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ANALISANDO APLICACOES E METRICAS DE GRAFOS
EM DIFERENTES CONTEXTOS

Gustavo Simodes Carnivali

RESUMO: Grafo € um modelo computacional e matematico, recorrentemente utilizado para
representar varias estruturas do mundo. Os grafos sdo estruturas compostas por vertices que,
ocasionalmente, representam objetos do problema e arestas, que conectam dois Vértices,
ocasionalmente, representam uma relacdo entre dois veértices. Grafos ainda podem receber
diversas especificacfes para torna-los mais genéricos e capazes de maiores representagdes. A
aplicacdo e o uso de grafos é diversa e comum em variados cendrios e contextos, principalmente
por sua alta capacidade de representacdo. Este trabalho, discute algumas métricas de outros
trabalhos que utilizaram grafos em diferentes aplicacdes, porém, € relatada a aplicacdo dessas
métricas em diferentes contextos, para diferentes grafos e para diversos tipos de especificaces
graficas. Objetiva-se mostrar que a analise dessas métricas podem variar. Portanto sao
apresentados algoritmos e métricas que podem ser e sdo modificados ndo em suas estruturas,
mas sim, alteradas sobre contexto em que sdo aplicados. Estas variacGes séo estudadas e
exemplificadas ao longo deste trabalho. Especificamente, também para exemplificacéo, foi
apresentado como a doenca o Covid-19 pode ser detalhadamente analisada com grafos e,
também, como um conjunto de doencgas, as Ataxias Espinocerebelares, também podem ser mais
profundamente analisadas a partir de grafos.
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1 INTRODUCAO
1.1 Problema

Grafos séo estruturas matematicas que séo recorrentemente utilizadas para representar
varias estruturas do mundo. Os grafos sdo estruturas compostas por vérticesque, geralmente,
representam as instancias do problema e arestas, que conectam dois vértices, representando
uma relacdo entre estes vértices. Por exemplo, vértices podem representar pessoas e as arestas,
deste grafo, podem representar relagcdes de amizades ou relacbes familiares. Em outro exemplo, 0s
vértices de um outro grafo poderiam representar cidades e as arestas a existéncia ou ndo de um
caminho entre as cidades. (BARABASI et al., 2016; BOLDI; VIGNA, 2004a,b; ALBERT;
JEONG; BARABASI, 1999; NEWMAN; BARABASI; WATTS, 2011)

Grafos ainda podem receber especificagbes para torna-los mais genéricos em
representacOes diversas. Por exemplo, o grafo que especifica cidades e caminhos entre elas poderia,
se for de interesse, dizer o tempo total gasto para se percorrer o caminho que leva de uma cidade a
outra ou, apresentar caminhos direcionados que poderiam representar, por exemplo, um caminho de
méo Unica que leve da cidade A a cidade B, mas nédo da cidadeB para a cidade A. (LYON, 2005;
KEMPE; KLEINBERG; TARDOS, 2003; MARGULES; NICHOLLS; PRESSEY, 1988;
BARTHELEMY, 2011; FEOFILOFF; KOHAYAKAWA; WAKABAYASHI, 2011)

Sdo comuns a aplicacdo e o uso de grafos em diversos cenarios e contextos, prin-
cipalmente por sua alta capacidade de representar modelos do mundo. Por exemplo, a
plataforma Stribg-DB (SZKLARCZYK; FRANCESCHINI et al., 2015) utiliza grafos para
representar relages proteicas, especificamente ela utiliza proteinas como vértices e, diversas relacfes
proteicas como arestas. Outro exemplo que pode ser citado, é a utilizacdo de grafos na
representacdo e célculo de caminhos em sistemas de GPS, como foi apresentado no exemplo
acima (HASEGAWA et al., 2000; COTRINA DIAZ, 2009).

Grafos também sdo utilizados para representar relagdes computacionais, onde por exemplo,
eles podem ser usados para apoiar a identificacdo de areas possiveis de serem invadidas em um
sistema computacional (SANZ et al., 2018). Portanto, como apresentado e exemplificado, grafos
podem e sdo usados em diversos contextos para representar diversos dados e apoiar varios estudos.
Neste estudo, em especifico, alguns tipos de grafos serdo apresentados e modelados a fim de
representar, com eles, diversos cenarios possiveis do mundo real, estes possiveis cenarios sao
especificados ao longo deste trabalho. Assim, serd possivel identificar diversas caracteristicas de
grafos e determinar variadas aplicacGes para eles.
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1.2 Trabalhos relacionados

Varios trabalhos como (BORBA, 2013; LARANJEIRA; CAVIQUE, 2018; ERCSEY-
RAVASZ et al.,, 2012; BORGATTI; EVERETT, 2006; MEGHANATHAN, 2015; HUA,
HUANG; HUANG, 2019; NICOSIA et al., 2013; MORALES CORREA, 2017) listam
diversas métricas de grafos que podem e sdo usadas em varios contextos diferentes, estas
métricas sdo utilizadas principalmente para compreender melhor o grafo e suas estruturas
internas, em relacdo ao problema que o grafo utilizado se encontra, assim como, caracteristicas
intrinsecas a ele.

Este trabalho discute algumas métricas abordadas nos trabalhos acima citados,porém, é
relatada a aplicacdo dessas métricas em diferentes contextos e para diferentesgrafos. Mostrando
que o objetivo dessas métricas pode variar, criando interpretacoes diferentes.

Alguns trabalhos como: (NETTO, 2003; MEZA; ORTEGA, 2006; EVEN, 2011;
LEEUWEN, 1990) apresentam diversos algoritmos que usam a estrutura de grafos para sua
analise. Algoritmos como os listados abaixo:

= Algoritmo de Kosaraju-Sharir: um algoritmo muito eficiente para calcular as componentes
fortes de um grafo (i.e., subgrafo fortemente conexo maximal). Uma possivel resposta do
algoritmo aplicado em um grafo pode ser visto na figura 1. (AHOALFRED et al., 1983)

Figura 1 — Resposta do algoritmo de Kosaraju-Sharir em um grafo aleatorio.
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= Algoritmo de Zykov: um algoritmo heuristico e exato que informa a coloragdoméaxima
de um grafo. Uma possivel resposta do algoritmo aplicado em um grafopode ser visto
na figura 2. (ARAUJO NETO; GOMES, 2015)

= Algoritmo de Kruskal: um algoritmo que objetiva encontrar em um grafo conexoe com
peso nas arestas a arvore de custo minimo, o método utilizado consiste em
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Figura 2 — Resposta do algoritmo de Zykov em um grafo aleatorio.

sortear aleatoriamente vértices e criar sub-arvores, na medida em que a arvore cresceela se
conecta com os ramos que foram gerados durante todo o processo. Uma possivel resposta do
algoritmo aplicado em um grafo pode ser visto na figura 3 (ALVES, 2016)

Figura 3 — Resposta do algoritmo de Kruskal em um grafo aleatério.

A

= Algoritmo de Dijkstra: o algoritmo é um dos algoritmos que calcula o caminho de

Pagina 183




Estudos em Engenharias, Ciéncias Exatas e da Terra no Brasil: Praducaes
Multidisciplinares no Século XXI

custo minimo entre vértices de um grafo. Escolhido o vértice A como raiz da busca, este
algoritmo calcula a distancia minima deste vértice para todos os demais vértices do grafo.
(CARVALHO, B. M. P. S. de, 2008)

= Algoritmo de Floyd-Warshall: o algoritmo calcula os caminhos mais curtos entre todos 0s
pares de vértices de um grafo direcionado e ponderado que eventualmente possua arcos com
peso negativo, mas que ndo possua ciclos de custo negativo. Trata-se de um algoritmo de
programacao dindmica bottom-up. (CARVALHO, M. A. M.,2018)

= Algoritmo de Kosaraju-Sharir: um algoritmo muito eficiente para calcular as componentes
fortes de um grafo (i.e., subgrafo fortemente conexo maximal). (AHO ALFRED et al.,
1983)

= Algoritmo de Zykov: um algoritmo heuristico e exato que informa a coloragdomaxima
de um grafo. (ARAUJO NETO; GOMES, 2015)

Este trabalho se compromete principalmente no uso e interpretacéo de algoritmos,como 0s
citados acima, em diversos grafos.

1.3 Metodologia

O objetivo principal deste trabalho se assemelha a de uma meta-heuristica. As
definigBes necessarias sdo dadas abaixo:

= Heuristica: uma heuristica € uma técnica projetada para resolver um problema mais
rapidamente quando os métodos classicos sdo muito lentos ou para encontrar uma solucéo
aproximada quando os métodos classicos ndo conseguem encontrar uma solucdo exata. Uma
funcdo heuristica, também chamada simplesmente de heuristica,é uma fungdo que classifica
alternativas em algoritmos de pesquisa em cada etapa de ramificacdo com base nas
informacdes disponiveis para decidir qual ramificacdo seguir. (PEARL, 1984)

= Meta-heuristica: € um método heuristico para resolver de forma genérica problemas de
otimizagdo. Meta-heuristicas sdo geralmente aplicadas a problemas para os quais ndo se
conhece algoritmo eficiente para resolve-lo. (FREITAS et al., 2009)

Portanto é apresentado algoritmos ou métricas que podem ser mudadas a fim de especifica-
las como meta-heuristicas, ou seja, 0s algoritmos ndo serdo variados mas sim, ocontexto em que
sdo aplicados. Estas variacbes serdo estudadas e exemplificadas ao longo deste trabalho.
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1.4 Resultados

Este trabalho se propde a estudar de forma diferenciada grafos. Grafos séo extensivamente
usados em diversos contextos, por este motivo, é razodvel sempre estuda-los mais a fundo,
interpretando de forma contextual e quantitativa as informagdes que podemos aprender a
derivar de diversos grafos.

Para isto, foram apresentados e exemplificados tipos diferentes de grafos na secéo 2.1,
parametros que analisam grafos na secdo 2.3. Este trabalho também apresentou exemplificando
como estas métricas podem ser interpretadas em diferentes contextosno capitulo 3. Por fim,
foram exemplificados contextos completos em que as métricas apresentadas foram usadas de
formas diferentes em diferentes contextos no capitulo 4.

Especificamente, foi apresentada como uma doenca (0 Covid-19 na se¢do 4.1) pode ser
detalhadamente analisada com grafos e, também, como um conjunto de doencas (as Ataxias
Espinocerebelares na secdo 4.2) também pode ser profundamente analisadas a partir de grafos.
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2 REDES COMPLEXAS

O mundo é repleto de sistemas que sdo intrinsecamente complexos. Por exemplo, o
funcionamento corporal humano requer a existéncia de milhares de vias metabolicas funcionando
em conjunto. A comunicacdo entre a sociedade é possivel gracas a infra-estruturas de
comunicacdo que integram bilhdes de celulares, computadores e satélites. Esses sistemas S&o
chamados coletivamente de sistemas complexos, sendo caracterizados por serem compostos de
muitas partes interconectadas, por arranjos complexos de pecas ou unidades. Por tras de cada
sistema complexo existe uma rede que codifica as interacGes entre 0s componentes do sistema,
sendo estas as chamadas redes complexas. (BARABASI et al., 2016)

A modelagem de sistemas reais pode dar origem a redes com milhdes de vértices e arestas.
A andlise dessas grandes redes tornou-se possivel com a tecnologia atual, porém os requisitos da
analise ainda podem gerar problemas causados, por exemplo, por uma alta exigéncia de memoria
principal ou secundaria na guarni¢do dessas grandes redes (BOLDI; VIGNA, 2004a,b). A busca
pela solucéo desses problemas deu origem a area de pesquisa em redes complexas (ALBERT;
JEONG; BARABASI, 1999; NEWMAN; BARABASI;
WATTS, 2011). Neste capitulo sera apresentado o contexto de aplicacdo deste trabalho,
definindo grafos (Secdo 2.1), que é a principal ferramenta de representacdo de redes
complexas, definindo redes complexas (Secdo 2.2) bem como apresentando 0S conceitos e
definigdes relacionados a redes complexas (Secéo 2.3).

2.1 Grafos
Figura 4 — Diagrama das sete pontes de Konigsberg.
A
Rio Pregel B C
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Figura 5 — Grafo gerado a partir da configuragdo de pontes expressa no diagrama das setepontes

de Kodnigsberg.

O primeiro grafo descrito foi desenvolvido por Leonard Euler no seu estudo do
problema das Sete Pontes de Konigsberg no século XVIII (EULER, 1953). O problema
consistia em, a partir da configuracéo de pontes da cidade de Konigsherg, apresentada na Figura 4,
encontrar um caminho que passe uma Unica vez por todas as pontes. Para a resolugdo do
problema, Leonhard Euler modelou caminhos como arestas de um grafo e as interse¢des entre esses
caminhos como Vértices. O grafo gerado é apresentado na Figura 5. A partir dessa modelagem, ele
provou que nado era possivel atravessar todas as pontes sem repetir alguma. De forma genérica,
ele concluiu que, sé seria possivel atravessar ocaminho inteiro passando uma Unica vez em cada
ponte se houvesse exatamente zero ou dois pontos de onde saisse um nimero impar de caminhos.
(BOLLOBAS, 2013; DIESTEL, 2018). Problemas como esse motivaram o crescimento de estudos
que fomentaram a area que se consolidou como Teoria de Grafos.

Um grafo G = (V, E) é uma estrutura formada por um conjunto ndo vazio de vértices V e
um conjunto de arestas E € P (V)com P (V) ={{x, y}: X,y €V }que éo conjunto de
todos os pares ndo ordenados e ndo necessariamente distintos gerados apartir de V . Cada
aresta {x, y} € E é formada por um par de vértices distintos (x &~ y).Para cada par de vértices,
existe no maximo uma aresta associada a eles (FEOFILOFF, KOHAYAKAWA;
WAKABAYASHI, 2011). Um exemplo de um grafo pode ser visto na Figura 6 que apresenta as
possiveis adjacéncias entre estados do Brasil. O grafo apresentado na Figura 6 é classificado como
simples (i.e., regular), ndo valorado, ndo direcionado econexo, porém, um grafo pode assumir
varias propriedades que podem ser usadas para modifica-lo a fim de modelar os relacionamentos de
problemas reais. Alguns exemplos de modificacdes possiveis em um grafo serdo
apresentados.

Multigrafo: um grafo é denominado multigrafo quando entre dois vértices x e
y incidir mais de uma aresta. Um exemplo de multigrafo é um modelo de localidades
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Figura 6 — Possiveis adjacéncias entre estados do Brasil.
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Fonte: (FEOFILOFF; KOHAYAKAWA; WAKABAYASHI, 2011)

conectadas por estradas. Nesse contexto, uma localidade seria um vértice e uma estrada uma aresta.
Esse grafo seria multigrafo caso houvesse pelo menos um par de localidades conectadas por mais
de uma estrada (i.e., aresta). Um multigrafo que apresenta as possiveis rotas de carro entre
localidades pode ser visto na Figura 7, o grafo é considerado um multigrafo pois ha duas
possiveis rotas conectando Sdo Paulo e Pernambuco e conectandoSdo Paulo a Alagoas.

Grafo valorado ou ponderado: um grafo valorado é aquele nos quais valores sdo atribuidos as
suas arestas ou aos seus Vvértices. Para o exemplo de um grafo que modele estradas conectando
localidades, com localidades sendo vértices e as estradas sendo arestas. Um grafo valorado poderia ser
um que apresente a distancia entre as localidades em suas arestas (em quilémetros por exemplo), ou
0 nimero de habitantes por localidade em cada vértice. Um exemplo de grafo valorado pode ser
visto na Figura 7. O grafo é considerado valorado, pois suas arestas e vértices sao caracterizados
(i.e., possuem valores).

Grafo direcionado: um grafo é direcionado se cada aresta e = {X, y} conecta o vértice x
ao vértice y mas nao necessariamente conecta o vértice y ao x. Um exemplo de grafo
direcionado pode ser visto na Figura 7 o grafo é considerado direcionado pois, hoexemplo, ha
uma via de mao Unica conectando Cambridge a Stanford e outra via de mdo Unica conectando
Stanford a Cambridge.
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Figura 7 — Exemplo de de grafo apresentando possiveis custos temporais de rotas de carroentre

localidades.
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Grafo desconexo: um grafo desconexo possui pelo menos um par de vértices que ndo
possui um caminho entre eles. Para 0 exemplo de um grafo que modele estradas conectando
localidades, com localidades sendo vértices e as estradas sendo arestas. O grafo poderia
apresentar localidades em ilhas distintas que ndo apresentassem conexao por estrada, tornando o
grafo que as representa desconexo. Um exemplo de grafo desconexo pode ser visto na Figura 7.
O grafo é considerado desconexo pois, no exemplo, ndo ha caminhos conectando os estados
brasileiros (Sdo Paulo, Ceara, Pernambuco e Alagoas) e as localidades dos Estados Unidos
(Cambridge e Stanford).

Grafo fortemente conexo: um grafo é classificado como fortemente conexo se para
qualquer par (v,w) de seus vértices existe um caminho de v a w e também um caminho de w
para v. O exemplo da Figura 7 é um grafo fortemente conexo por existe um caminho
conectando Cambridge a Stanford e também ha um caminho conectando Stanford a
Cambridge.

Grafos, portanto, podem ser utilizados para a representacdo de vérias relacdes reais nas
quais arestas e vértices podem ser associadas as varias propriedades. Os vértices de um grafo
podem representar pessoas em uma rede social, espécies de animais em uma rede biolégica, o
ndmero de habitantes em cada cidade em uma rede geografica. Arestas podem representar
conexdes de amizade, relacbes presa-predador, distancia quilométrica entre cidades. Assim, grafos
podem ser utilizados em varios contextos na modelagem e resolucdo de diversos problemas
(KEMPE; KLEINBERG; TARDOS, 2003; MARGULES;
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NICHOLLS; PRESSEY, 1988; BARTHELEMY, 2011).

Computacionalmente, um grafo é recorrentemente representado por uma entre duas estruturas
de dados: lista de adjacéncia e matriz de adjacéncia. Uma matriz de adjacéncia éuma matriz A € RV
V1 onde o elemento Aj = 1 caso exista ligagdo entre os vértices i e j e Aj = 0 caso contrario,
para grafos ndo valorados. Em grafos valorados, Ajj pode assumir
o valor da aresta, com Ajj = Aji, se o grafo for ndo direcionado e Aj Aij, se o grafo for
direcionado. A lista de adjacéncia é uma lista de tamanho E onde cada posicéao da listacontém
uma tupla (i, j) que representa uma conexdo entre os vértices i e j (KHULLER;
RAGHAVACHARI, 1996). A lista de adjacéncia é geralmente preferida para grafos de menor
grau médio, porque o espaco de armazenamento necessario é linear em relagdo ao numero de
arestas do grafo. A matriz de adjacéncia pode possuir um custo alto de armazenamento em
relacdo a lista, porém possui um custo linear de acesso aos dados. Assim, tal representacdo é
geralmente preferida no caso de grafos densos (KHULLER;RAGHAVACHARI, 1996).

O aprofundamento do estudo em grafos e o0 avanco tecnoldgico permitiram a sua aplicagéo
na modelagem de sistemas complexos que possam ser interconectados. Esses avangos permitiram o
surgimento e o aprofundamento do estudo de redes complexas, queserdo especificadas a seguir.

2.2 Redes complexas

Redes complexas surgem dos relacionamentos intrinsecamente existentes nos sistemas
complexos. Redes complexas representam relacionamentos reais contidos em sistemas complexos,
possiveis de serem representados por grafos (BARABASI et al., 2016).Em (NEWMAN, M. E.,
2003) é dito que as redes complexas se originaram de aplica¢des oriundas da teoria de grafos e de
conceitos provenientes da mecanica estatistica, fisicando-linear e sistemas complexos, o estudo
de redes complexas possui um carater multidisciplinar e cobre vérias areas do conhecimento. Ja
em (BASSETT et al., 2011) € definidoque teoria de redes é uma parte da teoria dos grafos. Uma
rede pode ser definida como um grafo no qual os vértices ou arestas possuem atributos que
representam algum fator real. Um grafo é definido pela informacéo estrutural contida em sua matriz
de adjacéncia. Uma rede complexa pode ter uma quantidade arbitraria de informagdes auxiliares
tornando-a capaz de melhor representar varios sistemas complexos.

Um exemplo de um estudo de rede complexa modelando um sistema complexo da internet
foi realizado em Janeiro de 2005. O projeto The Opte Project gerou um mapa da internet
mostrado na Figura 8. A rede complexa foi construida por um conjunto demais de 50 milhdes
de arestas onde a coloracdo de cada vértice representa a pertinéncia a um conjunto de dominios:
azul net, ca, us; verde com, org; vermelho mil, gov;
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amarelo jp, cn, tw, au; rosa de, uk, it, pl, fr; azul claro br, kr, nl; branco
- desconhecidos (LYON, 2005). Assim como os trabalhos citados acima, outros varios
surgiram para estudar sistemas reais a partir de redes complexas (COSTA et al., 2007).

Figura 8 — Exemplo de rede complexa formada no dominio internet (obtida em Janeiro de2005
pelo The Opte Project).

Fonte: (LYON, 2005)

2.3 Analise de redes complexas

Cada rede complexa apresenta caracteristicas topoldgicas determinadas pela dindmica de
suas aplicagBes. A andlise de redes complexas pode depender do uso de medicOes capazes de
expressar caracteristicas topolégicas mais relevantes em uma rede. Um grande ndmero de métricas
foram criadas para caracterizar redes nos mais diversos contextos. A seguir, revisa-se uma selecao
das métricas mais relevantes e que serdo utilizadas nessa
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dissertagdo. Uma visdo geral sobre diversas medidas pode ser encontrada em (COSTAet al.,
2007).

Grau Médio: o grau médio é uma métrica simples que caracteriza 0 nimero de conexdes
que na média cada vértice de um grafo possui. O grau médio pode ser interessante para avaliar a
relacdo entre a quantidade de arestas e vértices do grafo. Essa relacdo pode apoiar a escolha em se
utilizar a matriz de adjacéncia ou a lista de adjacéncia por exemplo. Caso Da seja muito alto, o
custo de guarnicéo da lista de adjacéncia se aproximaria daquelegasto pela matriz, desmotivando
0 uso da lista neste contexto.

Densidade ou Esparsidade: a densidade do grafo € uma métrica que define a relacéo
entre 0 numero de vértices e arestas de um grafo. Um grafo € mais denso (menos esparso) quando
seu numero de arestas supera em muito 0 nimero de veértices e é pouco denso (muito esparso) caso
0 contrario aconteca. A densidade se assemelha ao grau médioem objetivo, porém, o grau médio é
um valor absoluto enquanto a densidade é uma medidarelativa que avalia a propor¢do entre a
quantidade de arestas existentes e a de arestas possiveis. A densidade apresenta uma taxa de
decaimento quadratica com o namero de vértices, enquanto o grau médio um decaimento
linear.

Distribuicdo de Grau: a distribui¢do de grau é a funcdo f (g) que expressa a probabilidade
de um vértice ter o grau g em um grafo com |V | vértices. A distribuicdo de graus é uma medida
que apoia a analise da estrutura topoldgica da rede e sera utilizada para caracterizar modelos de
redes que serdo apresentados.

Modularidade: dada uma configuracdo de agrupamento de vértices de um grafo em
classes distintas, a modularidade é uma métrica que avalia essas classes, medindo o numero de
arestas internas a uma classe em relagdo as externas a ela. Sendo a modularidade
-1 < Q < 1, ovalor de Q se torna mais positivo (resp. negativo) quanto maior (resp.
menor) for o nimero de arestas conectando vértices de uma mesma classe, se comparado com uma
distribuicdo aleatoria de arestas entre 0s mesmos vértices. (NEWMAN; GIRVAN,2004)

Surprise: avangando os estudos na avaliacéo de classes de vértices, o trabalho (ALDECOA,;
MARIN, 2011) demonstrou que a modularidade ndo era suficiente para avaliar a densidade de
arestas internas a um grupo para determinadas classes de agrupamentos. Objetivando definir um
critério global para melhor avaliar a densidade de grupos paraas classes supracitadas, foi
criada a métrica Surprise (S). A surprise, apresentada pelo indicador S mede a ’surpresa’ de
encontrar uma particdo com o mesmo nimero de arestas encontradas em um particionamento de
um grafo aleatorio. (ALDECOA,; MARIN, 2011, 2013).
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2.4 ConsideracOes finais

Como apresentado na Se¢do 2.1, muitas formas de grafos podem ser usadas para diversas
representagdes que podem surgir e, como apresentado na se¢do 2.3, muitas métricas podem ser usadas
para avaliar diversas caracteristicas de varios vértices em um grafo. Considerando todas estas
caracteristicas, algumas davidas podem surgir como, o que significa em um grafo especifico
encontrar um vértice com maior grau, dentre todos osoutros vértices deste grafo?

Naturalmente, a melhor resposta para a pergunta acima apresentada, depende de
diversos fatores como qual o contexto em que o grafo utilizado para o exemplo se encontra,
ou qual o cenario que o grafo utilizado pretende representar. Porém, existemvarias caracteristicas
intrinsecas, dos grafos e das métricas utilizadas, que podem evidenciar mais caracteristicas que podem
ser obtidas na aplicacdo destas métricas apresentadas, ede outras que podem ser sugeridas.

A proxima sec¢do reapresentara as métricas, porém, sera discutido também seupossivel
significado aplicado aos diversos contextos em que grafos podem surgir.
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3 METODOS

Esta secdo se compromete a apresentar e discutir a ferramenta utilizada por este trabalho,
assim como, as principais formas de avaliacdo desta ferramente, comumente utilizada.

Para apresentar o tema as subsecdes 3.1 e 3.1.1 apresentam tipos diferentes de grafos
comumente usados e usados por este trabalho. As subseces 3.2 e 3.3 apresentam meétricas, e
variagOes das mesmas, que podem e s&o utilizadas para interpretar diferentes grafos.

3.1 Rede valorada

Figura 9 — Exemplo das etapas do Algoritmo de Louvain.

Fonte: (DE MEO et al., 2011)

Como mostrado na secdo 2.1, alguns grafos podem apresentar valores em suas arestas ou
vértices. Mas algumas especificagdes sobre essas redes podem ser apresentadas em seusvalores. Um
grafo valorado recorrentemente usado ocorre no método de Louvain (DE MEO et al., 2011)(un
exemplo das etapas do Algoritmo de Louvain pode ser visto na Figura 9).
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Em suas etapas, 0 método gera subgrafos com valores de modularidade (apresentada na se¢éo 2.3).
Nas etapas seguintes do algoritmo, as arestas com valores baixos de modularidade s&o removidas, para
realizar o objetivo do método (CARNIVALI; VIEIRA; ZIVIANI et al., 2020). Neste contexto, 0
método considera a valorizagao das arestas para determinar aacdo que sera tomada no grafo.

Figura 10 — "a rede contém 20 nodes representando funcionarios da organizagdo (usuarios).As bordas
refletem contatos (relacionamentos) entre os usuarios. As relagBes sdo extraidas da
comunicacdo eletronica ou atividades comuns dos usuarios, por exemplo, emails,
telefonemas, atividades do forum, documentos de coautoria, participagdo em
equipes de projetos, etc.".

& & & &
8 ol

ARNOLD

KM\

Fonte: (filipowski2012we)

Outro exemplo da valorizacdo de grafos ocorre na figura 10 que apresenta o exemplo
apresentado no trabalho (FILIPOWSKI et al., 2012). Em (FILIPOWSKI et al., 2012) um grafo
valorado € usado para apoiar o estudo de relagdes humanas em algum contexto apresentado no
préprio trabalho.

Como mostrado ainda, grafos também podem receber valores em seus vértices, o valor
contido no vértice pode conter informacfes sobre os grafos. No exemplo do trabalho
(CARNIVALL, G. S., 2021) um grafo é utilizado em um sistema de aprendizado de maquina em
uma arvore de decisdo. Neste exemplo, em especifico, um valor é calculadopara cada vértice, este
valor é considerado para analisar a relevancia de um vértice naquelegrafo. Apenas vértices de alta
relevancia (i.e., valor) sdo mantidos.

Nos exemplos citados nesta secéo, e em outros que usem grafos ponderados, o valorde suas
arestas ou vértices representam alguma caracteristica dos mesmos, geralmente suarelevancia no
grafo. Estes valores sdo usados para interpretar os grafos e, em métodos,
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aplicar alguma acdo direcionada a vértices ou arestas especificas.

3.1.1 Rede valorada e estatistica

Um caso especial por ocorrer quando valores estatisticos sdo adicionados aos grafos. Por
exemplo, a plataforma String-DB (SZKLARCZYK; FRANCESCHINI et al., 2015) oferece
conexdes proteicas com valores estatisticos (entre 0 e 1) entre seus veértices. Neste caso, arestas com
valores altos (proximo a 1) representam arestas com alta confiabilidade de existéncia. Por exemplo,
alguns trabalhos como (CHENG et al., 2018; CARNIVALI, G., 2020, 2021) removem arestas com
valores baixos em suas analises por considerarem as mesmas de baixa confianca.

Figura 11 — Exemplo de rede valorada conectando um medicamento a uma doenga por
conexdes valoradas com valores estatisticos

0.6

0.75
Medicine | 0.8 (s }— Disease

0.9

A figura 11 apresenta um exemplo visual deste caso, as esferas da figura representam
proteinas e suas conexdes valores estatisticos entre 0 e 1. Baseado no valor das arestaspode-se
definir um caminho mais confidvel entre 0 medicamento e a doenca, por exemplo. Portanto, as
arestas nestes grafos representam confiabilidade de conex&o, uma aresta com alto valor neste grafo
representa uma aresta altamente confiavel, esta caracteristica pode ser usada em diversas analises
que podem surgir.

Dois cenarios podem ocorrer em um grafo valorado e estatistico, ambos os cenérios sdo
apresentados abaixo:

= O primeiro cenario possui grafos nos quais os valores das arestas a partir de um vértice
sempre somam 1, caso em que os estados do grafico seriam independentes, ndo estariam
relacionados e, neste grafico, ndo ter permisséo para ir para mais de um estado de outro.
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= Qutro cendrio ocorreria em grafos que permitem que a soma dos valores das arestas que
partem de um estado seja qualquer valor entre 0 e 1 real, neste contexto, 0s vértices
deste grafo seriam dependentes um do outro, o O grafo pode representar as relacdes entre
eles e, de um estado, um pode ir para mais do que outro.

O grafo exemplificado na figura 11 pode possuir varios sub-célculos que ajudardo a
conhecé-lo melhor. Alguns trabalhos como (RODRIGUES, 2007; LARI; YOUNG, 1991)
podem ajudar a determinar esses calculos. Apresentando apenas um resumo, por exemplo,na figura
11 a probabilidade de se ir do vértice 5 ao 3 seria a probabilidade dos caminhos ocorrerem, ou
seja: 0,78-0,9=0, 702.

As somas, considerando ou ndo a dependéncia, poderiam ocorrer, por exemplo, na
figura 11 quando queremos saber a probabilidade de chegar ao Vvértice 5, que pode ser
alcancado em conjunto pelos vértices 1 e 4. Neste caso, o valor probabilistico de se alcangar o
vértice 5 depende da relacdo dos vertices 1 e 4, a escolha do calculo que deve ser usado
depende do contexto em que o grafo foi baseado.

Figura 12 — Exemplo de rede derivada da plataforma online Stitch

ANP32A

RBFOX2 Q
e d

glutamine

Fonte: (KUHN et al., 2007, SZKLARCZYK; SANTOS et al., 2016)
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Um caso especial acontece no plataforma Stitch (KUHN et al., 2007; SZKLARCZYK;
SANTOS et al., 2016). A Stitch utiliza conexdes proteicas valoradas com valores estatisticosporém,
0 Stitch conecta algumas proteinas ha produtos funcionais quimicos. Seu objetivo é correlacionar,
a partir de grafos valorados, quimicos a proteinas. Isto é exemplificado na Figura 12.

3.2 Grau

O grau apresentado na secdo 2.3 representa o nivel de conectividade de um vértice em
relacdo aos outros de um grafo. Vértices com um alto grau podem representar vértices que podem
influenciar ou modificar varios outros. Portanto analisar o grau de um vértice pode ser fundamental
a diversas aplicaces, podendo trazer muitas informag@es sobre o vértice estudado.

Figura 13 — Exemplo de rede de conexao entre medicamentos

’ Medicine 2
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Fonte: (CARNIVALI; CARNIVALI, 2021)

Por exemplo, o trabalho (BORDIN; GONCALVES; TODESCO, 2014) apresenta um
grafo definido a partir de uma rede de colaboracéo (o grafo gerado e utilizado por este trabalho
pode ser visto na Figura 14). Neste grafo os vértices representam pesquisadores e as arestas conecta
pesquisadores que trabalharam em um mesmo artigo. Portanto vértices com alto grau, neste grafo,
representam pesquisadores com alto nimero de colaboragdes. Estes pesquisadores portanto devem
conhecer varios outros pesquisadores e podem ser indicados para assumir pesquisas com
caracteristicas especificas.
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Figura 14 — Exemplo de rede de coautoria de trabalhos de 2012.

Fonte: (BORDIN; GONCALVES; TODESCO, 2014)

Outro exemplo pode ser visto na figura 13, neste caso, se apenas o0 grau for
considerado, podemos ranquear os medicamentos 1, 2 e 3 em relagdo ao seu grau. Logo o
medicamento 1 (grau=3) seria mais relevante que o medicamento 3 (grau=2) que por sua vez €
mais relevante que o medicamento 2 (grau=1).

Outras analises podem surgir a partir do grau do vértice de um grafo, O trabalho
(CARNIVALLI, G., 2020) considera o grau do Vvértice analisado somado ao grau dos vertices
dos seus vizinhos e, somado ao grau dos vizinhos de seus vizinhos. Com estas analises 0
trabalho consegue analisar a influéncia de um vértice ndo somente em relacdo aos seus vizinhos
mas a todo o grafo e, portanto, conhecer mais informag@es do vértice.

Ja o trabalho (CARNIVALLI, G., 2021) ao contrario do anterior considera a métrica de
range. A métrica de range considera o grau do vértice ponderado pela distancia grafica entre os
dois vertices. Esta métrica portanto ndo considera vértices muito distantes dovértice inicial por
considera-lo, por exemplo, insignificante para o contexto ao qual ele se
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encontra. Esta métrica, portanto, também analisa todo grafo porém com caracteristicasespecificas que
podem ser usadas em diversos contextos.

3.2.1 Grau médio

O grau médio € apenas uma medida do grau. Segundo o trabalho (BESSA et al.,2010):
"seja i um vértice qualquer de um grafo G. O grau de i, ki, é definido como a cardinalidade do
conjunto de todos os vértices adjacentes a i. Tomemos, por exemplo, o veértice 3 do grafo da
Figura 15. Seu grau € 3, pois ele esta ligado a 3 vértices: 1, 2 e 4. Ograu médio<k>de G é a
média aritmética dos graus de cada vértice. O grau médio deG é < k > = 10/5 = 2. A
distribuicdo de graus é uma propriedade estatistica, utilizada para caracterizar Redes
Complexas."

Figura 15 — Grafo G com ordem e tamanho igual a 5

Aresta

S

Vertice

Fonte: (BESSA et al., 2010)

Baseado no grau médio, com o objetivo de sintetizar redes artificiais que se assemelha-
sem a redes reais, foram criadas 3 tipos diferentes de redes (i.e., Redes aleatdrias, Redes de pequeno
mundo e Redes livres de escala) que serdo apresentadas abaixo:

Redes aleatorias

Proposto por Erdds e Rény, esse é 0 modelo mais simples que uma rede complexa pode
assumir. Nesse modelo, arestas ndo direcionadas s&o adicionadas aleatoriamente entre um nimero
fixo de N vértices. Cada aresta é independentemente representada com base em alguma
probabilidade p. O nimero de arestas que conectam cada vértice na rede, denominado grau do
vértice, segue a distribuicdo de Poisson com um limite maximo N. O grau esperado de um vértice
qualquer é definido pela parametro K.
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Esse modelo gera grafos aleatérios com N vértices e k arestas, denominados grafo
aleatorio ER, definido como GER N, k. Inicialmente com N Vvértices desconectados, 0 modelo
ER é obtido conectando-se os vértices selecionados aleatoriamente até o numero de arestas do
grafo ser igual a k. (METZ et al., 2007)

Redes livres de escala

Uma rede é nomeada livre de escala (BARABASI; BONABEAU, 2003) se sua
distribuicdo de grau, ou seja, a probabilidade de que um né selecionado uniformemente
aleatoriamente tenha um certo numero de links (grau), segue uma funcdo matematicaparticular
chamada lei de poder. A lei do poder implica que a distribuicdo de grau dessas redes ndo tem
escala caracteristica. Em contraste, a rede com uma Unica escala bem definida é um pouco
semelhante a uma rede em que cada né tem (aproximadamente) o mesmo grau. Exemplos de
redes com uma Unica escala incluem o gréafico aleatorio Erdés-Rényi (ER) e hipercubos. Em
uma rede com distribuicéo de grau livre de escala,alguns vértices tém um grau que é ordens de
magnitude maiores que a média esses Vértices sdo muitas vezes chamados de "hubs", embora isso
Seja um pouco enganoso, pois ndo ha um limiar inerente acima do qual um né possa ser visto como
um hub. Se houvesse tal limiar, a rede nédo estaria livre de escala.

O interesse por redes livres de escala comecou no final da década de 1990 com a
reportagem de descobertas de distribuices de diplomas de direito de poder em redes do mundo
real, como a World Wide Web, a rede de sistemas autdnomos (ASs), alguma rede de roteadores de
Internet, redes de interacdo proteica, redes de e-mail, etc. A maioria dessas "leis de poder“relatadas
falha quando desafiada com rigorosos testes estatisticos, mas a ideia mais geral de distribuices
de graus de cauda pesada — que muitas dessas redes exibem genuinamente (antes que efeitos de
tamanho finito ocorram) sdo muito diferentes do que se esperaria se as bordas existissem
independentemente e aleatoriamente (ou seja, se seguissem uma distribuicdo de Poisson). Existem
muitas maneiras diferentes de construir uma rede com uma distribuicdo de diplomas de direito de
poder. O processo yule é um processo generativo candnico para as leis de poder, e é conhecido
desde 1925. No entanto, € conhecido por muitos outros nomes devido a sua reinvencdo
frequente, por exemplo, o principio de Gibrat por Herbert A. Simon, o efeito Mateus, vantagem
cumulativa e, mais recentemente, apego preferencial por Barabasi e Albert para distribuicoes de
grau de direito de poder.

Algumas redes com uma distribuicdo de grau de direito de poder (e outros tipos
especificos de estrutura) podem ser altamente resistentes a exclusdo aleatoria de vértices, ou seja, a
grande maioria dos veértices permanece conectada em um componente gigante. Essas redes também
podem ser bastante sensiveis a ataques direcionados com o objetivo de fraturar a rede
rapidamente. Quando o grafico é uniformemente aleatorio, exceto pela distribui¢do de graus,
esses  veértices  criticos sdo o0os de maior grau, e, portanto, tém
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sido implicados na disseminacdo de doencas (naturais e artificiais) nas redes sociais e de
comunicacdo, e na disseminacdo de modismos (ambos modelados por um processo de
percolacdo ou ramificacdo). Enquanto os graficos aleatdrios (ER) tém uma distancia média do log
de pedido N (GUENNEBAUD; JACOB et al., 2010) entre nos, onde N é onumero de nds, o
gréfico livre de escala pode ter uma distancia do log N. Tais gréficos sdo chamados de redes do
mundo ultra pequeno. (COHEN; HAVLIN, 2003)

Redes de pequeno mundo

Uma rede é chamada de rede de pequeno mundo (GUENNEBAUD; JACOBet al.,
2010) por analogia com o fenémeno do pequeno mundo (popularmente conhecido como seis graus
de separacdo). A hipétese do pequeno mundo, que foi descrita pela primeira vez pelo escritor
hangaro Frigyes Karinthy em 1929, e testada experimentalmentepor Stanley Milgram (1967), é a
ideia de que duas pessoas arbitrarias estdo conectadaspor apenas seis graus de separacdo, ou
seja, o diametro do gréafico correspondente dasconexdes sociais ndo € muito maior do que seis.
Em 1998, Duncan J. Watts e Steven Strogatz publicaram o primeiro modelo de rede de
pequeno mundo, que através de um Unico parametro interpola suavemente entre um gréafico
aleat6rio a uma rede. Seu modelo demonstrou que com a adicdo de apenas um pequeno ndmero
de elos de longo alcance,um grafico regular, no qual o didmetro é proporcional ao tamanho da
rede, pode ser transformado em um "mundo pequeno”no qual o niamero médio de bordas entre 0s
dois vértices & muito pequeno (matematicamente, deve crescer como o logaritmo do tamanho da
rede), enquanto o coeficiente de agrupamento permanece grande. Sabe-se que uma grandevariedade
de graficos abstratos exibem a propriedade do pequeno mundo, por exemplo, graficos aleatérios e
redes livres de escala. Além disso, redes do mundo real, como a World Wide Web e a rede
metabdlica, também exibem essa propriedade.

Na literatura cientifica sobre redes, ha alguma ambiguidade associada ao termo"mundo
pequeno”. Além de se referir ao tamanho do diametro da rede, também pode se referir a co-
ocorréncia de um pequeno diametro e um coeficiente de agrupamento elevado. O coeficiente de
agrupamento € uma métrica que representa a densidade de triangulos na rede. Por exemplo, gréaficos
aleatorios esparsos tém um coeficiente de agrupamento muito pequeno, enquanto as redes do mundo
real geralmente tém um coeficiente significativamente maior. Os cientistas apontam para essa
diferenca como sugerindo que as bordas estdo correlacionadas nas redes do mundo real.

Um quadro para estudar interagOes entre redes foi recentemente estabelecido. Devido as
interdependéncias, tais sistemas tornam-se significativamente mais vulneraveis,com o aparecimento
de falhas em cascata e uma transigao de primeira ordem de percolacéo.

Segundo o estudo (PERERA; BELL; BLIEMER, 2017):

1) Erds-Rényi (ER) Grafos aleatorios:
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Figura 16 — Comparacdo entre redes aleatorias, de pequeno mundo e em escala livre. Estrutura
topoldgica de modelos de rede. Topologias aleatorias e de rede de pequeno mundo
ndo incluem nds de hub. Em contraste, as topologias livres deescala sdo caracterizadas
pela presenca de um pequeno nimero de nds de hubaltamente conectados e um alto
namero de nds conectados desobentemente. A presenca de hubs distintos em redes
livres de escalas os torna mais vulnerdveisa ataques direcionados, em comparacéo
com redes aleatorias e de pequeno mundo.

Random Small-World Scale-Free

Comum P O o
topologia o e

Distribuicdo
de
grau

Fonte: (PERERA; BELL; BLIEMER, 2017)

= (Os nos sdo conectados aleatoriamente entre si.

= Modelado usando o modelo Erdés-Rényi (Erd se Rényi, 1959).

2) Redes de mundo pequeno:

= A maioria dos n6s ndo sdo vizinhos uns dos outros, mas podem ser alcangcados apartir
de todos 0s outros nds por um pequeno numero de passos.

Modelado usando 0 modelo Watts-Strogatz (Watts e Strogatz, 1998)

3) Redes livres de escala:

= A distribuicdo de graus segue a lei de poténcia, pelo menos assintoticamente.

= Modelado usando o modelo Barabasi-Albert (BA) (Barabasi e Albert, 1999
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A Figura 16 descreve as diferentes perspectivas oferecidas pelos modelos de rede
descritos.

O fator interessante é que pela figura 16 que um mesmo pardmetro (grau médio) se
diferencia em redes que se assemelham a reais. Ou seja 0 estudo do grau médio, sO sera
significativo caso o tipo de rede usada seja especificado.

3.2.2 Betweenness

Outra medida que pode ser usada que se assemelha ao grau € a medida de
Betweenness. Segundo os estudos (FREEMAN, 1977; NEWMAN, M., 2010) o Betweenness "é
uma medida de centralidade de um né em uma rede. Ela € igual ao nimero de menores caminhos de
todos os vértices para quaisquer outros vértices que passam por aquele né. A intermediacéo (i.e.,
Betweenness) ¢ uma medida mais Gtil do que apenas a conectividade de um nd. A primeira é mais
global para a rede, enquanto a segunda tem apenas um efeito local. O desenvolvimento da
intermediacdo é geralmente atribuido ao soci6logo Linton Freeman, que também desenvolveu
varias outras medidas de centralidade.”

Figura 17 — Exemplo de pontuac@es de centralidade de intermediacao para um gréafico
pequeno. BC significa o Betweenness calculado para cada vértice.

BC[8] =0 BC[5] = 6 BC[3] =3

Fonte: (MCLAUGHLIN; BADER, 2014)

O trabalho (MCLAUGHLIN; BADER, 2014) apresenta a métrica de betweenness
calculada para cada vértice de um grafo aleatorio. O resultado encontrado pelo estudopode ser
visto na figura 17.

Por exemplo, analisando apenas o subgrafo inferior da grafo da figura 13 expresso
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Figura 18 — Exemplo de subgrafo com conex&o entre medicamentos
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Fonte: (CARNIVALI; CARNIVALLI, 2021)

no grafo da figura 18, caso fosse analisado o0 Betweenness, poderia-se saber o vértice mais
relevante na relacdo entre os medicamentos.

Portanto uma métrica parecida com o grau poderia ser usada, no mesmo grafo, para
fazer observacdes diferentes das que a analise do grau dos vértices permitiria.

3.2.3 Proximidade (Closeness Centrality)

Segundo o estudo (SOUZA et al., s.d.) a centralidade de Proximidade (Closeness
Centrality): mede o comprimento medio dos caminhos mais curtos de um vértice paracada um
dos outros vértices de um grafo. Esta métrica indica a capacidade de alcance de um no dentro da
rede (CHELMIS; PRASANNA, 2011).

A figura 19, pelo portal do trabalho (ZDOBNOQV et al., 2002), apresenta para um grafo de
exemplo a medida do closeness para um conjunto de vértices neste grafo.

Caso a Closeness Centrality fosse usada no exemplo da figura 18 também seria
possivel determinar um vértice de maior relevancia na conexao entre medicamentos. Porém a
relevancia analisada seria alterada pelo o que a métrica proposta significa.

3.3 Deteccdo de comunidade

A deteccdo de comunidades pode ser usada em diversos contextos para encontrar
similaridades entre vértices de um grafo. Vértices que sdo agrupados em uma mesma
comunidade, em geral, possuem caracteristicas topolégicas semelhantes ou caracteristicas reais
parecidas. O encontre dessas similaridades entre vértices pode trazer transferir muitas informacGes de
um vértice a outro.

Alguns exemplos podem ser dados. Nos trabalhos (CARNIVALI, G. 2020, 2021)
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Figura 19 — Calculando a centralidade de proximidade dos nés em um gréfico. O vérticeB (em
vermelho) possui maior medida de Closeness.
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Fonte: (ZDOBNOV et al., 2002)

a deteccdo de comunidades em grafos é utilizada para encontrar proteinas que possuem
funcionalidades equivalentes no corpo estudado. O estudo (LIU et al., 2016) utiliza deteccdo de
comunidades em um grafo gerado a partir de dados médicos, para o encontre de fraudes,desperdicios
e abusos. O estudo (SINGHAL et al., 2020) permite a visualizacdo multiescala de grafos genéricos a
partir da deteccdo de comunidades. O exemplo da figura 20 utiliza deteccdo de comunidade em
grafos para ajudar a interpretar relagdes académicas de alunos.

Além dos estudos apresentados acima, outros podem surgir com a utilizacdo de
diferentes métricas para detectar as comunidades. A modularidade apresentada na se¢do 2.3 apenas
analisa a densidade de arestas no grafo, porém outras métricas podem considerar outras
caracteristicas de um grafo. Como a métrica de Surprise também apresentada na se¢do 2.3 ou o0 k
— plexes apresentada no trabalho (ZHU; CHEN; ZENG, 2020), a escolha de qual dessas métricas
sera utilizada depende exclusivamente do trabalho ao qual elassdo aplicadas.

Portanto, a partir da identificacdo de caracteristicas que aproximam vértices de um
mesmo grafo, varios algoritmos aplicacionais podem ser derivados a fim de cumprir diversos
objetivos para analisar 0 grafo estudado.
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Figura 20 — "a ilustracdo das comunidades dominantes e das comunidades ocultas em umarede
social. Os trés "Team’ correspondem as comunidades de estudantes que trabalham
de perto como equipes em projetos™.
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Fonte: (HE et al., 2018)
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, serdo apresentados dois exemplos de aplicacdo. As aplicacOes
sintetizam e exemplificam como dados de um grafo podem ser discretizados, com o objetivo
de trazer mais informacdes para os grafos citados. O primeiro exemplo apresenta como vértices em
um grafo podem ser escalados em relacdo a pardmetros especificados. O segundo exemplo
apresenta como informacdes em um grafo podem ser usadas para sintetizar ferramentas
computacionais.

4.1 Analisando o Covid 19

Inicialmente serd apresentado como grafos podem ser usados para evidenciar mais
caracteristicas de algo, neste exemplo, a doenca Covid 19. O virus SARS-CoV-2, responsavel pelo
Covid 19, é um beta coronavirus, um subgrupo da familia dos coronavirus que possui uma fita de
RNA capaz de infectar uma variedade de espécies de mamiferos e péssaros, geralmente
causando doengas do aparelho respiratério. Esses virus possuem uma camada de glicoproteinas que
se liga aos receptores da célula hospedeira iniciando uma infeccdo. Existem 7 tipos de coronavirus
que causam doencas em humanos, trés dos quais podem levar a morte: Sindrome Respiratoria
Aguda Grave (SARS), Sindrome Respiratéria doOriente Médio (MERS) e a nova doenca por
coronavirus (Covid 19). Enquanto SARS e MERS néo sdo mais uma ameaca aos humanos, o
Covid 19 esta infectando milhdes de pessoas e tem ja matou centenas de milhares se tornando,
principalmente no ano de 2020,uma pandemia. (ZHU; LIAN et al., 2020)

Segundo o trabalho (ESTEVAO, 2020):

Os primeiros casos de infecdo pelo novo coronavirus de 2019 diagnosticados
como uma pneumonia grave de etiologia desconhecida, apareceram em Dezembro de
2019, na cidade de Wuhan, China. Mais tarde, as amostras respiratorias dos
doentes mostraram a presencga do coronavirus (SARS- CoV-2), identificado
como o agente causador da doenga COVID-19. A sua répida propagacédo a
nivel mundial levou a Organizacdo Mundial daSaide (OMS) a declarar a 11
de Marco de 2020, a infecdo COVID-19, uma pandemia mundial.

Atualmente sabe-se que 0 SARS-CoV-2 € transmitido por inalacdo ou
contacto direto com goticulas infetadas, o periodo de incubagdo varia entre 1
a 14 dias, e que os doentes infetados podem ser assintomaticos e ainda
transmitir a doenca. Os sintomas s&o inespecificos, sendo os mais frequentes a
febre, tosse, dispneia, mialgias e fadiga. Estima-se que aproximadamente 80%
dos doentes desenvolvam doenga leve, 1% doenga grave e 5% doenca critica.
Os doentes com doenca grave geralmente apresentam sinais e sintomas de
pneumonia viral e podem evoluir parasituagdes de Sindrome de Dificuldade
Respiratoria Aguda (SDRA), insuficiéncia cardiaca aguda, lesdo renal aguda,
sobre infecdo, sépsis ou
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choque. A mortalidade da doenca é significativamente mais elevada em
doentes com doenca grave, em pacientes idosos e com comorbilidades,
variando a taxa de mortalidade de 2 a 3%.

A propagacdo da doenca estd a ter um crescimento muito superior a
capacidade de resposta eficaz dos servicos salde, na maioria dos paises
europeus. Deste modo, é urgente parar esta progressao com diagnostico precoce
e isolamento e assim, conseguir o controlo da doenca.

O diagndstico da COVID-19 ¢ feito através da amplificacdo de acidos
nucleicos por método de RT-PCR em tempo real para o SARS-CoV-2.
Também os meios imagioldgicos de diagndstico, nomeadamente a radiografia do
torax e a Tomografia Computorizada (TC) toracica tém sido muito utilizados
na investigagdo de doentes com suspeita ou confirmacdo de COVID-19.
Contudo, ainda ndo é consensual o valor destas técnicas de imagem no
diagnostico e controlo da doenca.

A radiografia do torax é atualmente, o exame imagiolégico de primeira linha
em caso suspeito ou confirmado de COVID-19 (recomendagdo Colégio de
Radiologia da OM). Devem existir condiges para ser realizada sem ou com a
minima deslocag¢do do doente e utilizando equipamento intransportavel em sala
propria. Esta, apresenta uma baixa sensibilidade para identificar as manifestagdes
mais precoces e frequentes da infecdo ndo sendo, por isso, recomendada a sua
utilizagdo para excluir o diagnostico de COVID-19, principalmente em
doentes com aparecimento recente de sintomas (Associacdo Canadiana de
Radiologia Toracica -CSTR). Contudo, permite identificar a presenca de
consolidagdo traduzindo umprocesso de pneumonia, que é considerado critério de
gravidade da doenca.Este ndo é um achado especifico da infecdo COVID-19, mas
é aquele que mais frequentemente foi encontrado nos estudos publicados.

Apesar de todos os recursos aplicados no Covid 19 para encontrar um medicamento, ainda
faltam detalhes moleculares das infeccbes por Sars-Cov-2 necessarios para que essa tarefa seja
realizada. Uma forma potencial de encontrar drogas candidatas é identificar proteinas
diretamente ou indiretamente afetadas pela infeccdo, uma vez que registrar as interagfes dessas
proteinas pode ajudar a elucidar o processo biolégico envolvido no Covid
19. (GUZZI et al., 2020).

O estudo (GUZZI et al., 2020) identificou 31 proteinas virais, destas derivou 94
proteinas humanas que podem ser afetadas por Sars-Cov-2 usando estudos anteriores comvirus Sars
e MERS que sdo altamente semelhantes ao Sars-Cov-2 (as proteinas usadas séo listadas abaixo).
Porém, destas proteinas humanas, qual destas possui maior significAncia na causa de um sintoma
especifico causado pelo Covid 19? Nao é possivel conhecer pelo estudo citado. Portanto, estudos
como este que discretizam e trazem mais informagdessobre as proteinas influenciadas por este
virus e, pelo grafo gerado por estas proteinas. Propde-se obter mais informagdes sobre estas
proteinas a partir de analises do grafo que sintetiza este exemplo.

= EEF1A1, RNF128, MIF4GD, EIF4B, DCTN2, NDUFA10, ACE2, EIF3F, SFTPD,
OCIAD2, BTF3, BCL2L2, RPS20, PFDN5, VKORC, CAV1, PPIH, CAMLG,
C200rf27, PPIA, TMPRSS2, ENO1 MARK3, FAHD1, ND4L, UBE2l, MNAT],

ATP6V1Gl, YWHAE, SGTA, BCL2L1, CHMP2B, LASIL, CHEK2, IKBKB, CLECA4G,
NAEL, ISLR, CD209, SLC46A3, PSMA2, RCAN3, TERF1, SERPING1, BZW2, Cllorf74,

Pagina 209




Estudos em Engenharias, Ciéncias Exatas e da Terra no Brasil: Producoes
Multidisciplinares no Século XXI

C7orf36, BAT3, Clorfl42, TPSB2, CCHCR, MKRN3, FAM108A1l, Clorf63, HNRPAL,
CLEC4M, IRF3, BAP1, HOXC6, ALB, NMB, MKRN2, DDAH2, BRF1, RYBP, PPIG,
ARL4D, TPSAB1, DEDD2, FKBP1A, BCL2, HGS, KPNA2, ATF5, SMOC1, BCL2AL,
NCOA5, MARK2, ZNF410, PLEKHO1, DDX5, MCL1

Para tornar o exemplo de aplicacdo mais significativo, serd utilizado as analises
expostas nas secbes 3.1, 3.2 e 3.3. Ou seja, serdo utilizados informagdes sobre as proteinas do
Covid 19 a fim de tornar o conhecimento sobre esta doenca mais significativo.

Especificamente, também, este exemplo usara a plataforma ja citada String-DB
(SZKLARCZYK; FRANCESCHINI et al., 2015) com o objetivo de conhecer mais a relacéo
da doenca com o corpo humano. Basicamente, a String-DB analisa relacdes da expressao genica de
proteinas de um corpo especificado. A expressdo génica pode ser interpretada como o processo no
qual as sequéncias de nucleotideos do DNA séo transcritas em RNA ou proteinas em um produto
genético funcional. A velocidade da expressdo génica pode diferire ser influenciada por varios
fatores. Alterar a expressdo de um gene pode aumentar oudiminuir a expressao de outros genes.
Por exemplo, um aumento na expressdo de um gene, causado por uma anomalia, pode gerar um
aumento na expressao de outro gene que nédo estava inicialmente associado a essa anomalia, mas
que participa dos efeitos fenotipicos da anomalia. Encontrar essas relacdes permite a descoberta
de caminhos metabolicos desconhecidos sobre uma doenca ou anomalia.

A correlagdo entre genes é bem representada por um grafo, ou rede complexa. Neste
exemplo, em especifico, 0 conjunto de vértices V representa as proteinas que participam dos
efeitos fenotipicos da doenca Covid 19, enquanto o conjunto de arestas E representaas relacfes
entre estas proteinas. Um exemplo visual do grafo utilizado pode ser visto na imagem 21.

4.1.1 Analise de grau das proteinas conectadas ao Covid 19

Esta analise verifica 0 nimero total de conexdes que um proteina possui em uma rede (ou
seja, grau de vértice). A analise de um grau de vértice determina a conectividade de vértices em
uma rede; na rede utilizada, proteinas com alto grau tém alta relevancia na expressao de outros
genes. Se sua expressdo for alterada, genes com alto grau causardo mudangas em cascata em
varios outros genes, com multiplas implica¢fes fenotipicas secundéarias causadas por essas
alteracdes.

A rede utilizada neste exemplo € valorada em suas bordas, o que significa que cada
borda possui um valor entre 0 e 1, e este valor determina o nivel de confiabilidade
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Figura 21 — Exemplo de rede de conex&o entre proteinas do corpo humano

PSMD14
-
)

Fonte: (SZKLARCZYK; FRANCESCHINI et al., 2015)

estatistica da existéncia da conexdo. Arestas com valores préximos a 1 determinam que se a
expressao de um gene for alterada, ha uma grande probabilidade de que o gene a eleconectado
também tenha sua expressdo alterada. Neste estudo, esse valor foi denominado Score. Trés niveis
de graus de genes ligados a Covid 19 foram calculados.

O primeiro calculo consiste na soma das pontuacdes de todas as arestas conectadas a
proteina. Proteinas conectadas a outras proteinas de alto grau também tém uma alta
probabilidade de influéncia; considerando isso, os niveis 2 e 3 da medi¢do consideraram a soma
das pontuacdes de todas as arestas conectadas a uma proteina mais a pontuacéo de todas as
arestas conectadas a seus vizinhos de distancia 3 e 5. A distancia representa 0 nimero de
veértices conectando dois outros veértices no caminho mais curto possivel. Por exemplo, na
Figura 21 a proteina PSMC6 tem a distancia 1 da proteina PSMA4 e a distancia 2 da proteina
PSMD14.

Os 5 genes de maior pontuagdo estdo listados abaixo, em ordem crescente para 0s3 niveis
de medicdo. Os parénteses apresentam a pontuacdo de cada  gene:
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- Level 1: PSMA2 (28.193), EEF1AL (24.821), POLR2B (16.298), ENO1 (8.454),
CHEK2 (7.076)

- Level 2: EEF1A1 (1448.55), PSMA2 (1359.71), POLR2B (1281.5), ENO1 (258.986),
SERPINGL (75.144)

- Level 3: EEF1A1 (1509.94), PSMA2 (1506.29), POLR2B (1488.6), RPS17 (871.532),
ENO1 (312.495)

Um resumo das trés propriedades dos genes com maior pontuacdo em relacéo a cada tipo
de calculo é apresentado a seguir:

= PSMAZ2 - Componente do complexo proteassoma do nlcleo 20S envolvido na degradacéo
proteolitica da maioria das proteinas. Este complexo desempenha varios papéis essenciais dentro
da célula, tendo associacGes com diferentes particulas regulatdrias. Esse gene também esta
ligado aos problemas cardiovasculares, uma condi¢cdo comum em Covid 19. esse gene
também esta associado ao cancer de mama. (BAIROCH et al., 2005)

= EEF1ALl - Este gene esté associado a uma proteina que promove a ligagdo ao ribossomo
durante a biossintese de proteinas. Com a participacéo de outros genes, forma um complexo
que atua como fator de transcricdo especifico para células Thl e se liga ao promotor IFN-
gama para regular diretamente sua transcricdo. Portanto, esta envolvido de forma importante
na producdo de citocinas Thl. Esse gene também estd associado aos problemas
cardiovasculares e cancer de mama. (BAIROCH et al., 2005)

= POLR2B - Segundo maior componente da RNA polimerase Il, que sintetiza precursores de
mRNA e muitos RNAs ndo funcionais. E considerado um contribuinte paraa atividade
catalitica da polimerase. Esse gene também esté associado aos problemascardiovasculares e
cancer de mama. (BAIROCH et al., 2005)

Esse resultado demonstra que independente do tipo de calculo do grau dos vértices, pouca
alteracdo foi observada entre 0s genes com maiores scores nos trés tipos de calculo, sendo que 0s
trés primeiros genes apresentaram scores mais elevados em comparacéo aos demais genes.

4.1.2  Anélise de grau das proteinas indiretamente conectadas ao Covid 19

Esta segunda analise da gama de genes ligados a Covid 19 foi realizada com o objetivo
de analisar o namero de genes afetados caso um gene tenha sua expressdo alteradapelo Sras-Cov-2.
Essa andlise permitiu  determinar a influéncia do virus em diferentes
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padrdes do fendtipo humano. Se um gene de alto alcance for alterado por Covid 19, isso levaré a
uma alteragdo em varios outros genes que ndo estavam inicialmente associados a Covid 19.

A equagdo 22 foi realizada para calcular a faixa génica, através do calculo da faixa do
veértice a (P (a)) como a soma da razdo do valor da distdncia do vértice a ao vérticeb
atingido, considerando N como o nimero de vértices alcancados por a. A Equagdo 22aumenta
a pontuacdo dos vértices que atingem varios outros vértices mas, a0 mesmo tempo, aumenta
ligeiramente a pontuacéo caso o Vértice atingido esteja muito longe dovértice inicial.

Figura 22 — Equagcdo.

N 1
P A f—
(a) Z ( Distancia(a, b)) )

i=()

A lista dos vértices com pontuacdo mais alta e mais baixa dos genes ligados a Covid
19 ¢ apresentada a seguir:

= EEF1A1, PSMA2, POLR2B, RPS17, ENO1, ACE2, SERPING1, H2AFY2

Como esperado, 0s genes com maior intervalo sdo também 0s genes com maiorgrau,
demonstrando a relevancia desses genes na rede genética humana. Esse resultado reitera o resultado
apresentado anteriormente, demonstrando que esses genes podem estar associados a diversos efeitos
fenotipicos presentes em Covid 19.

4.1.3 Anélise por comunidades das proteinas conectadas ao Covid 19

Esta ultima analise realizada nos genes ligados ao Covid 19 foi a analise da
comunidade. O problema da detec¢do de comunidade é encontrar, em um grafo, grupos devértices
que tenham uma ou mais caracteristicas em comum. Uma dessas caracteristicas pode ser a
vizinhanga comum entre vértices, que pode ser dada pelo nimero de arestasque 0s vértices de
um mesmo grupo (ou seja, uma comunidade) compartilham entresi (CARNIVALLI; VIEIRA,;
ESQUEF et al., 2018). Em suma, neste estudo, o grafo foi dividido em comunidades a fim de
estabelecer grupos funcionais de genes. Os grupos dos quais participam os genes ligados a Covid
19 séo destacados e os resultados fornecem informacdes que serdo discutidas.

Para dividir o grafo em comunidades, foi realizada uma variagdo do Método Louvain(LM).
Estudos como (ZHANG, X. et al., 2018; ZHANG, J. et al., 2018) apresentam umlevantamento
comparativo de diversos métodos de deteccido de comunidades, entre 0s quais
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o Método Louvain se destaca por identificar comunidades de forma rapida e eficaz emgrafos
muito grandes. A variagdo atinge uma aceleracdo do tempo de processamento do LM, mantendo a
qualidade das comunidades encontradas pelo LM. A modificacdo € usadaporque o grafo deste
estudo tem mais de 19.000 vértices.

LM foi aplicado ao grafo com 19.354 genes agrupados em 11.560 comunidades. O alto
namero de comunidades em relacdo ao nimero de genes possivelmente se deve ao baixo nimero
de arestas do grafo. Apenas arestas com pontuacdo maior que 0,3 foram consideradas para
manter a confiabilidade das conexdes. Ao final desse processo, o grafo tinha um total de 291.400
bordas conectando o0s genes.

11.560 comunidades foram encontradas pelo LM, das quais 47 continham algum gene
ligado ao Covid 19. E um valor alto considerando o total de 94 genes investigadosque estavam
ligados ao Covid 19. Das 47 comunidades com um gene ligado a Covid 19,um total de 38
comunidades eram compostas por apenas um desses genes. Esse resultado pode explicar a grande
variedade de sintomas que essa doenca apresenta (TEAM, 2020), uma vez que seus genes estdo
ligados aos diversos grupos funcionais distintos.

Analisando as 47 comunidades que contém algum gene ligado a doenca, poucas
comunidades possuem um nimero elevado desses genes, o que pode ser devido a dois fatores: uma
caracteristica da doenca, apresentando poucos sintomas bem expressos e muitos sintomas pouco
expressos; ou uma caracteristica do estudo que descobriu os 94 genes ligados ao Covid 19, o que
permitiu a inclusdo de genes que tém papéis funcionais semelhantes dentro da célula.

As comunidades mais populosas em relacdo aos genes ligados ao Covid 19 estdo
listadas abaixo:

= Comunidade 1: EEF1Al, EIF3F, BTF3, RPS20, PFDN5, CAMLG, YWHAE,
SGTA, PSMA2, BZW2, RPS17, BAP1, PPIG, FKBP1A

= Comunidade 2: PPIH, UBE2l, MNAT1, ATP6V1G1, CHMP2B, NAE1, TBCB,
N4BP2L2, HGS, NCOAS5, MARK2

= Comunidade 3: EIF4B, LAS1L, POLR2B, DDX5

Apenas duas comunidades tém um grande numero de genes ligados a Covid 19. Além
disso, a primeira comunidade possui 0s dois genes de maior grau demonstrados anteriormente
neste estudo. Uma representacdo visual do grafo gerado com os genes ligados a Covid 19 e a
comunidade 1 é mostrada na Figura 23.
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Figura 23 — Rede da maior comunidade encontrada. Arestas sem Vvértice representamarestas
com baixo valor.

4.1.4 Conclusdo

Foi apresentado e analisado um conjunto de genes humanos ligados & doenga causada
pelo virus Sars-Cov-2, denominado Covid 19. A doenca comegou em dezembro de2019 na China
e em poucos meses se espalhou para varios paises. Por se tratar de umadoencga recente, pouco
se sabe sobre ela; entretanto, tanto sua alta mortalidade quantosua proliferagdo impulsionam o
avanco continuo nos estudos sobre essa doenga.

Com base em redes de expressao génica, com 0 objetivo de analisar os genes ligados a
doenca, este estudo analisou a conectividade de um conjunto de 94 genes humanos ligados a
Covid 19 com outro conjunto de milhares de genes humanos néo relacionados a Covid 19, com o
objetivo de analisar esses 94 genes quanto aos seus relacionamentos.

Foi analisado o grau de relagdo entre os genes ligados a Covid 19 e outros genes
expressos em humanos, bem como o nimero de genes que aqueles ligados a Covid 19 podem
influenciar. Ambas as analises foram realizadas a fim de encontrar os genes que mais influenciam outros
genes no corpo humano. Os genes com maior amplitude e grau foram encontrados, e as
caracteristicas de um grupo limitado desses genes foram apresentadas. A analise dessas
caracteristicas possibilitou observar que todas participavam dos fatores regulatérios da célula, o
que pode explicar uma ampla gama de sintomas causados pelo Covid 19.

Em relacédo a analise das propriedades dos genes Scored mais elevados, é importante notar que
0S 3 genes mencionados acima demonstraram um papel importante nos  processos
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de regulacdo génica. Esse papel era esperado, uma vez que genes ligados aos processos regulatorios
estdo necessariamente presentes em diversos processos celulares e estdo ligadosa varios outros genes,
explicando seu alto grau de conexdo. Assim, esses genes conectam varios outros aos genes que
constituem a Covid 19, tendo necessariamente uma importancia significativa dentro da doenca e de
seus fatores fenotipicos ainda desconhecidos.

Esse resultado também pode explicar a alta mortalidade e o elevado ndmero de
sintomas leves causados por Covid 19, ja apresentados em outros estudos (TEAM, 2020; TIAN et
al., 2020). A medida que o virus altera o expressdo de genes regulatorios e de alto grau, isso
implica que sua a¢do no corpo humano pode ser diversa e presente em variasvias metabolicas
distintas.

Além disso, observou-se que esses 3 genes em comum influenciam os fatores
cardiovasculares no organismo, um mal comum a Covid 19. Esse achado pode permitir ummaior
conhecimento da doenca além de uma maior capacidade de combate & doenca, por conhecer trés
genes como funcionalidade semelhante no corpo humano influenciada por Sars-Cov-2.

O grafo foi dividido em comunidades como uma variacdo de um método classico de
deteccdo de comunidades. Esta analise mostrou que os genes ligados a Covid 19 podem
desempenhar um papel em vérias vias metabdlicas distintas. Além disso, os resultadostambém
indicam a existéncia de duas vias metabodlicas altamente expressas desta doenca. Este resultado
anterior permite uma maior compreensdo de fatores desconhecidos desta doenca, embora novos
alvos terapéuticos sejam necessarios para o tratamento desta doenca.

Estudos futuros sdo necessarios para analisar outras propriedades dessa rede, bem como
para aprofundar a analise dos componentes de maior pontuacdo encontrados. Estudos futuros também
podem considerar 0 uso de sintetizadores de rede diferentes de Stringe a andlise de outros
genes além dos 94 estudados neste artigo, bem como usar outros detectores de comunidade,
incluindo métodos que realizam divisdes que também levam em consideracdo fatores biol6gicos
dos genes .

4.1.5 Estudo especifico dos medicamentos para o Covid 19

Especificamente, pode-se citar um estudo que apresentou as mesmas analises usadas nas se¢oes
anteriores. O estudo expresso no livro (CARNIVALI; CARNIVALI, 2021) porém,néo utiliza estas
analises para o Covid 19, mas para 0s extensivos medicamentos que foram indicados para o
tratamento desta doenca. Um breve resumo deste estudo sera apresentado, o objetivo €
demonstrar outra aplicabilidade para as analises aqui expostas.

Apesar do elevado nimero de Obitos em todo o mundo, a doenca causada pelo
coronavirus ainda ndo possui um tratamento eficaz com medicamentos, embora hoje ja
existam diversas vacinas para esta doenca, aprovadas no final de 2020 e inicio de
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2021 (ZHOU et al., 2020), o nimero de obtidos ainda é crescente como pode ser visto naFigura
24,

Figura 24 — Evolucdo do nimero de mortes causadas pelo Covid-19 no Brasil em periodo
especifico.

Média diaria dos ébitos da covid-19, Brasil: quinzenas de 01-15/03/20 a 16-31/01/2022
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Fonte: projetocolabora

Este cenario estimulou o desenvolvimento de diversos estudos sobre reaproveitamento de
medicamentos (ZHOU et al., 2020; MURALIDHARAN et al., 2021; BARON et al., 2020;
GORDON et al., 2020). O reaproveitamento de medicamentos consiste no uso de um
medicamento existente (j& utilizado em alguma outra doenca) para tratar uma outra doenca. Essa
técnica permite que novos tratamentos sejam recomendados em menostempo e com menor custo
econdmico do que o necessario para 0 desenvolvimento de um novo farmaco. (ASHBURN;
THOR, 2004)

Estudos sobre reaproveitamento de medicamentos geralmente sugerem o uso de varios
medicamentos em combinacdo. Como esses estudos empregam métodos diferentes, um nimero
significativo de medicamentos pode ser indicado para tratar a mesma doenca. Por causa disso, todos
0s estudos sobre reaproveitamento de medicamentos para Covid 19 requerem mais pesquisas para
testarem clinicamente os medicamentos indicados (ZHOU et al., 2020; MURALIDHARAN et al.,
2021; BARON et al., 2020; GORDON et al., 2020).

Portanto, como ha muitos estudos que indicam que varios medicamentos podem ser usados
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para tratar uma determinada doenga, inevitavelmente, esses estudos levam a muitos ensaios clinicos,
aumentando os custos como o de distribuicao.

Analise aqui realizada, auxilia os ensaios clinicos, indicando quais propriedades de certos
medicamentos os tornam prioritarios para testes futuros. Para tanto, uma analise genética prévia foi
feita nos farmacos indicados por outros estudos. Mais especificamente, enfocou-se nas semelhancas
genéticas de varios medicamentos para determinar a eficacia de tratamentos que utilizam mais de
um medicamento da lista estudada. Assim como anteriormente, a partir de um grafo que
determina as relacfes entre 0s genes expressos no corpo humano. Este estudo facilita determinar
teoricamente a distancia entre genes ligados ao efeito principal e colateral dos medicamentos
indicados. Este processo identificamedicamentos com processos fenotipicos semelhantes.

O grafo utilizado neste estudo contém um conjunto de genes cuja expressdo € alterada
caso um dos medicamentos selecionados seja utilizado. O banco de dados DrugBank usado neste
estudo oferece uma lista de 103.080 interagBes entre drogas e variosgenes expressos no corpo
humano (WISHART et al., 2018). Esta lista mostra quais vias metabdlicas genéticas séo
alteradas por drogas.

A mudanca na expressao de um gene humano causada por um medicamento pode
indicar seu efeito principal e efeitos colaterais, como indicagOes para diferentes tratamentos
(WISHART et al., 2018). DrugBank e outros bancos de dados semelhantesforam usados para
indicar medicamentos por alguns dos estudos analisados (ZHOU et al., 2020; GORDON et al.,
2020).

A metodologia utilizada, analisa e caracteriza 26 medicamento que consiste em duas
medidas que avaliam a distancia funcional entre as drogas. Os genes que tiveram suas expressoes
alteradas por cada medicamento foram armazenados. Os genes encontrados foram usados como
parte do grafo construido com 0s genes expressos no corpo humano. Por fim, foram calculadas
duas medidas de distancia: a primeira avaliava o nimero devértices atingidos por outro vértice do
grafo, enquanto a segunda complementava a primeira avaliando a distancia entre dois genes
influenciados por uma droga e contidos no grafo. Asduas medidas s&o apresentadas a seguir:

Primeira medida: a medida de alcance avalia se ha uma conexdo entre dois genes
distintos (ou seja, vertices) cujas expressdes foram alteradas por um determinado medicamento (a
Figura 25 apresenta a forma de calcular a primeira medida). Queremos determinar, com esta
medida, semelhancas funcionais entre os medicamentos. Assim,o alcance entre duas drogas é
dado por quantos genes diretamente afetados por uma determinada droga se conectam a outros
genes diretamente afetados por outra droga. O alcance de uma droga em relacdo a outra
determina uma aproximagdo funcional entreelas. Por exemplo, a Figura 13 mostra um caminho
direto conectando os genes G1 e G4, mostrando uma possivel forte semelhanca entre o

medicamento 1 e 0 medicamento 2. No
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exemplo, diferentes caminhos conectam os genes G1, G2 e G3 ao gene G4, mostrando alta
conectividade entre os medicamentos 1 e 2, mas sem caminho ligando os genes G1,G2, G3 e
G4 ao gene G6, porém ha conexdo com o gene G5. O valor do alcance entre 0 medicamento 1
e 0 medicamento 2 € 3 (G1, G2 e G3 alcancam G4), o mesmo valor entreo medicamento 1 e 0
medicamento 3 (G1, G2 e G3 alcangam G5), ja 0 alcance entre 0 medicamento 2 e 0
medicamento 3 é 1 (G4 atinge Gb5), apresentando uma semelhanca possivelmente maior nos
efeitos dos medicamentos 1 e 2 do que entre 0s medicamentos 1 e 2 com o medicamento 3. Esta
medida é comutativa, ou seja, para qualquer medicamento, oalcance entre 0 medicamento 1 e o
medicamento 2 € igual ao alcance entre 0 medicamento 2 e medicamento 1.

Figura 25 — Exemplo do calculo da primeira medida. Apenas as arestas em negrito apenassao

consideradas.

Fonte: ime-usp

Segunda medida: a medida de distancia usada neste estudo mediu o numero de genes
intermediarios no caminho mais curto entre dois genes em um grafo conectado (um exemplo da
forma de calcular a segunda medida pode ser visto na Figura 26). Queremos determinar com esta
medida semelhangas funcionais entre medicamentos. Os medicamentos com baixo valor de
distancia possivelmente apresentam semelhancas funcionais significativas. Na Figura 13, por
exemplo, os genes G1 e G4 tém distancia 0 porque ha um caminho que ndo cruza outros vértices
que 0s conectam.

4.15.1 Conclusdo

As duas medidas expressas acima apresentaram resultados, todos os resultados das
medidas de forma mais detalhada podem ser obtidos no trabalho (CARNIVALI;
CARNIVALLI, 2021). Mas irrelevante aos resultados obtidos, as analises do método que
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Figura 26 — Calculo da segunda medida. Apenas os vertices em azul sdo considerados no
caminho de A para B.

obteve, mostra que medidas expressas e usadas em outros estudos, ja apresentados, podem trazer
mais informacdes sobre os dados estudados, em especifico, nesta analise, para medicamentos
para o Covid 19.

Com os dois exemplos apresentados nesta se¢éo, o que analisa 0 Covid 19 e o que analisa
0s medicamentos para o Covid 19, viu-se que medidas semelhantes se forem usadas em grafos
diferentes, que objetivam e representam contextos diferentes, podem apresentar respostas também
diferentes. Ou seja, 0 contexto em que métricas iguais ou distintas sdo usadas para analisar grafos
pode objetivar a analise de coisas diferentes.

Foi apresentado, por exemplo, que métricas semelhantes podem ser utilizadas para
andlises diferentes. Mas, é importante notar que todas as métricas utilizadas se baseavam em
andlises graficas. Portanto, analisar profundamente estas métricas € de extrema relevancia para
diversos estudos, de diversas sub-areas, podendo contribuir para uma melhor interpretacdo
cientifica.

4.2 Analisando a Ataxia Espinocerebelar

Ao contrario do experimento anterior, apresentado na secdo 4.1. Nesta secdo serd
apresentado um exemplo que permite a anélise também de um grafo gerado a partir de doencas
conhecidas como Ataxia Espinocerebelar (SCA), mas sera analisado como a interpretacao de grafos
pode ser apoiada por ferramentas computacionais. Sera utilizada, em especifico, uma classica
ferramenta computacional.
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Segundo o estudo (TEIVE, 2009):

As ataxias espinocerebelares (SCAS) constituem um grupo grande e complexo de
doengas degenerativas autossdmicas dominantes heterogéneas caracterizadas pela
degeneracdo progressiva do cerebelo e suas conexfes. Outras estruturas do
sistema nervoso geralmente sdo afetadas, incluindo os ganglios da base, nicleos
do tronco encefalico, tratos piramidais e coluna posterior e corno anterior do
medula espinhal, bem como os nervosperiféricos.

As SCAs sdo clinicamente caracterizadas pela perda progressiva de marcha
cerebelar e ataxia de membros (com dismetria, disdiado cocinesia, tremor de
intencdo, disartria e nistagmo), que podem ser acompanhados por sinais
extracerebelares como como oftalmoplegia, sinais piramidais, distarbios do
movimento (incluindo parkinsonismo, distonia, mioclonia e coreia), deméncia,
epilepsia, disturbios visuais (incluindo retinopatia),doenca do neurdnio motor
inferior e neuropatia periférica.

Harding classificou as SCAs, que até entdo eram definidas como ataxias
cerebelares autossomicas dominantes (ADCASs), em quatro tipos bésicos
definidos da seguinte forma:

O tipo 1 é caracterizado por ataxia cerebelar com atrofia Optica, oftal-
moplegia, deméncia, amiotrofia e sinais extrapiramidais.

O tipo 2 envolve degeneracdo da retina e pode ser acompanhado por
oftalmoplegia e sinais extrapiramidais.

O tipo 3 pode ser considerado um tipo de cerebelar “puro” ataxia, enquanto o
tipo 4 pode apresentar surdez e mioclonia além da ataxia cerebelar.

SCAs tém uma prevaléncia de cerca de 1 a 5 casos por 100.000 pessoas.

A SCA tipo 3 é a forma mais comum da doenca em todo 0 mundo; os tipos 1,
2, 6, 7 e 8 tém prevaléncias muito variadas, dependendo da origem étnica da
a populagéo.

Como regra geral, certos tipos de ataxia espinocerebelar tém maior incidéncia em
determinados paises. A tabela 1 mostra a variacdo geograficada prevaléncia
das principais ataxias espinocerebelares em varios paises.

No Brasil, Cassa realizou um estudo epidemiolégico em 1996 em que
investigou a prevaléncia de ataxias hereditérias (doenca de Machado- Joseph
(MJD) em particular) nos estados de Minas Gerais, Sdo Paulo, Goias e
Espirito Santo. Ele descobriu que 426 pacientes em 33 familiastinham SCA,
correspondendo a uma incidéncia média de 6,55 casos por

100.000 pessoas (com variacOes de 0,78 a 228).

Em 1997 Lopes-Cendes et al. investigou a frequéncia de mutagBes que
causam SCAs (SCA1L, SCA2, SCA3 e atrofia den tatorrubral-palidoluysian

- DRPLA) em uma grande série de pacientes brasileiros. Eles descobriram que
uma mutagdo presente em 59% dos casos e que SCA 3 estava presenteem 44%
destes, SCA 2 em 9% e SCA 1 em 6%.

Em 2001 Jardim et al. realizou um estudo de SCAs no estado do Rio Grande
do Sul, onde investigaram 66 casos da doenca. Os autores concluiram que a
incidéncia de DMJ encontrada foi muito alta e sugeriramque esta pode ter sido
devido a presenca de um efeito fundador de origem agoriana. Eles estimaram a
incidéncia de DMJ na regido de 1,8/100.000 e de outras formas de ataxia
autossémica dominante de 0,2/100.000.

Em uma série sul brasileira de 100 familias com SCAs, uma mutacdo foi

identificada em dois tergos dos casos. SCA 3 foi a forma mais frequente da

doenca (73,5%), seguida de SCA 10 (11,8%), SCA 2 (7,4%), SCA 7

(4,4%), SCA 1 (2,9%) e SCA 6 (1,5%).
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Todo o processo neuropatologico degenerativo foi estudado em profundidade
em camundongos transgénicos e modelos de Droso phila deSCAs1,3,6-8.

A neuroimagem, particularmente a ressondncia magnética, revela atrofia
cerebelar, com ou sem tronco cerebral envolvimento (atrofia olivoponto-
cerebelar).

O inicio das SCAs geralmente ocorre entre 30 e 50 anos de idade; no entanto,
0s casos iniciados antes dos 20 anos e apds os 60 anos foram descritos.

Os avancos atuais anteriormente inimaginaveis nas técnicas de genética
molecular, juntamente com o uso de PCR (reacdo em cadeia da polimerase)
resultaram em varias alteragdes genéticas. loci e genes sendo identificados em
diferentes cromossomos, permitindo uma classificagdo clinica e genética mais
racional da doenca.

Trinta tipos diferentes de SCA, conhecidos como SCA 1 a SCA 30, foram
identificados até 0 momento. O gene especifico responsavel por cada tipo de
doenca foi identificado para SCAs tipos 1-3, 5-8, 10-15, 17 e 27. Os

outros tipos SCAs 4, 18-23, 25, 26, 28, 29 e 30 foram definidos por estudos
de ligagdo, como 0s genes e mutacOes associadas com eles ainda ndo foram
identificados.

Ressalte-se que 0s SCAs tipos 9 e 24 permanecem indefinido e que esses dois
nUmeros de tipo foram reservado para transtornos ainda a serem descritos na
literatura. A mutacdo no gene puratrofina-1 (PLEKHG4) em cromossomo
16022 esta associado com o japonés puro forma de SCA 4 (sem neuropatia
axonal sensorial) e foi redefinido como SCA 4R.SCA 6 foi identificado
como idéntico ao SCA 15. SCA tipos 29 e 15 e 22 e 19, podem
representar diferentes formas alélicas de um mesmo gene. (PAULSON,
2009)

SCA Prevaléncia
SCA1 Italia, Reino Unido, Franca

SCA 2 Cuba, India, Reino Unido, Franca, EUA
SCA 3 Portugal, Brasil, Alemanha, Japdo, China

SCA 6 Japdo, Australia, Alemanha
SCA 7 Suécia, Finlandia, EUA, China
SCA 10 México, Brasil

Tabela 1 — Ataxias. Prevaléncia geografica.

Este exemplo analisa o nivel de similaridade genética entre varias ataxias, identificando
proteinas que estdo associadas a mais de uma delas. Uma vez, foi demonstrado que as ataxias tém
muitas proteinas em comum (LIM et al., 2006). No estudo de (CARNIVALI; CAMPQS, 2020), foi
demonstrado que as ataxias também possuem mais genes relacionados entre si em comparagdo com
outras doencas. Este estudo pretende evoluir os estudos realizados em (LIM et al., 2006;
CARNIVALI; CAMPOS, 2020), utilizando ferramentas de aprendizado de maquina para
caracterizar as ataxias apresentadas.
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4.2.1 Representacdo de grafo como vetor

Os métodos de aprendizado de maquina usados requerem que os dados de entrada sejam
vetores com caracteristicas. Infelizmente, um grafo ndo é sintetizado naturalmente por este
formato. Existem programas que usam o grafo estrutura para criar vetoresde caracteristicas
que podem ser usados como entrada para métodos de aprendizado de maquina (PIMENTEL;
VELOSO; ZIVIANI, 2018). Neste estudo, foi utilizado o programa apresentado em
(PIMENTEL; VELOSO; ZIVIANI, 2018) denominado NBNE (Neighbourhood Based Node
Embeddings). O NBNE em seu proprio estudo é comparadoa outros métodos atuais e os supera. O
NBNE cria um vetor com 128 recursos para cada vértice do grafo.

Infelizmente, o NBNE ndo permite uma facil interpretacdo dos vetores criados,ou seja,
o NBNE cria um vetor para cada aresta do grafo com valores que implicamem propriedades
complexas da topologia da rede, essas propriedades, entretanto, ndo permitem uma facil
interpretacdo bioldgica dos valores encontrados, seu foco principal esta na qualidade da
representacdo e ndo na interpretacdo dos resultados gerados. No entanto, 0 NBNE foi escolhido
neste trabalho por ser um método atual e apresentar graus de eficiéncia em aplicaces semelhantes
que sdo mais adequados do que outros métodos existentes (PFIMENTEL; VELOSO; ZIVIANI,
2018).

4.2.2 Meétodo de aprendizado de maquina

O método utilizado neste trabalho é classificado como supervisionado. Isso também é possivel
gracas a representacdo apresentada na Subsecdo 4.2.1, que permite a representacdo de um grafo como
um vetor numérico de caracteristicas. Esta classe de métodos apresenta uma fase de treinamento e
uma fase de teste. Na fase de treinamento, em geral, os dados obtidos sdo divididos e, com base
em métodos classicos, uma maquina € ensinada a classificar novos dados com base no ensino
gerado pelos dados anteriores (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). No caso deste trabalho,
queremos desenvolver uma maquinacapaz de dizer se uma nova proteina de entrada causa ataxia
ou ndo. Para isso, 0 conjunto de treinamento contera genes do grafo de entrada que estéo ligados ou
ndo a uma ataxia. Portanto, o objetivo € saber se o0s dados utilizados para o desenvolvimento
da rede séo suficientes para identificar essa classe de doencas e, paralelamente, identificar as
caracteristicas que diferenciam esse grupo de doencas das demais.

Um problema recorrente que pode ocorrer no aprendizado de maquina é o overfitting. Em nosso
contexto, um método que produza overfitting geraria uma maquina que memorizaria os dados de
entrada, sendo incapaz de reconhecer outras ataxias, além das utilizadas como entrada, que
apresentam poucas diferengas significativas. Portanto, o overfitting deve ser evitado neste estudo.
Visando reduzir este problema neste trabalho, foi escolhido um método que classicamente gera
pouco overfitting (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).
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O método de aprendizado de maquina usado é a arvore de decisdo. Esse método foi
escolhido em detrimento dos demais por apresentar uma facil interpretacdo bioldgica dos resultados
obtidos, ou seja, pelas caracteristicas da arvore podem ser mais facilmente implicados nas
caracteristicas das doencas estudadas. Portanto, além do objetivo principal deste estudo de
classificar doencas, interpretacdes profundas e a geracdo da arvore permitirdo um melhor
entendimento dessa classe de doencas ainda pouco estudada e conhecida (as ataxias) (GAMA,
2002).

Além disso, a arvore utilizada j& obteve diversas melhorias. Comparando-a comoutros
meétodos pela métrica de precisdo que sera descrita no futuro, a arvore conseguiu obter resultados
de qualidade significativos em relacdo aos outros métodos testados.

Figura 27 — Exemplo de arvore de deciséo.

parameter 2>0.5

/\

parameter 3<0.2 parameter 1>0.7
Class 3 Class 1 Class 2 Class 4

4.2.3 Arvore de decisdo

A éarvore de decisdo ¢ uma arvore de opcdes sobre decisbes empilhadas. Em cada no a
arvore faz uma pergunta de acordo com os parametros dos dados de entrada, se aresposta for
positiva 0 usuario vai para o n6 a direita da arvore, se a resposta for negativao usuario vai para o
né a esquerda da arvore. O processo é repetido até que o usuario chegue a um nd que nao
possui mais filhos, denominado folha (GAMA, 2002).

Um exemplo visual de uma arvore pode ser visto na Imagem 27. Por exemplo, se 0s
dados de entrada tiverem um valor do parametro 2 maior que 0,5, ele ira para o né adireita do né
atual, se o valor deste parametro for menor que 0,5 ele ird para a esquerda. Como exemplo de
aplicacdo, para esta arvore, se um dado tiver um valor de pardmetro 2 menor que 0,5 e um valor de
parametro 3 maior que 0,2, ele serd& classificado como  classe 1.
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O crescimento continuo da &rvore com muitos nos de decisdo pode gerar overfitting, pois a
arvore enfeitaria os dados de entrada, impedindo sua generalizacdo (GAMA, 2002). Uma altura
adequada da arvore deve ser escolhida pelo usuario a partir do conhecimento de seus dados
(GAMA, 2002). Ver-se-a que de fato a arvore gerada por este estudo ndotem uma grande
altura.

Para a criacdo da arvore de decisao (ou seja, posicionamento correto dos nds), um método
classico pode ser utilizado. Basicamente, 0 método calcula a entropia de cada questdo e da
preferéncia as questdes com maior entropia para assumir posicdes mais altas na arvore. A
entropia, entre outras coisas, considera 0 nimero de dados que serdodirecionados para o filho
direito ou esquerdo em uma arvore (GAMA, 2002).

A métrica de precisdo sera utilizada neste trabalho, ela serve para identificar a
eficiéncia do meétodo utilizado. Apdés o método ser treinado, alguns dados de teste sdo
entregues ao método, se ele consegue classificar esses dados corretamente sua precisdo aumenta, se
sua classificacdo estiver errada sua precisdo diminui linearmente, ou seja, 100% de preciséo
significa que o algoritmo acertou todas as possibilidades, a precisdo de 50% significa que o
algoritmo acertou metade de todas as possibilidades.

4.2.4 Cross validation

A fim de melhorar os resultados probabilisticos sobre a eficiéncia de um método em um
conjunto de dados, valida¢Bes cruzadas podem ser usadas. Os dados de entradaprdprios podem
ser divididos em 2 grupos: dados de treinamento e dados de teste, mas como essa divisdo ocorre? A
partir de métodos iterativos, grupos de treinamento e teste sdo criados com base nos dados de
entrada e diferentes a cada iteragdo, permitindo assim a avaliagdo do método de forma mais
independente dos dados utilizados.

Neste estudo, queremos saber quais dados estardo presentes em cada conjunto,a fim de
podermos caracterizar exclusivamente as Ataxias. Portanto, nenhum método classico de
validagdo cruzada sera utilizado, mas a sua ideia, por trazer beneficios aos experimentos, serd
utilizada para montar os conjuntos de teste e treinamento utilizados.A maneira como 0s conjuntos
foram montados sera melhor descrita na proxima secéo de Experimentos.

4.2.5 Algoritmo

O algoritmo que implementa o projeto foi totalmente feito em Python. Python tem
bibliotecas que permitem o uso facil de métodos de aprendizado de maquina, incluindo a arvore de
decisdo. A partir do sklearn, foi produzido o cddigo ressentido pelo Algoritmo 1 que consegue
sintetizar toda a metodologia proposta por este trabalho.

O codigo do algoritmo (exposto pelo Algoritmo 1) basicamente |é e armazena o0s
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dados de entrada nas linhas 1 a 3 usando 0 NBNE. As linhas 4 a 6 criam e usam a arvore com base
nas funcbes fornecidas pela biblioteca sklearn. Finalmente, a linha 7 calcula o resultado final.
Naturalmente, o Algoritmo 1 foi simplificado ocultando fungdes secundarias desnecessarias para a
compreensdo do método.

Algoritmo 1: Arvore de decisdo

Xtrain = <leitura de dados> ; % leitura dos dados de entrada

Ytrain = <leitura de dados> ;

Ypred = <leitura de dados> ;

model = DecissionTreeClassifier() ; % criacdo da arvore de decisdo

model = model.fit (Xtrain, Ytrain) ;

Ypred = model.predict (Xtest) ; % valorizagdo da variavel de predi¢éo

result = result + (accurancy_score(Ytest, Ypred)) % Calculo do valor de acuracia

N o O bh w N =

4.2.6 Resultados experimentais

Neste estudo, usamos um conjunto de 12 proteinas diretamente ligadas a alguma ataxia. Os
tipos de ataxia usados séo considerados doencas monogenéticas que sdo causadas pela mutacdo de um
Unico gene, para cada ataxia usada, pelo menos uma proteina é conhecida por causar ou
influenciar. As proteinas utilizadas sdo descritas na Tabelal (STUART et al., 2003). Foi
utilizado outro conjunto de 24 proteinas ndo diretamente ligadas as ataxias e escolhidas
aleatoriamente de todo o conjunto de proteinas existente nocorpo humano. Inicialmente, foi criado
um grupo de treinamento contendo 9 proteinas do primeiro grupo e 18 proteinas do segundo,
escolhidas aleatoriamente de todo o conjunto, asubdivisdo aleatéria foi feita 30 vezes com o objetivo
de trazer mais confianca aos resultados encontrados.

A arvore de decisdo foi aplicada a este conjunto iterado de 27 proteinas, conforme descrito
acima. As 9 proteinas restantes foram usadas como um teste para avaliar o método usado. Para
avaliar o tamanho das arvores, foram geradas 500 arvores com tamanhos variando de 1 a 500,
uma arvore para cada tamanho especificado. Para as 500 arvores com 30 iteracGes cada, a maior
precisdo média obtida para os dados especificados foi de 0,89. Amédia foi usada porque cada arvore
gerou 30 resultados, um para cada iteragdo. Medidas como variancia ou intervalo de confianca
ndo serdo apresentadas ao longo do trabalho,pois obtiveram valores baixos e irrelevantes para
os resultados encontrados.

Cada nivel de altura da arvore obtém um valor de precisdo distinto. A varianciada
precisdo calculada de todas as 500 arvores geradas no algoritmo foi de apenas 0,0016 mostrando
que: a qualidade da arvore variava pouco com a mudanca de sua altura, a arvore rapidamente
obteve boa qualidade mesmo com poucos nos e, finalmente, a arvore ndo apresenta
significativamente o problema de overfitting. Para facilitar a visualizagdo do resultado, ele é
mostrado na Figura 28.
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Figura 28 — Valor de Accuracy em uma arvore de decisdo com height variando de 1 a 500.
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A caracteristica de obter um bom resultado mesmo com arvores de baixa alturapode ser
uma propriedade das ataxias. Se as ataxias tivessem mais semelhancas conforme descrito nos
estudos (LIM et al., 2006; CARNIVALI; CAMPOS, 2020) a arvore de decisdo, mesmo com
poucos Vértices, alcancaria um bom resultado. Além disso, com base neste resultado, pode-se
supor a existéncia de uma caracteristica forte que se aproxima das Ataxias que foi encontrada
pela arvore de decisdo e que foi por ela utilizada, assim, mesmocom a adicéo de novos veértices, novas
escolhas ndo geraram outras. separacdes significativas. No entanto, todos os resultados também
podem ser explicados por fatores técnicos, como a baixa dimensionalidade e a diversidade dos
dados de treinamento e teste.

Um segundo conjunto de testes foi realizado. Para determinar qual das ataxias testadas
difere mais das outras no conjunto de teste, foram criados 12 conjuntos com todasas 24 proteinas
escolhidas mais 12 — 1 = 11 proteinas de ataxias. Doze experimentos foram realizados removendo em
cada experimento uma proteina relacionada a uma ataxia. Aéarvore foi treinada com a altura
que obteve o melhor desempenho de precisdo no teste anterior. O resultado para as 12
proteinas pode ser visto na Tabela 2.

4.2.7 Conclusao

Este trabalho apresentou uma forma de classificar, a partir de um método de
aprendizado de maquina, um conjunto de doengas neurodegenerativas e genéticas a partir
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Tabela 2 — Conforme previsto pelo experimento anterior, este experimento alcangou uma alta taxa
de acerto de 83%. Dentre as 12 ataxias testadas, apenas 2 apresentaram erros de
classificacdo, Ataxias do tipo 10 e 11 representadas pelas proteinas ATXN10 e

TTBK2.

Doenga SCA2 SCA2 SCA3 SCAl7 | SCA3 SCA7
Proteina | ATXN2 | ATXN2L | ATXN3L | TBP | ATXN3 | ATXN7L2
Resultado | Acertou | Acertou | Acertou | Acertou | Acertou | Acertou
Doenca SCA36 | SCA7 SCA10 | SCAl11| SCA1l SCA7
Proteina | NOP56 | ATXN7 | ATXN10 | TTBK2 | ZNF674 | ATXN7L3
Resultado | Acertou | Acertou Errou Errou | Acertou | Acertou

de um conjunto de uma rede de interacdo bioldgica, especificamente, foi estudado o conjunto de
doencas denominadas ataxias.

O método de aprendizado de maquina usado foi a arvore de decisdo. Este método foi
escolhido principalmente pela sua facil interpretabilidade e explicabilidade, mas também pela obtencéo
de resultados adequados em relacao aos outros métodos existentes.

Este trabalho realizou dois conjuntos de experimentos em um conjunto de 12 proteinas
atuando em varias ataxias. A partir do primeiro experimento, foi possivel concluir que as ataxias
estdo bem separadas mesmo por arvores de decisdo com poucos Vértices, mostrando a existéncia de
uma possivel forte semelhanca entre as Ataxias. Como resultado do segundo conjunto de
experimentos, uma possivel semelhanca menor foi observada entre as ataxias dos tipos 10 e 11 em
relacdo as demais ataxias testadas considerando asproteinas utilizadas.

No futuro, os dados e a metodologia apresentados podem subsidiar estudos comparativos de
outras doengas. O classificador gerado, apesar de ter boa qualidade experimental,pode ser retreinado
utilizando mais proteinas ndo ligadas a ataxias, caso novos estudosforem realizados analisando
esta classe de doencas, outras proteinas também ligadas aataxias podem ser utilizadas, também,

a outras proteinas de doencas as

proximas ataxias.
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5 CONCLUSAO

Foi proposto analisar grafos de forma mais detalhada. Grafos s&o recorrentemente
utilizados em diversos contextos com diferentes objetivos. Com a mudanca do contexto de
utilizacgdo de grafos métricas de avaliacdo semelhantes podem apresentar diversas
interpretacOes variadas. Portanto, foram listados, de forma informal, as métricas que podem apoiar o
estudo de grafos e suas interpretacOes. Essas métricas porem, foram demonstradase listadas a fim de
apresentar como podem apresentar diferentes interpretacdes em grafosdiferentes.

O aprofundamento da andlise grafica foi usado inicialmente para a analise e interpretacdo
de um nova doenga chamada Covid-19. Neste exemplo, métricas de grafos foram usadas para
encontrar caracteristicas bioldgicas da atuacdo do virus no corpo humano. Métricas comuns e
simples de grafos como o grau de vértices, foram remodeladas a fim de gerar interpretacdes
profundas sobre a atuacao do virus.

Inicialmente, dados e informacGes de entrada sdo necessarias para desenvolvero grafo
e idealizar a métrica que seré avaliada a ele. Porém, informagdes podem estar escondidas na
aplicacdo de uma métrica a um grafo.

Para mostrar que grafos podem ter aplicacdes, consequentemente interpretacoes,
diferentes. Foi apresentado um grafo semelhante ao utilizado para o estudo do Covid- 19
porém, o grafo foi utilizado para estudar os medicamentos do Covid-19. Mostrando e
concluindo que grafos semelhantes e métricas semelhantes podem ter conclusfes e
interpretacdes diferentes.

Por fim, a interpretacdo grafica proposta foi aplicada a um algoritmo computacional.Por ele,
foi mostrado que grafos podem, e devem, ser usados em variados algoritmos, com variadas
intencBes. Ainda, foi mostrado, que a interpretacdo do grafo gerado pode apoiar estagios do
algoritmo ou mesmo interpretaces sobre o resultado obtido pelo mesmo. Fatores como, nimero de
arestas, numero de vértices e como eles estdo conectados, podem variar diversos fatores e
conclusdes do algoritmo usado.

5.1 Trabalhos Futuros

Grafos séo utilizados em diversos contextos e aplicagdes. Esta aparenta ser uma
realidade que ir& se manter. Espera-se a continuidade da utilizacéo de grafos em diversos contextos
e, sua aplicacdo em mais diversas aplicagbes. Portanto sugere-se o acompanhamento desses
possiveis avangos, assim como, o estimulo do uso de grafos, considerando seus excelentes
beneficios em diversos contextos
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Também, considera-se, que varias aplicacdes diversas sobre grafos, que ja foram estudadas
e implementadas, ndo foram abordadas por este trabalho. Considerando a divergéncia das
aplicacOGes de grafos, deve-se procurar outros contextos em que grafos foram aplicados, de
diferentes formas. Estes contextos devem ser buscados e estudados, estimulando outras aplicacoes,
ou aplicagdes semelhantes, as que foram encontradas.
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