.15 comparam as concentragdes médias dos complexos obtidas
pela solugdo do modelo direto com as medidas simuladas, para os modelos sequencial e
competitivo, respectivamente. Em ambos os casos, as medi¢cdes reproduzem
adequadamente a dindmica temporal, com pequenas flutuacdes em torno da solugdo exata,

consistentes com o ruido gaussiano adotado.

0.6 T T T T T 0.06 T T T T T
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Figura 4.14 — Concentracdes médias dos complexos analito—receptor para o modelo de
ligagdo sequencial em dois sitios: (a) By gy, (T)e (b) Bz 4, (7). As curvas vermelhas
representam a solugdo exata, enquanto as pretas correspondem as medidas simuladas.
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Figura 4.15 — Concentracdoes médias dos complexos analito—receptor para o modelo
competitivo de dois analitos por um unico sitio de ligagdo: (a) By gy (7)€ (b) Bg 01 (7). As
curvas vermelhas representam a solugdo exata, enquanto as pretas correspondem as
medidas simuladas.

Para inicializar as cadeias de Markov, adotou-se distribui¢do a priori gaussiana, com

média igual ao valor de referéncia e desvio-padrao de 10%:
P~ N(Py (0.1P, )’ (4.46)

Essa escolha incorpora informagdo prévia mantendo dispersdo adequada para
exploragdo do espaco paramétrico. Em seguida, analisou-se a influéncia do passo de
procura no MCMC, avaliando seu impacto na taxa de aceitacdo e na exploragdao do
espaco. Foram testados os valores 1 X 1073, 2 x 1073¢ 4 X 1073, As Tabelas 4.16 e 4.17
apresentam os valores exatos, estimativas iniciais e distribui¢cdes a priori adotadas para

os parametros nos dois modelos.

Tabela 4.16 — Parametros estimados para o modelo de ligagdao sequencial em dois sitios.

Parametro estimado Simbolo Valor Es.t 11-112.1t1va Dlstrlb‘ulgzao a
exato inicial priori
Numero de Damkholer do Da, 1,0 2,0 N(1,0;0,12)
primeiro sitio
Co'nstant'e de dissociacdo Kd 1.0 2.0 N(1,0;0.12)
adimensional

Tabela 4.17 — Parametros estimados para o modelo competitivo de dois analitos.

Parametro estimado Simbolo Valor Es‘tn.nz‘ltlva DlStrlb.m?aO a
xato inicial priori
Numero de Damkholer do Day 0.1 02 N(01;0,012)
analito o
Constante de dissociagdo Kd 0.1 02 N(0,1;0,012)

adimensional
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As Figuras 4.16 e 4.17 apresentam a evolucdo das cadeias de Markov dos
parametros estimados. As curvas mostram as amostras do MCMC ao longo dos estados,
enquanto as linhas vermelhas indicam os valores exatos. As cadeias iniciam em valores
distintos, mas convergem gradualmente para regides proximas aos valores reais,
evidenciando aproximacao a distribui¢ao posterior. O passo de procura w influencia esse
processo: valores menores (1073) resultam em convergéncia lenta, enquanto maiores
(4 X 1073) aceleram a aproximagdo, porém com maior variabilidade nas amostras. O
valor intermediério (2 X 1073) apresenta melhor equilibrio. Resultados consistentes sio
observados nos modelos sequencial (Da;, K;) e competitivo (Da,, K;), com adequada
recuperagao dos parametros. Apds a convergéncia, descarta-se o periodo de burn-in para
eliminar a influéncia das condic¢des iniciais adotadas na inicializacdo do algoritmo. As
Tabelas 4.18 ¢ 4.19 apresentam as estimativas como média a posteriori e desvio-padrao

das amostras restantes.
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Figura 4.16 — Evolucao das cadeias de Markov para os parametros estimados no modelo
de ligacdo sequencial em dois sitios: (a) Dase (b) K, considerando diferentes valores do
passo de procura w.
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Figura 4.17 — Evolugao das cadeias de Markov para os parametros estimados no modelo
competitivo de dois analitos por um unico sitio de ligacdo: (a) Dage (b) K, considerando
diferentes valores do passo de procura w.
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Tabela 4.18 — Pardmetros estimados para o modelo de ligagdo sequencial em dois sitios.

Pariametro Valorexato w =1x10 3 w=2x103w=4x 103

Da, 1,0 1,014 +£ 0,003 0,996 + 0.01 0,996 + 0.012
K, 1,0 1,014 + 0,003 0,996 + 0.01 0,996 + 0.012

Tabela 4.19 — Parametros estimados para o modelo competitivo de dois analitos.

Parametro Valorexato w=1x10"3 w=2x10"3 w=4x1073
Da, 0,100 0,121 +0,0007 0,106 + 0,0025 0,104 + 0,002
K, 0,100 0,120 +0,0007 0,106 + 0,0028 0,104 + 0,002

No modelo sequencial, as estimativas de Da, e K; sdo muito proximas dos valores
exatos. Para w = 1073, h4 leve superestimacio, enquanto para w =2x 1073 e
4 x 10~ 30corre pequena subestimagdo. Ainda assim, os resultados permanecem
préximos do real, com incertezas reduzidas, indicando boa concentragdo das distribui¢des
a posteriori. No modelo competitivo (Tabela 4.19), observa-se comportamento
semelhante para Da, ¢ K;, com tendéncia de superestimagdo mais evidente para w =
1073. Valores maiores de w favorecem melhor exploragdo do espago paramétrico €

estimativas mais proximas do valor exato.

Para avaliar a robustez, realizaram-se simulacdes com diferentes estimativas
iniciais, deliberadamente afastadas dos valores reais, investigando a capacidade do

MCMC de convergir corretamente. A Tabela 4.20 apresenta os cenarios considerados.

Tabela 4.20 — Valores numéricos das estimativas iniciais utilizadas nas simulag¢des

adicionais.

Cenério Modelo de ligacdo sequencial Modelo competitivo de dois

! (Daq; Ky) analitos (Da; K ;)

Valor de
referéncia (1,05 1,0) (0.1; 0.1)
Cenario 1 (0,5; 0,5 (0,05; 0,05)
Cenario 2 (0,5; 2,0) (0,05; 0,20)
Cenario 3 (2,0 0,5) (0,20; 0,05)

As Figuras 4.18 e 4.19 mostram a evolucao das cadeias de Markov para os modelos
sequencial e competitivo, com w = 2 X 1073 e diferentes condi¢des iniciais. No modelo

sequencial (Figura 4.18), as cadeias de Da; e K; convergem para os valores exatos
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independentemente da inicializagdo. No Cendrio 1, partindo de valores inferiores,
observa-se crescimento gradual; no Cendrio 2, K; decresce devido a superestimacgao
inicial; no Cenario 3, Daqapresenta queda inicial até estabilizar. Em todos os casos, apos
cerca de mil estados, as cadeias passam a oscilar em torno do valor exato, caracterizando

o regime estacionario da cadeia de Markov.
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Figura 4.18 — Evolucao das cadeias de Markov para os parametros estimados no modelo
de ligacio sequencial em dois sitios, considerando o passo de procura w = 2 X 107 3¢
diferentes cenarios de inicializacao das cadeias.

Resultados semelhantes sdo observados no modelo competitivo, para Da, € K;. As
cadeias convergem para valores proximos aos exatos, independentemente da
inicializagdo. No Cenario 1, partindo de valores inferiores, ocorre aproximagao gradual;
no Cenario 2, Da, apresenta queda a partir de valores superestimados; € no Cenario 3, ha

rapida convergéncia seguida de oscilagdes tipicas do regime estacionario.
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Figura 4.19 — Evolucao das cadeias de Markov para os parametros estimados no modelo
competitivo de dois analitos por um tunico sitio de ligacdo, considerando o passo de
procura w = 2 X 1073 ¢ diferentes cenarios de inicializagdo das cadeias.

As Figuras 4.20 e 4.21 comparam medidas simuladas, respostas estimadas e
intervalos de credibilidade de 99% para as concentragdes médias dos complexos, nos

modelos sequencial (B14y(T), B2qy(T)) € competitivo (Bgqy(T), Bpqv(T)). As curvas
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estimadas reproduzem com precisdo as medidas ao longo do tempo, capturando as fases
de associagdo e dissociag¢do (7 = 30). A proximidade entre estimativas e intervalos de
99% indica baixa dispersdo e boa qualidade estatistica, com as flutuagdes das medigdes
contidas nesses limites. No modelo sequencial, tanto B;,, quanto B,,, sdo bem
representados, incluindo a formagdo progressiva do segundo complexo. No modelo
competitivo, By gy € Bg qpytambém sdo descritos adequadamente, evidenciando a captura

consistente da dindmica de competi¢do entre analitos.
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Figura 4.20 — Comparacao entre as medidas simuladas, a resposta estimada e o intervalo
de credibilidade de 99% para as concentragdes médias dos complexos do modelo de
ligagdo sequencial em dois sitios: (a) By4,(7) € (b) Bygy (7).
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Figura 4.21 — Comparacao entre as medidas simuladas, a resposta estimada e o intervalo
de credibilidade de 99% para as concentragdes médias dos complexos do modelo
competitivo de dois analitos por um tnico sitio de ligagdo: (a) By 4,(7) € (b) Bg 41,(T).

Para avaliar quantitativamente a concordancia entre solucdes estimadas e exatas,
analisou-se o erro relativo das concentragdes médias dos complexos nos modelos
sequencial (Figura 4.22) e competitivo (Figura 4.23). Observam-se erros mais elevados
nos instantes iniciais (=1072), devido as baixas concentra¢des, que tornam a métrica mais
sensivel. Ao longo da associagdo, o erro decresce, indicando melhora na concordancia.

Na transi¢ao associagao—dissociagdo (t = 30), ha aumento do erro, associado a mudanca
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abrupta das condi¢des operacionais e aos maiores gradientes temporais. Ja na dissociagao,
o erro reduz significativamente, atingindo valores inferiores a 10 3¢, em muitos instantes,
da ordem de 107°. Oscilagdes residuais em baixas concentragdes decorrem da propria

definicdo do erro relativo, sem comprometer o ajuste global.
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Figura 4.22 — Evolugdo temporal do erro relativo entre as solugdes estimadas e exatas

para o modelo de ligacdo sequencial em dois sitios: (a) B4y (T)e (b) Bygy (7).

-1 . . r . . -1 ~ ~ T ~ T
10 ) 10 )

_.
S
S

Erro Relativo
—
<

Erro Relativo

,_.
S
4

_5 M M M " " 1 0'(’
0 10 20 30 40 50 60 g 0 e 0 0 e 60

10

Figura 4.23 — Evolucdo temporal do erro relativo entre as solugdes estimadas e exatas
para o modelo competitivo de dois analitos por um unico sitio de ligacdo: (a) By g, (7)€

(b) Bﬁ,av (T) .

4.6. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o desenvolvimento, a verificagdo e a aplicagdo de uma
estrutura matemadtica e computacional robusta para a modelagem integrada e a estimagao
de pardmetros em biossensores de Ressondncia Plasmoénica de Superficie (SPR). A
pesquisa superou as limitacdes dos modelos tradicionais (como o modelo de Langmuir
1:1) ao formular e resolver modelos que acoplam o transporte de massa por convecgao e
difusdo a duas cinéticas de superficie complexas: a ligagdao sequencial em dois sitios € a

competicao de dois analitos por um unico sitio de ligacao.
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Para a resolugcdo do problema direto (simulagdo dos modelos com pardmetros
conhecidos), o sistema de equagdes diferenciais parciais foi solucionado por meio de duas
abordagens: o Método das Linhas (MoL) e a Técnica da Transformada Integral
Generalizada (GITT). A verificagdo cruzada demonstrou que a GITT produz resultados
altamente precisos — concordando com o MoL e com resultados reportados na literatura
— mas com a grande vantagem de ser computacionalmente muito mais eficiente,
exigindo tempos de CPU significativamente menores, o que a torna ideal para analises
paramétricas e problemas de estimacgao iterativos. A andlise paramétrica confirmou que a
modelagem capta perfeitamente a fisica do biossensor, como as transi¢des entre 0s
regimes dominados por difusdo (limitagao de transporte de massa) e os controlados pela

cinética de reacao.

No que tange ao problema inverso (estimagdo de parametros a partir de dados
experimentais), a analise de sensibilidade revelou que os parametros cinéticos, como o0s
nimeros de Damkohler (associacdo) e as constantes de dissociacdo, possuem impacto
profundo e independente nas respostas de associagdo e dissociacdo do biossensor,
tornando-os altamente estimaveis. Em contraste, parametros geométricos e de transporte,
como o numero de Péclet, apresentaram baixissima influéncia no sensorgrama médio,

apontando que sua estimag¢ao direta por essa via nao ¢ recomendada.

A estimagdo dos pardmetros foi entdo realizada via Inferéncia Bayesiana pelo
método de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC). A metodologia mostrou-se
extremamente robusta, conseguindo recuperar com exatiddo os pardmetros cinéticos a
partir de dados simulados contendo ruidos gaussianos de 2% e 5%. O MCMC superou as
dificuldades de convergéncia tradicionais (como ficar preso em minimos locais),
atingindo o valor real dos parametros independentemente dos "chutes" iniciais fornecidos.
Além disso, a abordagem Bayesiana forneceu uma quantificagdo de incerteza rigorosa,
com as predi¢cdes gerando intervalos de credibilidade estreitos (99%) que contiveram

perfeitamente as flutuagdes das medidas.

Em sintese, a integracdo de um solucionador rapido e preciso como a GITT com
uma ferramenta estatistica robusta de quantificacao de incertezas como o MCMC resulta
em um framework poderoso e confiavel. Essa unido preenche uma importante lacuna
computacional na 4rea, permitindo aos pesquisadores inferir com seguranga os
verdadeiros mecanismos de interagdes biomoleculares e suas constantes de taxa

subjacentes, mesmo na presenca de ruidos e limitagdes de transporte de massa intrincadas.

168



4.7. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ABREU, L. A.S. et al. Detection of contact failures with the Markov chain Monte Carlo
method by using integral transformed measurements. International Journal of Thermal
Sciences, v. 132, p. 486-497, 2018.

ALIFANOYV, O. M. Inverse Heat Transfer Problems. Berlin: Springer-Verlag, 1994.

ARTESE, A. et al. Molecular interaction fields in drug discovery: recent advances and
future perspectives. Wiley Interdisciplinary Reviews: Computational Molecular
Science, v. 3, n. 6, p. 594-613, 2013.

BECK, J. V.; ARNOLD, K. J. Parameter Estimation in Engineering and Science. New
York: John Wiley & Sons, 1977.

CAO, X. Biomolecular Interactions: The Foundation of Cellular Function and Disease
Mechanisms. Journal of Cellular and Molecular Pharmacology, v. 8, n. 6, p. 246,
2024.

CARDOSO, A. C. et al. Use of bayesian methods in the process of uranium bioleaching
by acidithiobacillus ferrooxidans. Applied Sciences, v. 14, n. 1, p. 109, 2023.

CARVALHO, I. S. et al. Hybrid integral transform analysis of supercooled droplets
solidification. Proceedings of the Royal Society A: Mathematical, Physical and
Engineering Sciences, v. 477, n. 2248, 2021.

COIMBRA, L. J. C. et al. Application of hyperbolic heat conduction model in thermal lens
spectroscopy. Numerical Heat Transfer, Part A: Applications, v. 85, n. 5, p. 785-802,
2024.

CORREA, E. J.; COTTA, R. M.; ORLANDE, H. R. B. On the reduction of computational
costs in eigenfunction expansions of multidimensional diffusion problems. International
Journal of Numerical Methods for Heat & Fluid Flow, v. 7, n. 7, p. 675-695, 1997.

COSTA JR, J. M.; NAVEIRA-COTTA, C. P. Estimation of kinetic coefficients in micro-
reactors for biodiesel synthesis: Bayesian inference with reduced mass transfer
model. Chemical Engineering Research and Design, v. 141, p. 550-565, 2019.

COTTA, R. M. Hybrid numerical/analytical approach to nonlinear diffusion
problems. Numerical Heat Transfer, v. 17, n. 2, p. 217-226, 1990.

COTTA, R. M. Hybrid methods in heat transfer: the integral transform method. WIT
Transactions on Engineering Sciences, v. 20, p. 393-402, 1998.

COTTA, R. M. et al. Recent advances in computational-analytical integral transforms for
convection-diffusion problems. Heat and Mass Transfer, v. 54, n. 8, p. 2475-2496, 2018.

COTTA, R. M.; MIKHAILOV, M. D. Integral transform method. Applied Mathematical
Modelling, v. 17, n. 3, p. 156-161, 1993.

COTTA, R. M. Benchmark results in computational heat and fluid flow: the integral
transform method. International journal of heat and mass transfer, v. 37, p. 381-393,
1994.

COTTA, R. M. et al. Integral transform benchmarks of diffusion, convection—diffusion,
and conjugated problems in complex domains. In: 50 Years of CFD in engineering

169



sciences: a commemorative volume in memory of D. Brian Spalding. Singapore:
Springer Singapore, 2020. p. 719-750.

COTTA,R. M.; KNUPP, D. C.; NAVEIRA-COTTA, C. P. Analytical heat and fluid flow
in microchannels and microsystems. New York, NY: Springer, 2016.

COTTA, R. M. et al. Computational-analytical integral transform and CPU-intensive
simulations in heat and fluid flow. In: ASTFE Digital Library. Begel House Inc., 2024.

COTTA, R. M.; MIKHAILOV, M. D. Heat Conduction: lumped analysis, integral
transforms, symbolic computation. Chichester: Wiley, 1997.

CURCINO, I. V. et al. Investigation of feedwater channel heat and mass transfer effects
on water productivity and energy efficiency in pilot-scale vacuum-assisted air gap
membrane distillation (V-AGMD). Desalination, p. 119574, 2025.

DA CRUZ, C. C. S. et al. Integral transform solution of swirling laminar flows in
cylindrical cavities with rotating end walls. Journal of the Brazilian Society of
Mechanical Sciences and Engineering, v. 43, n. 8, p. 401, 2021.

DAS, S.; DEVIREDDY, R.; GARTIA, M. R. Surface plasmon resonance (SPR) sensor
for cancer biomarker detection. Biosensors, v. 13, n. 3, p. 396, 2023.

DE ALMEIDA, A. P.; NAVEIRA-COTTA, C. P.; COTTA, R. M. Transient three-
dimensional heat conduction in heterogeneous media: Integral transforms and single
domain formulation. International Communications in Heat and Mass Transfer, v.
117, p. 104792, 2020.

DE OLIVEIRA, A. J.P. et al. Combination of integral transforms and linear optimization
for source reconstruction in heat and mass diffusion problems. Fluids, v. 10, n. 4, p. 106,
2025.

DEHGHANI, S. R.; MUZYCHKA, Y. S.; NATERER, G. F. A finite difference solution
for freezing brine on cold substrates of spongy ice. International Journal of Heat and
Fluid Flow, v. 69, p. 174-184, 2018.

DEL MORAL, P.; DOUCET, A.; JASRA, A. Sequential monte carlo samplers. Journal
of the Royal Statistical Society Series B: Statistical Methodology, v. 68, n. 3, p. 411-
436, 2006.

DIAS, C. S. et al. Diclofenac sodium adsorption on activated carbon: Experimental,
modeling and bayesian statistics. Anais da Academia Brasileira de Ciéncias, v. 96, n.
suppl 1, p. €20231110, 2024.

EDELSTEIN, S. J.; LE NOVERE, N. Cooperativity of allosteric receptors. Journal of
molecular biology, v. 425, n. 9, p. 1424-1432, 2013.

EDWARDS, D. A.; GOLDSTEIN, B.; COHEN, D. S. Transport effects on surface—
volume biological reactions. Journal of Mathematical Biology, v. 39, n. 6, p. 533-561,
1999.

EVANS, R. M.; EDWARDS, D. A. Receptor heterogeneity in optical biosensors. Journal
of Mathematical Biology, v. 76, n. 4, p. 795-816, 2018.

FERNANDEZ-MARTINEZ, J. L.; FERNANDEZ-MUNIZ, Z. The curse of
dimensionality in inverse problems. Journal of Computational and Applied
Mathematics, v. 369, p. 112571, 2020.

170



FERREIRA, J. R. et al. Aerobic bioreactors: A Bayesian point of view applied to
hydrodynamic characterization and experimental evaluation of tracers. Chemical
Engineering Science, v. 277, p. 118850, 2023.

FERREIRA, J. L. et al. Hybrid approach to predict the effective properties of supercritical
carbon dioxide extraction model with linear and nonlinear phase equilibrium. Industrial
& Engineering Chemistry Research, v. 64, n. 5, p. 2880-2894, 2025.

FISHER, R. J. et al. Real-time BIAcore measurements of Escherichia coli single-stranded
DNA binding (SSB) protein to polydeoxythymidylic acid reveal single-state kinetics with
steric cooperativity. Methods, v. 6, n. 2, p. 121-133, 1994.

FORMIGOSA, L. F. et al. Mathematical Modeling of Amoxicillin Synthesis in Batch and
Semi-Batch ~ Reactor:  Application of Bayesian  Statistics and  Genetic
Algorithm. Biotechnology and Bioengineering, v. 123, n. 1, p. 104-115, 2026.

GAMERMAN, D.; LOPES, H. F. Markov Chain Monte Carlo: stochastic simulation
for Bayesian inference. 2. ed. Boca Raton: Chapman & Hall/CRC, 2006.

GAUDREAULT, J. et al. On the use of surface plasmon resonance-based biosensors for
advanced bioprocess monitoring. Processes, v. 9, n. 11, p. 1996, 2021.

GELMAN, A. et al. Bayesian Data Analysis. 3. ed. Boca Raton: Chapman & Hall/CRC,
2013.

GILKS, W. R.; RICHARDSON, S.; SPIEGELHALTER, D. J. (ed.). Markov Chain
Monte Carlo in Practice. London: Chapman & Hall/CRC, 1995.

GOLDSTEIN, B. et al. The influence of transport on the kinetics of binding to surface
receptors: application to cells and BIAcore. Journal of molecular recognition, v. 12, n.
5, p- 293-299, 1999.

MENDOZA, N. A. G.; DOBROSZ-GOMEZ, 1.; GARCIA, M. A. G. Modeling and
simulation of an industrial falling film reactor using the method of lines with adaptive

mesh. Study case: Industrial sulfonation of tridecylbenzene. Computers & chemical
engineering, v. 68, p. 233-241, 2014.

GULEQG, S. et al. BPS2025-New biosensors to study the conformational changes of single
GTPase molecules in live cells. Biophysical Journal, v. 124, n. 3, p. 621a, 2025.

HACHHACH, M. et al. Dynamic modelling of trickle bed reactor: Case study of
arabinose oxidation. Powder Technology, v. 425, p. 118608, 2023.

HANSEN, R. et al. Transient convection, diffusion, and adsorption in surface-based
biosensors. Langmuir, v. 28, n. 19, p. 7557-7563, 2012.

HASSAN, A. E.; BEKHIT, H. M.; CHAPMAN, J. B. Using Markov Chain Monte Carlo
to quantify parameter uncertainty and its effect on predictions of a groundwater flow
model. Environmental Modelling & Software, v. 24, n. 6, p. 749-763, 2009.

HASTINGS, W. K. Monte Carlo sampling methods using Markov chains and their
applications. Biometrika, v. 57, n. 1, p. 97-109, abr. 1970.

HEIRENE, L. et al. Understanding antibody—target antigen interactions and the avidity
effect using mathematical modelling. Journal of The Royal Society Interface, v. 22, n.
228, 2025.

171



HINES, K. E.; MIDDENDOREF, T. R.; ALDRICH, R. W. Determination of parameter
identifiability in nonlinear biophysical models: A Bayesian approach. Journal of
General Physiology, v. 143, n. 3, p. 401-416, 2014.

HUANG, X. Equilibrium competition binding assay: inhibition mechanism from a single
dose response. Journal of theoretical biology, v. 225, n. 3, p. 369-376, 2003.

KAIPIO, J. P.; SOMERSALO, E. Statistical and computational inverse problems.
New York, NY: Springer New York, 2006.

KAIPIO, J. P; FOX, C. The Bayesian framework for inverse problems in heat
transfer. Heat Transfer Engineering, v. 32, n. 9, p. 718-753, 2011.

KARLSSON, R. et al. Kinetic and concentration analysis using BIA
technology. Methods, v. 6, n. 2, p. 99-110, 1994.

KIM, D. C.; KANG, D. J. Molecular recognition and specific interactions for biosensing
applications. Sensors, v. 8, n. 10, p. 6605-6641, 2008.

KIM, H. et al. Biosensors based on bivalent and multivalent recognition by nucleic acid
scaffolds. Applied Sciences, v. 12, n. 3, p. 1717, 2022.

KIM, Y.; HILTY, C. Affinity Screening Using Competitive Binding with Fluorine-19
Hyperpolarized Ligands. Angewandte Chemie International Edition, v. 54, n. 16, p.
4941-4944, 2015.

LEBEDEV, K.; MAFE, S.; STROEVE, P. Convection, diffusion and reaction in a surface-
based biosensor: modeling of cooperativity and binding site competition on the surface
and in the hydrogel. Journal of colloid and interface science, v. 296, n. 2, p. 527-537,
2006.

LISBOA, K. M.; ZANON ZOTIN, J. L.; COTTA, R. M. Hybrid solutions for thermally
developing flows in channels partially filled with porous media. Numerical Heat
Transfer, Part B: Fundamentals, v. 79, n. 4, p. 189-215, 2021.

LOPES, D. et al. Uma solugdo para a equagdo de Richards em perfis de solos em camadas
com a abordagem de dominio unico. Aguas Subterraneas, v. 35, n. 2, p. €30022-¢30022,
2021.

MASON, T. et al. Effective rate models for the analysis of transport-dependent biosensor
data. Mathematical biosciences, v. 159, n. 2, p. 123-144, 1999.

MCADAM, S. S. C.; AGYEMANG, S. O.; CHEVIAKOV, A. Nonlinear incompressible
shear wave models in hyperelasticity and viscoelasticity frameworks, with applications
to Love waves. Wave Motion, v. 132, p. 103434, 2025.

MCCANN, B. et al. A review on perception of binding kinetics in affinity biosensors:
challenges and opportunities. ACS omega, v. 10, n. 5, p. 4197-4216, 2025.

METROPOLIS, N et al. Equation of state calculations by fast computing machines. The
journal of chemical physics, v. 21, n. 6, p. 1087-1092, 1953.

MIKHAILOV, M. D.; OZISIK, M. N. Unified Analysis and Solutions of Heat and Mass
Diffusion. New York: Wiley, 1984.

172



MIYAGAWA, H. K. et al. Hybrid solution for the analysis of MHD micropolar fluid flow
in a vertical porous parallel-plates duct. Journal of Applied and Computational
Mechanics, v. 6, n. Special Issue, p. 1107-1124, 2020.

MORAES, N. L. et al. Mathematical Modeling and Simulation of 1, 3-propanediol
Production by Klebsiella pneumoniaec BLh-1 in a Batch Bioreactor Using Bayesian
Statistics. Biotechnology and Bioengineering, v. 122, n. 2, p. 333-343, 2025.

MORTON, T. A.; MYSZKA, D. G.; CHAIKEN, I. M. Interpreting complex binding
kinetics from optical biosensors: a comparison of analysis by linearization, the integrated
rate equation, and numerical integration. Analytical biochemistry, v. 227, n. 1, p. 176-
185, 1995.

MOURA, C. H.R. et al. Parameter Estimation in Population Balance through Bayesian
Technique Markov Chain Monte Carlo. Journal of Applied and Computational
Mechanics, v. 7, n. 2, p. 890-901, 2021.

MOURA, C. H. R. et al. Analysis of binding kinetics and mass transport in SPR-based
biosensor using the Generalized Integral Transform Technique and the Markov Chain
Monte Carlo Method. Computers in Biology and Medicine, v. 198, p. 111129, 2025.

MYSZKA, D. G. et al. Kinetic analysis of a protein antigen-antibody interaction limited
by mass transport on an optical biosensor. Biophysical chemistry, v. 64, n. 1-3, p. 127-
137, 1997.

MYSZKA, D. G. et al. Extending the range of rate constants available from BIACORE:
interpreting mass transport-influenced binding data. Biophysical journal, v. 75, n. 2, p.
583-594, 1998.

MYSZKA, D. G.; RICH, R. L. Implementing surface plasmon resonance biosensors in
drug discovery. Pharmaceutical science & technology today, v. 3, n. 9, p. 310-317,
2000.

NGUYEN, K. et al. Parameter estimation and identifiability analysis for a bivalent analyte
model of monoclonal antibody-antigen binding. Analytical biochemistry, v. 679, p.
115263, 2023.

NKHWASHU, M. L. et al. The application of the numeral method of lines on carbon
dioxide captures process: Modelling and simulation. Journal of King Saud University-
Science, v. 31, n. 2, p. 270-276, 2019.

OLIVEIRA, R. F. et al. Cr (VI) adsorption in batch and continuous scale: A mathematical
and experimental approach for operational parameters prediction. Environmental
Technology & Innovation, v. 20, p. 101092, 2020.

ORLANDE, H. R.B. Inverse problems in heat transfer: new trends on solution
methodologies and applications. Journal of Heat Transfer, v. 134, n. 3, p. 031011, 2012.

ORLANDE, H. R.B. etal. (Ed.). Thermal measurements and inverse techniques. Boca
Raton: CRC Press, 2011.

ORLANDE, H. R.B.; COLACO, M. J.; DULIKRAVICH, G. S. Approximation of the
likelihood function in the Bayesian technique for the solution of inverse
problems. Inverse Problems in Science and Engineering, v. 16, n. 6, p. 677-692, 2008.

OZISIK, M. N. et al. Finite difference methods in heat transfer. CRC press, 2017.

173



OZISIK, M. Necati; ORLANDE, Helcio R. B. Inverse Heat Transfer. 2nd. ed. Boca
Raton: CRC Press, 2021.

PANG, X.; ZHOU, H.-X. Rate constants and mechanisms of protein—ligand
binding. Annual review of biophysics, v. 46, p. 105-130, 2017.

PARLOW, J. et al. Diffusion of macromolecules in extracellular matrix mimetic
hydrogels—effect of size and charge. European Journal of Pharmaceutical Sciences, p.
107257, 2025.

PASQUALETTE, M. A. et al. Bayesian estimate of pre-mixed and diffusive rate of heat
release phases in marine diesel engines. Journal of the Brazilian Society of Mechanical
Sciences and Engineering, v. 39, n. 5, p. 1835-1844, 2017.

PONTES, F. A. et al. Hybrid solutions obtained via integral transforms for
magnetohydrodynamic flow with heat transfer in parallel-plate channels. International
Journal of Numerical Methods For Heat & Fluid Flow, v. 28, n. 7, p. 1474-1505, 2018.

PONTES, P. C. et al. Nonlinear eigenvalue problem approach for mass transfer in
supported liquid membrane co-transport separation processes. Journal of the Brazilian
Society of Mechanical Sciences and Engineering, v. 44, n. 12, p. 575, 2022.

RAO, V. S. et al. Protein-protein interaction detection: methods and
analysis. International journal of proteomics, v. 2014, n. 1, p. 147648, 2014.

RAVINDRAN, N. et al. Recent advances in Surface Plasmon Resonance (SPR)
biosensors for food analysis: A review. Critical Reviews in Food Science and Nutrition,
v. 63, n. 8, p. 1055-1077, 2023.

ROBERT, C. P.; CASELLA, G. Monte Carlo statistical methods. New York: Springer,
2004.

SAFTICS, A. et al. Data evaluation for surface-sensitive label-free methods to obtain real-
time kinetic and structural information of thin films: A practical review with related
software packages. Advances in Colloid and Interface Science, v. 294, p. 102431, 2021.

SCHASFOORT, R. B.M. (Ed.). Handbook of surface plasmon resonance. Royal
Society of Chemistry, 2017.

SCHUCK, P.; ZHAO, H. The role of mass transport limitation and surface heterogeneity
in the biophysical characterization of macromolecular binding processes by SPR
biosensing. Surface plasmon resonance: methods and protocols, p. 15-54, 2010.

SIKAVITSAS, V.; NITSCHE, J. M.; MOUNTZIARIS, T. J. Transport and kinetic
processes underlying biomolecular interactions in the BIACORE optical
biosensor. Biotechnology progress, v. 18, n. 4, p. 885-897, 2002.

SILVA, C. AM.; MACEDO, E. N.; QUARESMA, J. N. N. Analysis of a convection-
diffusion-reaction problem in a surface-based biosensor using the method of lines. High
Temperatures-High Pressures, v. 43, n. 5, p. 369-384, 2014.

SILVA, G. R. et al. Estimation of slip flow parameters in microscale conjugated heat
transfer problems. Journal of the Brazilian Society of Mechanical Sciences and
Engineering, v. 42, n. 5, p. 263, 2020.

SOEIRO, W. F. et al. Mathematical evaluation of direct and inverse problem applied in
breakthrough models of metal adsorption. Applied Sciences, v. 14, n. 12, p. 5035, 2024.

174



SOHN, H. Y.; JOHNSON, S. H.; HINDMARSH, A. C. Application of the method of lines
to the analysis of single fluid-solid reactions in porous solids. Chemical engineering
science, v. 40, n. 12, p. 2185-2190, 1985.

SPHAIER, L. A.; BRAGA JR, N. R.; CHALHUB, D. J. N. M. Analytical solutions for
extended Graetz problem in infinite domains via integral transforms. International
Journal of Thermal Sciences, v. 170, p. 107093, 2021.

SQUIRES, T. M.; MESSINGER, R. J.; MANALIS, S. R. Making it stick: convection,
reaction and diffusion in surface-based biosensors. Nature biotechnology, v. 26, n. 4, p.
417-426, 2008.

TAVARES, R. et al. Parameter estimation in mass balance model applied in fixed bed
adsorption using the Markov Chain Monte Carlo method. Journal of Heat and Mass
Transfer Research, v. 9, n. 2, p. 219-232, 2022.

TIERNEY, L. Markov chains for exploring posterior distributions. The Annals of
Statistics, p. 1701-1728, 1994.

TSO, S.-C. et al. Using two-site binding models to analyze microscale thermophoresis
data. Analytical biochemistry, v. 540, p. 64-75, 2018.

VIEGAS, B. M. et al. Experimental study and mathematical modelling of red mud
leaching: application of Bayesian techniques. International Journal of Environmental
Science and Technology, v. 20, n. 5, p. 5533-5546, 2023.

WANG, J.; WANG, Q.; SONG, S. Research progress of surface plasmon resonance
technology in drug discovery. Journal of Chinese Pharmaceutical Sciences, v. 29, n. 7,
2020.

WANG, Z.-X.; JIANG, R.-F. A novel two-site binding equation presented in terms of the
total ligand concentration. FEBS letters, v. 392, n. 3, p. 245-249, 1996.

WITZ, J. Kinetic analysis of analyte binding by optical biosensors: hydrodynamic
penetration of the analyte flow into the polymer matrix reduces the influence of mass
transport. Analytical biochemistry, v. 270, n. 2, p. 201-206, 1999.

YARMUSH, M. L.; PATANKAR, D. B.; YARMUSH, D. M. An analysis of transport
resistances in the operation of BIAcore™; implications for kinetic studies of biospecific
interactions. Molecular Immunology, v. 33, n. 15, p. 1203-1214, 1996.

YUAN, S. ODE-oriented semi-analytical methods. Computational Mechanics in
Structural Engineering, p. 375-388, 1999.

175



CAPITULO 5

CONCLUSOES E SUGESTOES FUTURAS

Este trabalho teve como objetivo central desenvolver uma abordagem integrada
para a andlise de biossensores baseados em Ressonancia de Plasmons de Superficie
(SPR), combinando modelagem matematica do transporte de massa com a cinética de
ligagdo biomolecular, solucionada pela Técnica da Transformada Integral Generalizada
(GITT) e pelo Método das Linhas (MoL) e associada a estimacdo de parametros via
inferéncia bayesiana utilizando o método de Monte Carlo por Cadeias de Markov

(MCMC).

Os resultados obtidos demonstraram que a formulag¢do acoplada entre conveccao-
difusdo e reagdo de superficie ¢ essencial para descrever adequadamente a dinamica de
interacao analito—receptor em sistemas SPR, especialmente em regimes onde efeitos de
limitacdo de transporte de massa sdo relevantes. A abordagem proposta foi capaz de
capturar, de forma consistente, a evolugdo temporal das concentragdes médias do analito
livre ¢ do complexo formado, fornecendo uma descrigdo fisica e matematicamente

coerente do fendmeno.

Do ponto de vista numérico, a aplicacdo da GITT mostrou-se altamente eficiente e
precisa na resolugcdo do problema direto, permitindo a reducao do sistema de equagdes
diferenciais parciais a um conjunto de equagdes diferenciais ordindrias com controle de
erro intrinseco. A andlise de convergéncia evidenciou que solugdes com elevado grau de
precisaopodem ser obtidas com um numero relativamente reduzido de termos na
expansao, o que representa uma vantagem significativa em relacao a métodos puramente
numéricos, como o Método das Linhas (MoL) e o Método dos Elementos Finitos (FEM),

que demandam malhas refinadas e maior custo computacional.

A comparacdo entre GITT e MoL confirmou que a técnica hibrida oferece maior
controle de precisdo e menor esfor¢o computacional para niveis equivalentes de exatidao.
Esse resultado reforca o potencial da GITT como ferramenta de referéncia (benchmark)
para problemas de transporte acoplado a cinética em sistemas microfluidicos e

biossensores.
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No ambito da anélise inversa, a utilizacgdo do MCMC permitiu estimar com sucesso
os parametros cinéticos de associacdo e dissociagdo, fornecendo nao apenas valores
pontuais, mas distribuicdes posteriores completas, o que possibilita a quantificagdo
rigorosa das incertezas associadas. A metodologia demonstrou robustez frente a presenca
de ruido nos dados simulados, além de evidenciar a importancia de fatores como escolha
das distribui¢des a priori, tamanho da cadeia e remog¢ao do periodo de burn-in para

garantir a convergéncia das cadeias de Markov.

A validacdo com dados experimentais refor¢cou a aplicabilidade pratica da
abordagem proposta, demonstrando que a integracdo entre GITT e MCMC constitui uma
estratégia consistente para interpretagdo de sensorgramas reais, mesmo em condi¢des em

que métodos cléassicos apresentam limitagdes.

Apesar dos avangos, o estudo apresenta limitagdes associadas as hipdteses e
escolhas metodoldgicas adotadas. A modelagem considera simplificag¢des fisicas, como
escoamento laminar totalmente desenvolvido e auséncia de heterogeneidades superficiais
mais complexas, o que pode restringir a representacao de sistemas reais. Além disso, os
modelos cinéticos analisados ndo contemplam toda a diversidade de mecanismos de
interacdo biomolecular. Do ponto de vista computacional, embora a GITT seja eficiente,
o MCMC impde custo elevado, especialmente para cadeias longas e maior
dimensionalidade, sendo sensivel a defini¢do de prioris e parametros do algoritmo. Por
fim, a validacdo experimental, ainda que consistente, ¢ limitada pela disponibilidade e
variabilidade dos dados, indicando a necessidade de estudos adicionais para ampliar a

generalizacao dos resultados.

Com base nos resultados e limitacdes identificadas, propdem-se as seguintes

direcdes para pesquisas futuras:

o Extensdo dos modelos para incluir heterogeneidade superficial e multiplos sitios

de ligacao distribuidos;

e Desenvolvimento de modelos tridimensionais de transporte em microcanais de

geometria complexa;

e Investiga¢do de regimes com alto nimero de Damkohler e forte limitagdo de

transporte;

e Incorporacdo de efeitos de rebinding e difusao em hidrogéis;
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Aplicagdo de métodos bayesianos mais eficientes, como HMC e técnicas

adaptativas;
Implementagdo de inferéncia em tempo real, como filtros de particulas;
Analise de identifiabilidade dos parametros cinéticos em modelos acoplados;

Ampliacdo da validagdo experimental para diferentes sistemas e condigdes

operacionais.

178



APENDICE

Nesta tese, a inser¢do de um apéndice se faz necessaria para reunir informagdes
complementares que, apesar de pertinentes, poderiam prejudicar a continuidade e a
fluidez da exposicao caso fossem incluidas diretamente no corpo principal do trabalho.
As Figuras A.1 e A.2 a seguir mostram a analise de convergéncia para o modelo de
interagio monovalente entre um sitio e um analito com valores de ka=8x10°> M 's' e
ka=8x10* M's!, respectivamente. Observa-se que, para NC > 30, as solucdes para as
concentragdes meédias do analito livre e do complexo analito—receptor tornam-se
praticamente invariantes, indicando convergéncia com precisdo de multiplos digitos
significativos. Além disso, os perfis temporais reproduzem adequadamente as fases de
associacao ¢ dissociacao caracteristicas de biossensores SPR, confirmando a consisténcia

fisica do modelo.
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Figura A.1 — Evolugédo temporal das concentragdes médias do analito livre, Cr 4y, € do
complexo analito-receptor, Cj, 4,,(em RU), obtidas via GITT para diferentes ordens de

truncamento (NC).
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Figura A.2 — Evolugio temporal das concentragdes médias do analito livre, Cr 4y, € do

complexo analito-receptor, Cj, 4,,(em RU), obtidas via GITT para diferentes valores de

NC, em um regime cinético distinto.

As Figuras A.3 e A.7 apresentam a evolu¢do temporal das concentragdes médias dos
complexos analito—receptor nos dois sitios de ligacdo, By 4, € B3 4y, Obtidas via GITT
para diferentes ordens de truncamento. Observa-se que as solugdes convergem
rapidamente com o aumento do nimero de termos da expansao, com sobreposicao das
curvas para N = 30. Os perfis reproduzem adequadamente as fases de associagdo e
dissociagao caracteristicas do biossensor SPR, além de evidenciar diferengas entre os
sitios de ligagdo, associadas as distintas constantes cinéticas. Diferentes conjuntos de

curvas refletem regimes variados de transporte e reacdo, confirmando a robustez do

método em diferentes condi¢des operacionais.
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Figura A.3 - Evolucido temporal das concentragdes médias dos complexos analito—

receptor nos sitios 1 e 2, By g€ B; 4y, obtidas via GITT para diferentes ordens de

truncamento (N) para o Caso 1 (Da; = 0,05; Da, = 0,005 e Kd = 0,05).
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Figura A.4 - Evolucdo temporal das concentragdes médias dos complexos analito—

receptor nos sitios 1 e 2, By g€ B 4y, obtidas via GITT para diferentes ordens de

truncamento (N) para o Caso 3 (Da; = 0,2; Da, = 0,02 e Kd = 0,2).
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Figura A.5 - Evolucdao temporal das concentragdes médias dos complexos analito—

receptor nos sitios 1 e 2, By g€ B; 4y, obtidas via GITT para diferentes ordens de

truncamento (N) para o Caso 4 (Da; = 0,25; Da, = 0,025 e Kd = 0,25).
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Figura A.6 - Evolucdo temporal das concentragdes médias dos complexos analito—

receptor nos sitios 1 e 2, By g€ B; 4y, obtidas via GITT para diferentes ordens de

truncamento (N) para o Caso 5 (Da; = 0,5; Da, = 0,05 e Kd = 0,5).
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Figura A.7 - Evolucao temporal das concentragcdes médias dos complexos analito—
receptor nos sitios 1 e 2, By g€ B; 4y, obtidas via GITT para diferentes ordens de

truncamento (N) para o Caso 6 (Da; = 1,0; Da, = 0,1 e Kd = 1,0).

As Figuras A.8 e A.10 apresentam a evolugdo temporal das concentragdes médias dos
complexos analito—receptor para dois analitos competitivos, By 4y € Bg gy, Obtidas via
GITT para diferentes ordens de truncamento. Observa-se que as solugdes convergem
rapidamente com o aumento do nimero de termos da expansao, com sobreposi¢ao das
curvas para N = 30. Os perfis capturam adequadamente as fases de associacdo e
dissocia¢do, bem como os efeitos de competicdo entre analitos pelos sitios de ligacao,

sendo os diferentes conjuntos de curvas associados a distintos regimes de transporte e

cinética.
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Figura A.8 — Evolucdo temporal das concentracdes médias dos complexos analito—

receptor para o modelo competitivo de dois analitos, sendo (a) B,, 5.€ (b) Bg 4,,, Obtidas
P p p a,av B,av
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via GITT para diferentes ordens de truncamento (N) para o Caso 1 (D aq, = 0,05 Dag =
0,0025 e Kd = 0,05).
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Figura A.9 — Evolugdo temporal das concentragdes médias dos complexos analito—

receptor para 0 modelo competitivo de dois analitos, sendo (a) By g€ (b) Bg gy, Obtidas
via GITT para diferentes ordens de truncamento (N) para o Caso 3 (D a, =0,2;Dag =

0,01e Kd =0,2).
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Figura A.10 — Evolucao temporal das concentragdes médias dos complexos analito—

receptor para 0 modelo competitivo de dois analitos, sendo (a) By 4€ (b) Bg 4y, Obtidas
via GITT para diferentes ordens de truncamento (N) para o Caso 4 (D aq = 0,25;Dag =

0,0125 e Kd = 0,25).
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As Figuras A.11-A.18 apresentam a evolugdo das cadeias de Markov para os pardmetros
cinéticos k,e k, a partir de dados experimentais reais da SARS-CoV-2, evidenciando a
convergéncia do método MCMC para a distribuigdo a posteriori. Observa-se a presenga
de uma fase inicial de burn-in, seguida por uma regido estaciondria na qual as cadeias
oscilam em torno de valores médios estaveis. Esse comportamento confirma a adequagao
do processo de amostragem e a confiabilidade das estimativas obtidas, sendo consistente

entre os diferentes cenarios analisados.
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Figura A.11 - Evolucao das cadeias de Markov para a estimativa dos parametros k., € kq

a partir de dados experimentais reais, co=40 nM SARS-CoV-RBD-2.
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Figura A.12 - Evolugao das cadeias de Markov para a estimativa dos parametros k. € ka

a partir de dados experimentais reais, co= 20 nM SARS-CoV-RBD-2.
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Figura A.13 - Evolucao das cadeias de Markov para a estimativa dos parametros k. € ka

a partir de dados experimentais reais, co= 10 nM SARS-CoV-RBD-2.
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Figura A.14 - Evolugdo das cadeias de Markov para a estimativa dos parametros k., € kq

a partir de dados experimentais reais, co=5 nM SARS-CoV-RBD-2.
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Figura A.15 - Evolugao das cadeias de Markov para a estimativa dos parametros k. € ka

a partir de dados experimentais reais, co= 80 nM SARS-CoV-RBD-2 quimérico.
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Figura A.16 - Evolugao das cadeias de Markov para a estimativa dos parametros k., € kq

a partir de dados experimentais reais, co= 20 nM SARS-CoV-RBD-2 quimérico.
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Figura A.17 - Evolugao das cadeias de Markov para a estimativa dos parametros k., € ka

a partir de dados experimentais reais, co= 10 nM SARS-CoV-RBD-2 quimérico.
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Figura A.18 - Evolugdo das cadeias de Markov para a estimativa dos parametros k., € kq

a partir de dados experimentais reais, co= 5 nM SARS-CoV-RBD-2 quimérico.
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