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INTRODUCAO

Existe ainda muito a ser descoberto sobre as esdpdcionais dos mecanismos
de controle, niveis de transcricdo e proteinassistema regulatério dos organismos.
Um caminho que pode levar a um melhor entendimeéeséses mecanismos de controle
regulatorio € considerar a evolucao temporal desismide expresséo génica.

Sobre os perfis de expressao génica, a motivacestguisa em inferéncia de
GNs € o grande numero de variaveis (genes) quawodgparados com poucos
experimentos disponiveis. Portanto recuperar umadpkesenta um grande desafio de
pesquisa com significativa importancia em bioinfatica [1].

A descoberta dessas funcdes de regulacdo podedesanacterizacdo de uma
diversidade de funcbes biologicas e também a desgeoda dindmica das atividades
moleculares. E de suma importancia entender comitosndos processos biologicos
ocorrem e como prevenir que eles acontecam, camntaéo das doencas.

A inferéncia, também denominada de engenharia sayede GNs Gene
Networks)a partir de perfis de expresséo € fundamentadagmal central da biologia
molecular, no qual existe a premissa de que o @dtattional de um organismo é
amplamente determinado pela sua expressao gémtio, e a variacdo dos niveis de
expressdo ao longo do tempo for mapeada por meiGNsg, é possivel indicar
informacdes como: diferentes vias regulatoriagpaelular, mapeamento de alteracdes
provocadas por estimulos e como modelo de repegsanta atividade molecular.

Historicamente, o estudo de redes tem sido prifrograte no dominio de um
ramo da matematica discreta conhecido como teosaythfos. Desde 0 seu nascimento
em 1736, quando o matematico suico Leonhard Euleticpu a solucdo para o
Konigsberg (problema da ponte que consiste em ém@ecoamim caminho de ida e volta
que percorre cada uma das pontes da cidade prasialionigsberg exatamente uma
vez), desde entdo a teoria dos grafos passou ptwshaesenvolvimentos interessantes
e providenciou respostas para uma série de qugstdigsas tais como: qual a maneira
de colorir regides de um mapa usando o numero roidiencores de modo que regides
vizinhas recebam cores diferentes, ou como encargiregos para pessoas com
utilidade total méxima, entre outras. Além dos deslimentos mateméaticos na teoria
dos grafos, o estudo das redes também passou plrc&w em alguns contextos
especializados, como por exemplo, nas ciénciagsisdéi.

Este novo interesse pelo uso de redes em outrofiabs pode ser atribuido a
dois artigos seminais, por Watts e Strogatz [1i4 padesmall-worlde por Barabasi e
Albert [10] em redes livres de escatxdle-freg, as quais tém sido induzidas por sua
relevancia em varias areas do conhecimento e pmailjlidade de se estudar as
propriedades de uma variedade de grandes banaedds contendo redes reais. Estes
incluem redes de transporte, redes de chamadaslelene, da Internet e da World
Wide Web, rede dos atores que possuem colaboragdoases de dados de cinema,
coautoria cientifica e também aos sistemas deesgerem biologia e medicina, como
redes neurais, genéticas, metabolicas e redeotEnas.

A analise desse volume massivo de dados e a puoksgie de comparacdo das
redes envolvendo campos diferentes, produziu uma dé situacdes inesperadas e
resultados que impulsionaram ainda mais o cres¢ongs pesquisa na inferéncia de
redes. A primeira questdo que tem sido enfrentackrtdmente estrutural. A pesquisa
em redes complexas comegou com o esfor¢co de dididie novos conceitos e medidas
para caracterizar a topologia de redes reais. 1@ip&l resultado foi a identificacdo de
uma série de principios unificadores e propriedadtatisticas comuns a maioria das
redes [2].



Uma propriedade relevante € o grau de um né, quelgnero das suas ligacoes
diretas aos outros nds. Em redes reais, o graustiibdicdo P(k), definido como a
probabilidade de que um né escolhido de forma uméoao acaso tem grau k ou,
equivalentemente, como a fragdo de nds no graéindot grau Kk, significativamente
desvia da distribuicdo Poisson esperada para uiic@de forma aleatdria e, em muitos
casos, exibe uma lei de poténcia com um expoamdotum valor entre 2 e 3 [2].

Além disso, as redesmall-world sdo caracterizadas por correlagdes nos graus
dos nos, por ter em caminhos relativamente cumte euaisquer dois nos (principal
propriedade da redsmall-world e, pela presenca de um grande numero de ciclos
curtos.

Estas descobertas iniciaram a retomada da modeldgeedes, uma vez que 0s
modelos matematicos propostos na teoria dos grafabaram se distanciando das
necessidades reais. Os cientistas tiveram a tdeefdesenvolver novos modelos para
modelar o crescimento de uma rede e para repro@szipropriedades estruturais
observadas, em tempo real. A estrutura de umarealeé o resultado da evolugéo
continua das forcas que a formaram, e, certamadetia, a funcao do sistema.

Este trabalho foi motivado pela expectativa de ajgempreensédo e modelagem
da estrutura de uma rede complexa levariam a unmameonhecimento dos seus
mecanismos de evolugéo e, para uma melhor press&@u comportamento dinamico
e funcional.

Mais especificamente, é esperado que a arquitetlas GNs tenham
consequéncias importantes na rede funcional, rebust resposta a perturbacbes
externas, como falhas aleatérias, ou atagues odiv@dds. Ao mesmo tempo surge
também a possibilidade de estudar o comportamenémnito de conjuntos grandes de
sistemas dinamicos interagindo através de topdogimplexas, como 0s observados
empiricamente. Isso levou a uma série de evidérapastando para o papel crucial
desempenhado pela topologia de rede na determinlacéomportamento dinamico de
emergéncia coletiva, tais como a sincronizacdo, n@u governo as principais
caracteristicas dos processos relevantes que octemeredes complexas, tais como a
propagacao de epidemias, informacao e boatos.

No campo de implementacdo, Kauffman [12] foi piomeem representar
matematicamente as redes génicas. Ele propds pragrgenes binarios e funcdes
booleanas para descrever o comportamento das ggtesas. E este padrdo de
determinar conex&o ou ndo entre dois veértices saigen estado especifico € usado no
modelo de GNs adotado neste trabalho [13], defmimliferentes topologias e
caracteristicas de redes.

O estudo de redes complexas desenvolvido até ergeesnomento encontrou
diferentes topologias, que séo definidas pela mard@ como 0s nds se conectam e
também por sua dinamica. Dentre as topologias deraias neste trabalho estdo as
topologiasscale-fred10], small-world[11] e o aleatéria [14].

Em resumo, o objetivo deste trabalho é quantif@asemelhanca entre as
topologias de uma rede inferida e uma rede ja acdgheem termos de medidas de
redes complexas. A analise das redes inferidasa&aiapa essencial na pesquisa dos
meétodos de inferéncia. Espera-se que este estyalduselamental na descoberta de
informacdes e o desenvolvimento de estruturas nowa® meétodos para inferéncia de
redes de regulacdo génica (GRNS).



MATERIAIS E METODOS

Redescale-freede Barabasi e Albert [10].Uma rede é denominadaale-freese a sua
distribuicdo de grau, isto é, a probabilidade de gon n6 selecionado ao acaso tenha
certo numero de ligagcdes (grau), seguir uma fung@bematica chamada lei de
poténcia. A lei de poténcia é definida pela curaecteristica de probabilidade P(k) ~
k™, com expoentes variando entre 2 e 3. Em umasedale-freecom um distribuicdo
livre de escala, alguns vértices possuem um graardem de magnitude muito maior
do que a média, esses vértices sdo frequentemeamteados déubs enquanto que a
grande maioria dos vértices possui poucas conggfes

Algumas redes com uma distribuicdo dos graus desqné segue uma lei de
poténcia (e especificos de outros tipos de esaupwdem ser altamente resistentes a
supressédo aleatdria de vértices, isto é, a graraierien dos vértices permanece ligada
em um componente conexo. Essas redes também ped&astante sensiveis a ataques
direcionados objetivo de romper a rede rapidamente.

Grau de distribuicdo da scale-freeUm caso comum na ciéncia até poucos anos atras
era o de redes homogéneas. Homogeneidade na estdgétunteracdo significa que
guase todos ndés séo topologicamente equivaleraes em “regular lattices” ou em
grafos aleatodrios. Nesses ultimos, por exemploa da¢N - 1) /2 conexdes possiveis se
apresenta com probabilidade igual, e deste mod@w de distribuicdo é binomial ou
Poisson [2] no limite de um grafo grande. Nao épendente entdo quando 0s
cientistas se aproximaram do estudo de redes aedimnco de dados disponiveis, foi
considerado razoavel encontrar distribuicoes Iradhs em torno de um valor médio.
Em contraste com todas as expectativas, foi erembmtque a maioria das redes reais
apresenta distribuicdo de grau na forma lei denp@épower law P(k) ~ K', com
expoentes variando entre 2 e 3 [2].

Redes aleatorias de Erdds e Rényi [14D grafo aleatdrio desenvolvido pBapoport

e apos poreErdés e Rényipode ser considerado o modelo mais simples desrede
complexas. No artigo derdos e Rényem 1959 [14], foi desenvolvido um modelo para
gerar grafos aleatérios consistindo em N vérticed arestas. Comecando com N
vértices desconectados, a rede é construida pekoaaleatoria de M arestas, evitando
multiplas conexdes e lacgos [3].

Outro modelo similar define N vértices e uma pholdade p de conexdo entre
cada par de vértices. Esse modelo € amplamentecdolcomo modelo derdés-
Rényi(ER). Para o modelo ER, em uma rede de grandenteom@m N-oo 0 nimero
meédio de conexdes em cada vértice (k) pode setapéla Equacéo 1.

(k)= p(N-1)

Equacao 1: grau ‘k’ de conectividade média.
Em vez disso, p é escolhido como uma funcdo der&dlmpanter (k) constante:
k
pP=s—"
N—1

Equacdo 2: probabilide;de de um né estar conectado.

Para este modelo, o grau de distribuicdo P(Kk) édistabuicdo dd?oisson[3].



Redessmall-world [11]. O estudo de varios processos dinamicos sobre redesstem
apontado para a existéncia de atalhos, conexdetiggme diferentes areas das redes,
acelerando assim a comunicacao de nds outroratista

No “hypercubic lattices” [15], o nUmero médio deatiges que tém de passar para
alcancar um né escolhido aleatoriamente, assumerafde N (sendo N o niimero de
nés e d a dimensdo no espago cartesiano, o higertcein dimensdo 4).
Reciprocamente, na maioria de redes reais, apes@ossuirem frequentemente um
grande tamanho, hé& relativamente um caminho cumi® ejuaisquer dois nds. Essa
caracteristica € conhecida como “small-world profee é matematicamente escrita
por um caminho curto médio de tamanho L, como akfina Equacéo 3.

1 .
L= ywoD ),

T
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Equacao 3: caminho curto médio.

Essa propriedade foi investigada pela primeira @ez,um contexto social, por
Milgram [16] na década de 60 em uma série de exeerios para estimar o real
namero de passos em uma sequéncia de conhecidos.

Nesse primeiro experimento, Milgram pediu a pessaecionadas
aleatoriamente em Nebraska que mandassem cartasiadividuo alvo em Boston,
identificado somente pelo seu nome, profissdo aliagdo superficial. As cartas sé
poderiam ser mandadas para alguém que o remetembeaesse o0 primeiro nome, e
gue estava presumivelmente proximo ao destindiaab Milgram rastreou a trajetéria
das cartas e as caracteristicas demograficas darsmipuladores. Embora a hipétese
comum fosse de que as cartas pudessem tomar cedi@igcaminhos para alcancar seu
destino final, o surpreendente resultado de Milgfamque o nimero de conexdes
necessdérias para alcancar a pessoa alvo teve wn madio de apenas 6. Mais
recentemente um experimento semelhante realizad®@ids com trocas de e-mails
reproduziu com sucesso o experimento de Milgramtrécas de mensagens, de fato,
completaram as sequéncias suficientes para peroatacteriza-las estatisticamente
segundo a propriedade da reaeall-world

A propriedade dasmall-world foi observada em um gama de redes reais,
incluindo bioldgicas e tecnolégicas, e é uma Olpri@priedade matematica em alguns
modelos de rede, como por exemplo, em grafos alestdem divergéncia com grafos
aleatorios, a propriedade danall-worldem redes reais € frequentemente associada com
a presenca de agrupamentos, denotando altos vdeseficiente de agrupamento [2].

C=(c}=%Zcf

i€N

Equacéo 4: coeficiente de agrupamento.

Por esta razdo, Watts e Strogatz [11], propusesdmidredes small-world como redes
gue possuem um pequeno valor de L, como grafotales e um alto coeficiente de
agrupamento C (Equacéao 4). Além disso, possuenvallbo de eficiéncia global
(Equacéo 5) e local (Equacéo 6), as quais pass@mrades extremamente eficientes
em trocas de informacdes em escalas global e local.
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Equacao 5: Eficiéncia global da rede small-world.

. . 1
Elocal) = — ). E(G)
N
Equacéo 6: Eficiéncia Ic;cal da rede small-world.

A maior parte do interesse no assunto ultimamemenbudado para investigar o
comportamento dinamico das redes, com énfase apebre como a estrutura da rede
afeta as propriedades de sua dinamica. Um exemmplodestaque € estudar o
aparecimento de dinamicas sincronizadas em redeslexas, a partir do ponto de vista
da relacdo entre a propensdo de sincronizacdo @erede para a interacdo entre
topologia e propriedades locais dos sistemas do@@niEsse fendbmeno, na verdade,
representa uma caracteristica crucial em muitasrstancias relevantes. Por exemplo,
existe evidéncia de que algumas doencas cerel@aisaisadas por uma anormal e,
algumas vezes, sincronizagcédo abrupta de um graindero de populacdes neuronais,
de modo que a investigacdo sobre os mecanismogdde envolvidos na geracéo,
manutencao e propagacao dos disturbios epilépiiaova questdo atual na vanguarda
da neurociéncia.

Estruturas comunitarias € uma importante propdedtas redes complexas. Por
exemplo, grupos intimamente ligados de ndés em uetde rsocial representam
individuos pertencentes a comunidades sociais,ogrégrtemente conectados de nos
em World Wide Web, muitas vezes correspondem anpagsobre temas comuns,
enquanto as comunidades em redes celulares e @ené&éo de alguma forma
relacionadas com modulos funcionais.

Consequentemente, encontrando as comunidades dénttona rede é uma
poderosa ferramenta para a compreenséo do funcemnmarda rede, bem como para a
identificacdo de uma hierarquia de ligacdes dadrama arquitetura complexa.

Medidas de redes complexa€xtrair caracteristicas de diferentes redes topcdSge
uma tarefa que exige direcdo de experientes pesbpiess em todo O processo.
Caracteriza-se por ser uma tarefa em expansao arainala se encontrem poucos guias
de como usar as func¢des para extracdo de medidaBfamentes ambientes.

Centralidade alfa ou Centralidade de autovetorA medida centralidade alfa pode ser
considerada uma generalizacdo de centralidade tdoedor para grafos direcionados.
Foi proposto por Bonacich em 2001 [17]. Mede a in@wia de um n6 em uma rede.
Atribui valores aos n6s com base no principio: “©dies com nos que tem um valor
alto contribuem mais para o valor do n6 do queasutonexdes com nos que tem valor
baixo”. O PageRank (usado para priorizar as papidasGoogle é uma variacdo de
centralidade de autovalor. O papel central alfavdogces de um grafo € definida como
a solucéo da seguinte equacdo: x ®x A" + e, na quah é a matriz de adjacéncia (ndo
necessariamente simétrica) do grafico, 'e' é orwgofontes exdgenas de estado dos
vértices ed' € a importancia relativa dos enddgenos versossaexdgenos.

Pontos de articulacdo.Pontos de articulacdo ou vértices de corte saticegrcuja
remocao aumenta o nimero de componentes coneeiados grafo.



Centralidade de intermediacao.Intermediacdo € uma medida de centralidade de um
né dentro da rede. Vértices que aparecem em mecétménhos minimos entre outros
vértices apresentam altos valores de intermediag@&entralidade de intermediacéo de
um vértice 'v' é definida se obtendo o caminhoocde todos os pares de vértice (0
vértice de origem deve ser diferente do vérticeltkgada) no grafo ndo incluindo o
vértice 'v', entdo se faz a razdo do nimero dentamicurtos que passam por ele pelo
namero total de caminhos curtos. Analogamentectilealo para as arestas.

Componentes biconectadodJm grafo € biconectado se a remocéo de qualqueo Un
vértice (com suas arestas adjacentes) ainda o maanteonexo. Um componente
biconectado de um grafo € um subgrafo biconectadximo do mesmo. Os
componentes biconectados de um grafo podem ses gedi®d particdo de suas arestas:
cada aresta € um membro de exatamente um compdnentectado. Note-se que isso
ndo € verdade para os vértices: 0 mesmo vértice padparte de muitos componentes
biconectados.

Centralidade Bonacich de PoténciaA centralidade Bonacich de poténcia € definida
pelo CBP §, B) = a (I - BA) Al, ondep é um parametro de atenuacado (definido na
funcado utilizada no iGraph por expoente) e A é drimae adjacéncia do grafo. O
coeficiente a atua como um pardmetro de escalonamento, e éidtefaqui (P.
Bonacich, 1987) como a soma das raizes das meélidasgl ao nimero de veértices.
Isto permite que 1 possa ser utilizado como umrwdaeferéncia para o meio da faixa
de centralidade. Quandb — 1/AAl (o inverso da maior autovalor de A), ele é um
multiplo constante da medida padrdo de centralidildautovetor; para outros valores
de B, o comportamento da medida € bastante diferente.p&rticular,f da pesos
positivos e negativos para passeios pares e impasgmctivamente, como pode ser
visto a partir da expansao da série descrita nagaqu?.

Cpp (Oé, B) = « ZZO:O BkAk_Hl

Equagao 7: Série constituinte da Centralidade Bohate Poténcia.

A Equacao 7 converge depois de muito tempopal <k 1AAl. A magnitude de3
controla a influéncia de atores distantes na pgatago centralidade, com magnitudes
maiores, indicando taxas mais lentas de decadélexxas elevadas, portanto, implicam
uma maior sensibilidade aos efeitos das arestas.

Interpretativamente, a medida Bonacich de potérmigesponde a no¢édo de que
o poder de um veértice é recursivamente definid@a ggima da poténcia dos seus
vizinhos. A natureza da recursao envolvida é eotdatrolada pelo expoente de poder:
valores positivos significam que vértices se tormaais poderosos como seus Vvizinhos
mais poderosos (como ocorre nas relagdes de cadpgra&nquanto valores negativos
implicam que os vértices se tornam mais poderopesas com seus vizinhos sendo
mais fracos (como ocorre no estilo competitivo oun eelacdes antagbnicas). A
magnitude do expoente indica a tendéncia do efieitdecairem; magnitudes mais altas
implicam uma queda mais lenta. Uma caracteristiteréssante desta medida é a sua
instabilidade em relacdo as mudancas de magnitxoeepte (em particular no caso
negativo).

Cliques. Um clique em um grafo G é um subgrafo de G quendpteto. O nimero de
cligues de um grafo € a quantidade de veérticesheendo o maior (es) clique(s).



Centralidade de proximidade.A centralidade de proximidade mede a distancia anédi
entre um no a todos os outros veértices da rededlgysode alcancar). Usada como uma
medida do tempo que leva para a informacéo (owsvge espalhar de um no até todos
0s nos que ele alcanga na rede. A centralidadecd@pdade de um vértice é definida
pelo inverso do comprimento médio do mais curto ichm para todos 0s outros
vértices do grafo, como definido pela Equacéo 8.

1
Z?j;ﬁv dUZ

Equacédo 8: Calculo da centralidade de proximidada pada né.

Se nado houver um caminho (dirigido) entre o vérticee 'i', em seguida, o
namero total de vértices € usado na formula endeez comprimento do percurso. Ha
como calcular a centralidade de proximidade dosrdams curtos que saem do vértice
'V' e que chegam, assim como calcular a centraidacambas na mesma medida.

A centralidade de proximidade tem aplicagcdo direta bioinformética
determinando vias metabdlicas rapidas de acordo a&guntuacdo de cada gene em
relacdo aos seus vizinhos no quesito de velocidadéuxo de qualquer fluido ou
impulsos elétricos.

Agrupamentos. Esta medida extrai o nUmero de agrupamentos emgrafb, em uma
rede ha vértices que sdo mais conectados entre aialbam por formar varios
aglomerados de arestas cada um tendo pouca coc@xaas agrupamentos adjacentes.

Coligacéo e Acoplamento bibliograficoDois vértices sdo coligados se houver outro
vértice conectando os dois. A instrucao 'cocitasimplesmente conta quantos tipos de
dois vértices séo coligados. O acoplamento bikdiogy de dois vértices € o niumero de

outros vértices em que ambos se ligam, a instrigfooupling' € responsavel pelo
cOmputo desse valor.

Grau. O grau de um veértice é sua mais simples propredagresenta o numero de
arestas adjacentes a ele.

Diametro. O diametro de um grafo é a excentricidade maximauhlquer vértice do
grafo. Ou seja, ele € a maior distancia entre gealgar de vértices. Para achar o
didmetro de um grafo encontre o caminho minimoeecdida par de vértices. O maior
comprimento de qualquer um desses caminhos é ecettido grafo.

Diade dos nosExistem trés classes de ligacdo entre os vértiges;do mutua, cada
um dos nds possui uma aresta de origem e destintelagéio ao outro ng; ligacao
assimétrica, o né que é origem na aresta nao rexetsearesta como destino também;
nao existente, inexistem arestas entre os veditalssados.

Conectividade de aresta e Adesao do grafé. conectividade de aresta de um par de
veértices € o numero minimo de arestas necessarorpmover a eliminar todos os
caminhos da origem para o destino. A adesdo de rafo € o nimero minimo de
arestas necessarias para remover a obter um grafoég é fortemente ligado.



Circunferéncia. A circunferéncia de um grafo «tamanho do menor circulo nele. P
o célculo da circunferéncia lacos e arestas ma#igio ignorados. Caso o grafo :
uma floresta a circunferéncia € zero, pois elddieo.

Transitividade. A transitividade mede a probabilidade de que os s adjacentes de
um veértice estdo ligados. Isto € as vezes tambéamatio de coeficiente «
clusterizagdo. O coeficiente de clusterizagdo @ qmda razdo: 3 vezes o numero
triangulos pelo niumero de tripletes (conjunto deeBices centrado em 1 dosrtices.
A clusterizacdo de um vértice € o numero de arestas seus vizinhos dividido pe
namero total de veértices possiveis entre eles.efiaente de clusterizacdo é calcule
como a média de clusterizacdo entre os vérticegraim. Se um determado grafo
representa uma rede social cujas relacdes entiadodduos sejam de amizade,
natural esperar um coeficiente de clusterizacdm alna vez que € provavel que
amigos de alguém sejam amigos entr

Semelhanca ponderada Ic-inversa. A semelhanca ponderada {myersa de dois
vértices é o nimero de seus vizinhos comuns, paddegpelo logaritmo inversa d

seus graus. Bases® no pressuposto de que dois vértices devem ssidecados mai

semelhantes se eles partilharem um vizinhoaixo grau comum, vizinhos comuns |

um veértice de alto grau sdo mais propensos a aramgEsmo Por puro acaso. Verti

isolados véo ter zero semelhanga com qualquer véttize. Aut-semelhancgas ndo s

calculadas.

similaritv(A,B) = z I
' T charediens 102 frequency(shareditem))

Equacéo 9: Calculo da semelhanonderada log-inversa.

Softwares de medidas de redes comple;. Com o objetivo de analisar diferen
caracteristicas em redes topoldgicas escolhidas geErem estudadas foi escolhid
linguagem de programacéo [18] devido ao pacote iGraph [GJue possui um
implementacéo robusta e com grande quantidadefelmeias bibliograficas para
medidas dos grafos.

‘:k \é"'@ Characterization 11+
—p... -

)i N E
I{L presentation .
Hyg

Figura 1: Representa(;éo das redes e extracdo @odestaracteristic. Extraida de [3

O pacote iGraph6] contém funcbes paraerpcdo de graficos regulares
aleatdria, manipulacédo de gréficos, atribuindobatos para vértices e arestas. F
calcular varias propriedades estruturais, o isosmd grafico, inclui heuristicas pe
deteccao de estrutura da comunid

Também forananalisadas outras ferramentas para obtencédo dadameld red:
complexas. Inicialmente a foi utilizado o pacotetvid®kX [9] da linguagem d
programacdo Python, este pacote possui uma sériengées sobre grafos. Es
funcdes que criam, modelam, eem caracteristicas de grafos sdo de ext



importancia para o estudo das redes génicas, poggabos sdo os modelos das redes
génicas: as diferentes redes topoldgicas sao mpeeas de forma ideal pelos diversos
modos de formacdo de um grafo. O uso do pacotedile¥nndo obteve sucesso porque
apesar da grande quantidade de funcdes, as fupgdasextrair caracteristicas dos
grafos, que é a meta de estudo, ndo eram em badidage e ndo funcionavam
simultaneamente para todas as redes topoldgicdes:aleatoria, rede livre de escala,
redesmall-world

A segunda tentativa de uma biblioteca que anaéisdssforma eficiente os
grafos para inferir GNs foi a APl Jung [8] desemiad em linguagem Java. A API
Jung possui um robusto desempenho e inUmerasadelgdinclusive para visualizacao
de grafos em trés dimensfes. Mas como se tratandeAP| nova ainda ndo possui
tutoriais de como utilizar os métodos disponibiias, e as poucas funcdes que
conseguiram ser utilizadas por seus parametromsdgscobertos ndo foram suficientes
porque para distinguir as redes topoldgicas.

Uma abordagem mais eficiente sobre o estudo daxtesisticas aconteceu
quando foram testadas as fun¢des da bibliotecgphGi&] no programa estatistico R
[18], o qual foi adotado para o desenvolvimentotalgsabalho. Além disso, a
abundancia de caracteristicas que poderiam seisauf@s proporcionou um estudo
muito mais abrangente aumentando as chances de sapontradas medidas de redes
que diferenciam topologias e assim serviriam patiargo processo de inferéncia de
redes.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados da extracdo de medidas de GNs caanegaser obtidos quando o
pacote iGraph [6] da linguagem estatistica R faudmdo, com muitos tutoriais e
exemplos das fungbes que foram utilizadas parargdsede dados no vetor de
caracteristicas para cada rede topologica, varianddomero de nos (genes) e o grau
médio de cada né. Como resultado da extracdo deteaisticas foi gerada uma matriz,
e em cada caracteristica foram feitas duas anadhspsmeira buscava diferenciar as
redes Erdds-Rényi (ER), Barabasi-Albert (BA) e \&/&trogatz (WS) em cada
caracteristica; por sua vez, a segunda calculacarrelacdo de uma caracteristica
variando ndo sO as topologias de rede, mas tambtamanho (nimero de nds). As
figuras a seguir exibem algumas caracteristicasitestis que apresentaram baixa
correlacdo, i.e., caracteristicas ndo correlaciamague podem ser utilizadas para
identificar as topologias consideradas.

CORRELACAO - mean_degree

ER BA WS
ER 1 0.3693 0.1173
BA 1 -0,0334
W5 1

Figura 2: Correlacdo entre as topologias quanigraio.

CORRELACAO - mean_graph coreness

ER BA WS
ER 1 0,6408 0,.3170
BA 1 -0,0721
WS 1

Figura 3: Correlacao entre as topologias referanteiimero de subgrafos maximais de cada no.



CORRELACAO - mean_neighborhood

ER BA WS
ER 1 -0,0300 0.0481
BA 1 0.0111
Ws 1

Figura 4: Correlacdo entre as topologias quaniaiahanca média.

E importante destacar na Figura 2 que o grau m@an degréeapresentou
baixa correlacdo (-0,0334) entre as topologias BAS Outra medida que se mostrou
relevante, exibida na Figura 3, foi o niumero degsaflos maximais njean graph
corenesy 0 qual apresentou baixa correlacao (-0,0721 e topologias BA e WS.

Além disso, uma medida apresentou baixa correlagéte as trés topologias de
redes complexas consideradas neste trabalho. Anhamaca média nfean
neighborhoodl exibida na Figura 4, apresentou baixa correlaG8¢03) entre as
topologias BA e ER, baixa correlacéo (0,0481) easreedes ER e WS e também baixa
correlagéo (0,0111) entre as redes BA e WS, seandp a possibilidade de ser usada
como medida de classificacédo entre as diferenpeddgias consideradas.

Como uma forma de investigar como as medidas desreoimplexas poderiam
se comportar em uma analise envolvendo ndo sé gdarearacteristicas, mas também
combinagbes envolvendo um subconjunto de caraiteds aplicado na
identificacao/classificacdo das diferentes topalsgi foi adotado o software
DimReduction [5]. O resultado pode ser observadd-igara 5, o qual apresenta a
melhor solucéo encontrada e respectivo espacordetesdsticas. Foi identificado que
as medidas log-inversa ponderada e transitividadadram a dupla que apresentou
melhor separacao entre as topologias (classes}aatad.

Tais medidas de redes complexas sdo boas separaura as topologias de
rede e devem guiar de maneira mais precisa o E@as inferéncia de redes como
fundamenta em [19].



ScatterPlot of the features: 95 x 96
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Figura 5 Separacgédo das topologias quanto as medidas dar&lade, considerando as mediclog-
inversa ponderaddeature 9t e transitividade (feature 96)s classes sédo as topologias d¢es (0)
Aleatéria- ER, (1)Scale-Free BA e (2)Scale-free WS.

CONCLUSOES

Este trabalho trata do estudo das topologias desrembmplexas e su
respectivas caracterizacdes por meio de suas nsedideam analisadas as medida:
redes complexas caddsrando trés topologias, aleatorias, livre de lasgaequen-
mundo, com diferentes tamanhos de redes e grausrtectividad, as quais forar
geradas a partir de um modelo de redes génicéisiaisi[13].

Foi identificado que as medidgrau médio hean degreenumero de subgrafc
maximais (nean graph corene) e especialmente a vizinhanca médimean
neighborhoodl apresentaram coeficientes de correlacdo proximos zio,
representando que essas medidas sao boas cang@atasclassificacao daiferentes
topologias analisadas. Enquanto que as demais asdige apresentare
correlacionadas entre si e, portanto, ndo sdo adegipara a identificagéo/classifica
entre as topologias de redes analisadas nestéhtr:

Como possibilidade de tralho futuro, pretendee que as medidas de re
complexas que se apresentaram com coeficientesrodagdo proximos a zero seji
utilizadas para melhorar a inferéncia das redegg&mor meio de sua inclusao co
informac&oa priori na busca por redeom topologias previamente conheci

Também é esperado que um novo algoritmo de infexéhe GNs possa s
criado a partir do uso das informacdes levantadaterirabalho e, integrado ao softw
DimReduction [5].

Um aspecto que pode ser mencionado no desenvolindeste trabalho € q
foram encontradas dificuldades ja que o tOpico gdmw aqui € novo e ndo ha mu
plataformas que contenham as funcbes necessaniasapaealizacdo da pesqui
embora a bibliogifia forneca oOtimas definicho e abordagens sobrediasrsas
caracteristicas das GNs 3]-
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