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Resumo

Borges, Dérick Gabriel Fernandes; Andrade, Roberto Fernandes
Silva; Bomfim, Gilberto Cafezeiro . Estudo de estrutura mod-
ular em redes multiplex: Uma contribuicao a analises filo-
genéticas. Salvador, 2018. [88p. Dissertagao de Mestrado — Insti-
tuto de Fisica, Universidade Federal da Bahia.

No ambito da ciéncia de redes, apresentamos um novo método para ex-
ploracao de estruturas modulares em multiplex, baseado no método desen-
volvido por Newman e Girvan. Para testar o método proposto, trabalhamos
com multiplex compostos por redes de proteinas codificadas em genes mi-
tocondriais, com o proposito de fazer uma inferéncia sobre o grupo irmao do
ancestral mitocondrial. Os multiplex foram estabelecidos em termos de um
limiar 6timo de similaridade entre as proteinas homologas dos diversos organ-
ismos, de acordo com uma medida de distancia entre redes que indica uma
mudanca significativa de sua estrutura modular. Nestas condigoes se obtém a
melhor relagao entre o ruido e o sinal correspondente a informacao filogenética
recuperavel. O método se mostrou confiavel através de comparacao de seus
resultados com os obtidos pela generalizagao do método de Louvain. Con-
cluimos que o método é um bom candidato para analises de modularidade em
multiplex, incluindo estudos de inferéncia filogenética, apresentando resultados

solidos consistentes com os principios bioldgicos.

Palavras—chave

Redes Complexas, Multiplex, Comunidade, Filogenia, Mitocondria .



Abstract

Borges, Dérick Gabriel Fernandes; Andrade, Roberto Fernandes
Silva (advisor); Bomfim, Gilberto Cafezeiro . Modular
structure study in multiplex networks: A contribution to
phylogenetic analyzes . Salvador, 2018. [88p. MsC Dissertation
— Instituto de Fisica, Universidade Federal da Bahia.

Within the network science framework, we present a new method for the
exploration of modular structures in multiplex, based on the method developed
by Newman and Girvan. To test the proposed method, we work with multiplex
composed of networks of proteins encoded in mitochondrial genes, in order
to make an inference about the sister group of the mitochondrial ancestor.
Multiplex were established in terms of an optimal similarity threshold among
homologous proteins of the distinct organisms, according to a network distance
measure that indicates a significant change in its modular structure. Under
these conditions it is obtained the best relation between the intrinsic noise
resulting from the process of establishing the protein structure and the signal
corresponding to recoverable phylogenetic information. The method proved to
be reliable by comparing its results with those obtained by the generalization
of the Louvain method. We conclude that the method is a good candidate
for modularity analysis in multiplex, including phylogenetic inference studies,

presenting solid results consistent with biological principles.

Keywords
Complex Networks, Multiplex, Community, Phylogeny, Mitochondria .
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1
Introducao

A fisica ocupa-se em explicar o comportamento de sistemas naturais
sob a acao de forcas entre seus constituintes, o que abrange tanto particulas
elementares como planetas e galaxias. Neste contexto, nao é muito imediato
como a fisica poderia também acrescentar algo relacionado a classificacao
evolutiva dos seres vivos. A ideia de aplicar uma modelagem matematica
ou estatistica em analises filogenéticas tem gerado grandes contribuicoes as
Ciéncias Biolégicas. Nas tltimas décadas, viu-se o desenvolvimento de um novo
ramo na ciéncia, a teoria de Redes Complexas, hoje conhecida sob o nome de
teoria de Ciéncia de Redes. Este processo envolveu o esfor¢o interdisciplinar
de fisicos, matematicos e outros cientistas, com o objetivo de se estabelecer
conceitos e métodos precisos que tém aplicacao imediata na andlise de grandes
conjuntos de dados (Big Data) e permitem a construcao de representagoes
adequadas para as interacoes entre os componentes de sistemas complexos.

Historicamente, a humanidade interessa-se em organizar e classificar os
elementos do mundo a sua volta. Com relacao a historia evolutiva, diferentes
sistemas foram empregados para compor métodos de organizacao e classificacao
de organismos, utilizando-se de critérios naturais ou artificiais. Desde a Escala
Natural de Platao (periodo pré-Darwiniano) até a sistemética filogenética ou
Cladistica (periodo pés-Darwiniano), os métodos baseavam-se essencialmente
no fenétipo dos organismos, ou seja, em suas caracteristicas fisicas claramente
discerniveis. Entretanto, com o advento dos métodos de sequenciamento de
aminodcidos, iniciado por Sanger em 1954 [I], abriu-se caminho para que
proteinas de uma mesma classe, em diferentes organismos, pudessem ser
comparadas quanto as suas origens evolutivas. Em 1977 [2], Sanger decodificou
a primeira longa sequéncia do dcido desoxirribonucleico (DNA), dando inicio
a era do sequenciamento de acidos nucleicos, permitindo entao, a comparacao
de genes em maior escala.

Com a revolucao da informética aumentou-se de forma significativa a
quantidade de bancos de dados bem como o poder de computacao, fatos que
deram origem a era pés-genomica [3], periodo que seguiu-se ao sequenciamento
do genoma humano. Assim, para processar e analisar essa grande quantidade
de informagoes houve a necessidade de novas ferramentas, produzindo uma
profunda mudanca na forma de pensar a ciéncia, havendo a necessidade

cada vez maior de ir além das abordagens reducionistas e tentar entender



o comportamento dos sistemas como um todo, ou seja, uma abordagem
sistémica.

As informagodes, provenientes de sistemas reais sao bem representadas
através do ferramental matematico comumente conhecido como grafo ou rede
complexa. Paralelamente aos avancos da biologia molecular e da informatica,
no final da década de 1990, fisicos e matematicos fizeram uma série de novas
contribuic¢oes importantes para a teoria de redes complexas. Desta forma,
problemas complexos em diversas areas do conhecimento passaram a ser
tratados dentro deste renovado conceito, que originalmente foi densenvolvido
por Euler no século XVIII.

A fisica estatistica tem como objetivo estudar sistemas compostos por
um grande nimero de elementos em interagao e, prevendo o comportamento
macroscopico (ou coletivo) do sistema considerado a partir das leis
microscépicas que governam a dinamica do sistema [4]. Por estas razoes,
o desenvolvimento da teoria de sistemas complexos incorporou muitos dos
conceitos surgidos no ambito da fisica estatistica, sendo que a mesma
observacao ¢é valida para o caso das redes complexas. Conceitos como
invariancia de escala, dimensao fractal, transporte, expoentes criticos,
sincronizacdo, agrupamentos (clustering), com origem na fisica estatistica,
foram incorporados na teoria de redes complexas.

Dessa forma, os dados obtidos pelos projetos genomas mostraram-se
aptos a serem representados por redes complexas, em que a caracterizagao
das interagoes das unidades basicas de uma célula, como os genes, proteinas,
metabolitos etc. é evidenciada em seu aspecto global.

Como um processo biolégico nao é executado somente por um elemento,
mas pela interacdo de miultiplas unidades que, numa interacao complexa,
executam as atividades mantenedoras da vida [3], as redes complexas sao,
de fato, uma boa representacao para processos biolégicos como um todo.

Uma caracteristica relevante em sistemas reais, modelados com redes é a
presenca de comunidades ou médulos. Esses médulos podem ser considerados
compartimentos, ou grupos independentes em uma rede, desempenhando papel
similar, como os tecidos, ou érgaos, do corpo humano [5]. Portanto, a detecgao
de comunidades é de grande importancia em varias areas da ciéncia, tendo
vasta aplicagao, em particular nas Ciéncias Biol6gicas [0].

E sabido que cada funcao bioldgica é executada por um conjunto
de elementos (genes, proteinas etc.), que configuram-se como um mdédulo
funcional, isto é, configuram-se como uma entidade discreta cuja fungao é
separavel de outros mdédulos funcionais [7]. Assim, podemos nos fazer o

seguinte questionamento: os mdédulos funcionais corresponderiam aos médulos
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estruturais na rede? De fato, a topologia de redes bioldgicas indicam a presenca
de uma estrutura hierdrquica de moédulos [§]. Portanto, a deteccao desses
modulos é de suma importancia, contribuindo efetivamente para estudos
com fins biolégicos. Por exemplo em redes de interacao proteina-proteina,
as comunidades provavelmente agruparao proteinas com a mesma funcao
especifica dentro da célula [9]; nas redes metabdlicas as comunidades podem
estar relacionadas a médulos funcionais como ciclos e vias [10]; e em redes
de sequéncias proteicas a deteccao de comunidades provavelmente identificara
corretamente grupos de organismos que pertencem ao mesmo taxon [I1].

No contexto de inferéncia de filogenias (relagoes evolutivas entre
organismos), a classificacao filogenética mitocondrial tem gerado um intenso
debate. Desde que a teoria da endossimbiose foi estabelecida [12], muitos
estudos tém buscado definir qual grupo de bactérias seria o mais préximo do
ancestral mitocondrial. Diversos estudos filogenéticos sugerem que o ancestral
das mitocondrias situa-se dentro da classe das Alfaproteobactérias [13-19].
Entretanto, nao existe unanimidade sobre qual grupo de Alfaproteobactérias
tem parentesco evolutivo mais proximo das mitocondrias [20]. Nas tentativas
de solucionar essa questao em relagao a origem mitocondrial, diversas arvores
filogenéticas foram construidas a partir da aplicacao de diferentes métodos e
dados de sequéncias, tanto proteicas quanto nucleotidicas [13-H20].

A determinacao de comunidades em redes complexas representa
um desafio tedrico e computacional. Embora tenha havido importantes
contribuigoes ao longo dos ultimos 20 anos, a questao nao é ainda totalmente
resolvida, principalmente para os casos em que a rede apresenta uma estrutura
modular pouco evidente, ou quando o sistema real pode ser representado por
mais de um conjunto de dados. Por isso, novos formalismos para ciéncia
de redes continuam a ser desenvolvidos, tal como o desenvolvimentos de
novos métodos para identificagdo da estrutura de comunidades em redes
multicamadas [21], 22] (multilayer networks em inglés). Isto deve-se ao fato da
abordagem tradicional de redes complexas aplicada a natureza, ocasionalmente
ser incapaz de capturar completamente os detalhes presentes em alguns
sistemas reais, podendo levar a descrigdes incorretas dos mesmos [23].

Esta dissertacao, encaixa-se dentro deste cendario. Aqui apresentamos
uma proposta de um novo método para determinacao de comunidades em
multiplex (um subconjunto das redes multicamadas), ao tempo em que
fazemos detecgoes de estruturas modulares em varias redes bioldgicas de
forma simultanea, levando em conta informacoes de distintas proteinas.
Essa abordagem multiplex para modelagem de sistemas em rede permite

explicitamente a incorporacdo da multiplicidade (diferentes tipos de
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relacionamentos) e outras caracteristicas de sistemas reais. Permite associar
diferentes relacoes estruturais codificando-as em um objeto matematico
conveniente, e também, unir diferentes processos dinamicos sobre essa
estrutura interconectada.

O problema de natureza biolégica que buscamos responder com o método
aqui proposto é a obtencao de uma classificacao filogenética sem pressupostos
anteriores de natureza bioldgica, ou seja, sem o uso de modelos evolutivos,
buscando contribuir para o entendimento de qual grupo atual de bactérias é

mais proximo do ancestral mitocondrial.



2
Ciéncia de redes

2.1
Redes Complexas

A teoria das redes complexas nasceu da aplicacao de medidas
desenvolvidas por conceitos provenientes da mecanica estatistica, fisica
nao-linear, sistemas complexos e principalmente pela teoria dos grafos. A
origem da teoria grafos retoma a solucao de Euler do enigma das pontes de
Konigsberg em 1736 [24]. Desde entao, o conhecimento sobre grafos e suas
propriedades matematicas consolidaram [25].

Tradicionalmente, o estudo de redes complexas tem sido o territério
da teoria dos grafos [26]. Embora a teoria dos grafos tenha concentrado-se
inicialmente em grafos regulares, desde a década de 1950 as redes de larga
escala, sem principios aparentes de design, foram descritas como grafos
aleatérios, conhecidos como grafos de Erdos e Rényi. Esse paradigma comegou
a mudar com o trabalho de Watts e Strogatz publicado em 1998 [27] sobre
rede de mundo pequeno e com o trabalho de Barabasi e Albert publicado um
ano depois [28] abordando redes livres de escala. A partir dai o nimero de
publicagoes em revistas de fisica sobre redes complexas disparou, passando a
ser um dos topicos mais populares na mecanica estatistica. A Fig. mostra o
numero de artigos publicados no ArXiv na categoria “Physics” com a palavra
chave “complex networks”, o grafico mostra o surgimento desse novo tépico e
sua crescente popularidade nos anos posteriores as publicacoes mencionadas

acima.

complex networks [Category: Physics; 969K articles, 9B words]

Number of Texts

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

Month of Citation
fighcharts.c

Figura 2.1: Numero de artigos publicados no ArXiv dentro da categoria
“Physics”, contendo as palavras “complex networks”. O gréfico foi gerado com
ferramenta Bookworm do site http://arxiv.culturomics.org
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No entanto, ha dificuldade de encontrar na literatura uma conceituacao
clara e universal de redes complexas. Geralmente chama-se de redes complexas,
grafos com propriedades topoldgicas nao triviais [29, [30]. E importante
salientar que nem todo grafo pode ser considerado uma rede complexa,
pois algumas das propriedades estruturais presentes em redes complexas
nao sao encontradas em grafos simples. Para generalizacao, no presente
trabalho, nao mais nos referiremos ao termo grafo, mas somente ao termo
rede, utilizando-os como sinénimos. Da mesma forma, usaremos os termos
no6 e vértice indistintamente. Ao nos referirmos a topologia da rede, apenas
gostariamos de nos referir a estrutura de conexoes entre os nés, sem nenhum
outro compromisso maior com a teoria matematica de topologia.

Definimos uma rede R como um par ordenado de conjuntos disjuntos
(X, FE) tal que E é um subconjunto do conjunto de pares nao ordenados
dos n elementos de X. Este par nao ordenado representa a existéncia do
relacionamento entre dois vértices, e é chamado de aresta. Assim, denomina-se
X de conjunto dos vértices e E de conjunto das arestas. Além disso, dois

vértices sao ditos adjacentes quando estao ligados a uma mesma aresta.
E={(i.j): i,jeX) (2-1)

As ligagoes entre os vértices podem ter uma direcdo, ou seja, uma
ligacao aponta de um vértice para o outro, caso em que dizemos que a
rede é direcionada ou orientada. No entanto, a maioria dos estudos ainda
hoje consideram redes nao direcionadas. Também podemos ter casos onde as
ligagoes tém um peso. Por exemplo, ligacoes na internet poderiam ter um peso
que representaria a quantidade de dados que passam por uma ligacao. Além
disso, algumas redes podem apresentar ligacoes multiplas, onde ha mais de
uma ligacao entre dois vértices e até auto-ligacoes, onde um vértice esta ligado

com ele mesmo [31]. A Fig. mostra alguns tipos de redes.

2% K e

2.2(a): Rede regular 2.2(b): Rede direcionada 2.2(c): Rede ponderada

Figura 2.2: Alguns tipos de redes.

Uma das formas de se representar matematicamente uma rede é através
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da matriz de adjacéncia A, que para uma rede regular, é definida como:

1 seiejsao adjacentes
Ajj = (2-2)
0 caso contrario
Esta matriz contém toda a informacao sobre os vértices e seus
relacionamentos, ou seja, guarda informacao sobre todas as relagoes de
adjacéncia de uma rede. Tomamos como exemplo a Fig. [2.2(a)l a sua matriz

de adjacéncia ¢ dada por:

01100
10100

A=111010 (2-3)
00101
00010

Uma outra representacao matricial bastante 1til é a matriz de vizinhanca

V [32, 33], que para uma rede regular, é definida como:
D ~
Vij=),1 A (2-4)
=1

onde D é o diametro da rede e A é definida sobre a distancia d entre nds

adjacentes
(i) = 1
logo

S (2:5)

0 caso contrario

A matriz de vizinhanca condensa a informacao contida nas A, ao tempo
em que o fator [ explicita a ordem de vizinhanca em V' facilitando a
visualizacao e estudo de propriedades associadas a distancia entre vértices em

uma rede. Tomamos como exemplo a Fig. [2.2(a)| a sua matriz de vizinhanga
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¢ dada por:

01100 00010 00001
10100 00010 00001
V=1|11010|+2]0 000 1|+3]0 00 0 0
00101 11000 00000
00010 00100 11000

0112 3

10123

V=1]1101 2 (2-6)
2 2101
33210

Formalizado a definicao de rede, vamos entao definir matematicamente

algumas de suas propriedades estruturais.

Centralidade de grau e sua distribuicao: A medida de centralidade de grau
consiste no numero de ligacoes que o vértice ¢ realiza com vertices vizinhos j,
ou seja, é definido como o conjunto da cardinalidade do conjunto de vértices

adjacentes a i, definido por:
ki = E Ay = E Ay (2-7)
ij ij

Desta medida podemos extrair trés quantidades. A primeira o grau

médio, que constitui da média aritmética da sequéncia de grau, dado por:
<k>:l2ki:ZAji (2-8)
na ij

sendo m o numero de vértices e o k; grau do vértice i. Como o somatorio de
k; em todos os vértices da rede é igual ao dobro de ligagoes, assim, podemos

calcular o nimero de arestas da rede, dado por:
1Zk 1ZA (2-9)
24 24

Outra medida relevante é a distribuicao de grau, uma funcao de
distribuicao probabilistica que indica a probabilidade de um determinado

vértice ter grau fixo. Uma maneira de quantificar essa distribui¢ao é por meio
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de uma funcao de distribuicao cumulativa dada por:
P(k) = Y, f(K) (2-10)
K=k

onde f(k') é a fragao de nds da rede com grau k’. Esta distribui¢ao possibilita
de forma simples, quantificar o comportamento das ligagoes na estrutura da

rede [34] e, também, é muito utilizada para caracterizar redes complexas.

Coeficiente de aglomeracao: O coeficiente de aglomeracao é a probabilidade
de que o vértice i esteja conectado com um adjacente de j, sendo i e j
adjacentes. Em outras palavras, é uma medida que quantifica o nimero de

triangulos da rede. Sendo calculada como:

Qmi

Ci = Fei(ki — 1)

(2-11)
sendo m; o numero de arestas e k; grau do vértice i. Também podemos definir

o coeficiente de aglomeracao médio da rede, dada por:
<>t pNe (2-12)
- i ;

Dessa forma, o coeficiente de aglomeragao local é uma medida de
transitividade [35], e pode ser interpretado como a densidade da vizinhanga do

no local.

Meétricas - Caminhos e Distancias: Um caminho entre dois vértices ¢ e j
de uma rede R é uma sequéncia de k vértices vy, ... , vg, em que cada vértice é
visitado apenas uma vez.

O comprimento de um caminho entre dois vértices ¢ e j equivale ao
nimero de arestas que conectam todos vértices pertencentes a este caminho.
Posto isto, é essencial esclarecer que a comunidade de redes complexas abusa
um pouco destas defini¢oes, utilizando “caminho” para referir-se ao seu
comprimento. Portanto, também nesta dissertacao, toda vez que discutimos
alguma nogao relacionada a caminho entre vértices, estaremos nos referindo a
seu comprimento, um nimero e nao a uma sequéncia bem definida de vértices.

A distancia entre dois vértices i e j é o comprimento do caminho geodésico
(menor caminho) entre estes vértices, ou seja, é o comprimento associado a
menor sequéncia de vértices entre 7 e j.

A distancia média também conhecida como comprimento do caminho

caracteristico L de uma rede, é a média das distancias entre todos os pares de
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vértices. Ou seja, se d(i,j) é a distancia entre os vértices i e j e n o nimero

de vértices da rede, dado por:

1
L= —— d(i, g 2-13
n(n—l).Z (i.5) (2-13)
i#jER
Outro conceito relacionado a distancia é a eficiéncia média de uma rede
R, apresentado por Latora e Marchiori [36] é definido, como:
1 1

B(R) = oy ;R o (2-14)

A eficiéncia tem uma parte importante na caracterizacao estrutural, porque é
um indicador da capacidade do tréfico na rede.
O diametro D da rede é comprimento do caminho geodésico finito mais

longo em qualquer lugar da rede.

Centralidade de intermediacdo: A centralidade de intermediacao (betwe-
enness centrality em inglés) é uma medida de influéncia de um vértice. Esta
medida de centralidade, quantifica o nimero de vezes que um vértice age como
ponte ao longo dos caminhos geodésicos entre dois outros nés [37]. Se o (i, j) é
o nimero de caminhos geodésicos entre os vértices i e j e 0,(7,7) é o nimero
destes caminhos que passam pelo vértice v que intermedia os vértices i e j,

definimos essa medida como:

(2-15)

Estrutura modular: De forma simplificada, a estrutura modular ou de
comunidades é definida como conjunto de particoes ou moédulos na rede, que
apresentam uma estrutura, onde muitas arestas conectam vértices do mesmo
modulo e comparativamente poucas arestas conectam vértices de maddulos
diferentes. Uma fungao qualidade @ [38, B9], definida sob um modelo nulo,
mede a qualidade de uma possivel comunidade, ou seja, determina se a divisao

da rede é ou nao significativa. A fungao é dada por:
Q =Y [Aij — Py]d(ci ;) (2-16)
]

onde d(¢;, ¢;) = 1 se as atribuigoes da comunidade ¢; e ¢; dos vértices i e j sao
iguais e 0 caso contrario. Pj; é o peso esperado da aresta entre 7 e j sob um

modelo nulo especificado.
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Newman e Girvan [40] propuseram um modelo nulo definido pelo peso
5.5, onde k; e kj ¢ o grau dos noés ¢ e j e m o nimero de arestas ligando nés

da comunidades 7 com nés da comunidade j, tornado-se um dos modelos nulos

mais populares na literatura.

1 kik;
- A —
@ . [ Y 2m

-5 ] ]5(ci,cj) (2-17)
A funcao de qualidade construida sob o modelo nulo de Newman e Girvan
equagao [2-17 sera discutida com mais detalhes na segao [2.3]
Definido as principais caracteristicas estruturais de redes complexas.
Vamos agora apresentar conceitos utilizados na exploracao de banco de dados

de proteinas, importantes para a andlise filogenética [41].

Matriz de similaridade: Com base em uma sequéncia de genes é possivel
construir uma matriz de similaridade S, cujos elementos S;; representam a

similaridade entre os organismos 7 e 7, calculadas como a razao

Sy =24, (2-18)
Ng
em que g;; ¢ o numero de unidades correspondentes em posigoes iguais nas
sequencias geénicas dos organismos i e j, enquanto n, ¢ o numero total
de unidades. Note que S é uma matriz simétrica, uma vez que todas as
espécies possuem o mesmo numero total de unidades, aparecendo na cadeia
de acordo com a mesma sequéncia. Naturalmente, pode-se pensar na matriz
de similaridade como a representacao de uma rede ponderada. Esta defini¢ao
pode ser também adotada nos casos em que se consideram proteinas e as
correspondentes sequéncias de aminoacidos.
A partir da matriz de similaridade é possivel construir uma matriz de
adjacéncia. Estabelecendo-se um valor de similaridade o, tal que

1 quando s;; = o

Ay = (2-19)

0 caso contrario

Distancia entre redes: Esta medida da distancia euclideana d(a,§) entre
duas redes « e £ e definida pela soma das diferengas positivas entre os elementos

da matriz das duas matrizes de vizinhanga correspondentes V() e V(£) [42],
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ou seja

2 Loy (Vale) _ Vu©))
d(mf)szZ( D( ) _ D(j)) , (2-20)

i=1j=1 «

onde D, e D representam os diametros de rede correspondentes. Se D, = D,
um fator comum ¢é removido dos dois denominadores. Para as situacoes
comuns, onde D, # D¢, a definicdo mostrou-se bastante adequada, pois
normaliza todos os termos na soma. E importante salientar que a definicao
2-20| requer que as redes tenham exatamente o mesmo ntimero de nés n. No
entanto, o procedimento pode ser estendido a pares de redes que possuem
aproximadamente o mesmo ntimero de nés, descartando alguns nés na maior
rede, de forma nao arbitraria.

Uma aplicacao direta dessa medida é sua utilizagao para medir a distancia
entre diferentes redes obtidas a partir de uma mesma matriz de similaridade
[41]. Neste caso, a e ¢ indicam duas redes obtidas da matriz S pela escolha
de dois valores préximos do limiar de similaridade o: @ = o, £ = a + do,
onde 0 « 1. Com esta andalise, é possivel identificar valores de o onde o
caracter modular da rede ¢é explicitado de forma otimizada. Ou seja, é possivel
identificar o conjunto minimo de arestas que estao incluidos na rede para
preservar as informagoes bioldgicas relevantes necessarias para revelar o seu
carater modular.

O topico de redes complexas é interessante por si s6. No entanto, boa
parte da motivacao do estudo deste topico foi apresentar de forma sucinta os

principais conceitos para direcionar a discussao sobre redes multicamadas.

2.2
Multiplex

A medida que a pesquisa em sistemas complexos amadureceu, tornou-se
essencial ir além dos grafos e investigar estruturas mais complicadas, mais
realistas. Sistemas naturais, sao nada mais que o resultado da emergente
organizacao da dinamica de processos que, por sua vez, envolvem uma
multiplicidade de constituintes bésicos, ou entidades, interagindo uns com
os outros através de padroes complicados que podem, ou nao, abranger
multiplos tipos de relacionamentos. Nesse contexto, para estudar sistemas reais
com precisao, foi necessaria uma generalizagao da teoria de redes complexas
(tradicional) desenvolvendo-se uma base sélida e, consequentemente, novas
ferramentas a fim de estudar, de maneira abrangente, sistemas com multiplas
correlagoes.

O formalismo de redes complexas descrito na se¢ao [2.1] foi desenvolvido
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para redes isoladas. Neste caso, nao se considera a interacao entre duas, ou
mais redes. Boccaletti et al. [21] trazem exemplos de redes reais, na qual a
abordagem tradicional apresenta limitagoes.

Um dos exemplos é uma rede bioldgica, construida a partir do mapa
neural de um nematddeo especifico, o Caenorhabditis elegans ou C. elegans,
que consiste de 281 neurdnios e cerca de duas mil conexoes. Por sua vez, os
neuronios podem ser conectados por uma ligagao quimica ou por um canal
ionico e os dois tipos de conexdes tém dinamicas completamente diferentes.
Logo, a maneira apropriada de descrever tal rede ¢ uma rede multiplex com
duas camadas com 281 nds em cada, uma das camadas destinada as sinapticas
quimicas e uma outra para as interagoes por canal ionico. A consequéncia
mais importante é que cada neuronio pode desempenhar um papel muito
diferente nas duas camadas. Assim, uma classificacao adequada deve ser capaz
de distinguir os casos em que um mesmo noé pode ser de alta centralidade em
uma camada, e simplesmente marginal na outra, ao passo que sao informagoes
relevantes para estudos de estruturas modulares.

Define-se uma rede multicamadas M como um par (G,C), sendo G =
{Go; o c {1 ... m}}, onde G, corresponde a um grafo qualquer das m camadas
(direcionado ou nao direcionado, ponderado ou nao ponderado) [21]. Portanto,
Go(Xa, Ey) terd a forma usual apresentada na segao O outro conjunto C,
que faz parte da definicao, é formado pelos relacionamentos entre os nos das
camadas distintas. Chamaremos, respectivamente, F, de arestas intracamadas
(intralayer em inglés) e E,3 de arestas intercamadas (interlayer em inglés). Os
vértices ligados dentro da mesma camada por uma mesma aresta serao ditos
adjacentes e vértices ligados em camadas distintas por uma mesma aresta serao

ditos incidentes. Desta forma, temos
C={Ew S Xo x Xg; a,fe{l...m};a+# B} (2-21)

Além disso, o conjunto de nés da camada G, sera denotado por X, =

{z¢,...,z; } e a matriz de adjacéncia de cada camada G, serd denotada por
Alel = (ag)) € R"™* ™ onde:

1 se(z,x2%) e E,,
A% = (a, 25) (2-22)

)
0 caso contrario,

para 1 < 7, < n, e 1 < a < m. A matriz de adjacéncia entre camadas
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correspondente a E,s ¢ a matriz Al = (aff’) € R™*** " dada por:

1 se (a:f‘,a:jﬁ) € Eup , (2.23)

0  caso contrario.

AP =

Podemos escrever a projegao da rede M, como proj(M) = (X, Enm),

onde:

Xy = QXQ, Env = (6 Ea) U O Eap |. (2-24)

a=1 af=1
a#B

Analogamente, podemos escrever uma matriz de adjacéncia para a projegao de

M. Denotaremos a matriz de adjacéncia de proj(M) = (X, Exq) por Apg.

_ 1 seexiste a | af; =1,

Ay = (2-25)

0 caso contrario.

O formalismo de redes multicamadas inclui varios modelos tais, como:
redes multiplex [43], 44], redes temporais [45], redes interconectadas [46], redes
multidimensionais [47], redes multiniveis [48], etc. Cada um destes tipos de
rede multicamadas tem suas caracteristicas e aplicagoes préoprias.

Vamos centralizar nossa discussao nas redes multiplex. Uma revisao de
artigos recentes neste campo, pode ser encontrada nas referéncias [21], 22].

Uma rede multiplex M é um tipo especial de rede multicamada em que
X1 =Xy = ... X,, = X. O tnico tipo possivel de conexoes entre camadas sao
aquelas em que um dado né é conectado apenas ao seu equivalente em cada
uma das outras camadas, conforme o exemplo na fig[2.3] Assim, definimos um

conjunto de arestas como:
E.s = {(z,x);x € X} para cada a, S € {1,...,m}, a0 # 3 (2-26)

A Fig[2.3] ilustra um multiplex, formado por trés camadas com 18 nds,
6 em cada camada onde cada né tem duas conexoes intercamada com seus
correspondentes em cada uma das outras duas camadas. Este fato estende-se

para o caso geral, onde temos um multiplex formado por n camadas e suas
B

conexoes intercamadas definida por E,p = (z3,2}) para o # . Uma primeira
abordagem para o conceito de redes multiplex poderia sugerir que esses novos
objetos sdo, na verdade, redes monoplex [22]. E claro que, se tomarmos um

multiplex M, podemos associar a uma rede monoplex M = ()E' , E), onde X é
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Figura 2.3: Tlustracao de um multiplex e monoplex. (A) Rede multiplex com 6
nos em cada camada. As ligagoes em amarelo ligam os nés das camadas 1 a 2,
as em verde 2 a 3 e as em vermelho 1 a 3. (B) Rede projegao da rede multiplex
apresentada em (A).

a uniao disjunta de todos os nés de Gy, ..., G,,, dado por:

X = U X, ={2%; v e X,}, (2-27)

1<asm

e E é dado por:

B (U{($?’x?)?(x?7$?)}> U U {@fa))ae X} (2-28)

af=1
a#f

E importante reparar que o multiplex M contém n x m nds, e que
suas matrizes de representagao (adjacéncia, vizinhanga) sao quadradas e de
dimensao nm.

Uma das representacoes matematicas para redes multicamadas é a matriz
supra-adjacente (supra-adjacency matriz em inglés). Nesta representagao,
pode-se explorar as intumeras ferramentas, métodos e resultados tedricos que
foram desenvolvidos para matrizes.

Para uma rede multiplex, a matriz supra-adjacente, tem a seguinte
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estrutura de blocos

Al In n

o |noa ;

A= 2 e Rm x nm. (2-29)
I, I, .. A,

onde I,, é a matriz de identidade n-dimensional.

Uma outra maneira de representar matematicamente redes
multicamadas, é baseada mnos tensores de adjacéncia (adjacency tensors
em inglés) [49]. De Domenico et al. definem o tensor de adjacéncia W sendo
representado como uma combinacao linear de tensores na base canonica, dado

por:

N N
= > wie(i)es(j) = Y wiEL(if), (2-30)
ij=1 ij=1
onde, E?(ij) indica o tensor na base canodnica que corresponde ao produto
tensorial dos vetores canonicos atribuidos aos nés n; e n;.
E possivel escrever o tensor de adjacéncia para redes multicamada, como
o produto tensorial entre os tensores de adjacéncia Cg‘(le%) e os tensores

canonicos E;(B/%), dado por:

oF _
Mgg =

i zyhk) (2-31)

onde wu(ﬁff) sao numeros reais que indicam a intensidade do relacionamento
(que pode néio ser simétrico) entre nés n; da camada h e nés n; da camada ke
E;;’(Z]Bl;;) = ¢*(i)es(j)e7 (h)e;(k) indica os tensores de quarta ordem da base
canodnica no espaco RY*NxIxL

O tensor de adjacéncia multicamada M 7 ¢ muito geral, e pode ser usado
para representar uma riqueza de relagoes entre os nds. Mais informagoes sobre
formalismo tensorial aplicado a rede multicamadas podem ser encontradas nos
seguintes artigos Ref.[21], 22 [49, [50].

Entretanto, uma vantagem adicional em se usar matrizes de
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supra-adjacéncia ao invés de tensores de adjacéncia é que elas fornecem
uma maneira natural de representar redes multicamadas que nao estao
alinhadas por nds, sem ter que anexar nés vazios [22].

Formalizado a definicao de rede multiplex e suas representagoes, vamos

entao definir matematicamente suas propriedades estruturais.

Centralidade de grau: Uma das principais medidas de centralidade é o grau
de cada né: quanto mais arestas um no possui, mais relevante é ele. O grau de

um 16 i € X de uma rede multiplex M = (G, C) é o vetor [44] dado por:
k= (kY k), (2-32)

onde kl*l ¢ 0 grau do né6 i na camada «, isto é kl*l = 2]. al[?‘]. Este grau vetor
(vector-type degree em inglés) é a extensdo natural da defini¢do estabelecida

do grau do n6é em uma rede monoplex.

Coeficiente de aglomeracao: O coeficiente de aglomeracao de grafos
introduzido por Watts e Strogatz [27] pode ser estendido para redes
multicamadas de muitas maneiras. Este coeficiente quantifica a tendéncia dos
nos para formar triangulos, seguindo o ditado popular “o amigo do seu amigo
é meu amigo”. Lembre-se de que, dada uma rede G = (X, E), o coeficiente de

aglomeracao de um dado né i definido na Equacao significa

numero de arestas entre vizinhos de 7

numero total de possiveis arestas entre os vizinhos de ¢

Ou seja, se pensarmos em trés pessoas {,7,k} com relagdes mituas entre
i e j, bem como entre i e k, o coeficiente de agrupamento de ¢ representa a
probabilidade de que j e k também estejam relacionados entre si, como definido
na segao 2.1]

Generalizando o conceito de coeficiente de aglomeragao para o contexto
das redes multicamadas, é necessario considerar nao apenas as arestas
intracamadas, mas também as intercamadas. Essa generalizacao é obtida de
forma direta identificando cada camada G, da rede multiplex correspondente
M = (G, C). Antes de apresentar uma defini¢ao do coeficiente de agrupamento
de um né 7 € X dentro de uma rede multiplex M, vamos introduzir algumas
notacoes.

Para cada n6 i € X, temos N (i) é o conjunto de todos os vizinhos
de i na rede de projecdo proj(M). Para cada o € {1, ... ,m}, temos que

N,(i) = N(i) n X, o é conjunto de todos os vizinhos do né i da rede na
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camada «. Por fim, definimos S(i) como um subgrafo da camada G, induzido
por N (i), de forma que So(i) = (N, (i), E4(i)) onde:

Ey(i) ={(k,j) e Ey; k,jeN(). (2-34)

Em outras palavras, com o conjunto de nés N, (i) e arestas E,(i) dos
vizinhos de um né i em uma camada «, constréi-se um subgrafo S, (7).
Similarmente, pode-se definir S,(i) como o subgrafo da rede de projecdo
proj(M) induzida por N (7). Com esta notagao, podemos definir o coeficiente

de aglomeracao de um dado né ¢ em M como:

Carli) = 2% 01 [Ea(d)] (2.35)

Yiam1 Na (@] (e ()] = 1)°

Entao, o coeficiente de aglomeracao de M pode ser definido como a média
de todos C)(7).

< Cy >= %ZCM(Z') (2-36)

Métricas - Caminho e distancia: A estrutura métrica de uma rede
multicamada, assim como a de uma rede tradicional, estd relacionada a
distancia topolédgica entre nés, escrita em termos de caminhos e caminhadas,
como apresentado na secao . Dada uma rede multiplex M = (G,C),

consideramos o conjunto dado por:
E(M) ={E,..,En) | C. (2-37)

Uma caminhada de comprimento ¢ —1 em M, é uma sequéncia alternada

nao vazia, dada por:
{.T?l,ll,]}gQ,Z% 7lq—17$gq} (2-38)

de nds e arestas com ay, g, ... ,a, € {1,...,m}, de modo que para todo r < ¢

existe uma sequéncia £ € E (M), onde:

l, = (z0m, 204 ) e & (2-39)

T o

Se as arestas [y, l3,[,—1 forem ponderadas, o comprimento da caminhada

pode ser definido como a soma do inverso dos pesos correspondentes, bem
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como, se z{' = x4 diz-se que a caminhada estd fechada, ou seja, ¢ um caminho
fechado (ciclico) comegando e terminando no mesmo né.
De forma andloga a secao um caminho w = {z}, 23, ... ,2l} entre dois

al

. Qg
nos " e 4

em M, é uma caminhada através dos nés de M em que cada no
é visitado apenas uma vez.

O comprimento de um caminho é o nimero de arestas desse caminho. E
claro que, em uma rede multiplex M existem dois tipos de arestas, nomeadas
de arestas intracamadas e arestas intercamadas, por definicao. Desta forma,
a geodésica entre dois nés ¢ e 5 em M é o caminho mais curto que liga os
mesmos. A distancia d;; entre ¢ e j é o comprimento de qualquer geodésica
entre 7 e j. A distancia maxima entre qualquer dois vértices em M é chamado
de diametro D.

O comprimento do caminho caracteristico é definido, como:

1
M) = ——— N 4, 2.4
M= ey 3 (2-40)

onde, | X3 = n|. Também, o conceito de eficiéncia é estendido para redes

multicamadas. Assim, a eficiéncia de uma rede multiplex M é definida, como:

1 1
EM)= —— Y = (2-41)
n(n N 1) Z',J;(M dij

1#]

Estruturas modulares: Um método essencial de anédlise de rede é a deteccao
de estruturas modulares conhecidas como comunidades [21]. Apesar da
multiplicidade de pesquisas sobre a estrutura da comunidade em redes
monoplex, o desenvolvimento de métodos de detecgao de comunidades para
redes multicamadas é ainda incipiente. Até agora, apenas alguns métodos
de deteccao de comunidades foram generalizados e desenvolvidos para redes
multicamadas [51H57].

Dessas generalizacoes, a de maior relevancia foi formulada por Mucha et
al. [01I] que generalizaram a func¢ao qualidade, conhecida como modularidade
definida sob o modelo nulo de Newman e Girvan [40], para o estudo da
estrutura de comunidade em uma configuracao muito geral, abrangendo redes
multicamadas. Mucha et al. definem a modularidade multifatia (multislice

modularity em inglés), como:

1 kiskis
Qmultifatia = ﬂ Z l(AZ] — 732—77;5) (Ssr + (SijCjST]d(Ci,S) Cj,r)a (2-42>

ijsr
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onde as variaveis i, j, s, r referem-se aos nos ¢ e j, nas camadas s e r. Assim
como na equacao original o termo entre paréntese dentro do colchete,
contendo a matriz de adjacéncia A;;, o parametro de resolucao v = 1 e grau
dos nos k;s e kjs permanece inalterado e tem significado idéntico ao da equagao
original. Da mesma forma, na equagao original, o parametro referente ao total
de arestas p normaliza o valor de Quutifatia Para o intervalo [—1,1]. O delta
de Kronecker (s, r) garante que apenas os nés na mesma comunidade tenha
efeito sobre o calculo. Isso marca o final do primeiro termo da equacao, que s
contribui para o calculo se os nés considerados estiverem na mesma camada.

O segundo termo da fémula corresponde a extensao da equacao original,
onde as diferentes camadas sdo incluidas. 0(i,5) é 1, quando o mesmo né é
comparado e seu impacto no calculo final é escalado por Cj,.. Cjs é um
parametro fornecido pelo usuério no intervalo unitério [0,1], que indica o
quanto as diferentes camadas contribuem para a modularidade.

Obviamente, pode-se explorar os métodos para a deteccao de comunidade
em redes monoplex, uma vez que a partir da projecao de uma rede
multiplex gera-se uma rede monoplex. Trabalhos recentes vem utilizando-se
dessa abordagem [58-61]. Na préxima se¢ao aprofundaremos a discussao dos

conceitos sobre Comunidades.

2.3
Comunidades

Uma das caracteristicas relevantes em redes complexas que representam
sistemas reais é a estrutura modular ou estrutura de comunidades [5], 26| [62]
63]. Embora esta caracteristica ja tenha sido brevemente mencionada nas duas
segOes anteriores, apresentamos a seguir uma discussao mais aprofundada sobre
este tema.

Esta organizagao de estrutura modular, que desempenha um papel
central na compreensao da topologia e da dinamica da rede, indica um
conjunto de vértices que interagem muito mais fortemente entre si do que
com o resto da rede. Tais médulos ou comunidades, podem ser considerados
como compartimentos, grupos ou clusters bastante independentes na rede, que
desempenham um papel semelhante ou apresentem forte relacionamento.

A estrutura modular esta presente em varias redes reais, por exemplo,
as redes sociais sao exemplos paradigmaticos de redes com comunidades. A
propria palavra comunidade traz uma clara referéncia a um contexto social.
As pessoas naturalmente tendem a formar grupos dentro de seu ambiente de
trabalho, familia e amigos.

Uma rede bem conhecida, e que é bastante usada como referéncia para
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testar algoritmos de deteccao de comunidade, é a rede de membros do karate
club de Zachary [64], representada na Fig. A rede consiste em 34 vértices
e 78 arestas. Os vértices representam os membros de um clube de karaté nos
Estados Unidos e as arestas conectam os individuos que foram observados
interagindo fora das atividades do clube, durante um periodo de trés anos.
Em algum momento, um conflito entre o presidente do clube e o instrutor
levou a uma divisao do clube em dois grupos, um apoiando o instrutor e o
outro o presidente. A questao € se, a partir da estrutura original da rede,
é possivel inferir a composicao dos dois grupos. De fato, observando a Fig.
pode-se identificar duas agregacoes, uma em torno dos vértices 33 e 34
(34 é o presidente), a outra em torno do vértice 1 (o instrutor). Pode-se
também perceber alguns vértices situados entre as duas estruturas principais.

A estrutura gerada apresenta uma valor de modularidade @) igual a 0, 418.

Figura 2.4: Rede Zachary karate club, uma referéncia padrao na deteccao da
comunidade, as diferentes cores indicam as comunidades detectadas na rede.
(Adaptagao da figura 2a Ref. [5])

Outro exemplo de redes reais com estrutura modular sao as redes
biologicas. A Fig. ilustra uma rede de interagao proteina-proteina (PPI)
do proteoma de rato [65]. Cada interacao é derivada por homologia a partir de
interagoes observadas experimentalmente em outros organismos. No exemplo,
as proteinas interagem muito frequentemente entre si, uma vez que pertencem
a células metastaticas, que tém alta mobilidade e invasividade em relacao
as células normais. As comunidades correspondem a grupos funcionais, ou
seja, grupo de proteinas com a mesma funcao ou fungoes semelhantes e que
estejam envolvidas nos mesmos processos. As comunidades sao rotuladas pela
funcao global ou pela classe de proteina dominante. A maioria das comunidades

detectadas esta associada ao cancer e a metastase, o que mostra indiretamente,
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como ¢é importante a deteccao de comunidades em redes PPI. Além desses,

existem intmeros exemplos de redes reais com estrutura modular.
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Figura 2.5: Estrutura de comunidade detectada na rede PPI, as diferentes cores
representam as comunidades encontradas. Figura retirada do artigo Ref. [65].

As comunidades tém aplicagoes diretas no cotidiano, a exemplo do
o agrupamento de clientes da web que tem interesses semelhantes e sao
geograficamente proximos uns dos outros. A identificacao dessa comunidade
pode melhorar o desempenho dos servicos prestados na rede mundial de
computadores (World Wide Web em inglés), na medida em que cada grupo
de clientes pode ser provido por um servidor especifico [66]. Identificar grupos
de clientes com interesses semelhantes em uma rede de relagoes de compra
entre clientes e produtos de varejistas on-line (por exemplo, www.amazon.com)
permite, também estabelecer sistemas de recomendagao eficientes [67], que
melhor orientam os clientes através da lista de itens do varejista e aumentam
as oportunidades de negocios.

Até agora sé falamos e exemplificamos as comunidades como algo

vago, onde um grupo de vértices apresenta alguma semelhanca ou algum
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relacionamento interno. Isto acontece por nao existir uma definicao univoca
de comunidade.

Embora o problema de agrupamento ou deteccao de comunidade seja
intuitivo a primeira vista, nao estd bem definido. Os principais elementos do
proprio problema, os conceitos de comunidade e particao nao sao rigorosamente
definidos e exigem algum grau de arbitrariedade e subjetividade.

Na verdade, algumas ambiguidades estao encobertas e assim existem
muitas maneiras igualmente legitimas para resolvé-las. Portanto, nao ¢
surpresa que haja varios métodos na literatura propondo identificagao de
comunidades em redes [5].

O principal objetivo da deteccao de comunidades em redes é identificar
os moédulos e, possivelmente, sua organizacao hierarquica, usando apenas as
informagoes codificadas na topologia da rede. Esse problema tem uma longa
tradicao e aparece de diversas formas em varias areas das ciéncias.

Historicamente, a primeira andlise de estrutura da comunidade foi
realizada por Weiss e JaCobson [68], que procuram identificar grupos de
trabalho dentro de uma agéncia governamental. Os grupos de trabalho foram
detectados removendo os membros que trabalham com pessoas de diferentes
grupos, que atuavam como conectores entre eles. Essa ideia de retirar as
“pontes”entre grupos ¢é bastante relevante e estd na base de alguns dos
algoritmos modernos de deteccao de comunidade. A partir da década de 70
efetivamente, comegaram a surgir os primeiros algoritmos de particionamento
de redes [5].

Vamos supor uma sub-rede C' de uma rede G, com C' = N. e G = N
vértices, respectivamente. Definimos o grau interno e externo do vértice v < C,
k"t e ket como o nimero de arestas conectando v a outros vértices de C ou
para o resto da rede, respectivamente. Se k%" = 0, o vértice tem vizinhos
apenas dentro de C, que é provavelmente um bom agrupamento para v. Se
k"t = 0, e o vértice v é separado de C e ele deve ser melhor atribuido a uma
comunidade diferente. O grau interno £ de C' é a soma dos graus internos de
seus vértices. Da mesma forma, o grau externo k" de C' é a soma dos graus
externos de seus vértices. O grau total k. é a soma dos graus dos vértices de
C. Por defini¢ao, k. = k& + k.

Assim, podemos definir uma densidade intra-agrupamento d;,;(C) da
sub-rede C' como a razao entre o nimero de arestas internas de C' e o niimero

de todas as arestas internas possiveis, logo

arestas internas de C

Oimt () = Ne(ne —1)/2

(2-43)
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Da mesma forma, a densidade inter-cluster d..¢(C') é a relagao entre o
nimero de arestas que vao dos vértices de C para o restante da rede e o

nimero maximo de arestas inter-cluster possiveis, logo

arestas inter — cluster de C

6€It (C) =

(2-44)
ne(n —ne)

Fortunato [5] propoe que, para C' ser uma comunidade, é necessario que
dint(C') seja apreciavelmente maior que a densidade média de ligacao 6(G) de
G, que é dada pela razao entre o numero de arestas de G e o niimero maximo
de possiveis arestas n(n — 1)/2. Por outro lado, d..(C) tem que ser muito
menor do que 6(G). Procurar a melhor proporcao entre um grande 6;,:(C) e
um pequeno de.(C') é implicitamente ou explicitamente o objetivo da maioria
dos algoritmos de particionamento.

Sabe-se que existem varios algoritmos para identificacao de estrutura de
comunidade, e que levam a resultados de muito boa qualidade quando aplicados
a situacoes em que as comunidades sao previamente bem identificadas tanto
em redes aleatérias geradas artificialmente, quanto em exemplos reais. No
entanto, em situagoes praticas, os algoritmos sao normalmente utilizados em
redes para as quais as comunidades nao sao conhecidas. Isso levanta um
problema: como sabemos quando as comunidades encontradas pelo algoritmo
sao boas? Os algoritmos sempre produzem alguma divisao da rede, mesmo em
redes completamente aleatérias que nao possuem uma estrutura comunitaria
expressiva. Por isso, seria 1util ter alguma maneira de aferir o quao boa ¢é a
estrutura encontrada.

Uma maneira de quantificar as comunidades é por uma funcao de
qualidade que compara o nimero de arestas intracomunitérias (arestas dentro
da comunidade) com o que poderia-se esperar ao acaso. A fungao de qualidade
mais popular é a modularidade de Newman e Girvan [40], definida pela equagao
=17

A definigdo baseia-se na ideia de que uma rede aleatéria nao tenha
uma estrutura modular, de modo que a possivel existéncia de comunidades
¢ revelada pela comparacao entre a densidade real das arestas da sub-rede e
a densidade que espera-se ter na sub-rede, se os vértices estiverem reunidos

independentemente da estrutura modular.
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Deteccao de comunidades

3.1
Métodos de deteccao de comunidades

Com a crescente popularizacao de deteccao de comunidade na ciéncia de
redes, houve investimento em desenvolvimento de métodos especificos para
estudos de propriedades modulares. Desde entao, muitos algoritmos para
detectar comunidades foram desenvolvidos. Eles podem ser agrupados em
categorias, com base em critérios especificos, dentre os métodos temos: i)
métodos espectrais, ii) métodos baseados na inferéncia estatistica, iii) métodos
baseados na otimizacao, iv) métodos baseados na dinamica.

Neste trabalho, no entanto, discutiremos apenas dois algoritmos, bastante
utilizados na ciéncia de rede. Mais informacgoes de métodos sobre deteccao
de comunidades em rede podem ser encontradas nos artigos de revisao Refs.
[5], 69].

3.2

Algoritmo Newman e Girvan

O algoritmo proposto por Newman e Girvan [40] [70] historicamente é
importante, pois marcou o inicio de uma nova era no campo da deteccao de
comunidades [5]. Aqui as arestas sao selecionadas de acordo com os valores
de medidas de centralidade de aresta, estimando a importancia de arestas
de acordo com alguma propriedade ou processo percorrendo toda a rede. As

etapas do algoritmo sao:

1. Calcula a centralidade para todas as arestas;

2. Remove a aresta com maior centralidade: no caso de empate com outras

arestas, uma delas é mantida aleatoriamente;

3. Iteragao do ciclo a partir do passo 1, até todas as arestas serem removidas.

O método proposto por Newman e Girvan se baseia no conceito
de intermediagdo (betweenness em inglés), que expressa a frequéncia da
participagao da aresta no processo. Eles propoem trés defini¢oes alternativas

para tal medida: Intermediagdo de aresta (Edge betweenness em inglés),
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Intermediacao de caminhada aleatéria (Random-walk betweenness em inglés)
e Intermediagao de corrente-fluxo (Current-flow betweenness em inglés).

A primeira proposta é a mais simples das medidas de intermediacao, é
baseada nos caminhos mais curtos (geodésicos): encontra-se os caminhos mais
curtos entre todos os pares de vértices e conta-se quantos correm ao longo de
cada aresta. Para descobrir quais arestas em uma rede sao mais percorridas
entre todos os pares de vértices, Newman e Girvan generalizaram para as
arestas a medida de centralidade de intermediagao introduzido por Freeman
[37]. Historicamente, esta medida sobre as arestas foi introduzida pela primeira
vez por Anthonisse em um relatério técnico nunca publicado em 1971 [71].
Anthonisse chamou-o de “apressar” (rush em inglés), porém, Newman e Girvan
denominaram o termo como intermediacao de aresta. E intuitivo que as arestas
intercomunitarias tenham um grande valor da intermediacao de arestas, porque
muitos caminhos mais curtos conectando vértices de comunidades diferentes
passarao por elas, como na Fig. 3.1 Como no cédlculo de distribuigdo de
intermediagao, se houver dois ou mais caminhos geodésicos com os mesmos
pontos de extremidade que percorrem uma aresta, a contribuicao de cada um
deles para a intermediagao de aresta deve ser dividida pela multiplicidade dos
caminhos, pois assume-se que o sinal ou informacao se propaga igualmente ao

longo de cada caminho geodésico.

Figura 3.1: Na figura, a aresta entre os nés 2 e 9 (destacada) tem um valor
de intermediacao muito maior do que todas as outras arestas, porque todos os
caminhos mais curtos que conectam os vértices das duas comunidades passam
por ela. (Adaptagao da figura 10 Ref. [5])

A outra medida de intermediacao proposta por Newman e Girvan
assemelha-se bastante a primeira. A intermediacao de aresta pode ser pensada
em termos de sinais que viajam através de uma rede. Se os sinais viajam de
uma origem para um destino especifico ao longo de caminhos geodésicos da
rede e todos os vértices enviam sinais a taxa constante para todos os outros,
entao a intermediacao é uma medida da taxa com que os sinais passam ao
longo de cada aresta. Suponha, agora que os sinais nao viajam ao longo de

caminhos geodésicos, mas em vez disso, apenas faca uma caminhada aleatoria
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sobre a rede até chegarem ao seu destino. Isso nos dé outra medida com relagao
as arestas, denominada de intermediacao de caminhada aleatéria: calcula-se o
numero liquido esperado de vezes que uma caminhada aleatéria entre um par
particular de vértices passard por uma aresta particular, e soma-se sobre todos
os pares de vértices. Ou seja, escolhe-se um par de vértices ao acaso, vy e vy, 0
caminhante comeca em v e continua se movendo até atingir vy, onde ele para.
E calculada a probalidade de cada uma das arestas, que tenha sido atravessada
pelo caminhante levando em conta todas as opgoes de caminhos possiveis entre
os vértices vy e vs.

Por fim, a ultima medida de intermediacao, proposta por Girvan e
Newman, foi motivada por idéias da teoria do circuito elementar. Considere
uma rede com arestas com resisténcia unitaria, se aplicarmos uma diferenca
de tensao entre dois vértices, cada aresta carrega alguma quantidade de
corrente, que pode ser calculada pela resolucoes das equagoes de Kirchoff.
O procedimento é repetido para todos os possiveis pares de vértices. Assim,
Newman e Girvan definiram a intermediacao de corrente-fluxo de uma aresta
como o valor médio da corrente transportada pela mesma. E possivel mostrar
que esta medida ¢ equivalente a intermediacao de caminhada aleatéria, uma vez
que as diferencas de tensdo e os movimentos aleatérios (caminhante) através
das arestas satisfazem as mesmas equagoes [72].

A grande desvantagem deste algoritmo é o tempo computacional gasto
na sua execucao. O cédlculo da intermediacao de aresta é o mais rapido dentre
os apresentados, estimado-se um tempo de O(mn), ou O(n?) para redes
ponderadas, para a intermediagao de todas as arestas da rede, onde m é o
numero de arestas e n é o numero de vértices. Além disso, em aplicagoes
préaticas, o algoritmo de Newman e Girvan baseado na intermediagao de arestas
resulta em melhores resultados do que as outras medidas de intermediacao
[40]. A caracteristica mais importante do algoritmo é o passo 1, o recdlculo da
centralidade de intermediacao, que é essencial para a obtencao de resultados
satisfatorios [40]. Isso introduz um fator adicional m no tempo de execugao do
algoritmo: conseqiientemente, a versao de intermediagao de aresta passa a ter

tempo computacional de O(m?n), ou O(n?®) em redes ponderadas.

3.3
Algoritmo Louvain

O algoritmo proposto por Blondel et al. [73] é uma proposta ambiciosa
para a otimizagdo da fungao modularidade definida pela equacao [2-1
Diferente da otimizacao proposta por Newnam [74], Blondel propoe uma

otimizagao local da modularidade. O algoritmo ¢ dividido em duas fases que se
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repetem de forma iterativa, até que nao exista mais aumento da modularidade.
No inicio, cada né pertence a uma comunidade formada apenas por ele e,
em seguida, a cada iteracao o algoritmo constréi um novo nivel em um
dendrograma, onde cada um desses niveis é uma particao da rede. A raiz do
dendrograma é o particionamento final com a maior modularidade alcancada.

As fases do algoritmo sao:

1. Calcula-se o ganho de modularidade nos movimentos dos nés;

2. Agrega-se os nos das comunidades, formando um nova rede.

A primeira fase consiste em uma varredura sequencial sobre todos
os vértices, atribuindo-se inicialmente uma comunidade diferente para cada
vértice da rede. Dado um vértice i, calcula-se a variacao da modularidade
AQ que vai colocar 7 na comunidade de seu vizinho j , sendo que a escolha da

comunidade do vizinho é determinada por aquela que produz o maior aumento

de AQ), definido como

AQ = %[e _ ’;’;] (3-1)
onde e;. é o grau do né i levando em conta exclusivamente a comunidade para
a qual ele se deslocar, e k; e k. respectivamente grau de ¢ e da comunidade c.

No final da varredura, obtém-se a particao de primeiro nivel, quando
os maximos locais da modularidade sao alcangados, ou seja, quando nenhum
movimento individual pode melhorar a variagao da modularidade.

A segunda fase consiste na construcao de uma nova rede cujos nds sao
agora as comunidades encontradas durante a primeira fase. Para fazer isso,
os pesos das arestas entre os novos vértices sao dados pela soma do peso das
arestas entre vértices nas duas comunidades correspondentes [75] formando
uma rede ponderada. Assim, os novos vértices sao agora representados pela
soma dos pesos das arestas entre os vértices que constituem a comunidade e as
arestas entre os novos vértices sao a soma dos pesos das arestas entre vértices
das comunidades.

Uma vez que esta segunda fase é completada, entao é possivel voltar a
aplicar a primeira fase do algoritmo para a rede resultante. Por construgao, o
nimero de comunidades diminui em cada passagem e, como consequéncia, a
maior parte do tempo de calculo é usada na primeira fase. As fases sao iteradas
até que nao haja mais alteragoes e um maximo de modularidade é atingida.

Veja o exemplo na figura [3.2
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Figura 3.2: Tlustracao das fases do algoritmo Louvain. (A) Rede original,
na qual serd executado o algoritmo. (B) Resultado apds a primeira fase, as
diferentes cores representam as comunidades encontradas. (C) Resultado apds
a segunda fase, como podemos ver, onde as comunidades encontradas sao
agregadas para construir uma nova rede. (D) Resultado final. As fases sao
repetidas iterativamente até que nao seja possivel aumentar a modularidade.

3.4
Generalizacao dos métodos para multiplex

Como ja mencionado, nos ultimos anos o estudo de redes multicamadas
vem tornando-se uma das direcoes relevantes na ciéncia de redes. Também
ficou evidente a importancia da ciéncia de redes em problemas de deteccao
de comunidades, em particular em redes baseadas em dados bioldgicos. Este
trabalho, direcionado para deteccao de comunidades em multiplex, apresenta
contribuigoes de cardter metodolégico e também resultados para um problema
de relevancia na biologia evolutiva. Apresentamos a seguir uma discussao
sobre nossas contribuicoes, ligadas a generalizacao do algoritmo de Newman
e Girvan, sendo marco deste trabalho, e a utilizagdo da generalizacao do
algoritmo Louvain [52], ambos para detectar comunidades em multiplex.

Dentre os algoritmos encontrados na literatura para deteccao de
comunidades em redes multicamadas, temos: Genlouvain [52], Molti [53],
Sidmod [54], LART [55], multiplex Infomap [56] e Mux-licod [57]. Até o
momento, nao foi encontrado na literatura a generalizacao do algoritmo
Newman e Girvan, tal fato, talvez deva-se ao custo computacional do

algoritmo, uma vez que seu tempo de execugao ¢ da ordem O(m?n). Entretanto,
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apesar do custo computacional, este algoritmo ¢é bastante 1til pois permite
identificar as sequéncias dos eventos de ramificagao, levando a dendrogramas
uteis e bem definidos. Além disso, nosso algoritmo permite uma representacao
da matriz de vizinhanga em codigo de cores, que indica claramente como os
nos sao agrupados em modulos, assim como a existéncia de sub-médulos dentro
dos moédulos e a distancia média entre nés em moédulos distintos.

Vale salientar, que quase todos os programas utilizado nesse trabalho
sao de autoria propria do grupo de Fisica Estatistica e Sistemas Complexos da
UFBA, exceto o GenLouvain, que esta disponivel para transferéncia na pagina
http://netwiki.amath.unc.edu/GenLouvain. Os programas foram escritos em

linguagem Fortran.

3.5
Algoritmo MultiNG

Propomos um algoritmo geral de detecgao de comunidade, o MultiNG,
para a deteccao de comunidades que sao compartilhadas por todas as camadas
no multiplex.

O algoritmo ¢é baseado na heuristica do algoritmo Newman e Girvan,
utilizando-se do conceito ja conhecido, a intermediacao de arestas, discutido
na secao Em uma caminhada geodésica aleatéria no multiplex, as arestas
intracamadas com maior valor de intermediacao sao retidas, mantendo-se as
arestas intercamadas, ou seja, na escolha aleatéria de dois nés ¢ e 7, um
caminhante para ir do né ¢ ao né j pode “andar” de uma camada a outra
ou na prépria camada, sem restri¢goes, determinando qual aresta intracamada
tem maior valor de intermediacdo e removendo-a. As arestas intracamadas
sao removidas uma a uma, e a cada iteracao, calcula-se a intermediagao para
todas as arestas de todas as camadas. Naturalmente, as arestas intercamadas
podem apresentar maior valor de intermediacao. Entretanto, para preservar
a definicao de multiplex elas nunca sao removidas no processo. Quando uma
aresta intracamada é removida, independentemente a camada da qual ela é
retirada, o algoritmo forca um né e todos os seus correspondentes nas outras
camadas a estarem na mesma comunidade.

O algoritmo opera a partir de uma matriz supravizinhanga (generalizacao
da matriz vizinhanga para multiplex), e o processo de iteragao ¢ encerrado
depois que todas as arestas intracamadas do multiplex tenham sido removidas.
Como resultado final, o algoritmo gera um dendrograma, representando as
etapas de remocao de cada aresta intracamada e um diagrama de cores com
informagoes das distancias médias entre nés em modulos distintos.

A andlise do dendrograma tem certo grau de arbitrariedade, pois o
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nimero de comunidades encontradas depende da posicao do corte tomado no
eixo horizontal, que representa o nimero de conexoes removidas. Para saber
a efetividade, pode-se calcular o valor da modularidade em relagao ao niimero
de comunidade encontradas.

Vale ressaltar que o algoritmo Newman e Girvan foi um marco histérico
na ciéncia de redes, dando inicio a uma nova era no campo da deteccao
de comunidades. Dentro desse ponto de vista, sua generalizacao para redes

multiplex é bastante relevante.

3.6
Algoritmo GenLouvain

Com o proposito de se obter uma maneira de aferir quantitativamente
a qualidade de uma partigao multiplex [51], é possivel entdao calcular a
correspondente da funcao modularidade. Dentro dessa pespectiva foi proposta
uma generalizagao do algoritmo Louvain [73], por Mucha et al. [51], 52].

Algoritmo escrito originalmente dentro do ambiente MATLAB, o
GenLouvain, é baseado na heuristica do algoritmo Louvain. Ele permite que
o usuario defina uma funcao de qualidade em termos de uma estrutura de
modelo nulo-modularidade e, posteriormente, segue um processo iterativo de
duas fases semelhante ao método Louvain . Uma distingao importante é que o
algoritmo opera a partir de uma matriz de modularidade e nao da matriz de
adjacéncia, conforme o método do Louvain original. A matriz de modularidade

é definida por

Bij = Aij — Py, (3-2)
onde Pj; ¢ o peso esperado da aresta entre ¢ e j definido por um modelo nulo
especificado.

Como resultado o algoritmo fornece as comunidades encontradas
compartilhadas em todas as camadas e um valor de modularidade maximo,
como demostrado na Figf3.3] Contudo, o mesmo nao fornece um processo
histérico da separacao das comunidades, ou seja, nao mostra quais nés se

separaram antes dos outros.

3.7
Outras generalizacoes

Além da generalizacao do algoritmo Newman e Girvan, como
contribuicoes adicionais deste trabalho, foram ampliados os conceitos de

matrizes de vizinhanca e similaridade, definindo respectivamente as matrizes
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Figura 3.3: Ilustragao das fases do algoritmo GenLouvain. (A) Rede original,
na qual serd executado o algoritmo. (B) Resultado apds a primeira fase, as
diferentes cores representam as comunidades encontradas. (C) Resultado apds
a segunda fase, como podemos ver, onde as comunidades encontradas sao
agregadas para construir uma nova rede. As fases sao repetidas iterativamente
até que nao seja possivel aumentar a modularidade.

de supravizinhanca e suprasimilaridade. Além disso, foi proposto o cédlculo de
distancia entre redes sobre multiplex.
Anélogo a matriz de vizinhanga, a matriz supravizinhanca fornece

informagoes tteis sobre distancia entre vértices, dado pela matriz de blocos

Vi Vi v,

- V, Vo .. V,

v=|" P | ermxm (3-3)
Vo Vo . Vi

onde a matriz de vizinhanca V carrega a informacao da distancia entre os
nés da mesma camada e a matriz de vizinhanga V' carrega a informagao da

distancia entre os nés das camadas.
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Da defini¢ao[3-3|pode se explorar o cdlculo de distancia entre redes [42] no
multiplex. Essa medida ajuda na identificacao do caracter modular do mesmo
de maneira objetiva. A distingdo no calculo de d(«, &) estd na utilizagao da

matriz supravizinhanca e nao de uma matriz de vizinhanca.

Pl = 5Dy (V’Q@ - V’f)) (3-4)

i=1j=1

Além disso, generalizamos a definigdo da matriz de similaridade, definida

por
Sy I, n
B R K o
Lo S,

A matriz de suprasimilaridade S, é uma matriz de blocos, composta por

matrizes de similaridades S e identidades I.

3.8
Validacao dos algoritmos

Como ja mencionado, na literatura é comum utilizar a rede Zachary
karate club [64], apresentada na secao , para testar algoritmos de deteccao
de estrutura modular, sendo uma rede referéncia. Assim, validamos o algoritmo
MultiNG e testamos o funcionamento do GenLouvain (em Matlab e em
Fortran) a partir da mesma.

Para essa validacao, construiu-se um multiplex de duas camadas,
denominado Mplex2zach, onde cada camada é uma rede Zachary. Este
multiplex Mplex2zach, representado matematicamente por uma matriz
supra-adjacéncia é formado por 68 vértices e 190 arestas, das quais 156 sao
arestas intracamadas e 34 sao arestas intercamadas.

Como os resultados da rede Zachary estao estabelecidos na literatura,
esperava-se do algoritmo MultiNG para a estrutura de comunidades a obtencao
de um dendrograma que bem reproduzisse as comunidades equivalentes ao
resultado conhecido, j& demostrado na Fig. 2.4 forgando os nés das duas
camadas a estarem nas mesmas comunidades, tendo uma duplicacao na escala
de ruptura entre os nés. Ja do algoritmo GenLouvain, esperava-se a indicagao
de que os nos correspondentes de cada camada, estivessem nas mesmas

comunidades, comunidades estas ji conhecidas como demostra a Fig. [2.4]
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atingindo uma otimizacao da modularidade @), proximo a 0,418, que é o valor
reportado em diversos estudos anteriores.
Executado os algoritmos sobre o multiplex Mplex2zach, conseguiu-se

reproduzir satisfatoriamente os resultados esperados, descritos na Fig. e

Tab. 311

0+ (A) 0- (B)
o ————— 01,35
02 02, 36
1 14 ) 03,37
03 04,38
5 4 04 5 14,48
08 08, 42
— 18 L 225
b 20 b 20, 54
22 18, 52
10 H 13 10 13,47
10 10, 44
12 12,46
b 05 b 05, 39
1 11,45
w 154 06 w15 06, 40
9] 17 8 07, 41
.2 4 -5 17,51
= i 09 R 1 09,43
g 3 > 24,58
20 34 20 30, 64
33 33,67
i 30 34,68
24 T 31,65
16 23,57
25 19 25 - 21,55
23 19, 54
J 15 16, 50
21 ) 15,49
27 27,61
30 + 25 30 25,46
32 26, 47
4 26 | 32,66
29 29,63
28 28, 62
35 35
T v T v T T T T 1 T T T T T T T T |
0 20 40 60 80 0 40 80 120 160
Conexdes eliminadas Conexdes eliminadas

Figura 3.4: Resultados em dendrogramas. (A) Resultado utilizando algoritmo
tradicional do Newman e Girvan em uma rede mono camada. (B) Resultado
utilizando algoritmo MultiNG. A identificagao da posi¢ao dos nds em cada
ramo do dendrograma ¢ indicada a direita.
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Tabela 3.1: Comparacao entre as classificagoes das rede Zachary com o
multiplex Mplexzach

(a) Classificagao original (Louvain) Q = 0,418

Comunidades Vértices
C1 1,2, 3,4, 8,12, 13, 14, 18, 20, 22
C2 5,6,7, 11, 17
C3 9, 10, 15, 16, 19, 21, 23,27, 31, 33, 34
C4 24, 25, 26, 28, 29, 32
(b) Classificacio com GenLouvain Q = 0,519
Comunidades Vértices
C1 1,2, 3, 4,8, 12,13, 14, 18, 20, 22,
35, 36, 37, 38, 42, 46, 47, 52, 64, 56
C2 5, 6,7, 11, 17, 39, 40, 41, 45 51
C3 9, 10, 15, 16, 19, 21, 23, 27, 31, 33, 34,
43, 44, 49, 50, 53, 55, 57, 61, 65, 67 ,68
C4 24, 25, 26, 28, 29, 32, 58, 59, 60, 62, 63, 66

Da mesma forma, foram realizados testes para multiplex com 3 e 4
camadas, na qual os resultados indicaram as mesmas comunidades descritas
na Fig. 3.4 e Tab. acrescidos dos nés das camadas 3 e 4.
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Aplicacao na Biologia

A abordagem de ciéncias de redes tem sido empregada com sucesso
para descobrir principios organizacionais, evolu¢ao e funcionamento de diversos
sistemas complexos distintos em todas as areas da ciéncia, em particular nas
Ciencias Biologicas. Nesse sentido propomos aqui um novo método descrito na
secao [3.4] para identificar comunidades em estruturas interconectadas de redes
e aplicé-las a analise filogenética para abordar o tema da origem evolutiva das

mitocondrias.

4.1
Classificacao filogenética

Desvendar a histéria evolutiva dos organismos vivos é um dos maiores
desafios da ciéncia moderna [76]. Estudos demostram que o inicio da vida na
Terra surgiu entre 3,8 e 4 bilhdes de anos atréds [77], e as primeiras tentativas
importantes de reconstruir esse processo datam no século XIX, quando a teoria
da evolucao de Darwin foi proposta, tornando-se uma das teorias mais bem
aceitas na ciéncia para a questao evolutiva. Historicamente, teorias e hipoteses
sobre evolugao estao intimamente relacionadas com a configuracao de arvores
filogenéticas [7T7HT79], que retinem diferentes espécies existentes de acordo com
uma medida satisfatoria de proximidade, e com o estudo de fdsseis, que
evidenciou as primeiras espécies vivas ao longo da histéria evolutiva, incluindo
muitas delas hoje extintas.

Com a elucidagao da estrutura do DNA e, algumas décadas depois, com
o advento dos métodos de sequenciamento, tanto protéico quanto genomico,
os dados moleculares foram se tornando importantes nas analises evolutivas
de ancestralidade. Neste aspecto, a histéria evolutiva passou de um ponto de
vista macroscopico para um ponto de vista molecular de andlise.

O constante aumento no niimero de genomas disponiveis nos bancos de
dados publicos exigiu um grande aumento na capacidade computacional de
armazenamento e o desenvolvimento de técnicas de processamento adequadas
para a andlise destes dados. Algoritmos de andlise tiveram de ser criados
e aperfeicoados e, dentre estes, destacam-se as técnicas de alinhamento de
sequéncias, que tornaram-se ferramentas fundamentais na anélise de sequéncias
biolégicas. Por exemplo, o programa BLAST [80] (Ferramenta de Busca por

Alinhamento Local Bésico, ou Basic Local Alignment Search Tool em inglés)
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¢ um algoritmo capaz de realizar buscas baseadas em alinhamento local que,
apesar de nao serem exatas, sao confiaveis e muito rapidas, sendo estas as suas
vantagens em relacdo a outros métodos [81].

A reconstrucao filogenética, ou seja, a reconstrucao da historia evolutiva
de organismos, tendo como base as informacoes de suas sequencias proteicas,
¢ um complexo processo que envolve uma série de etapas e existem varios
métodos igualmente legitimos para resolve-la. O alinhamento, além de ser
o primeiro passo, é um importante ponto para a inferéncia de filogenias
[82]. Um alinhamento preciso, além de garantir maior confiabilidade nas
analises posteriores, geralmente é requerido por todos os métodos de inferéncia
filogenética para construcao da arvore. Depois que o alinhamento foi realizado,
diversos métodos podem ser usados para estimar a filogenia das sequéncias.
Dos métodos tradicionalmente empregados na inferéncia de filogenias,
destacam-se os métodos qualitativos: Distancia, Maxima Parcimonia, Maxima
Verossimilhanga e Inferéncia Bayesiana [83].

Além dessas, abordagens computacionais baseadas em matrizes de
similaridade e andlises de modulos ou clusters para a exploracao de bases de
dados de proteinas sao ferramentas importantes para analise filogenética [41].
Atualmente, algumas abordagens estao sendo utilizadas para inferir relagoes
evolutivas entre proteinas, por exemplo: o Algoritmo de Markov Cluster (MCL)
[841 [85] é um algoritmo de cluster nao supervisionado que foi aplicado & anélise
de grafos em varios dominios diferentes, principalmente em bioinformatica.
O Algoritmo MCL foi utilizado, por exemplo, para a deteccao de familias
de proteinas [86], principal objetivo de pesquisa em genomica estrutural e
funcional. O MCL também foi utilizado para desenvolver anélises filogenomicas
de taxa especifica, como o Ascomycota [87]. Outro método desenvolvido para
detecgao automatica e nao supervisionada de familias de proteinas e anotagao
do genoma é o Algoritmo Global Super Paramagnetic Clustering (SPC), que
mostrou maior precisao, especificidade e sensibilidade de agrupamento do que
o MCL [8§].

Recentemente, novas abordagens utilizando-se do formalismo da teoria
de redes complexas, vem contribuindo de forma direta para a questao da
inferéncia filogenética. No trabalho de Goes-Neto et al. [II] para fins de
estudos filogenéticos, foi utilizada a comparacao tradicional de similaridade
entre sequéncias e abordagens de redes complexas para se definir um conceito
de rede critica, que exibiu a natureza modular da rede com base em um limiar
de similaridade relacionado as propriedades de vizinhanca na rede. Analisando
dados de sequéncias proteicas relacionadas a via metabdlica da quitina, foi

demonstrado que o método proposto pode, de fato, recuperar informacoes
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filogenéticas mesmo na auséncia de conhecimento prévio sobre os sistemas
em estudo. Dentro desta mesma direcdo, Andrade et al. [4I] apresentaram
uma nova abordagem para determinar a rede critica proposta Goes-Neto et
al., utilizando do conceito de distancia entre redes [42] e determinando uma
rede 6tima, obtida através de um limiar critico de similaridade. O método
demostra quando a topologia da rede muda abruptamente, determinando uma
rede 6tima, que revela de maneira clara os médulos (ou comunidades) distintos
relacionados aos conjuntos de organismos aos quais as proteinas pertencem. Os
resultados foram obtidos a partir do mesmo conjunto de dados do trabalho de
Goes-Neto et al.. Fazendo comparacoes entre métodos qualitativos cldssicos
como: Maxima Parcimonia, Maxima Verossimilhanca e Inferéncia Bayesiana,
os autores demostraram que o método é tao confidvel quanto esses métodos
comumente usados. Anos depois, Carvalho et al. [I8] aplicaram o mesmo
método [41] em um conjunto de dados de trés subunidades que compoem a
porc¢ao FO da ATP sintase mitocondrial (4, 6 e 9) e suas subunidades homdélogas
em alfa-proteobactérias (b, a e ¢), e fizeram uma inferéncia sobre o o grupo
irmao do ancestral mitocondrial.

Além disso, estudos demostraram que a utilizagao de redes complexas
nos campos da genomica e da proteomica contribuiram para um melhor
conhecimento da estrutura e dinamica de sistemas biolégicos de interagoes
de células vivas [89, [00], sendo que vérios tipos de redes bioldgicas relevantes
foram estudados nos ultimos anos, principalmente interacao proteina-proteina
e metabdlicas [91]. Assim, a utilizagdo da ciéncia de redes aplicada a Biologia,
mostra-se promissora, contribuindo de forma direta para novos avangos em

temas bioldgicos, em particular na filogenia.

4.2
Origem mitocondrial

A aquisicao de mitocondrias por parte das células eucaridticas foi um
marco na histéria da vida. Atualmente, é largamente aceito que as mitocondrias
evoluiram de bactérias que viviam dentro de suas células hospedeiras,
provavelmente ha cerca de dois bilhoes de anos atras, em um processo conhecido
como endossimbiose.

A teoria da endossimbiose, que é a melhor explicacdo para a origem
de mitocondrias e, também, de cloroplastos, foi desenvolvida e popularizada
por Lynn Margulis em seu livro Origem das Células Eucaridticas (Origin
Of Eukaryotic Cells em inglés), publicado em 1970 [92]. Essa teoria foi
desenvolvida a partir do trabalho de Konstantin Merezhkovskij, botanico

russo que utilizou o termo “endossimbiose” para explicar a relacao entre os
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cloroplastos e a célula vegetal [93].

Segundo essa teoria, todas as organelas da célula eucaridtica teriam uma
origem endossimbiotica. No entanto, a teoria sé passou a ser bem aceita com
o trabalho publicado na revista Science em 1978, por Robert Schwartz e
Margaret Dayhoff [12]. Este artigo nao somente reforgou a teoria, como também
trouxe a hipdtese de que os cloroplastos compartilham ancestralidade comum
com as cianobactérias e as mitocondrias com as proteobactérias da familia
Rhodospirillaceae. Desde entao, muitos estudos tém buscado estabelecer qual
grupo atual de bactérias é o mais proximo do ancestral mitocondrial.

Estudos sobre o grupo-irmao das mitocondrias tém = situado,
filogeneticamente, o ancestral das mitocondrias dentro da classe das
Alfaproteobactérias. Entretanto, apesar das varias tentativas para solucionar
essa questao, nao existe consenso sobre qual grupo de Alfaproteobactérias tem
parentesco evolutivo mais préximo das mitocondrias [20].

Fitzpatrick et al. [I4] utilizaram-se do método de maxima
verossimilhanca e apontaram os organimos da ordem Rickettsiales como
o grupo mais préximo das mitocondrias. Em outro estudo, Atteia et al. [15]
usaram o mesmo método e construiram uma arvore filogenética comparando
o proteoma completo de mitocondrias de Chlamydomonas com homodlogos
das proteinas em bactérias. Os resultados indicaram que as mitocondrias
possuem um conjunto de proteinas mais proximas daquelas das ordens
Rhizobiales e Rhodobacterales. Em 2010, Chang et al. [16] estudaram a
ancestralidade das mitocondrias por meio da analise de redes metabdlicas
mitocondriais, utilizando um célculo da distancia de matrizes entre essas
redes e sugeriram o género Rickettsia como o mais proximo dessa organela.
O mesmo resultado foi obtido por Rodriguez-Ezpeleta e Embley [13], a partir
de sequéncias proteicas de genes mitocondriais conservados, utilizando-se dos
métodos maxima verossimilhanca e inferéncia bayesiana. Recentemente, Ferla
et al. [I7] reconstruiram &arvores filogenéticas a partir de sequéncias de RNA
ribossomico 16S e 23S através do método de maxima verossimilhanga e também
sustentaram a ordem Rickettsiales como mais proxima das mitocondrias.
Em 2015, Carvalho et al. [I§] propuseram uma classificagdo de inferéncia
filogenética baseada em redes complexas, para investigar origens evolutivas da
mitocondria a partir da andlise de médulos (ou comunidades) de sequéncias
proteicas em uma rede critica obtida através de um limiar de similaridade.
Utilizando sequeéncias proteicas de trés subunidades que compoem a porcao
FO da ATP sintase mitocondrial (4, 6 e 9) e suas subunidades homdlogas
em Alfaproteobactérias (b, a e ¢), os autores sustentam a hipétese de que as

mitocondrias compartilham um ancestral comum com o ancestral das ordens
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de Alfaproteobactérias, com excecao da ordem Rickettsiales. No mesmo ano,
Wang ¢ Wu [19], aumentaram a representacao taxonomica de genomas de
Alfaproteobactérias da sua base de dados com o sequenciamento genomico
de 18 novos organismos. Com este maior conjunto de dados, que incluiu 5
Rickettsiales e 4 Rhodospirillales novos e um conjunto de 29 genes nucleares,
derivados de mitocondrias de evolucao lenta que sao menos tendenciosos
do que genes codificados nas préprias mitocondrias. A arvore filogenética
construida através de uma abordagem filogenomica integrada sugeriu que as
mitocondrias originaram-se de uma endossimbiose de Rickettsiales e nao dos
Rhodospirillales de vida livre. Agora em 2018, Martijn et al. [20], com base
também em novos sequenciamentos genoémicos, reavaliaram o posicionamento
filogenético do ancestral das mitocondrias. A partir de um conjuntos de dados
de metagenoma oceanico, os autores aumentaram a amostragem genomica
das Alfaproteobactérias em doze ramos divergentes, e um ramo representando
um grupo irmao para todas as Alfaproteobactéria. Os resultados sugerem
que as mitocondrias nao evoluiram a partir de Rickettsiales ou de qualquer
outra linhagem alfaproteobacterial atualmente conhecida. Em vez disso,
os resultados indicaram que as mitocondrias evoluiram a partir de uma
linhagem proteobacteriana que se ramificou antes da divergéncia de todas as
Alfaproteobactérias.

Pelo exposto, percebe-se que definir precisamente a ancestralidade das
mitocondrias tem importantes implicagoes para a Biologia. Esclarecera a
evolucao das mitocondrias e, consequentemente, das células eucariéticas, bem
como, permitird usar métodos comparativos para obter informacoes sobre a
biologia do tltimo ancestral comum das mitocondrias e da Alfaproteobacteria.

A seguir apresentaremos o conjunto de dados usados neste trabalho.
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Resultados

Neste capitulo apresentamos resultados para a detecgao de comunidades
em redes multiplex baseadas em dados genomicos com os métodos descritos
anteriormente. Na primeira sub-secao fazemos uma descricao dos dados
utilizados e dos métodos de alinhamento usados para se medir a similaridades
entre proteinas homélogas de diferentes organismos. Em seguida, apresentamos
os resultados de nossas analises, analisando em um primeiro momento as
comunidades obtidas pelos diversos multiplex, sem enfatizar o significado
biolégico de nossos achados. Esta discussao sera conduzida em um segundo
momento, quando faremos uma analise de cunho filogenético. Por simplicidade,
vamos limitar nossas discussoes apenas as comunidades que contém sequéncias
referentes aos organismos eucariotos. Como ja mencionado anteriormente, a
andlise filogenética baseada em redes multiplex aqui desenvolvida leva em
conta simultaneamente as informagoes de similaridades protéicas oriundas de
diversas proteinas homologas. De um modelo geral, diferentes filogenias podem
ser obtidas por redes geradas por cada uma das proteinas homologas, gerando
duvidas sobre qual delas é mais apta a representar a classificacao mais precisa.

Esta é a maior vantagem do método aqui desenvolvido.

5.1
Conjunto de dados e analise comparativa

Neste trabalho, foi utilizado o mesmo conjunto de dados da Ref. [19]
para a analise de inferéncia filogenética mitocondrial, por apresentar novos
sequenciamentos de genomas de Alfaproteobactérias. O mesmo foi publicado na
revista Scientific Reports em 2015, e o conjunto de dados encontra-se disponivel
para transferéncia na pagina https://www.nature.com/articles/srep07949, na
secao de Informagoes Suplementares.

O conjunto de dados é composto por sequéncias proteicas codificadas
tanto por genes mitocondriais quanto de genes nucleares oriundos do genoma
mitocondrial. No entanto, para esse trabalho, foram utilizadas apenas as
sequencias codificadas por genes mitocondriais.

Das sequéncias proteicas disponiveis no conjunto de dados, foram
escolhidas 4 sequéncias codificadas a partir de genes mitocondriais
correspondentes nos seguintes peptideos: NADH desidrogenase subunidade
1 (Nadl), NADH desidrogenase subunidade C (Nad9), Citocromo B (Cob)
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e Citocromo C ozxidase subunidade 2 (Cox2). Estes genes foram escolhidos
pois apresentam baixa taxa de substituicao nas suas sequéncias, sendo
assim, bem conservadas [19] e além disso, por estarem representadas nos 6
organismo eucariotos em estudo: Phytophthora infestans Hetero (oomiceto),
Marchantia polymorpha Virid (bridfita), Mesostigma viride Virid (alga verde),
Reclinomonas americana Louk (flagelado heterotréfico de vida livre), Hemi-
selmis andersenii Crypt (alga unicelular) e Rhodomonas salina Crypt (alga
unicelular).

As sequéncias peptidicas estao presentes em organismos das
classes Alfaproteobactérias, dois grupos externos representados por
Gamaproteobactérias e Betaproteobactérias, além dos seis organismos
do dominio Eukarya. A Tab. traz as informacoes detalhadas dos

correspondentes organismos e taxa de substituicao nas sequéncias.

Tabela 5.1: Detalhamento dos organismos representados nas respectivas
proteinas.

Numero de Grupos:

Proteinas | organismos Alfa Gama/Beta Eukarya Taxa de substitui¢ao
Nad1 84 70 8 6 1,20648209706513
Cox2 70 58 6 6 1,28554931826072
Nad9 78 66 6 6 1,53723701464102
Cob 80 68 6 6 1,59116671508914

A partir do conjunto de dados, foram geradas matrizes de similaridade
para cada proteina, ou seja, biologicamente temos as relagoes de identidade
em porcentual entre todos os pares de sequéncias que representam a proteina.
Naturalmente podemos pensar em termos de rede, onde os nds sao os
organismos e as arestas sao os valores de similaridade entre as sequéncias
peptidicas presentes nos organismos.

Para o processo de alinhamento usou-se o programa de alinhamento
de sequéncias, o Clustal Omega (versao 2.1) [04], que realiza um
alinhamento global entre as sequéncias de aminoacidos dos organismos
representados. O programa ¢ disponibilizado virtualmente pelo Instituto
Europeu de Bioinformética (EMBL-EBI), podendo ser acessado na pagina
https://www.ebi.ac.uk/Tools/msa/clustalo/.

Os elementos das matrizes de similaridade sao geradas a partir da razao
aritmética entre o nimero de aminoacidos correspondentes em posicoes iguais
nas sequéncias genicas dos organismos e o numero total de aminoacidos. As
matrizes sao quadradas e simétricas, e cada elemento de matriz fornece a

informacao de similaridade da sequéncia de um organismo e de outro. Por
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exemplo, o elemento a3 da matriz fornece um valor de similaridade entre o
par de sequéncias da proteina nos organismos 1 e 3, equivalente para o elemento
az; da matriz, por simetria.

Como dito anteriormente, as proteinas estao representadas em diversos
grupos de organismos, demonstrado na Tab. [5.1] Dentre esses grupos, o de
maior representatividade é o das Alfaproteobactérias (Alfa), subdividido em
11 grupos referentes as seguintes ordem: Caulobacterales (Caul), Kopriimo-
nadales (Koprii), Kordiimonadales (Kordii), Parvularculales (Parvula), Rhi-
zobiales (Rhizob), Rhodobacterales , Rhodospirillales (Rhodosp), Rickettsiales,
Sphingomonadales (Sphing) e Sneathiellales (Sneath). Dentre estes subgrupos,
Rickettsiales e Rhodospirillales estao entre os mais representados. A Tab.
indica o nimero de organismos representados por suas respectivas sequéncias

proteicas pertencentes aos subgrupos Rickettsiales e Rhodospirillales.

Tabela 5.2: Informacdo da quantidade de sequéncias proteicas (organismos)
dos pertencentes subgrupos Rickett e Rhodosp em cada proteina.

Proteinas | Rickett Rhodosp
Nadl 16 13
Cox2 12 10
Nad9 15 12

Cob 15 13

A partir destes dados, foi calculada também a representatividade
percentual de todos os grupos de organismos, em especial dos Rickettsiales

e Rhodospirillales em cada uma das proteinas, como mostra a Tab. [5.3]

Tabela 5.3: Informagao de representatividade dos organismos em percentual.

Eukarya Alfa % Gama/Beta
Proteinas % Rickett Rhodosp Outros %
Nadl | 714 1905 1548 4844 9.52
Cox2 8,57 17,14 14,28 51,44 8,57
Nad9 7,69 19,23 15,38 49,56 7,69
Cob 7,50 18,75 16,50 49,75 7,50

Observa-se, em todas as proteinas, que a soma da representatividade
desses 2 subgrupos é quase equivalente a representatividade total de todos
os outros 9 subgrupos de Alfaproteobactérias representados. Além disso, a
representatividade é similar para todas as proteinas, o que da uniformidade
para a amostra e, consequentemente, consisténcia para os resultados aqui

apresentados.
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Os resultados mostrados a seguir darao destaque nos organismos desses

dois subgrupos juntamente com os organismos do grupo dos Eukarya.

5.2
Construcao do multiplex a partir do conjunto de dados

Geradas as matrizes de similaridade de cada proteina, podemos entao
inicialmente gerar as redes baseadas nas informagoes de cada uma delas
separadamente, e em seghida construir os multiplex. A partir das 4 matrizes
de similaridade, foram construidos de 22 multiplex com a combinacao das
mesmas, como descrito na Tab. [5.4]

Tabela 5.4: Nimero de multiplex construidos a partir da combinacao das 4
redes

Combinacao de matrizes | Niumero de Multiplex

2 12
3 8
4 2

E importante ressaltar que estes nimeros resultam da adocao de dois

critérios distintos para construir os multiplex:

Critério 1 Baseado no grau de similaridade individual de cada rede de

proteina.

Critério 2 Baseado no grau de similaridade das combinagoes das redes de

proteinas.

Para determinar o valor 6timo do limiar de similaridade ¢ na rede, e
proceder a determinacao de comunidades, gera-se um grafico que relaciona a
distancia d(o,0 + do) entre as matrizes de vizinhanca de duas redes obtidas
para valores proximos de o, de acordo com a equacao na secao 2.1}

Ao tragamos d(o, 0 + do) como fungao de o, verifica-se que o grafico é
caracterizado pela presenca de picos agudos. Esses picos indicam uma mudanca
significativa na estrutura modular da rede, que ¢é a regiao com melhor relacao

entre o ruido e o sinal correspondente a informacao filogenética recuperavel

[41], como mostram as figuras efp.4
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Figura 5.1: Graficos dos picos calculado sobre cada rede indivudualmente.

A partir destes graficos, analisou-se em qual pico o grupo dos organismos
Eukarya estao correlacionadas e relacionados a alguns outros organismos, por
meio de deteccao de comunidade. Para este estudo nao € interessante assumir
um pico no qual os organismos Eukarya estejam isolados dos demais.

Determinamos entao os melhores limiares de similaridades para cada rede
de proteina individualmente e conjuntamente, como mostrado nas tabelas [5.5
e[5.6], e entdo geramos as respectivas matrizes de adjacéncia.

Um passo importante para a montagem do multiplex consiste no

alinhamento dos organismos em cada camada. Por definicao, um no ¢ qualquer
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multiplex de duas camadas.

do multiplex deve ter seu correspondente na mesma posicao em todas as

camadas «, na ordem de i, = i + n(a — 1), para todo o = 1,2,3 ... [, sendo

n numero de nés. Por exemplo, se supusemos um multiplex composto de 3

redes de 10 nés (n = 10), o organismo X representado pelo né 1 da camada 1,

tem que ser representado pelo né 11 na camada 2, e pelo né 21 na camada 3.
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Figura 5.3: Graficos dos picos calculado sobre multiplex de trés camadas.

Isto requer que o organismo X esteja na posicao 1 em todas as camadas. Vale
salientar que cada rede tem uma topologia diferente.

Por isso é necessario uma comparacao entre todos os organismos da 4
redes de proteinas para que todos os nds que tenham correspondentes fiquem
nas mesmas posi¢oes em todas as camadas. Como os dados de cada proteina
nao sao representados pelos mesmos organismos, é natural que o nimero

total de organismos no multiplex seja maior que o nimero de organismos
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Figura 5.4: Graficos dos picos calculado sobre multiplex de quatro camadas.
Tabela 5.5: Informacoes dos limiares de similaridade de cada proteina
individualmente, utilizados nos métodos Louvain e Newman Girvan.

Louvain Newman-Girvan

Redes Similaridades (%)

Nadl | 66.5 69
Nad9 23 93.5
Cob 28 64
Cox2 48 o1

presentes nos dados de cada proteina. Para resolver este problema, em cada
conjunto de dados de proteinas introduzimos os organismos representados em
alguma das outras proteinas, de forma a que o multiplex possa contar com o
mesmo numero de nés em cada camada. Cada né introduzido neste processo
permanece isolado naquela camada, uma vez que nao foi disponibilizada
qualquer informagao genética. No entanto, nas matrizes de similaridade, de
adjacéncia e de vizinhanca, sao acrescentadas linhas e colunas com elementos
identicamente nulos, que nao interferem nos resultados feitos com uma tnica
camada, mas que podem influenciar os resultados baseados na analise do
multiplex. Apds este procedimento, cada rede baseada em uma tnica proteina
teve o seu numero original de vértices aumentado para 86, correspondente ao

nimero de diferentes organismos entre as quatro proteinas. Por outro lado, as
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Tabela 5.6: Informagoes dos limiares de similaridade para as proteinas
agrupadas, utilizados nos métodos Louvain e Newman-Girvan.

Louvain Newman Girvan
Redes Similaridades (%)

Cob-Nad9 59 62
Cox2-Nad9 53 53
Cob-Cox2 59 62
Nad1-Cox2 65 67
Nad1-Cob 66 67
Nad9-Nad1l 66 68
Nad1-Nad9-Cob 66 68
Cox2-Cob-Nad1 62 67
Cob-Cox2-Nad9 56 62
Nad9-Nad1-Cox2 65 68
Nad1-Nad9-Cob-Cox2 66 68

quatro bases apresentam 64 organismos em comum, nimero este que varia se
comparamos as camadas duas a duas ou de trés em tres.

Por fim, com as matrizes de adjacéncias alinhadas e estabelecidas
em termos dos limiares de similaridade, foram construidas as matrizes

supra-adjacentes, que representam matematicamente os multiplex.

5.3
GenLouvain

Aplicando o GenLouvain nas 4 redes individuais, investigamos quais os
melhores indices de similaridade para cada rede como mostra a Tab. 5.5 de
modo a obter um conjunto de comunidades para cada uma das 4 redes. A Tab.
[B.7 mostra as comunidades detectadas.

Por uma questao de simplicidade, usaremos uma nomenclatura para as
comunidades C' com a seguinte identificacao: E contém organismos do grupo

Eukarya, K do subgrupo Rickettsiales e H do subgrupo Rhodospirillales.

Tabela 5.7: Informagao do ntmero de organismos nas comunidades e seus
respectivos grupos, nas redes individuais.

Comunidade Cgxg ¢ Crx Comunidade Cg
Rede | Rickett Rhodosp Eukarya | Rickett Rhodosp Eukarya
Nad1l 6 10 5 0 0 1

Cox2 5 8 6 0 0 0
Nad9 9 0 5 0 0 1
Cob 10 9 6 0 0 0
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Nessa primeira andlise, todos os organismos do grupo Eukarya para as
proteinas Cox2 e Cob pertencem apenas uma comunidade Cgg . Ja para Nadl
e Nad9, estes organismos aparecem em duas comunidades distintas Cgg g e Cg,

onde um dos eucariotos aparece isolado na comunidade Cg.

Resultados utilizando o Critério 1 de construcao Foram construidos 11
multiplex fazendo todas as combinagoes entre as 4 redes, com seus limiares de
similaridade estabelecidos individualmente. Assim, os multiplex apresentam
um similaridade étima mista, utilizando as similaridades 6timas das 4 redes
de proteina, como demostra a Tab. [5.5]

Aplicando o GenLouvain nos 11 multiplex individualmente, foram

obtidas as seguintes comunidades das quais os organismos Eukarya fazem

partes, como ¢ mostrado nas tabelas, [5.8] 5.10

Tabela 5.8: Informagao do nimero de organismos nas comunidades e seus
respectivos grupos, nos multiplex de duas camadas.

Comunidade Crrg Comunidade Cg
Rede Rickett Rhodosp Eukarya | Rickett Rhodosp Eukarya
Nad1-Cob 11 13 6 0 0 0
Cox2-Nad1l 7 12 6 0 0 0
Nad9-Nad1l 6 12 2 8 0 3
Cob-Cox?2 10 8 6 0 0 0
Cob-Nad9 13 19 6 0 0 0
Cox2-Nad9 5 8 6 0 0 0

* Na classificagao Nad9-Nadl, além das comunidades j& demostradas,

um Eukarya tnico constitui uma comunidade CF isolada

Tabela 5.9: Informagao do ntmero de organismos nas comunidades e seus
respectivos grupos, nos multiplex de trés camadas.

Comunidade Crrg Comunidade Cgx
Rede Rickett Rhodosp Eukarya | Rickett Rhodosp FEukarya
Nad1-Nad9-Cob 11 12 6 0 0 0
Cox2-Cob-Nad1 13 14

6 0 0 0
Cob-Cox2-Nad9 11 9 6 0 0 0
Nad9-Nad1-Cox2 9 12 6 0 0 0
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Tabela 5.10: Informacao do ntimero de organismos nas comunidades e seus
respectivos grupos, no multiplex de quatro camadas.

Comunidade Cggpr Comunidade C
Rede Rickett Rhodosp Eukarya | Rickett Rhodosp Eukarya
Nad1-Cob-Cox2-Nad9 12 13 6 0 0 0

Resultados utilizando o Critério 2 de construcao Para esse critério,
também foram construidos 11 multiplex fazendo todas as combinacgoes entre a
4 matrizes de adjacéncia. Contudo, aqui nao foram considerados os valores
dos limiares oOtimos de similaridade de cada rede individual, como feito
anteriormente. Os limiares de similaridade foram estabelecidos sobre cada
multiplex a partir de sua supra-matriz de similaridade. Para cada um deles,
foi investigado o melhor limiar de similaridade, demostrado na Tab. [5.6]

Operando o GenLouvain a partir desses 11 multiplex, obtemos os

seguintes resultados, descritos nas tabelas |5.11] [5.12] e [5.13]

Tabela 5.11: Informacao do ntimero de organismos nas comunidades e seus
respectivos grupos, nos multiplex de duas camadas.

Comunidade Cgrr ¢ Crx Comunidade Cg
Rede Rickett Rhodosp Eukarya | Rickett Rhodosp Eukarya
Nad1-Cob 11 12 6 0 0 0
Cox2-Nad1 6 13 3 0 0 2
Nad9-Nadl 5 12 6 0 0 0
Cob-Cox?2 10 9 6 0 0 0
Cob-Nad9 11 7 6 0 0 0
Cox2-Nad9 9 0 6 0 0 0

* Na classificacao Cox2-Nadl, além das comunidades j& demostradas,

um Eukarya tnico constitui uma comunidade Cg isolada
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Tabela 5.12: Informacao do ntimero de organismos nas comunidades e seus
respectivos grupos, nos multiplex de trés camadas.

Comunidade Cggr Comunidade Cg
Rede Rickett Rhodosp Eukarya | Rickett Rhodosp Eukarya
Nad1-Nad9-Cob 5 13 5 0 0 1
Cox2-Cob-Nadl1 13 13 6 0 0
Cob-Cox2-Nad9 13 9 6 0 0 0
Nad9-Nad1-Cox2 5 11 5 0 0 1

Tabela 5.13: Informacao do ntimero de organismos nas comunidades e seus
respectivos grupos, no multiplex de quatro camadas.

Comunidade Cggr Comunidade Cg
Rede Rickett Rhodosp Eukarya | Rickett Rhodosp Eukarya
Nad1-Cob-Cox2-Nad9 5) 13 ) 0 0 1

Numa anélise global, observamos a consisténcia dos resultados para os
dois critérios estabelecidos. Entretanto, ao estabelecer o limiar de similaridade
no multiplex (critério 2), perdemos parte das informagoes subjacentes de
identidade entre pares de sequéncias de uma mesma proteina. Isto acontece,
pelo fato das proteinas terem niveis de relacoes de identidade distintos entre as
suas sequéncias. Ao contrario, o limiar 6timo misto (critério 1) preserva mais
as relacoes de identidade entre os pares de sequéncias de uma mesma proteina.

Ao comparamos as tabelas e [0.13] observamos que o ndmero de
organismos representantes no subgrupo Rickett diminui de 12 para 5, o que
reflete maoir grau de rigidez no agrupamento, quando utilizamos o critério dois.
Entretanto, mesmo que o numero total de organismos difere, os organismos
presentes nas comunidades descritas sao os mesmo, todos os organismos do
critério 2 estdao no critério 1. A Tab. e a Fig. [5.5 mostra essa equivaléncia.



60

Tabela 5.14: Comparacao da deteccao de comunidade entre os multiplex
Nad1l-Cob-Cox2-Nad9, sob os critérios 1 e 2 (A correspondéncia vale para
todos os elementos das quatro camadas).

(a) Classificagio com critério 1
Comunidades Vértices
Crrr 1,2,3,4,5,6,12, 13, 14, 15, 16, 46,
47, 48, 49, 50, 55, 56, 61, 62, 63, 64,
70, 72, 80, 81, 82, 83, 85, 86

(b) Classificacdo com critério 2
Comunidades Vértices
CEkr 2, 3,4, 5,6, 46, 47, 48, 49, 50, 55, 56,
61, 62, 63, 64, 80, 81, 82, 83, 85, 86
Cg 1

CRITERIO 1 CRITERIO 2
{ Cexr ¥ ( Cexr, Ce )

Figura 5.5: Diagrama de Venn: Comparacao entre Critério 1 e Critério 2
demostrados na Tab. [5.14}

54
MultiNG

Nesta segao, iremos fazer as mesmas anélises que foram realizadas com o
GenLouvain, agora utilizando o nosso algoritmo MultiNG. Nao apresentaremos
todos os resultados obtidos, apenas aqueles mais interessantes, descritos
durante o decorrer do texto.

Executando o MultiNG nas 4 redes individualmente, investigamos os
melhores limiares de similaridade para anélise. As figuras [5.6] ep.9
mostram os dendrogramas gerados a partir de uma rede “6tima”, ou seja, no
melhor valor de similaridade, descrito na Tab. [5.5] Mesmo com certo grau de
arbitrariedade, a identificacao das comunidades contendo organismos Eukarya

¢ bastante clara e consistente.
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Figura 5.6: Dendrograma da rede Nadl, com valor 6timo de similaridade de
69%.
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Figura 5.7: Dendrograma da rede Cox2, com valor 6timo de similaridade de
51%.
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Figura 5.8: Dendrograma da rede Cob, com valor 6timo de similaridade de
64%.
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Figura 5.9: Dendrograma da rede Nad9, com valor 6timo de similaridade de
53.5%.

Resultados utilizando o Critério 1 de construcao Foram construidos 11
multiplex fazendo todas as combinagoes entre a 4 matrizes de adjacéncia
com os limiares de similaridades estabelecidos individualmente como mostra

a Tab. ou seja, os multiplex nao apresentam um limiar de similaridade
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bem estabelecido. As figuras [5.10], [5.11] e [5.12] mostram alguns dos resultados
obtidos.

01, 87 EUKARYA
02, 88 EUKARYA
04, 90 EUKARYA
05, 91 EUKARYA
06, 92 EUKARYA
03, 89 EUKARYA
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13, 99 BORYONG
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64, 150 RHODOSP
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Figura 5.10: Dendrograma do multiplex composto por Cob e Cox2, com valor
6timo de similaridade mista. (critério 1)
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'—————————— 82, 168 RHODOSP
50, 136 RHODOSP
76, 162 RHIZOB
86, 172 RHODOSP
60 - 60, 146 UNCLASS
80, 166 RICKETT
70, 156 RICKETT
51, 137 RICKETT
| 52 138 RICKETT
53, 139 RICKETT
3, 89 EUKARYA
— 5, 91 EUKARYA
L——— 6, 92EUKARYA
— 15, 101 RICKETT
70 — L—— 16, 102 RICKETT
79, 165 RICKETT
46, 132 RICKETT
13, 99 BORYONG
7, 93 BETA
8, 94 BETA
9, 95BETA
10, 96 BETA
11, 97 GAMA
12, 98 RICKETT
80 65, 151 FICTICIO
66, 152 FICTICIO
— 67, 153 GAMA
L—— 68, 154 GAMA
69, 155 GAMA
77, 163 MAGNETT
78, 164 MAGNETT

Vértices

10 100 1000

Conexdes eliminadas

Figura 5.11: Dendrograma do multiplex composto por Nadl e Nad9, com valor
6timo de similaridade mista. (critério 1)
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1, 87,173,259 EUKARYA
2, 88, 174,260 EUKARYA
4, 90, 176, 262 EUKARYA
6, 92, 178, 264 EUKARYA
5, 91, 177,263 EUKARYA
3, 89, 175, 261 EUKARYA
12, 98, 184, 270 RICKETT
14,100, 186, 272 RICKETT
26,112, 198, 284 RHIZOB
10 4 27, 113,199, 285 RHIZOB
28, 114, 200, 286 RHIZOB
29, 115, 201, 287 RHIZOB
31,117, 203, 289 RHIZOB
34,120, 206, 202 RHODOB
4 35,121, 207, 283 RHODOB
33,119, 205, 201 RHIZOB
32,118, 204, 260 RHODOB
43,129, 215, 301 RHODOB
37,123, 209, 265 CAUL
20 42,128, 214, 300 RHODOB
36, 122, 208, 204 PARVULA
74,160, 246, 332 RHIZOB
30,116, 202, 288 RHIZOB
84,170, 256, 342 RHIZOB
4 64, 150, 236, 322 RHODOSP
63, 149, 236, 321 RHODOSP
62, 148, 234, 320 RHODOSP
61, 147, 233, 319 RHODOSP
59, 145, 231, 317 RICKETT
30 4 57,143, 229, 315 UNCLASS
56, 142, 228, 314 RHODOSP

1 55, 141, 227, 313 RHODOSP
45, 131,217, 303 RHODOB

44, 130, 216, 302 KORDII
4 —] 41,127,213, 209 RHODOB

38, 124,210, 296 CAUL

N 85, 171, 257, 343 RHODOSP
— 40, 126, 212, 298 RHODOB

— | 75, 161, 247, 333 RHIZOB

40 4 L 39, 125,211, 297 CAUL

71, 157, 243, 329 RICKETT

54, 140, 226, 312 RHIZOB
22,108, 194, 280 RHODOB
21,107, 193, 279 RHODOB
20, 106, 192, 278 RHODOB

47,133,219, 305 RICKETT

58, 144, 230, 316 SPHING

48, 134,220, 306 RICKETT
49, 135, 221, 307 RHODOSP
50 4 19, 105, 191, 277 RHODOB
81, 167, 253, 339 RHODOSP
83, 169, 255, 341 RHODOSP
24, 110, 196, 282 RHODOB
L 86,172, 258, 344 RHODOSP
< L 60, 146,232, 318 UNCLASS
L 23,109, 195, 281 RHODOB

46, 132, 218, 304 RICKETT

18, 104, 190, 276 SPHING

17,103, 189, 275 SPHING

60 4 25, 111,197, 283 RHIZOB
72, 158, 244, 330 RICKETT

e 73,159, 245, 331 RHODOB
82, 168, 254, 340 RHODOSP
L 50,136,222, 308 RHODOSP
E L 52,138,224, 310 RICKETT
L 80, 166, 252, 338 RICKETT

76, 162, 248, 334 RHIZOB
51, 137, 223, 309 RICKETT
13, 99, 185, 271 BORYONG
70 4 53, 139, 225, 311 RICKETT
70, 156, 242, 328 RICKETT
15, 101, 187, 273 RICKETT
16, 102, 188, 274 RICKETT
79, 165, 251, 337 RICKETT

B 7, 93,179,265 BETA
8, 94,180, 266 BETA
9, 95,181,267 BETA
10, 96, 182, 268 BETA
11, 97, 183, 269 GAMA

80 — 68, 154, 240, 326 GAMA

67, 153, 239, 325 GAMA
65, 151, 237, 323 RHODOSP
66, 152, 238, 324 SPHING
69, 155, 241, 327 GAMA

E — 77,163,249, 335 MAGNETT
L— 78, 164, 250, 336 MAGNETT

1
L e |

Vértices

(]

10 100 1000

Conexdes eliminadas

Figura 5.12: Dendrograma do multiplex composto por Nadl, Cob, Cox2 e
Nad9, com valor 6timo de similaridade mista. (critério 1)

Resultados utilizando o Critério 2 de construcao Analogamente, foram
construidos 11 multiplex fazendo todas as combinagoes entre a 4 matrizes de

adjacéncia, seguindo o procedimento descrito na discussao sobre a aplicacao

do método GenLouvain, e usando os valores indicados na tabela A seguir,
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apresentamos alguns dos resultados obtidos.

1, 87 EUKARYA
, 2 83 EUKARYA
1 3, 89 EUKARYA
4, 90 EUKARYA
. 47,133 RICKETT
48, 134 RICKETT
49, 135 RHODOSP
55, 141 RHODOSP
85, 171 RHODOSP
10 < 63, 149 RHODOSP
56, 142 RHODOSP
61, 147 RHODOSP
86, 172 RHODOSP
64, 150 RHODOSP
] 1 84, 170 RHIZOB
’— 60, 146 UNCLASS
57, 143 UNCLASS
— 62, 148 RHODOSP
80, 166 RICKETT
20 50, 136 RHODOSP
83, 169 RHODOSP
58, 144 SPHING
59, 145 RICKETT
70, 156 RICKETT
. 46, 132 RICKETT
81, 167 RHODOSP
54,140 RHIZOB
71, 167 RICKETT
72, 158 RICKETT
51, 137 RICKETT
52, 138 RICKETT
53,139 RICKETT
5, 91 EUKARYA
6, 92 EUKARYA
. 82, 168 RHODOSP
14,100 RICKETT
15,101 RICKETT
L 16 102 RICKETT
7, 93 BETA
8, 94 BETA
9, 95 BETA
10, 96 BETA
11, 97 GAMA
12, 98 RICKETT
13, 99 BORYONG
17,103 SPHING
18, 104 SPHING
19, 105 RHODOB
22,108 RHODOB
73,159 RHODOB
20, 106 RHODOB
24,110 RHODOB
23,109 RHODOB
21,107 RHODOB
25,111 RHIZOB
36, 122 PARVULA
38, 124 CAUL
42, 128 RHODOB

—
60 - | | [EiEss=

30

L]

40 -

Vértices

50

37,123 CAUL
41,127 RHODOB
40, 126 RHODOB
26, 112 RHIZCB
27,113 RHIZCB
30, 116 RHIZOB
33, 119 RHIZCB
34,120 RHODOB
35,121 RHODOB
31, 117 RHIZCB
28,114 RHIZOB
76, 162 RHIZOB
74,160 RHIZOB
75,161 RHIZOB
29, 115 RHIZCB
32,118 RHODOB
44,130 KORDII
45,131 RHODOB
65, 151 FICTICIO
66, 152 FICTICIO
67, 153 GAMA
68, 154 GAMA
69, 155 GAMA
77,163 MAGNETT
78,164 MAGNETT
79, 165 RICKETT

70

80

10 100

Conexdes eliminadas

Figura 5.13: Dendrograma do multiplex composto por Cox2 e Nad1l, com valor
6timo de similaridade de 67%. (critério 2)
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1, 87 EUKARYA
2, 88 EUKARYA
4, 90 EUKARYA
6, 92 EUKARYA
5, 91 EUKARYA
3, 89 EUKARYA
12, 98 RICKETT
14, 100 RICKETT
26, 112 RHIZOB
10 27, 113 RHIZOB
29, 115 RHIZOB
33, 119 RHIZOB
34, 120 RHODOB
35,121 RHODOB
E 42, 128 RHODOB
43, 129 RHODOB
54,140 RHIZOB
56, 142 RHODOSP
59, 145 RICKETT
20 - 85,171 RHODOSP
74, 160 RHIZOB
64, 150 RHODOSP
63, 149 RHODOSP
62, 148 RHODOSP
E 61, 147 RHODOSP
57, 143 UNCLASS
| 55, 141 RHODOSP
n 45,131 RHODOB
_ 44,130 KORDII
30 S — 41, 127 RHODOB
o 31, 117 RHIZOB
- 30, 116 RHIZOB
— 39, 125 CAUL
— 38, 124 CAUL
E N 37,123 CAUL
— 21, 107 RHODOB
71, 157 RICKETT
— 36, 122 PARVULA
1 40, 126 RHODOB
40 < 84, 170 RHIZOB
28, 114 RHIZOB
32, 118 RHODOB
20, 106 RHODOB
22, 108 RHODOB
75,161 RHIZOB
58, 144 SPHING
19, 105 RHODOB
83, 169 RHODOSP
L 47, 133 RICKETT
50 - L 24,110 RHODOB
81, 167 RHODOSP
48, 134 RICKETT
49, 135 RHODOSP
23, 109 RHODOB
e ' 18, 104 SPHING
L—————————— 25,111 RHIzOB
17,103 SPHING
73, 159 RHODOB
72, 158 RICKETT
60 — 82, 168 RHODOSP
86, 172 RHODOSP
50, 136 RHODOSP
80, 166 RICKETT
60, 146 UNCLASS
E 76, 162 RHIZOB
46, 132 RICKETT
51, 137 RICKETT
52, 138 RICKETT
53, 139 RICKETT
15,101 RICKETT
16, 102 RICKETT
79, 165 RICKETT
13, 99 BORYONG
7, 93 BETA
E 9, 95 BETA
8, 94 BETA
11, 97 GAMA
10, 96 BETA
65, 151 FICTICIO
80 66, 152 FICTICIO
67, 153 FICTICIO
68, 154 GAMA
69, 155 GAMA
70, 156 RICKETT
77, 163 MAGNETT
78, 164 FICTICIO

[TTIT

Vértices

70

ML

———

10 100 1000

Conexdes eliminadas

Figura 5.14: Dendrograma do multiplex composto por Cox2 e Nad9, com valor
6timo de similaridade de 53%. (critério 2)
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1, 87,173 EUKARYA
2, 88, 174 EUKARYA
4, 90,176 EUKARYA
47,133,219 RICKETT
- 48, 134, 220 RICKETT
49, 135, 221 RHODOSP
55,141, 227 RHODOSP
56, 142, 228 RHODOSP
62, 148, 234 RHODOSP
10 4 63, 149, 235 RHODOSP
64, 150, 236 RHODOSP
86, 172, 258 RHODOSP
85,171, 257 RHODOSP
61, 147, 233 RHODOSP
. 60, 146, 232 UNCLASS
—1 84, 170, 256 RHIZOB
— 57,143, 220 UNCLASS
80, 166, 252 RICKETT
50, 136, 222 RHODOSP
20 83, 169, 255 RHODOSP
58,144, 230 SPHING
59, 145, 231 RICKETT
54,140, 226 RHIZOB
46,132, 218 RICKETT
-1 81, 167, 253 RHODOSP
71, 157, 243 RICKETT
3, 89, 175 EUKARYA
51,137, 223 RICKETT
52,138, 224 RICKETT
53, 139, 226 RICKETT
5, 91,177 EUKARYA
6, 92 178 EUKARYA
82, 168, 254 RHODOSP
14,100, 186 RICKETT
15, 101, 187 RICKETT
16, 102, 188 RICKETT
70, 156, 242 RICKETT
72,158, 244 RICKETT
7, 93,179 BETA
8 94 180 BETA
9 95 181 BETA
10, 96, 182 BETA
11, 97, 183 GAMA
12, 98, 184 RICKETT
13, 99,185 BORYONG
17,103, 189 SPHING
18,104, 190 SPHING
19,105, 191 RHODOB
20, 106, 192 RHODOB
22,108, 194 RHODOB
23,109, 195 RHODOB
24110, 196 RHODOB
73,159, 245 RHODOB
21,107, 193 RHODOB
25,111,197 RHIZOB
36,122, 208 PARVULA
38, 124, 210 CAUL
42,128, 214 RHODOB
43,129, 215 RHODOB
39,125,211 CAUL
37,123, 209 CAUL
41,127, 213 RHODOB
40,126, 212 RHODOB
26,112, 198 RHIZOB
27,113, 199 RHIZOB
28, 114, 200 RHIZOB
29, 115, 201 RHIZOB
34,120, 206 RHODOB
35,121, 207 RHODOB
76, 162, 248 RHIZOB
75, 161, 247 RHIZOB
74,160, 246 RHIZOB
33, 119, 205 RHIZOB
31,117, 203 RHIZOB
30, 116, 202 RHIZOB
32, 118, 204 RHODOB
44,130, 216 KORDII
45, 131, 217 RHODOB
65, 151, 237 FICTICIO
66, 152, 238 FICTICIO
67, 153, 239 GAMA
68, 154, 240 GAMA
69, 155, 241 GAMA
77,163, 249 MAGNETT
78, 164, 250 MAGNETT
79, 165, 251 RICKETT
T L} T LI B ) lI L} L} L} LI B ) |I T T 1

10 100

30

40 -

Vértices

50

60 -

70

80

W e ‘Eﬂ‘nﬁ\n mm L1

Conexdes eliminadas

Figura 5.15: Dendrograma do multiplex composto por Nad9, Nadl e Cox2,
com valor 6timo de similaridade de 67%. (critério 2)
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80

1, 87,173 EUKARYA
2, 88, 174 EUKARYA
3, 89, 175 EUKARYA
4, 90,176 EUKARYA
5, 91, 177 EUKARYA
6, 92,178 EUKARYA
14,100, 186 RICKETT
15,101, 187 RICKETT
16,102, 188 RICKETT
46,132, 218 RICKETT
47,133,219 RICKETT
48,134,220 RICKETT
49,135,221 RHODOSP
60, 146, 232 UNCLASS
61, 147, 233 RHODOSP
62, 148, 234 RHODOSP
64, 150, 236 RHODOSP
86, 172, 258 RHODOSP
85,171, 257 RHODOSP
63, 149, 235 RHODOSP
57,143,229 UNCLASS
55,141, 227 RHODOSP
56, 142, 228 RHODOSP
80, 166, 252 RICKETT
84,170,256 RHIZOB
50, 136, 222 RHODOSP
83, 169, 255 RHODOSP
59, 145,231 RICKETT
81, 167, 253 RHODOSP
71,157, 243 RICKETT
70, 156, 242 RICKETT
54,140,226 RHIZOB
72,158, 244 RICKETT
58, 144,230 SPHING
82,168, 254 RHODOSP
51,137, 223 RICKETT
52,138, 224 RICKETT
53,139, 225 RICKETT
7, 93,179 BETA

8, 94,180 BETA

9, 95,181 BETA

10, 96, 182 BETA

11, 97, 183 GAMA

12, 98, 184 RICKETT
13, 99, 185 BORYONG
17,103, 189 SPHING
18, 104, 190 SPHING
19, 105, 191 RHODOB
20, 106, 192 RHODOB
22,108, 194 RHODOB
23,109, 195 RHODOB
24,110, 196 RHODOB
73,159, 245 RHODOB
21,107, 193 RHODOB
25,111,197 RHIZOB
41,127,213 RHODOB
42,128,214 RHODOB
36, 122, 208 PARVULA
39,125,211 CAUL
43,129,215 RHODOB
37,123,209 CAUL
38,124,210 CAUL
26,112, 198 RHIZOB
27,113,199 RHIZOB
28, 114,200 RHIZOB
29,115,201 RHIZOB
34,120, 206 RHODOB
35,121,207 RHODOB
76, 162, 248 RHIZOB
75,161,247 RHIZOB
74,160, 246 RHIZOB
33,119, 205 RHIZOB
31,117,203 RHIZOB
30, 116,202 RHIZOB
32,118,204 RHODOB
40, 126,212 RHODOB
44,130, 216 KORDII
45,131,217 RHODOB
65, 151,237 FICTICIO
66, 152, 238 FICTICIO
67, 153,239 GAMA

68, 154,240 GAMA

69, 155,241 GAMA
77,163, 249 MAGNETT
78, 164, 250 MAGNETT
79,165, 251 RICKETT

10

100

Conexdes eliminadas

71

Figura 5.16: Dendrograma do multiplex composto por Nad9, Nadl e Cox2,
com valor 6timo de similaridade de 68%. (critério 2)
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87,173, 259 EUKARYA

1,

2, 88,174,260 EUKARYA
I [ 3, 89,175, 261 EUKARYA

4,

5,

90, 176, 262 EUKARYA
91,177, 263 EUKARYA
, 92, 178, 264 EUKARYA
13, 99, 185, 271 BORYONG
70, 156, 242, 328 RICKETT
72, 158, 244, 330 RICKETT
10 [ 14,100,186, 272 RICKETT
15, 101, 187, 273 RICKETT
16, 102, 188, 274 RICKETT
44,130, 216, 302 KORDII
46, 132,218, 304 RICKETT
E 47,133,219, 305 RICKETT
48, 134,220, 306 RICKETT
49, 135,221, 307 RHODOSP
60, 146, 232, 318 UNCLASS
62, 148, 234, 320 RHODOSP
20 4 64, 150, 236, 322 RHODOSP
86, 172, 258, 344 RHODOSP
85, 171, 257, 343 RHODOSP
63, 149, 235, 321 RHODOSP
61, 147, 233, 319 RHODOSP
E L 55,141,227, 313 RHODOSP
L 57, 143,229,315 UNCLASS
56, 142, 228, 314 RHODOSP
59, 145, 231, 317 RICKETT
80, 166, 252, 338 RICKETT
30 - 84, 170, 256, 342 RHIZOB
50, 136, 222, 308 RHODOSP
83, 169, 255, 341 RHODOSP
54,140, 226,312 RHIZOB
71, 157, 243,329 RICKETT
L 81, 167, 253, 339 RHODOSP
82, 168, 254, 340 RHODOSP
58, 144,230, 316 SPHING
51,137, 223,309 RICKETT
52, 138, 224, 310 RICKETT
53, 139, 225, 311 RICKETT
7, 93,179, 265 BETA
8, 94, 180, 266 BETA
9, 95,181, 267 BETA
10, 96, 182, 268 BETA
67, 153, 239, 325 GAMA
68, 154,240, 326 GAMA
11, 97, 183, 269 GAMA
12, 98, 184,270 RICKETT
17,103, 189, 275 SPHING
18, 104, 190, 276 SPHING
19, 105, 191, 277 RHODOB
20, 106, 192, 278 RHODOB
22,108, 194,280 RHODOB
23,109, 195, 281 RHODOB
24,110, 196, 282 RHODOB
21, 107, 193, 279 RHODOB
73, 159, 245, 331 RHODOB
25,111, 197,283 RHIZOB
36, 122, 208, 294 PARVULA
39, 125,211,297 CAUL
42,128,214, 300 RHODOB
43,129,215, 301 RHODOB
37,123,209, 295 CAUL
38, 124,210,296 CAUL
40, 126,212, 298 RHODOB
41,127,213, 299 RHODOB
26, 112, 198,284 RHIZOB
27,113, 199, 285 RHIZOB
28, 114, 200, 286 RHIZOB
29,115, 201, 287 RHIZOB
34, 120, 206, 292 RHODOB
35, 121, 207, 203 RHODOB
76, 162, 248, 334 RHIZOB
75, 161, 247, 333 RHIZOB
74, 160, 246, 332 RHIZOB
33,119, 205,291 RHIZOB
31,117,203, 289 RHIZOB
30, 116, 202, 288 RHIZOB
32,118, 204, 290 RHODOB
45,131,217, 303 RHODOB
65, 151, 237, 323 RHODOSP
66, 152, 238, 324 SPHING
69, 155, 241, 327 GAMA
77,163,249, 335 MAGNETT
78, 164, 250, 336 MAGNETT
79, 165, 251, 337 RICKETT
1

}

40 -

50 H

60

70

80

e LA L HL

10 100

Conexdes eliminadas

Figura 5.17: Dendrograma do multiplex composto por Nadl, Cob, Cox2 e
Nad9, com valor 6timo de similaridade de 68%. (critério 2)

Comparamos também os resultados obtidos com o MultiNG, para os
dois critérios. Observamos um maior grade liberdade para o agrupamento,
quando o algoritmo MulitNG opera sobre o multiplex estabelecidos a partir

do limiar 6timo misto (critério 1), agrupando um maior nimero de organismos
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nas comunidades, motivo ja discutido anteriormente. Em geral, os organismos
agrupados nas comunidades sao sempre os mesmos, independentemente do

critério usado.

5.5
Comparacao do resultados

Observa-se, mesmo com os limiares de similaridade especificos para cada
analise, de forma geral a convergeéncia dos resultados obtidos com os algoritmos
GenLouvain e MulitNG.

Comparando os resultados apresentados para as redes individuais,
indicados na Tab. e nas figuras e nota-se que os mMesmos
se mostram satisfatérios. Dentre estes resultados, os obtidos com a proteina
Nad9 apresenta um resultado bastante peculiar: o GenLouvain detecta 2
comunidades nas quais os eucariotos fazem parte, sendo uma dela Cgg
composta de 5 organismos do dominio Eukarya e 9 Rickettsiales e outra Cg
composta por um unico organismo do dominio Eukarya. Ao comparamos com o
resultado do MultiNG, Fig.[5.9] um dos organismos Eukarya j& vem isolado dos
demais organismos, ramo 1, sendo equivalente a C'g. Se rompermos um ramo
em especifico, como demostrado na Fig. [5.23, obtemos o resultado equivalente

aC’EK.

] 22 RHODOB
- 64 RHODOSP

42 RHODOB
71 RICKETT
— 36 PARVULA
40 RHODOB
32 RHODOB
e B84 RHIZOB

b 59 RICKETT
An —  — L =2 - e Tl

Figura 5.18: Seta indica o corte no dendrograma da rede Nad9.

EUKARYA (ISOLADO)
EUKARYA. (5)

RICKETT (CONJUNTQ)

Figura 5.19: Sintese do resultado depois do corte no dendrograma Nad 9.

A comparacao dos resultados para os multiplex também mostra que eles

sao bastante equivalentes. Dentro do critério 1 de construgao, vamos analisar
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o multiplex composto por Nadl e Nad9. Os resultados estao descritos na Tab.

b.§ e na Fig. [5.10]

O algoritmo GenLouvain detectou 3 comunidades, que incluem os
eucariotos. Temos a comunidade Cpggipy, composta de 2 organismos do
grupo Eukarya, 6 Rickettsiales e 12 Rhodospirillales, a Cgg, composta de 3
organismos do grupo Eukarya, 8 Rickettsiales e, por fim a comunidade Cg,
composta por um unico eucarioto. Ao compararmos com o resultado gerado
no MultiNG, obtemos as respectivas comunidades ao fazer um corte como
mostra a imagem abaixo.

Y T
148 RHODOSP
147 RHODOSP
142 UNCLASS
142 RHODOSP
141 RHODOSP
131 RHODOB
130 KORDI
122 PARVULA
157 RICKETT
118 RHODOB
126 RHODOB
114 RHIZOB
140 RHIZOB
170 RHIZOB
145 RICKETT

30 ]

1
-
HESGROI2TE

-
s

BEEHER

40 —
Figura 5.20: Seta indica o corte no dendrograma do multiplex Nad1-Nad9.

EUKARYA (ISOLADO)

EUKARYA (2)

RODHOSP f RICKETT
(CONJUNTO)

EUKARYA (3)

RICKETT (COMJUNTO)

Figura 5.21: Sintese do resultado depois do corte no dendrograma Nad1-Nad9.

A comunidade Cggpy corresponde ao grupo de organismos que
permanecem conectados apds o corte, ao passo que os organismos da
comunidade Cgg foram separados antes do corte. Se percebe a respectiva
da comunidade Cg, que corresponde ao primeiro ramo do dendrograma, j& se
encontra isolado antes de comecar o processo de eliminacao de conexoes.

Vamos comparar agora o multiplex Cox2-Nad9, dentro do critério 2 de
construgao. O GenLouvain, detecta uma comunidade C'gx que contém todos
os 6 eucariotos e 9 organismos Rickettsiales. Ao fazermos um corte especifico
no dendrograma Fig. como demostrado na Fig. [5.22] observa-se que os
nés da comunidade Cgg obtida pelo programa GenLouvain foram separados

antes do corte.
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38, 125 CAUL
38, 124 CAUL
37, 123 CAUL

57, 143 UNCLASS
55, 141 RHODOSP
45, 131 RHODOB
44, 130 KORDII
41, 127 RHODOB
31, 117 RHIZOB
30, 116 RHIZOB

21, 107 RHODOS
71, 157 RICKETT
36, 122 PARVULA
40, 126 RHODOB
84, 170 RHIZOB
28, 114 RHIZOB

75

Figura 5.22: Seta indica o corte no dendrograma do multiplex Nad9-Cox2.

EUKARYA (6)

RICKETT (CONJUNTO)

Figura 5.23: Sintese do resultado depois do corte no dendrograma Nad9-Cox2.

Investigando nossos resultados que foram obtidos com o maior niimero

de informagées, o multiplex composto pelas 4 redes (Nadl, Cob, Cox2 e Nad9),

percebe-se também uma convergéncia nos resultados. Vamos comparar os
resultados da Tab. com o dendrograma da Fig. [5.17]

As comunidades detectadas pelo algoritmo Genlouvain, Cgi g e Cg, estao

claras no dendrograma. Abaixo segue a ampliacao dos ramos que formam as

respectivas comunidades citadas.
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10

20

.

S e

| =
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40

87,173, 258 EUKARYA
88, 174, 260 EUKARYA
89, 175, 261 EUKARYA
90, 176, 262 EUKARYA
91, 177, 263 EUKARYA
92,178, 264 EVKARYA
13, 99, 185, 271 BORYONG
70, 186, 242 328 RICKETT
72,158, 244 330 RICKETT
14, 100, 188, 272 RICKETT
15, 101, 187, 273 RICKETT
16, 102, 188, 274 RICKETT
44,130, 216, 302 KORDI
46,132, 218, 304 RICKETT
47,133, 213, 305 RICKETT
48,134,220, 306 RICKETT
49,135, 221, 307 RHODOSP
60, 148, 232, 318 UNCLASS
62148, 234, 320 RHODOSP

LR R

64, 150, 235, 322 RHODOSP
86, 172, 258, 344 RHODOSP
85, 171, 257, 343 RHODOSP
63, 148, 235, 321 RHODOSP
61,147, 233, 319 RHODOSP
55,141, 227, 313 RHODOSP
57,143,229, 315 UNCLASS
56, 142,228, 314 RHODOSP
59, 145, 231, 317 RICKETT
a0, 168, 252, 338 RICKETT
84, 170, 256, 342 RHIZOS
50, 136, 222, 308 RHODOSP
83, 189, 255, 341 RHODOSP
54, 140, 226, 312 RHLZOB
71,157, 243, 329 RICKETT
81, 167, 253, 33% RHODOSP
82 168, 254, 340 RHODOSP
58,144, 230, 316 SPHING

[ 51 137,223,308 RICKETT
52,138,224 310 RICKETT
| -

63,139, 225, 311 RICKETT

Figura 5.24: Ampliacdo do dendrograma Nadl-Cob-Cox2-Nad9. (Critério 2)



76

Em sintese, em uma comparacao geral é possivel verificar que as
comunidades obtidas, tanto pelo GenLouvain como pelo MultiNG, sao
compostas sempre pelos mesmos grupos de organismos. Em geral, os eucariotos
formam comunidades com os organismos Rickettsiales e Rhodospirillales,
os subgrupos Rhizobiales e Rhodobacterales formam uma comunidade e o
grupo externo Gamaproteobactérias e Betaproteobactérias compoem outra
comunidade. Vale salientar que os organismos agrupados sao sempre os mesmos
em relacao a posicao na rede para os dois métodos.

Diante do apresentado, percebe-se uma equivaléncia dos resultados
gerados a partir dos dois algoritmos utilizados. Portanto, a generalizacao do
método NG implementado no programa MultiNG se mostra bastante eficaz e
promissora para analises de comunidades em redes do tipo multiplex.

Para estudos de evolucao biologia, o MultiNG mostra ser capaz de gerar
bons resultados, utilizando um grande ntmero de dados simultaneamente.
Vimos que, a partir do dendrograma, ele leva a uma descricao do sistema
evolutivo de forma consistente, que viabiliza uma melhor compreensao e facilita

a analise para esse tipo de questao.

5.6
Analise bioldgica

Na literatura, atualmente, persiste o debate sobre qual grupo das
Alfaproteobactérias é o ancestral mais préximo das mitocodrias. Embora a
maioria dos estudos apdie a ideia de que as mitocondrias evoluiram de um
ancestral relacionado a ordem Rickettsiales, alguns trabalhos sugerem que
as mitocondrias evoluiram a partir de um grupo de vida livre relacionado a
familia Rhodospirillaceae. Portanto, o presente estudo focalizou a investigacao
sobre esses dois subgrupos de organismos e sua relacao como os eucariotos
representados.

Os resultados do GenLouvain, revelam que, de todos subgrupos dentre
Alfaproteobactérias, os mais préximos dos eucariotos, e também entre si,
sao Rickettsiales e Rhodospirillaceae. Diante da heuristica do método, a
maximizacao da modularidade, ocorreu sempre com o agrupamento dos
organimos pertencentes a esses dois subgrupos. Porém, nos diferentes limiares
analisados o método nao deixou clara a separacao entre Rickettsiales, Rho-
dospirillaceae e eucariotos, nao é detectada a posicao relativa dos mesmos
nas comunidades detectadas. No entanto, o uso do MultiNG, possibilitou um
refinamento dos resultados permitindo separar eucariotos, Rickettsiales e Rho-
dospirillaceae, bem como estabelecer suas posicoes relativas nos dendrograma

gerados.
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A medida que aumentamos a quantidade de informacao genética
no multiplex, verificamos que as sequéncias proteicas mitocondriais
foram separadas das sequéncias proteicas das Alfaproteobactéria antes da
diversificagao das suas linhagens atualmente conhecidas, conforme claramente

descrito nos dendrogramas, figuras el5.17] As figuras e sintetizam

esses resultados, a partir dos critérios 1 e 2 respectivamente.

EUKARYA

RICKETT

_——I‘ RHCDOSP

RHODOB

!

— RHIZOB

EXTERNO

Figura 5.25: Sintese da posicao relativa dos grupos dentro do dendrograma
.12, com critério 1.

EUKARYA

- RICKETT

RHODOSP

RHODOB [/ RHIZOB

EXTERNO

Figura 5.26: Sintese da posicao relativa dos grupos dentro do dendrograma

com critério 2.

Os resultados mostraram que a construcao de multiplex, a partir do
percentual de identidade entre sequéncias proteicas de diferentes organismos,
permite recuperar informacgoes uteis na inferéncia de relacoes filogenéticas que
sao coerentes com aquelas propostas na literatura a partir da utilizacao de
métodos convencionais, como ja demostrado em outros trabalhos [I8] [41] para

redes monocamadas. Além disso, consideramos que o método aqui proposto
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confere maior robustez aos resultados ao definir as relagoes entre os organismos
a partir da andlise simultanea de mais de uma proteina.

Nossos resultados podem ser comparados diretamente com outras arvores
filogenéticas, que também sugerem uma posicao relativa para um ancestral das
mitocondrias evidenciado pela Fig. [5.27 A comparagao indica que os mesmos
sustentam a hipdtese levantada Martijn et al. [20], em trabalho publicado
recentemente, segundo a qual as mitocondrias evoluiram a partir de uma
linhagem proteobacteriana que se ramificou antes da divergéncia de todas as
Alfaproteobactérias.

Esta hipotese estd em contraste direto com todas as hipoteses anteriores,
que sugerem um ancestral para as mitocondrias dentro das Alfaproteobactérias
[13-19], e indica que, possivelmente, o evento de endossimbiose que deu origem

as mitocondrias é mais antigo do que se presume.

(A)

EUKARYA

ALFAPROTEOBACTERIA
(OUTRAS ORDENS)

RICKETT

(B)
MACNETT

EUKARYA

RICKETT

ALFAPROTEOBACTERIAS
(OUTRAS ORDENS)

EXTERNO

()
IRMAOQ-ALFAPROTEOBACTERIA

EUKARYA

ALFAPROTEOBACTERIA
(GRUPO COMPLETO}

Figura 5.27: Sintese da posicao relativa dos grupos dentro das arvores dos
artigos Refs. [I8-20]. (A) Sintese da arvore construida por Carvalho et al. [1§]
(B) Sintese da arvore construida por Wang e Wu [19] (C) Sintese da arvore
construida por Martijn et al. [20].
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Conclusao

As redes multicamadas s@o um modelo emergente que tem sido
ultimamente proposto para lidar com a complexidade dos sistemas do mundo
real. Essa abordagem vem exigindo a redefinicao e ampliacao de conceitos
existentes para a analise de redes complexas, bem como a adaptacao da
maioria dos algoritmos até entao desenvolvidos. Nesta dissertagao abordamos o
problema da deteccao de comunidades, aplicado ao cenario de redes multiplex,
propondo algumas generalizagoes que inclui algoritmo MultiNG.

Implementamos e validamos nosso algoritmo MultiNG, utilizando para
isto a comparacao de nossos resultados com os obtidos com o algoritmo
GenLouvain. Neste processo consideramos inicialmente uma rede padrao (o
clube de karaté de Zachary), e em seguida consideramos um conjunto de
dados muito mais complexos, ligados a sequéncias proteicas de um conjunto
de organismos.

As proteinas em questao sao representadas por genes mitocondriais, e
o problema que foi tratado pelo nosso método leva a resultados para um
problema relevante dentro das Ciéncias Bioldgicas: a identificacao do grupo
de organismos procariotos que deram origem as organelas em células de
organismos eucariotos, como as proprias mitocondrias.

Esta generalizacao incorporou outros protocolos desenvolvidos
anteriormente, que estao relacionados com a obtencao de uma classificacao
filogenética a partir de redes complexas baseadas em uma matriz de
similaridade entre as proteinas dos diversos organismos. A anédlise é feita sobre
redes obtidas para valor de um limiar de similaridade étimo entre os organismos
a partir da medida de distancia entre redes. Este procedimento, desenvolvido
anteriormente para uma rede monocamada, foi também generalizado neste
trabalho para redes multiplex.

Desta forma concluimos que o método proposto constitui um avanco
metodoldgico para a ciéncia de redes, no campo de estudos de estruturas
modulares para redes multicamadas e bastante eficaz e promissor para analises

de inferéncia filogenética.
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