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Resumo

A fim de compreender como fenémenos biologicos ocorrem, as interacoes nao lineares
entre os componentes envolvidos nestes e seus respectivos elementos, tais como genes,
proteinas, etc., podem ser representados por um objeto matematico denominado grafo ou
rede, onde os elementos interagentes sao representados por nodos que sao conectados por
linhas. A andlise de varias propriedades relacionadas a grafos de redes biologicas revela
informacoes sobre os processos biologicos, dentre estas se pode citar a estrutura dos grafos,
que se organizam em grupos de nodos densamente conectados entre si, mas esparsamente
interligados a outros grupos, sendo denominada comunidade ou médulo. A deteccao de
comunidades pode ser realizada através de diversos algoritmos, mas a maioria se baseia
na alta densidade de ligagoes entre os nodos de uma mesma comunidade. Até o momento,
a deteccao e analise das comunidades em redes biologicas foram realizadas apenas para
redes compostas com apenas um tipo de interacdo (ex.: interagdes proteina-proteina ou
interagoes metabolicas). Como uma rede biologica real é composta, simultaneamente,
por interacoes proteina-proteina, metabolicas e de regulagao transcricional, seria inter-
essante investigar como as comunidades sao organizadas neste tipo de rede. Para este
proposito, noés detectamos as comunidades em redes biologicas integradas da bactéria
Escherichia coli e da levedura Saccharomyces cerevisiae através do Clique Percolation
Method e verificamos, através do calculo da frequéncia de cada tipo de interacao e sua
respectiva entropia, se os componentes dessas tendem a ser interligados com um tipo pref-
erencial de interacao. Posteriormente, comparamos estes resultados com obtidos de redes
aleatorias para determinar se essas comunidades tém relevancia biologica. Por fim, foi
obtida a entropia para os clusters agrupados devido a similaridades no perfil de expressao
na estrutura da rede da Saccharomyces cerevisiae gerada através de dados de microar-
ray, e os resultados comparados com os valores obtidos para as comunidades encontradas

anteriormente.

Palavras-chave: bioinformatica, redes biol6gicas integradas, comunidades.



Abstract

To understand how biological phenomena emerge, the nonlinear interactions among
the components envolved in these and the correspondent connected elements, like genes,
proteins, etc., can be represented by a mathematical object called graph or network, where
interacting elements are represented by edges connecting pairs of nodes. The analysis of
various graph-related properties of biological networks has revealed many clues about
biological processes. Among these properties, the community structure, i.e. groups of
nodes densely connected among themselves, but sparsely connected to other groups, are
important for identifying separable functional modules within biological systems for the
comprehension of the high-level organization of the cell. Communities’ detection can be
performed by many algorithms, but most of them are based on the density of interac-
tions among nodes of the same community. So far, the detection and analysis of network
communities in biological networks have only been pursued for networks composed by
one type of interaction (e.g. protein-protein interactions or metabolic interactions). Since
a real biological network is simultaneously composed by protein-protein, metabolic and
transcriptional regulatory interactions, it would be interesting to investigate how commu-
nities are organized in this type of network. For this purpose, we detected the communities
in an integrated biological network of the FEscherichia coli and Saccharomyces cerevisiae
by using the Clique Percolation Method and we verified, by calculating the frequency of
each type of interaction and its related entropy, if components of communities tend to
be interconnected with a preferred type of interaction. Later, we compared these results
with those obtained from randomized networks to determine if these communities have
biological relevance. Finally, entropy was obtained for clusters grouped for similarities
in the profile of expression for S cerevisiae’s integrated network, that it was created by
microarray data, and results were compared with values obtained for previously identified

communities.

Key-words: bioinformatics, integrated biological networks, communities.
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1 Introducao

Uma questao importante na fusao das areas conhecidas por biologia sistémica e teo-
ria de redes é como e porque integrar dados biologicos, gerar redes de dados e, mais
especificamente neste trabalho, por que identificar comunidades presentes nestas redes.

Considerando o estudo das células de um organismo, estas sao compostas por muitos
tipos distintos de moléculas e, apesar das informagoes celulares estarem contidas nas
moléculas de DNA, as caracteristicas celulares dependem das interacoes entre varios
constituintes e destes com o meio. Desta forma, a aplicacao da teoria de redes na biologia
sistémica visa estudar, dentre outras coisas, como as propriedades celulares se relacionam
com as interagoes moleculares e génicas que as constituem e qual a importancia da deter-

minacao dos grupos de interagoes formados em cada rede.

1.1 Teoria de Redes

Alguns fenomenos biologicos sao propriedades emergentes de interacdes nao lineares
entre miltiplos componentes de processos biolégicos, tais como genes, proteinas, metabo-
litos e outros. Para compreender como estas propriedades se originam, elementos interagen-
tes e suas respectivas conexoes sao representados por objetos matematicos denominados
grafos ou redes, nos quais as interagoes sao representadas por linhas (edges) que conectam
pares de nodos [Barabasi e Oltvai 2004].

Uma rede pode ser representada de diversas maneiras dependendo da anélise a ser
realizada. A Figura 1 ilustra algumas formas de representacao utilizando um exemplo de
rede com quatro tipos diferentes de nodos identificados por suas posicoes estruturais. Na
parte a) da figura, pode-se visualizar as interagoes entre os grupos de nodos: os nodos dos
tipos A e C sao densamente conectados internamente, ja os nodos do tipo B tem conexoes
com os tipos A e C, mas nao possuem conexoes entre si, s20 responsaveis por interligar os
grupos A e C; os nodos do tipo D nao possuem conexoes entre si, interagindo apenas com
nodos do grupo C e, deste modo, formam a periferia dos nodos tipo C. As partes b) e c)
da figura mostram outras duas possiveis maneiras de representacao dos grafos, sendo que
em b) a rede esta dividida em grupos, nos quais os nodos interagem mais intensamente,
enquanto em c¢) a representagao é feita através dos tipos de nodos. Ja as partes d) e e)
ilustram uma forma de representacao denominada matriz de adjacéncia, considerando os
dados em grupos ou tipos de nodos, assim como nos itens b) e ¢). A matriz de adjacéncia
trata-se de uma matriz de dimensao n xn, na qual as linhas e colunas representam os nodos
e a interseccao dos elementos dessa matriz representa a existéncia ou nao de interacoes
entre os estes. A matriz de adjacéncia é binaria: M (i,j) = 1, caso exista interagdo entre

os nodos i e j; M(i,j) = 0, caso ndo exista interagao [Pinkert, Schultz e Reichardt 2008|.



Figura 1: Formas de representacao de redes |Pinkert, Schultz e Reichardt 2008].

Em uma rede biologica integrada, figura 2 (figura cedida por Ney Lemke), considerando
que os genes (nodos) gl e g2 codificam as proteinas p1 e p2, estes sao conectados na rede,

se ocorre:

1. interacao proteina-proteina: pl e p2 interagem fisicamente;
2. regulagao transcricional: gl regula a transcricao do gene ¢2 ou

3. interacao metabodlica: um produto gerado pela reacao catalisada pela proteina p1 é

consumido na reacgao catalisada pela proteina p2.



(a) Rede integrada da bactéria Escherichia 295 coli.

(b) Esquema dos tipos de interagées.

Figura 2: Rede biologica integrada e os tipos de interacoes.

A andlise das propriedades dos grafos relacionadas as redes biologicas revela muitas

informacoes sobre processos biologicos e segue alguns passos [Joyce e Palsson 2006]:

e Identificar a rede através das interacoes entre os seus componentes;

e Desenvolver modelos de sistemas que simulem o comportamento da rede diante de

situacoes distintas;

e Dividir a rede em subredes, mddulos ou comunidades visando compreender a estru-

tura geral.

Dentre as véarias propriedades analisadas, pode-se citar a estrutura de grafos, os quais

se organizam em grupos de nodos densamente conectados entre si, mas esparsamente



interligados a outros grupos, sendo esta formacao conhecida por médulo ou comunidade.
Pode-se citar diversos exemplos de redes organizadas em moédulos, assim como a worldwide
web formada por grupos de paginas na internet divididos pelo assunto dos mesmos, redes
sociais que sdo organizadas em unidades sociais, dentre outros |Newman 2006|. Redes
biolégicas possuem, em geral, estrutura modular.

A importancia da estrutura modular em uma rede bioldgica é sustentada por diversos
fatores [Hartwell et al. 1999]:

e Ao se identificar uma comunidade e atribuir a esta uma funcao, pode-se estudar a

funcao e a relacao desta com cada constituinte deste modulo;

e A habilidade celular de integrar informacdes vindas de fontes distintas do organismo

pode ser descrita pelos padroes das interagoes entre os modulos identificados;

e A estrutura modular facilita mudancas evolutivas, ja que a funcao principal de
um modulo é resistente a mudancas, mas as propriedades e func¢oes de uma célula
(fenotipo desta) podem sofrer modificagoes evolutivas através de alteragoes nas in-
teragoes entre os modulos distintos. Por exemplo, se a funcao de uma proteina
afetasse diretamente todas as propriedades de uma célula, provavelmente esta pro-
teina nao sofreria mudancas, mas se a funcao de uma proteina esta restrita a um
grupo funcional, apenas, e as interagoes entre os grupos ocorrem através de protei-
nas individuais, serd muito mais facil modificar e suprimir interacoes desta proteina

com outros modulos funcionais;

e O conhecimento de um membro de uma comunidade pode auxiliar no estudo de um

membro de outra comunidade relacionada a primeira através das interagoes;

e Do mesmo modo que a comparacao de sequencias protéicas de espécies relacionadas
pode sugerir suas funcgoes, a comparacao entre modulos de fungoes comuns, em

organismos distintos, pode auxiliar na compreensao da funcao desses modulos.

Um outro exemplo de propriedade analisada que é importante e de facil compreensao
é a resisténcia. Esta propriedade indica o quao resistente é determinada rede em relagao
a remocao de nodos e & manutengao destes com funcionamento anormal. Uma rede ideal,
de acordo com esta propriedade, é aquela que é resistente & remocao de nodos, mas fragil
ao mau funcionamento destes. Embora redes ideais nao existam, uma rede que representa
bem este tipo é a rede da Internet: se um roteador é desligado e, desta forma, removido
da rede, a rede global nao é afetada, apenas alguns usuérios dependentes deste roteador
seriam, por isso, pode-se dizer que é resistente a remocao de nodos; mas, se um virus

é enviado constantemente & rede ou esta recebe muitos e-mails spams, toda a estrutura
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global da rede é ameacada, o que mostra ser fragil ao mau funcionamento dos nodos
[Kitano 2007].

Pode-se, também, realizar andlise através de mais de uma propriedade, como, por
exemplo, identificar a resisténcia de cada comunidade formada na rede. Este tipo de
estudo é muito utilizado para encontrar grupos que seriam possiveis alvos para aplicacao
de drogas, através da identificacao de grupos resistentes & droga ou grupos que estejam
com funcionamento anormal, os quais podem ter seu funcionamento normal restabelecido
se forem alvos para drogas em pesquisa. O sucesso de muitas drogas no passado deu-
se a estas atingirem o ponto de fragilidade, regulando processos biologicos através da
modificacdo de apenas um ou poucos grupos identificados previamente |Kitano 2007].
Em alguns casos, pode ser necesséaria a inativagao de determinada funcao e isto pode ser
alcancado a partir da remogao de um grupo funcional inteiro [Gulbahce e Lehmann 2008].

Uma outra area na qual a identificagao de médulos é de grande importancia é a biologia
molecular, mais exatamente, a area relacionada ao estudo da funcao dos genes. Um
método utilizado para estudar a fungao génica ¢ a delecao de genes e posterior observagao
das mudancas ocorridas no fen6tipo. Porém, a delecao de um tinico gene nao revela muita
informacao, enquanto a delecao de grupos de genes, pelo contrario, pode gerar muitas
informacoes importantes. Como organismos eucariontes possuem uma grande quantia
de genes, a combinacao destes para delecao de grupos se torna inviavel, portanto, uma
aproximacao computacional promissora pode ser utilizada para identificar os grupos.

Se as comunidades estao claramente separadas no sistema, a maioria dos métodos de
aglomeracao pode identifica-las. De fato, muitos métodos tém sido introduzidos recente-
mente para identificar modulos de redes variadas [Newman 2006| |Adamcsek et al. 2006]
[Clauset, Newman e Moore 2004] [Palla et al. 2005] [Kumpula et al. 2008], usando ainda
a descricao topologica das redes ou combinando a topologia com os dados gendmicos
funcionais integrados. Entretanto, métodos diferentes predizem divisoes diferentes entre
modulos que nao estao claramente separados. Atualmente, nao héa critério matemaético
objetivo para decidir que uma divisao é melhor que outra, assim, alguns parametros in-
ternos controlam o tamanho tipico de modulos nao conhecidos e a mudanca destes gera
as diferencas entre métodos distintos de divisao em comunidades. Uma solucao, portanto,
é evitar procurar uma separacao em um grupo absoluto de modulos, mas sim visualizar
uma relagao hierarquica entre comunidades de tamanhos diferentes.

Devido a esta diversidade de métodos de divisao de redes em comunidades, seguem
duas linhas de pesquisa: particao de grafos e deteccao de estrutura de comunidade. A
primeira é adotada, particularmente, nas areas de ciéncia da computacao e campos rela-
cionados, com aplicacao em computacao paralela e elaboracao de circuitos integrados,
dentre outras areas. A segunda é utilizada por socidlogos e, recentemente, por fisi-

cos, bitlogos e matematicos, com aplicacao, especialmente, em redes sociais e biologicas
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[Newman 2006]. Ambas as linhas de pesquisa descritas sao direcionadas a mesma questao,
embora por meios um pouco diferentes. Ha, entretanto, diferencas entre os objetivos dos
dois campos que originam a diferenca técnica das aproximacoes desejadas.

Um exemplo de aplicacao tipica da particao de grafos é a divisao de tarefas entre os
processadores na computacao paralela para minimizar a quantidade necessaria de comu-
nicacao entre os processadores. Em cada calculo, o niimero de processadores e a quantia
de tarefas que cada um destes pode suportar sao, normalmente, conhecidos e, deste modo,
pode-se identificar em quantos grupos a rede serd dividida e o tamanho de cada grupo.
Além disso, o objetivo é, normalmente, encontrar a melhor divisao da rede independente
se uma boa divisao existe [Newman 2006].

A deteccao de estrutura de comunidades, pelo contrario, é, talvez, o melhor método
para identificar a estrutura de redes de larga escala, como redes sociais, da internet e dados
da web, ou redes biologicas. Este método assume que a rede de interesse esta dividida
naturalmente em subgrupos e o trabalho dos pesquisadores é identificd-los. O ntimero e
o tamanho dos grupos sao determinados pela propria rede e nao pelo pesquisador. Além
disso, este método pode, explicitamente, admitir a possibilidade de que nao haja uma boa

divisao para a rede [Newman 2006].

1.2 Biologia de Sistemas

A biologia de sistemas abrange o estudo de redes biologicas complexas, como metaboli-
cas, génicas, proteicas, dentre outras, e visa, a partir de fendémenos complexos, prover
uma estrutura abstrata que aumente a compreensao da dinamica de redes biologicas
[Ferrell 2009]. Em um senso limitado, a biologia de sistemas pode ser considerada uma
antitese ao reducionismo, pois, apesar da importancia de identificar e conhecer cada parte
de um sistema bioldgico, essas informagcoes nao sao suficientes para a compreensao da com-
plexidade intrinseca de um sistema. Portanto, deve-se considerar nao s6 a estrutura de um
sistema, mas também a dinamica deste, ou seja, as informacoes sobre cada componente e
o comportamento destes sob determinadas condigbes |Ferrell 2009| [Kitano 2002|.

Muitas pesquisas sao, atualmente, realizadas a partir do uso de dados de microarray
para a obtencao de estrutura de redes biologicas. No caso de redes de interacoes géni-
cas, obtém-se o perfil de expressao, a analise de cluster é realizada e, assim, os genes
sao agrupados em clusters de acordo com suas similaridades de expressao. Este tipo
de aglomeracao é utilizada devido a hipotese de que genes co-expressos estao, provavel-
mente, relacionados a fungbes bioldgicas [Ge et al. 2001]. No trabalho realizado por
|Ge et al. 2001], os dados de interagdes proteina-proteina foram obtidos a partir de di-
versas fontes, descriminadas na metodologia do artigo, e foi feita a analise de clustering,

formando grupos de genes envolvidos na regulacao do ciclo celular, regulacao de meiose e
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regulacao do stress celular. Os 30 grupos obtidos nessa anélise sao utilizados no presente
trabalho.

Existem, ainda, outras formas de construir redes bioldgicas, neste caso, através de
informacoes sobre as interacoes entre os diferentes genes que compoem um organismo.
Estas interac¢oes incluem interagoes regulatorias, metabolicas e fisicas, entre outras possi-
bilidades. Combinando essas informagoes com algoritmos de decisdao que tem como base
a entropia, hipoteses sobre a estrutura e dinamica de redes sao sugeridas com menor
ambiguidade [Kitano 2002] [Ferrell 2009]. Espera-se que as entre redes construidas uti-
lizando estas abordagens devam possuir similiaridades ou até idealmente equivaléncias.
Esta questao, contudo, ainda nao foi suficientemente explorada. Neste trabalho iremos
comparar as redes construidas por estas abordagens.

Até agora, a deteccao e andlise de comunidades sao realizadas em redes biologicas
envolvendo apenas um tipo de interacao, por exemplo, interacao proteina-proteina ou in-
teracao metabolica. Como uma rede biologica real é composta, simultaneamente, por in-
teragoes proteina-proteina, metabolicas e de regulacao transcricional, esta pesquisa abor-
dard como as comunidades sao organizadas em redes que possuam os trés tipos de in-
teracoes, identificando-as, pelos métodos de deteccao de estrutura e particao de grafos, e
analisando-as a partir do calculo da frequéncia de cada tipo de interacao e sua respectiva

entropia.



2.1

2.2

13
Objetivos

Objetivos Gerais

Determinar a estrutura de comunidades para as redes biologicas integradas da bac-

téria Escherichia coli e da levedura Saccharomyces cerevisiae.

Objetivos Especificos

Comparar algoritmos distintos para a divisao de redes biologicas integradas em

comunidades;

Obter as frequéncias de cada tipo de interacao e suas respectivas entropias, para as

comunidades determinadas por cada método.
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3 Metodologia

3.1 Etapas

As etapas realizadas podem ser acompanhadas através da figura 3.

Saccharomyces cerevisiae | | Escherichia coli |

BIGG EASTRACT BIOGRID | KEGG | RegulunDBI IBacteriome.orgI

Obtencao de dados

h

Classificacéo dos dados de acordo I
com a funcédo e localizacdo
dos genes

Integracao dos dados

Divisio em comunidades

Grafos com nodos coloridos

de acordo com a classificacio / \

Clauset
athemitica

MinCut
Mathematic:

Clique Percolatiol
CFinder

lista_cfinder_sce
e
lista_cfinder_ecoli

Representaga‘lo das comunidades Obtencéo dos tamanhos e das entropias das comunidades

Aleatoriacdo das redes e medida da entropia das redes aleatérias

Analise
dos
resultados

comuntotal30_sce

comunidadescluster

e
comuntotal30_ecoli

Circular
Embedding

Matriz de
Adjacéncias

Tipos de representacao
dos grafos

Graficos e Histogramas

Figura 3: Esquema da metodologia utilizada neste trabalho.

3.1.1 Obtencao de dados

A obtencao dos dados inicia com a busca nos bancos de dados especificados no item
3.2 e estes sao utilizados para a obtencao das redes da bactéria FEscherichia coli e da

levedura Saccharomyces cerevisiae.
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Em seguida, os dados foram analisados, integrados e, os da S. cerevisiae, classificados

de acordo com suas funcoes e localizacoes.

3.1.2 Divisao em comunidades

Ambas as redes foram divididas em comunidades utilizando trés métodos distintos,
sendo duas funcoes contidas no software Mathematica, denominadas CommunityStruc-
tureAssignment, que aplica o algoritmo proposto por Clauset, e MinCut, e o utilizado
pelo software CFinder, denominado Clique Percolation Method. Os algoritmos utilizados

estao especificados no item 3.3 e os cddigos no item 3.4.

3.1.3 Calculo da entropia

Neste trabalho, a entropia representa a medida de incerteza de uma variavel aleatoria
e é utilizada como ferramenta de analise para os resultados obtidos. Seja n uma varidvel
aleatoria discreta e a fun¢ao de probabilidade p(n). Supondo z variaveis {ni,ns,n,}, as
quais aparecem em um sistema independentemente, ou seja, sem dependéncia dos valores
anteriores e com probabilidades {py, p2, pr} [Cover e Thomas 2006] [Shannon 1948]|.

Sendo a quantidade de informagao de cada variavel do sistema dada por — log,(p,) em
uma tunica observagao, para N observacoes, cada variavel aparece no sistema N vezes a
sua probabilidade, isto é, N X p, e, assim, para N observagoes independentes, tem-se a
informacao total dada pela equacao 1 e a informagao média por variavel pela equacao 2
[Shannon 1948].

_Zsz 10g<pz) (1)

% = ——ZN]DZ log(p,) sz log(p.) (2)

Deste modo, a informacao é estritamente descrita em termos de probabilidade de
eventos. Supondo uma distribuigao de probabilidades P = {p1, p2, p,}, a entropia desta,
para valores discretos, é dada pela equacao 3. Quando o log é de base 2, a entropia é

expressa em bits.

—~ szlog2 (»,) (3)

As entropias dos padroes de distribuicao dos tipos de interagoes em cada comunidade
da bactéria FEscherichia coli e da levedura Saccharomyces cerevisiae foram obtidas através
dos codigos, contidos no item 3.4, que utilizam a equacao 3 para medir o teor de infor-

macao das distribui¢coes. Um alto valor de entropia, medido na comunidade, indica uma
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distribuicao homogénea dos tipos de interacoes, ou seja, presenca dos trés tipos de inte-
ragoes existentes, sem predominéncia de nenhum dos trés tipos [Butte e Kohane 2000].
Apo6s o célculo da entropia, as comunidades foram aleatorizadas. Isto é realizado
alterando os tipos de interacoes entre os genes de maneira aleatéria. Em seguida, as
entropias das comunidades das redes aleatorias foram medidas e foi realizada uma com-

paracao entre os resultados obtidos para as redes reais e as aleatorizadas.

3.1.4 Representagao

Os genes de ambas as redes foram reordenados de acordo com a divisao em comu-
nidades utilizando a fun¢ao, do Mathematica que aplica o algoritmo de Clauset, Com-
munityStructure Assignment, e as redes representadas através das matrizes de adjacéncias.

Posteriormente, as redes obtidas através da divisao de comunidades utilizando os
outros dois métodos foram representadas através da utilizacao da funcao Clircular Em-
bedding, presente no Mathematica, e foram calculados os tamanhos e as entropias, como
especificado no item 3.1.3, para estas comunidades. Os resultados destes calculos es-
tao apresentados nos graficos e histogramas da secao 4. Para a Saccharomyces cere-
visiae, foram calculados os tamanhos e as entropias para os clusters identificados por
|Ge et al. 2001]|, baseado na coexpressao dos genes e, estes resultados também estao pre-

sentes na secao 4 em forma de grafico e histograma.

3.2 Banco de dados

Os dados utilizados sobre as interacoes fisicas entre proteinas, interacdes metaboélicas
e interacoes de regulacao transcricional, referentes a Escherichia coli e & Saccharomyces
cerevisiae, foram obtidos de bancos de dados bioldgicos ptblicos na web. A Tabela 1

mostra os bancos de dados utilizados na aquisicao de dados.

Tabela 1: Bancos de dados biologicos utilizados para o processo de aquisicao dos dados.

Banco de dados  Organismo Tipo de interacdo Referéncia
BIGG S. cerevisiae Metabdlica http://bigg.ucsd.edu/home.pl
YEASTRACT  S. cerevisiae Regulagdo transcricional http://www.yeastract.com
BIOGRID S. cerevisiae Proteina-proteina http://www.thebiogrid.org
KEGG E. coli Metabdlica http://www.genome.jp/kegg
RegulonDB E. coli Regulacdo transcricional  http://www.regulondb.ccg.unam.mx
Bacteriome.org E. coli Proteina-proteina http://www.bacteriome.org

Apos a obtencao dos dados, os mesmo foram normalizados e integrados, ou seja, os

nomes dos genes receberam um formato tnico e os dados centralizados em um tnico
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arquivo, possibilitando o estudo e anéalise destes em um processo mais detalhado. Pos-
teriomente, foi realizada a limpeza dos dados, isto é, correcao de dados incorretos ou

imprecisos e esta operacao foi realizada por um especialista da area biologica.

3.3 Algoritmos
3.3.1 Clauset

O algoritmo publicado por Clauset |Clauset, Newman e Moore 2004| é baseado na
variacao do valor da modularidade encontrado entre os nodos na tentativa de maximizar
essa. Inicialmente, adiciona-se o nodo central (hub) a comunidade C e seus vizinhos
a U; a cada passo, o algoritmo adiciona a C, os nodos que maximizam a variacao do
valor de modularidade ou que menos reduzam essa, isto é, para cada vizinho adicionado
a U, calcula-se o valor da variacao da modularidade através da Equacao 4 e os nodos
que maximizam este sao adicionados & C. Este processo continua até que atinja-se um

determinado ntimero de nodos k£ ou até que uma comunidade seja totalmente identificada.

1 kik;

A, = 5 ~ @mz S¢ 1] estao interagindo (1)
Y/ e e~ ~ . .
0 se i, j nao estao interagindo
Onde, m é o numero de ligacoes de cada comunidade, dado por m = %Zw A;j, sendo
que A;; trata-se da matriz de adjacéncias da rede e k; e k; sao os graus, ou seja, o nimero

de ligacoes, dos nodos 7 e j.

3.3.2 Clique Percolation

Este algoritmo possui duas etapas e para otimizar a compreensao destas deve-se,
primeiramente, definir k-clique e comunidade k-clique. K-clique é uma rede de k no-
dos, na qual todos estao ligados entre si; comunidade k-clique ou comunidade-k trata-se
de uma rede de nodos que é obtida através da sobreposicao de k-cliqgues de modo que
0s k-cliques compartilhem k-1 nodos. O algoritmo funciona da seguinte maneira: inicial-
mente, todos os links [ sao removidos da rede e entao inseridos novamente um por um e em
qualquer sequéncia para redes em que as interacoes nao possuam pesos diferentes. Deste
modo, a primeira etapa do algoritmo consiste na deteccao dos k-cliques conforme sao adi-
cionados os [inks; na segunda etapa, a determinacao das comunidades é dada através da
reconstrucao da rede com a sobreposicao dos k-cliques identificados na primeira etapa. A
determinacao das comunidades é feita através da deteccao local de possiveis sobreposicoes
conforme novos k-cliques sao adicionados a rede que esta sendo reconstruida e a estrutura
de comunidades é atualizada conforme sao identificadas novas sobreposigoes.

A figura 4 ilustra as etapas para determinacao das comunidades, utilizando como
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exemplo uma rede simples com k = 3.

1. rede original consiste de trés 3-cliques representados como A, B e C}

2. representacao da rede dividida de acordo com as estruturas dos cliques. Pode-se
notar que os 3-cliques B e C, que formam uma comunidade 3-clique, sao conectados

pelo 2-clique f. O clique A gera outra comunidade 3-clique;

3. 3-cliques identificados na primeira parte do algoritmo conforme os links eram sequen-
cialmente inseridos na rede. Cada novo k-clique é denotado por nodos vermelhos

enquanto os nodos associados a estes sao representados cinzas;

4. Atualizagoes da rede (k — 1) — cliqgue como resultado da segunda parte do algo-
ritmo. Comunidades k — clique correspondem aos componentes conectados (&reas
circuladas) |Palla et al. 2005].

Figura 4: [llustracao das etapas do algoritmo Clique Percolation, retirada de
|[Kumpula et al. 2008|.

3.3.3 MmnCut

A funcao MinCut, contida no Mathematica, é um método de divisao em comunidades
por particao de grafos, ou seja, o nimero de comunidades é definido previamente. A funcao
considera a rede como sendo indireta e a divide em k grupos com, aproximadamente, o
mesmo nimero de nodos, minimizando o niimero de interagoes entre os grupos.

O nimero pré definido de comunidades, aplicado neste trabalho, foi de 30 grupos.
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Tabela 2: Tabela comparativa para os métodos de divisao de comunidades utilizados.

Método Tipo de divisdo Interseccdo entre comunidades Uso de CPU

(ndmero de comunidades)

Clauset Deteccdo de estrutura Vazia 20 minutos
Clique Percolation Deteccdo de estrutura N3o vazia 12 horas
MinCut Particdo de grafos Vazia 2 minutos

3.4 Implementacao

Para a realizacao da metodologia descrita, foram utilizados o software CFinder e o
Mathematica e pacotes de fungoes como Combinatorica e GraphUtilities. Os notebooks

(codigos implementados no Mathematica) estao disponiveis no site' e descritos a seguir.

comunidades_circulo_cfinder_ecoli.nb.nb *? Faz a representacio grafica das comu-
nidades identificadas na rede da FE. coli, pelo CFinder, utilizando Clircular Embed-

ding.

comunidades_ecoli_clauset.nb * Divide a rede da E. coli em comunidades usando o
algoritmo de Clauset [Clauset, Newman e Moore 2004|, faz a representagao através

da matriz de adjacéncia e calcula a entropia das comunidades.

entropia_ecoli_cfinder.nbx* Calcula a entropia das comunidades determinadas pelo

CFinder para a rede da E. col.

color_nodos_funcao_final_sce.nbx Gera o grafo da rede da S. cerevisiae e colore os

nodos de acordo com a funcao.

color_nodos_localizacao_final_sce.nbx Gera o grafo darede da S. cerevisiae e colore

os nodos de acordo com a localizagao.

comunidades_circulo_cfinder_sce.nbx Faz a representacao gréifica das comunidades

identificadas na rede da S. cerevisiae, pelo CFinder, utilizando Circular Embedding.

comunidades_circulo_sce.nb Divide a rede da S. cerevisiae em comunidades usando
MinClut e faz a representacao grafica das comunidades utilizando Circular Embed-

ding.

LOs codigos estio disponiveis no Twiki, http://www.esyurl.com/574.
2Todos os codigos com * sdo 0s quais tive participacio.
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comunidades_Sce_clauset.nbx Divide as comunidades usando o algoritmo de Clauset
[Clauset, Newman e Moore 2004], faz a representacao através da matriz de adjacén-

cia e calcula a entropia das comunidades.

entropiacluster.nbx Calcula a entropia dos clusters agrupados de acordo com o perfil

de expressao dos genes da S. cerevisiae.

entropiaMinCut30.nbx Calcula a entropia das comunidades determinadas pelo MinCut

para a rede da S. cerevisiae

entropia_sce_cfinder.nbx Calcula a entropia das comunidades determinadas pelo CFin-

der para a rede da S. cerevisiae.

grafolbbc.nb Possui diversas fungoes que foram utilizadas nos codigos descritos acima.
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4 Resultados e Discussao

Trés métodos distintos foram utilizados na determinacao das comunidades para as
redes biologicas integradas da E. coli e da S. cerevisiae e como cada algoritmo utiliza um
método de identificacao, diferencas podem ser notadas e estao apresentadas nas Tabelas
2 e 3 e na Figura 16.

As diferencas mais notaveis entre os tipos de divisdes em comunidades sao o nimero
de comunidades obtidas por cada método e o tamanho destas. Isto pode ter relacao com
o fato de haver padroes distintos de divisao: particao de grafos e divisao por estrutura de

comunidades (ver Tabela 2).

Tabela 3: Quantia de comunidades obtidas por cada método de divisao de comunidades
utilizado.

Nidmero de comunidades

Método E.coli S. cerevisiae

Clauset 127 28
Clique Percolation 220 1691

MinCut 30 30

O algoritmo proposto por Clauset [Clauset, Newman e Moore 2004| divide as redes
pelo método de estrutura de comunidades, isto é, assume que a rede possui uma estrutura
naturalmente dividida em modulos e os identifica. Este método dividiu a rede da E. coli,
a qual possui 2349 genes e 6115 interacoes, em 127 comunidades e a da §. cerevisiae,
que possui 5667 genes e 72802 interagoes, em 28 comunidades (ver Tabela 3). As comu-
nidades identificadas estao representadas nas Figuras 5 e 10 para E. coli e S. cerevisiae,
respectivamente, através das matrizes de adjacéncia.

Na Figura 5, referente & E. coli, pode-se observar a formacao de uma comunidade bem
distinta com predominancia de interacoes do tipo proteina-proteina, uma leve aglomeracao
com predominancia de interagoes metabdlicas e as interacoes regulatorias estao dispersas e
sao dificilmente visualizadas. Ja na Figura 10, referente a S. Cerevisiae pode-se verificar
a presenga de trés comunidades maiores e dentro destas a existéncia de comunidades
menores, sendo que na primeira comunidade ha presenca de interacoes proteina-proteina
e metabdlica; ja na segunda, ha predominio de ligagoes proteina-proteina e a tultima
comunidade apresenta interacoes de todos os tipos e muitas comunidades menores. As
interagoes do tipo regulatorias estdo menos concentradas (mais espalhadas), indicando
que um mesmo gene pode participar do processo regulatério de varios outros, interagindo
com varios genes e originando uma linha horizontal na matriz.

A divisao em comunidades realizada pelo CFinder, com o método Clique Percolation

é, também, feita por estrutura de comunidades. O método também foi aplicado para a E.
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coli e para a S. cerevisiae e identificou, respectivamente, 220 e 1691 comunidades. Pode-
se notar uma grande diferenca no nimero de comunidades encontradas pelo algoritmo de
Clauset e de Clique Percolation e isso ocorre devido a aplicacao de critérios distintos de
deteccao de comunidades.

J& a divisao pelo método MinCut é realizada por particao de grafos, ou seja, o niimero
de comunidades, no qual a rede serd dividida, é previamente definido e o tamanho é
aproximadamente o mesmo para todas. Neste trabalho, foi realizada a divisao das redes
da E. coli e da S. cerevisiae em 30 comunidades.

As Figuras 6 e 11 sao grafos que representam as comunidades identificadas através
dos algoritmos Clique Percolation e MinCut, sendo que cada cor representa uma comu-
nidade. As diferencas nos tamanhos das comunidades identificadas para a S. cerevisiae
podem ser observadas a partir da Figura 11, pois na parte a desta hd o predominio da
cor azul, o que indica a presenca de uma grande comunidade, enquanto na parte b, é
possivel a visualizacao de mais cores, o que indica a presenca de comunidade de tamanhos
aproximadamente iguais.

Para as comunidades obtidas por todos os métodos utilizados foram medidas as fre-
quéncias de cada tipo de interagao e sua repectiva entropia, para verificar se ha predominio
de algum tipo de interacao nos modulos determinados. Apesar das diferencas entre os
métodos, os resultados apresentaram um certo padrao, pois os valores de entropia medidos
foram, em geral, bem proximos de zero, o que indica a existéncia de um tipo predominante
de interacao nas comunidades identificadas, independente do método utilizado. A fim de
verificar se esses valores de entropia nao sao independentes da estrutura de comunidades,
as redes foram aleatorizadas e a entropia medida novamente; os valores obtidos para as
redes aleatorias foram proximos de um, portanto, distintos dos obtidos para as redes ex-
perimentais, o que indica que o predominio de um tipo de interacao estd relacionado a
estrutura modular das redes. Estes resultados estao apresentados nas Figuras 7, 8, 9, 12,
13 e 14.

Na monografia apresentada por Germek |Germek|, foram identificados os motivos de
ordem 3 nas redes integradas da FE. coli e da S. cerevisiae e a anédlise da frequéncia
dos tipos de interacoes em cada motivo foi realizada. Os resultados apontaram para o
predominio de um tipo de interacao nos motivos identificados, com 94,81% dos motivos
com presenca de apenas um tipo de interacao para a E. coli e 81,65% para a S. cerevisiae.
Estes resultados estao de acordo com os apresentados no presente trabalho, pois ambos
mostram que ha predominio de um tipo de interagao em grupos com alta densidade
de interacoes entre seus componentes. Possivelmente, essa concordancia de resultados
esta relacionada ao fato de alguns algoritmos de deteccao de comunidades utilizarem a
estrutura de cliques na determinacao da estrutura da rede e, como os motivos triangulares

sao cliques de ordem 3, podem se sobrepor para formar grupos de motivos, os modulos
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ou comunidades.

Figura 5: Matriz de Adjacéncia representando os dados da rede da bactéria Fs-
cherichia coli apdés a identificacdo de comunidades através do algoritmo de Clauset
[Clauset, Newman e Moore 2004]. As diferentes cores representam os trés tipos distintos
de interacoes analisados: em vermelho, interacao proteina-proteina; em amarelo, interacao

metabolica; e, em branco, interacao de regulacao transcricional.

(a) Clique Percolation (b) MinCut

Figura 6: Representacdao grafica obtida através do Mathematica denominada
CircularEmbedding, com esquema de cores “DarkBands”, mostrando as comunidades dis-
tintas encontradas na rede da levedura FEscherichia coli através dos métodos a) Clique
Percolation ¢ b) MinClut.
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Figura 7: Representacao da entropia para as comunidades encontradas pelo método pro-

posto por Clauset para a rede integrada da bactéria Escherichia coli.

Figura 8: Representacao da entropia para as comunidades encontradas pelo método Clique

Percolation para a rede integrada da bactéria FEscherichia coli.

Figura 9: Representacao da entropia para as comunidades encontradas pelo método Min-
Cut para a rede integrada da bactéria Escherichia coli.

A fim de investigar uma possivel relagao entre grupos funcionais e a estrutura de co-

munidades em redes com predominio de um tipo de interacao, foram medidas as entropias
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Figura 10: Matriz de Adjacéncia representando os dados da rede integrada da levedura
Saccharomyces cerevisiae apo6s a identificacdo de comunidades através do algoritmo de
Clauset [Clauset, Newman e Moore 2004|. As diferentes cores representam os trés tipos
distintos de interacoes analisados: em vermelho, interacao proteina-proteina; em amarelo,
interacao metabdlica; e, em branco, interacao de regulacao transcricional.

(a) Clique Percolation (b) MinCut

Figura 11: Representacao grafica obtida através do Mathematica denominada Circu-
larEmbedding, com esquema de cores “DarkBands”, mostrando as comunidades distintas
encontradas na Rede integrada da levedura Saccharomyces cerevisiae através dos métodos
a)Clique Percolation e b) MinCul.
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dos clusters de genes identificados a partir da coexpressao na rede integrada da §. cere-
visiae, em experimento mostrado por [Ge et al. 2001]. Essas medidas foram realizadas
porque, em geral, genes coexpressos estao envolvidos em um mesmo processo biologico,
seja direta ou indiretamente, e os resultados estao apresentados na Figura 15. Como pode

ser observado, os valores obtidos nao possuem o mesmo padrao dos obtidos anteriormente

Figura 12: Representacao da entropia para as comunidades encontradas pelo método
proposto por Clauset para a rede integrada da levedura Saccharomyces cerevisiae.

Figura 13: Representacao da entropia para as comunidades encontradas pelo método
Clique Percolation para a rede integrada da levedura Saccharomyces cerevisiae.

Figura 14: Representacao da entropia para as comunidades encontradas pelo método
MinClut para a rede integrada da levedura Saccharomyces cerevisiae.
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para as divisoes em comunidades, pois o histograma mostra que os clusters possuem dis-
tribuicoes distintas das frequéncias dos tipos de interagoes, o que indica auséncia de um
tipo predominante de interagao.

Enfim, nota-se o predominio de um tipo de interagao para as comunidades indepen-
dente do método utilizado neste trabalho, mas nao para os clusters identificados por
co-expressao. Portanto, o fato de uma comunidade possuir um tipo predominante de
interacao nao indica que os genes presentes nesta se agruparam de acordo com a func¢ao
na qual estao envolvidos e nem que exista formacao de comunidades como moédulos fun-

cionais.

Figura 15: Representacao da entropia para os clusters identificados, por coexpressao, na
rede integrada da levedura Saccharomyces cerevisiae.

Figura 16: Histograma dos tamanhos das comunidades, obtidas por diversos métodos,

para a rede integrada da levedura Saccharomyces cerevisiae.
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5 Conclusoes

Neste trabalho foram determinadas as estruturas de comunidades para as redes in-
tegradas da bactéria FEscherichia coli e da levedura Saccharomyces cerevisiae. Pode-
mos concluir que métodos distintos de divisao das redes em comunidades geram divisoes
diferentes das redes, com ntmeros distintos de comunidades e do tamanho destas. Porém,
apesar destas diferencas, pode-se afirmar que, para as comunidades identificadas, inde-
pendentemente do método utilizado, ha o predominio de um tipo de interacao entre os
genes, mas que este fato nao indica que, nestas comunidades, os genes estao agrupados
de acordo com as fungoes as quais estao relacionados.

Como possiveis extensoes para este trabalho propomos:

1. Determinar a estrutura de comunidades através de outros algoritmos, como o pro-

posto por Newman [Newman 2006];

2. Calcular a frequéncia de cada tipo de funcao das quais os genes das comunidades

estao relacionados e sua respectiva entropia.
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Trabalhos apresentados
Parte dos resultados desse trabalho foi apresentado em 3 eventos:

1. IV Congresso de Fisica Aplicada a Medicina, 2008, Botucatu-SP, com o trabalho
intitulado Determinacao de comunidades em redes bioldgicas integradas. Apresen-
tado sob a forma de poster pela aluna de iniciacao cientifica Milena Giglioli e cujo

resumo consta nos anais do evento.

2. VII Workshop da Poés-Graduacao, 2009, Botucatu-SP, com o trabalho intitulado
Andlise de comunidades detectadas em redes bioldgicas integradas. Apresentado sob
a forma de poster pela aluna de iniciacao cientifica Milena Giglioli e cujo resumo

consta nos anais do evento.

3. XXXII Encontro Nacional de Fisica da Matéria Condensada, 2009, Aguas de Lindoéia-
SP, com o trabalho intitulado Detection of communities and entropy in integrated
biological netwoks. Apresentado sob a forma de poster pela aluna de iniciacao cien-

tifica Milena Giglioli e cujo resumo consta nos anais do evento.
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