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INTRODUGCAO:

Uma rede pode ser definida como um ou mais grafos com propriedades topologicas ndo triviais que sdo
representados por nds (vértices) conectados entre si por arestas (links). Neste trabalho, foi realizado um estudo
sobre redes complexas, com foco em diferentes aspectos. Inicialmente, explorou-se a teoria das redes complexas,
buscando compreender sua estrutura e dindmica por meio da rede neural do nematdide conhecido por
Caenorhabditis elegans (C. elegans).

Em seguida, de modo a caracterizar a rede biologica usada no projeto e a fim de obter pardmetros de
comparagdo, foram investigados modelos nulos e sintéticos, como o modelo Erdos-Rényi, Barabasi-Albert e
Maslov-Sneppen.

Em relacdo a dindmica, foram estudados modelos de difusdo, roteamento e navegacdo em redes. Para
exemplificar a transmissdo de informagdo em redes, o modelo de difusdo escolhido para a criagdo de uma
simula¢@o foi o Linear Threshold Model (LTM).

Por fim, foram aplicadas duas técnicas de renormalizag¢do de redes, a Laplaciana e a Geométrica, com o
intuito de simplificar e analisar a preservagdo da estrutura de dindmica das redes estudadas, permitindo identificar

caracteristicas importantes ¢ padrdes emergentes.

METODOLOGIA

A metodologia utilizada consistiu em primeiro adquirir os dados da rede neural estrutural da C. elegans, a
partir da plataforma conhecida ¢ de dominio publico Wormatlas [1]. A partir disso, usando a linguagem de
programagdo Python 3 e o pacote Networkx, foi possivel construir o grafo com 281 nds (neurdnios), uma vez que

apenas as conexoes elétricas e quimicas foram consideradas, descartando as musculares.

As analises que vieram em seguida foram baseadas na fundamentagdo teorica por tras da teoria de redes
[2,3], e com isso pardmetros matematicos puderam ser obtidos, como mostra a Tabela 1. De modo a ter valores de
referéncia em relagdo as medidas obtidas, a teoria de redes permite a constru¢do de modelos nulos e sintéticos [2],

aleatdrios, que servem como um “benchmark” para a rede em estudo (Tabela 2).
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Tabela 1: Anadlise quantitativa da rede neural da C. elegans

Parametro Resultado
Grau Médio 16.31
Média de Menor Caminho 2.44
Eficiéncia Global 0.44
Coeficiente de Clusterizagdo 0.33
Transitividade 0.21

Tabela 2: Analise quantitativa dos modelos nulos e sintético

Parametro Erdos-Renyi Barabasi-Albert Maslov-Sneppen
Meédia de Menor Caminho 2,32 + 0,01 2,30 + 0,01 2,27 + 0,01
Coeficiente de Clusterizagdo 0,06 + 0,01 0,12 + 0,01 0,12 + 0,02

Dessa forma, a dinamica em redes pode ser compreendida [3] levando em conta classes de dindmica de
informagao, tais como roteamento, navegacgao e difusdo. De maneira geral, roteamento indicaria uma propagacao
de informacao objetiva e certeira, como se um “mapa” global da rede fosse consultado; a navegacao seria analogo
ao primeiro, mas com conhecimento local da rede, tomando decisoes ponderadas em parametro locais; a difusao
seria uma propagag¢do do sinal simultaneamente em todas as dire¢des dentro da rede, havendo uma chance de nao
alcancar o alvo. A tltima, que ¢ a melhor aproximagdo para a transmissdo de informagdo em redes reais, foi
implementada e simulada de acordo com o modelo conhecido como Linear Threshold Model [4], além da

aplicagdo de outras métricas como Comunicabilidade, Average First Passage Time e Average Commute Time.

Por fim, técnicas de renormalizacdo de redes foram estudadas, destacando a renormalizagcdo geométrica
[5] e a renormalizagdo laplaciana [6]. O objetivo, portanto, foi avaliar como a dindmica de redes ¢ preservada

quando visto sob diferentes escalas de observagao.

RESULTADOS E DISCUSSAO:

A primeira analise acerca da estrutura da rede em questdo se deu analisando a existéncia da propriedade
de “pequeno mundo” (o > 1), a qual permite que um grafo seja fortemente conectado € com um comprimento
médio entre os vértices pequeno. Isso indica, por exemplo, uma vantagem quando vista sob a 6tica da dinamica. A
maneira de verificar isso ¢ dado pela Equagao 1

c/c

o = L/Lrand (1 )

rand

onde C corresponde ao coeficiente de clustering e L ao comprimento médio da rede da C. elegans. O subscrito
“rand” indica os mesmos coeficientes, mas obtidos a partir de uma rede aleatoria (“random’). A Tabela 3 mostra

os resultados obtidos levando em conta os trés modelos de rede sintética/nula.
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Tabela 3: Medidas de Small World da C. elegans em relagdo a modelos nulos

Modelo Nulo Erdos-Renyi Barabasi-Albert Maslov-Sneppen

Pequeno Mundo 5.51 2.56 2.26

Em relagdo a dindmica, uma simulacdo computacional foi feita utilizando o Linear Threshold Model de difusdo. A
ideia basica por tras ¢ que cada n6é pode assumir um estado (s) ativado (1) ou inativo (0), ou seja, s = {0,1}. Dado
uma “seed” inicial escolhida aleatoriamente, ou seja, um neurdnio ativo, seus vizinhos também adotardo o estado

ativado (s = 1) se a seguinte condicao for satisfeita

0k < ¥ sj(t) (2)

jEN

onde kl, ¢ograudond i, N € o total de neurdnios da rede e 6 = 0.008 foi um limiar definido com base em Misic et

al [4] e apds uma analise com a compatibilidade desse valor com a rede em questao. O resultado € visto na Figura
1. Outras métricas para o tempo de adocdo de um novo estado para cada vértice da rede podem ser obtidas
calculando a Receptividade, Comunicabilidade, Average First Passage Time e Average Commute Time, que foram

melhor abordadas nos relatorios. Os resultados sdo mostrados na Figura 2.
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Por fim, dois processos de renormalizag@o foram aplicados na rede em questdo, separadamente, de modo
a observar como a mudanga de escala afeta a dinamica por difusdo no LTM. A primeira técnica, conhecida como

Renormalizagdo Geométrica, j& ¢ bem consolidada na literatura e busca representar o grafo em um espaco
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hiperbdlico, ou mais especificamente, no disco de Poincaré, de modo a obter as chamadas variaveis escondidas
relacionadas a distdncia do né ao centro do disco e o seu angulo formado. Dessa maneira, vértices com variaveis
escondidas similares sdo agrupados em supernods. Ja a segunda técnica, a Renormalizagdo Laplaciana, foi
desenvolvida pelo nosso grupo de Redes Complexas do IFGW. A ideia basica por tras € agrupar nos, com alta
correlagdo, em supernés. Essa “funcdo” correlagdo ¢ obtida a partir de uma relagdo com a matriz laplaciana da

rede, que pode ser obtida pela expressdo (3)
L=D-A (3)

onde D ¢ uma matriz diagonal com o grau de cada n6 da rede, ¢ A é a matriz de adjacéncia cujas entradas sdo

a..= 1 se ha uma conexdo entre osnos ie j, e a, = 0 se ndo ha. Os resultados da simulagdo LTM em cada etapa
ij

da renormalizagdo podem ser vistos na Figura 3, na qual é notavel a semelhanca entre os dois métodos quando
vistos sob a perspectiva da dindmica de difusdo. Além de uma analise superficial em relagdo aos semelhantes
mosaicos ¢ distribui¢do de cores nos heatmaps, destaca-se também o fato de que o numero de iteragdes
necessarias para tornar a rede inteiramente ativada concorda em ambos os métodos, indo de cinco iteragdes na
rede original para apenas trés nas redes renormalizadas. Esse ¢ um forte indicio de que a estrutura da rede

mantém-se semelhante apds o coarse-graining dos dois métodos, tornando-os equivalentes.
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Figura 3: Os trés heatmaps a esquerda correspondem ao modelo LTM aplicado na rede da C.elegans com a renormalizagao
laplaciana de trés etapas, enquanto que os da direita s&o trés etapas de renormalizagao geométrica.
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CONCLUSOES:

Neste trabalho, realizamos uma andalise numeérica detalhada da rede complexa em estudo e concluimos que
ela apresenta a propriedade de pequeno mundo. Essa descoberta ¢ significativa, pois indica que a rede possui uma
estrutura fortemente conectada e um curto comprimento médio de caminho, o que facilita a comunicagdo e a

propagacao de informagdes entre os nos.

Além disso, aplicamos com sucesso o modelo de difusdo LTM (Linear Threshold Model), bem como
outras métricas de dindmica, como comunicabilidade, Average First Passage Time e Average Commute Time.

Essas métricas nos forneceram insights valiosos sobre a propaga¢do de informagoes e a dindmica da rede.

Outro aspecto importante do trabalho foi a aplicacdo da renormalizagdo laplaciana e geométrica na rede.
Ao comparar os resultados desses dois métodos, observamos uma possivel equivaléncia quando analisados sob a
otica da dinamica por difusdo. Essa descoberta sugere que ambas as abordagens podem fornecer informagdes

semelhantes sobre a propagacdo de informagdes na rede e a dindmica dos nos.
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