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Resumo

A determinacao da estrutura de uma proteina usando dados de Ressonancia Magnética
Nuclear precisa lidar com incertezas provenientes do experimento laboratorial. Neste
trabalho, apresentamos um método hibrido utilizando aritmética afim e propagacao de
incerteza por particulas para o tratamento e o controle de incertezas. Aplicado no cédlculo
da estrutura de proteinas, o método proposto é capaz de gerar estruturas de proteinas
que atendem satisfatoriamente as restrigoes do problema.
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Abstract

The protein structure determination using Nuclear Magnetic Resonance data uses impre-
cise information from laboratorial experiments. In this work we introduce a new hybrid
method that combines affine arithmetic and particles to uncertainty propagation and con-
trol. Applied to protein structure determination this new method was able to determine
protein structures that satisfy most of problem constraints.
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Capitulo 1

Introducao

A Ciéncia nunca “gostou” de incertezas... O sonho de Laplace manifestava-se em um
mundo deterministico, onde com o conhecimento dos estados do sistema, talvez do uni-
verso, um algoritmo poderia prever o futuro por completo.

O inicio do Século 20 foi marcado por diversas descobertas cientificas que revolucio-
naram a Ciéncia: o principio da incerteza e a fisica quantica descrevem um mundo onde
a certeza nao existe.

O teorema da incompletude de Godel também introduz incerteza na Matemaética. Na
Computacao, a teoria da NP-completude mostra que existem problemas que dificilmente
serao resolvidos de forma exata por computadores e a Teoria de Computabilidade de
Turing mostrou que existem problemas que nao podem ser resolvidos por computadores.

Neste trabalho, apresentamos um método novo de propagacao de incertezas que com-
bina duas formas ja existentes e conhecidas pela comunidade cientifica: a propagacao
usando aritmética afim e por particulas. O método proposto é testado em um problema
pratico conhecido: a determinacao de estrutura de proteinas usando informacoes de expe-
rimentos de Ressonancia Nuclear Magnética. Até onde foi possivel investigar, nao existe
uma abordagem semelhante a nossa: um método construtivo que usa explicitamente a
incerteza.

No Capitulo 2, sao apresentados os métodos de propagacao de incertezas que serao
usados como base para o nosso método. Neste capitulo, expomos as suas limitagoes
quando usados separadamente.

No Capitulo 3, descrevemos o método hibrido desenvolvido e, no Capitulo 4, o pro-
blema abordado: a determinacao de estruturas de proteinas usando dados incertos.

Os resultados obtidos sao expostos e analisados no Capitulo 5. O trabalho é finalizado
no Capitulo 6, quando apresentamos as conclusoes obtidas e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Incertezas

Modelagem, representacao e propagacao de incertezas sao problemas abordados pela Teo-
ria da Informacao e pela Modelagem Estocéstica. No Capitulo 1 de [31], o autor apresenta
a defini¢oes de varios tipos de incertezas. Neste trabalho, o termo incerteza esta ligado a
deficiéncia de informacao. Dizemos que uma grandeza é incerta se o seu valor é parcial-
mente conhecido e podemos limitar esta grandeza a um intervalo, isto é, o valor exato @
¢ desconhecido, mas conhecemos min e max, tal que:

min < ¢ < maz,

ou ainda
P(min < & < maz) > k,

para um valor conhecido k, onde P(z) é a probabilidade do evento x ocorrer.
Praticamente qualquer informacao do mundo real estd sujeita a erros. Este erro pode
ter vérias origens:

Medigoes Imprecisas Seja por restricoes tecnoldgicas, financeiras ou operacionais, as
medigoes feitas no mundo real estao sujeitas a imprecisoes. Mesmo dados discretos
estao sujeitos a incertezas [21].

Modelo Aproximado O modelo matematico utilizado para representar o mundo real do
sistema pode estar incompleto ou nao representar fielmente a realidade [21, 22, 17].

Computagao Aproximada As grandezas representadas em um computador precisam
ser armazenadas em espagcos finitos de memoria. O sistema de ponto flutuante usado
nos computadores pode adicionar erros nos calculos [20, 29, 35, 16].
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2.1 Meétodos de representacao e propagacao de incer-
tezas

Os modelos tradicionais de representacao e propagacao de incertezas podem ser pa-
ramétricos, onde a incerteza é representada por parametros, ou nao paramétricos, onde a
incerteza é representada por amostras.

2.1.1 Estatistica Paramétrica

A representagao paramétrica é uma forma natural de representagao de incerteza [47]. Uti-
lizando poucos parametros e distribuigoes estatisticas, muitas formas de incerteza podem
ser bem representadas. Por exemplo, inimeros fenomenos naturais podem ser descritos
por uma distribui¢do gaussiana: x ~ (i, o), com p sendo a média e o o desvio padrao da
distribuicao. Utilizando estes dois parametros, podemos gerar amostras que representam
adequadamente a incerteza.

Um fator limitante para o uso desta representagao ¢ a dificuldade da propagagao
de incerteza através de operacoes matematicas, pois as distribuicoes, em geral, nao sao
fechadas para operagoes matematicas. Na Figura 2.1, observamos que a distribuicao de
22, para x ~ (0,1), ndo pode ser representada adequadamente por uma distribuicao
gaussiana.

2.1.2 Representagao por Faixa

Na representacao por faixa, um valor parcialmente conhecido é representado por uma
faixa que contenha este valor [27]. Uma operacao genérica bindria ® p em valores incertos
representados por faixas é definida por:

a®pb:={a®blaca,beb, (2.1)

onde a e b sao faixas e ® é uma operacao definida entre a e b.
Esta definicao garante que os valores corretos contidos nas faixas sejam propagados
durante a cadeia de calculos, pois se

acaebeb,
entao
a®be (a®rpb).
Esta garantia de propagacao do valor correto faz com que os intervalos crescam dema-
siadamente durante uma cadeia de calculos, pois a faixa representa valores improvaveis.
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Figura 2.1: Distribuigao de z?, com z ~ (0, 1).

Por exemplo, uma soma de n faixas v;, cada uma limitada inferiormente por v;.min e
superiormente por v;.max, resulta em uma faixa com limite inferior

n
E V;.man
i=1

e limite superior
n
E v;.max.
i=1

Pelo Teorema Central do Limite [47], sabemos que para faixas independentes e n
suficientemente grande, temos uma distribuicao que se aproxima de uma distribuigao
gaussiana, e portanto, os valores extremos sao menos provaveis que os proximos da média.

Qualquer faixa que contenha o valor correto & estara correta, mesmo que a faixa
seja arbitrariamente grande, como [—oo;00| . Ou seja, uma faixa correta pode nao
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ter informagao 1til, por exemplo, dizer que a altura de uma pessoa esta no intervalo
[—0,5;6,0] metros.

A seguir apresentamos duas formas de propagacao de incetezas usando faixas: Aritmética
Intevalar e Aritmética Afim

Aritmética Intervalar

Uma forma de se implementar a representagao por faixas é a utilizacao de intervalos, de-
senvolvida por Moore [36]. A Aritmética Intervalar (AI) define um conjunto de operagoes
aritméticas sobre valores intervalares. Um valor parcialmente conhecido z limitado por
min e max é representado por um intervalo z = [min; maz].

Na Aritmética Intervalar (AI) um valor parcialmente conhecido x limitado por min
e max é representado por valor intervalar = [min; mazx]. A Al define um conjunto de
operacoes aritméticas sobre valores intervalares que respeitam a restricao definida em 2.1.

Exemplo 1 O wvalor de m pode ser representado pelo intervalo [3,14;3,15] , trabalhando
com duas casas decimais de precisao. Para trabalhar apenas com inteiros, teriamos w re-
presentado por [3;4] , implicando que a drea de um circulo de raio 10 seria de [300;400] .

Cada operacao aritmética precisa ser redefinida para ser aplicada sobre intervalos.
Por exemplo a adicao de intervalos @ = [a.min; a.maz] e b = [b.min; b.max] é definida da
seguinte forma:

a+ b= [a.min + b.min; a.mazx + b.maz], (2.2)
e a subtracao por:
a— b := [a.min — b.max; a.max — b.min). (2.3)

A soma com um valor real k£ é definida por:

k+ a = [a.min + k; a.max + k], (2.4)
e a subtracao:
k —a:= [k — amaz; k — a.min], (2.5)

que provoca um deslocamento do intervalo sem alterar o seu diametro.
A faixa de um intervalo é dada por:

faiza(a) := a.max — a.min. (2.6)
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Como a Al nao mantém informacao sobre a origem das incertezas ou correlacao entre
elas, cancelamentos aritméticos nao podem ser executados e a incerteza pode aumentar
desnecessariamente durante uma cadeia de calculos. A correlacao entre intervalos também
nao existe. Por exemplo, o grifico de uma incerteza em R? é retangular (ver Figura 2.2).

Exemplo 2 Suponha que T = [1;9] seja o resultado de uma medida experimental. Agora
fazemos:

Se substituirmos as operacoes aritméticas intervalares pelo cancelamento algébrico, obte-
remos 1, valor também correto e mais preciso.

Aritmética Afim

Na Aritmética Afim (AA) [10, 9], um valor parcialmente conhecido Z é representado por
uma forma afim, composta por um valor central e um somatério de parcelas com os
valores desconhecidos:

T =29+ x161 + Toy + -+ + Tpey, (2.10)

com x; € R representando a porgao conhecida e ¢; € [—1; 1] a por¢ao desconhecida.
A faixa de uma forma afim 2 é obtida usando:

faiza(z) = Z |4 (2.11)

e os valores minimo e méaximo sao dados por

min(z) := xg — faiza() (2.12)

max(z) := xo + faiza(z). (2.13)

Em algumas situacoes, é preferivel trabalhar com o diametro da forma afim:
n
diametro(z) := 2 Z | ;] (2.14)
i=1

Uma forma afim pode gerar um intervalo:
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intervalo(z) := [min(2); max(z)]. (2.15)

A faixa é uma forma de medida de incerteza da forma afim. Quando trabalhamos
com mais de uma forma afim, outra maneira de medir a incerteza é considerar o volume
produzido. Geometricamente, uma forma afim sempre forma um zonotopo, com uma
simetria em relacao ao centro. Na Figura 2.2, vemos a incerteza combinada das formas
afins:

f:5+261+162
?925—161—{—163.

Considerando o problema intervalar, temos uma area de 24 unidades, onde a area afim
tem apenas 18 unidades.

Figura 2.2: Zonotopo formado por formas afins e o retangulo formado pelos intervalos.

Na aritmética afim, cada valor desconhecido é identificado pelos seus respectivos ¢;’s.
Nas operacoes de soma, subtragao, multiplicagao e divisao por nimeros reais, e soma ou
subtracao por outra forma afim, usa-se a aritmética simples aplicada as formas afins.

Por exemplo, as operacoes de soma ou subtracao entre formas afins com n desconhe-
cidos, sao definidas por:

n

=z £ yo + (Z(% + yi)ei),
=1

=
H_
<>
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e a multiplicagao por um real k:
ki =kzo+ kY mier.
i=1

Exemplo 3 Usando a mesma incerteza do Exemplo 2, criamos a forma afim & = 5+4eq,
onde obtemos:

i4+(1—-2) = (2.16)
5+ 461 + (—4 - 461) = (217)
1. (2.18)

2.1.3 Funcoes Nao-Afins

Como nem todas as operacoes nas formas afins sao fechadas, aproximagcoes precisam ser
desenvolvidas.

Exemplo 4 Considere a operacio de multiplicagao

(2 + 2¢1 + 362) X (3 -+ 462) = (219)
6 -+ 8ey + 6ey + Sereg + ey + 1265 (2.20)

com um termo quadrdtico e um produto entre desconhecidos que nao podem ser represen-
tados adequadamente na forma afim. Para representar este resultado usando uma forma
afim, € necessdrio utilizar uma aproximacdao dos termos nao afins com a criagcao de um
novo termo desconhecido. A expressdo ndo-afim 8ejex + 1263, que tem como minimo o
valor -1,38, para (e1;€3) = (1;—0,33) ou (e1;€2) = (—1;0,33) e mdzimo o valor 20, para
(€1;€2) = (1;1) € subistituida pela forma afim 20es. A nova forma afim 64 6€;+ 175 +20€3
terd uma faixa maior que a expressao com termos nao-afins e parte da informagao de cor-
relacao € perdida.

No caso geral, a multiplicacao afim é definida da seguinte forma:

.9 = xoyo + Z(moyi + yox;)€ + faira(z) faixa(§)€eny, (2.21)
i=1

onde €,.1 ¢ um novo desconhecido.
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No Algoritmo 1, é mostrado como calcular os valores de «, ( e § que sao usados para
calcular o inverso de uma forma afim. Com estes valores, o inverso de = é dado por:

C+ i+ epyr. (2.22)

Uma vez que sabemos calcular o inverso de z, a divisao pode ser feita da seguinte
forma:

| =

SRS

= (2.23)
Portanto, a operacao de divisao é calculada usando duas operacoes nao-afins.
Em [9], sdo apresentadas funcées de aproximacoes para operacoes 2%, VI, |#], seno(Z) e
cosseno(z), e também um método geral de aproximagao usando aproximagao de Chebyshev.

Entrada: 2
Saida: a,( e ¢
mn «— min(z)
mx «— maz(T)
/* a recebe o menor de |mn| e |mx| */
a «— minimo(|mn|, |mzx|)
b <« mazimo(|mn|, |mx|)
a— —(1/b%)
oz — 1/(a — a *a)
Apmin, < 1/(b—a *b)
¢ — dmin + (dmaz — dimin) /2
se mn < 0 entao

| (=
fim
0 (dmax - dmm)/2
retorna o, (, ¢

Algoritmo 1: Calcula o, e § para o inverso de Z.

2.2 Evitando explosoes

Um dos objetivos nas operagoes sobre formas afins é produzir resultados com faixas me-
nores. Em geral, podemos dizer que a representacao usando forma afim produz faixas
menores que a representagao intervalar [44]. Mesmo assim, a faixa cresce durante a com-
putacao e, apesar de correta, pode perder o seu significado ou utilidade.
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2.2.1 Variaveis Temporarias

A criagao de novos desconhecidos, para cada operacgao nao-afim, cria situagoes indesejadas,
tais como:

2 — 22 #£0. (2.24)

Isto ocorre porque cada uma das operacoes de poténcia cria um novo desconhecido,
cada um com um identificador diferente. Operacoes nao-afins que sao repetidas devem
ser efetuadas apenas uma vez e seus resultados armazenados em varidveis temporarias.
Por exemplo:

>
|
=

2 (2.25)

t—1t=0. (2.26)

2.2.2 Ordem das Operagoes
Em geral, podemos dizer que:
B9) 425495,
z z z

onde cada um dos resultados tera faixas diferentes. Quando possivel, uma andlise pré-

implementacao deve ser feita para produzir um resultado final mais preciso.

2.2.3 Cancelamentos Algébricos e Numero de Operagoes

Como para cada operagao nao-afim é criada uma aproximacao, é importante minimizar o
nimero total de operacoes nao-afins. Por exemplo, a expressao

(a+b)?
é calculada com duas operacoes nao-afins e é preferivel do que a expressao
a* + 2ab + b

com trés operacoes nao-afins.
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2.3 Variacoes da Forma Afim

Em [33], sdo apresentadas variagoes sobre a forma afim tradicional introduzindo mais duas
classes de desconhecidos: uma para os termos positivos (e € [0; 1]) e outra para os termos
negativos (e~ € [—1; 0]). Usando estas classes, podemos, por exemplo, modelar melhor
os termos quadraticos produzidos pela multiplicacao e consequentemente produzir faixas
menores. Em [34], é apresentado um método mais preciso para a operacao de divisdo
afim.

Nenhuma destas variagoes chega a apresentar uma melhoria significativa no controle
do crescimento da faixa. Em geral, produzem aproximagoes menores. Porém, muitas
vezes, a incerteza inerente do problema é suficiente para criar faixas grandes e fazer com
que as formas afins nao tenham informagao relevante.

2.4 Implementacoes

Para realizar os testes deste trabalho, uma biblioteca de aritmética afim foi implementada
em Python, de acordo com [9]. Um detalhe que nao foi implementado foram os cuidados
com os problemas de erros de arredondamento em aproximacoes por ponto-flutuante, que
causam aumento da complexidade e a diminui¢ao da velocidade. As garantias obtidas por
estes cuidados nao serao uteis, como veremos no proximo capitulo, usarmos as particulas
para alterar as formas afins.

2.4.1 Coeficientes Nulos

Espera-se que existam muitos coeficientes iguais a zero nas formas afins. Portanto, uma
biblioteca de matriz esparsa foi usada na construcao das formas afins.

2.4.2 Agrupamento de Desconhecidos

Nos célculos para determinacao de uma forma afim, podem ser usadas varias operagoes
nao-afins, cada uma delas criando um novo desconhecido. Estes novos desconhecidos,
vistos separadamente, nao acrescentam informacao a nova forma afim, pois nao estao
presentes nas outras formas afins ja existentes no sistema. A manutencao destes torna os
calculos mais caros, o que torna interessante agrupar estes desconhecidos em um tnico
termo. No Algoritmo 2 mostramos como podemos acumular os desconhecidos novos e,
portanto, nao compartilhados com outras formas afins.

Coeficientes pequenos, em relacao a faixa total de incerteza representada por uma
forma afim, também podem se tornar um custo computacional sem beneficios evidentes.
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Entrada: z: forma afim recém-criada; 7: indice do iltimo desconhecido utilizado
antes de Z ser criado; u: indice do ultimo desconhecido

Saida: & e u alterados
c—0
para i < k < u faca

c < Cc+ ’i‘ kl

ii'k —0
fim
i'z‘—i—l =C
u<—1+1

Algoritmo 2: Forma Afim Agrupada.

Assim, ¢é interessante eliminar estes desconhecidos. No Algoritmo 3, é apresentado um
método para agrupar todos os coeficientes menores que um determinado limite em um
desconhecido escolhido. Em geral, é possivel acumular as incertezas no tltimo desconhe-
cido, pois, vindo de uma aproximacao, este desconhecido é exclusivo em uma forma afim
recém criada.

Entrada: z: forma afim; i: indice do desconhecido destino; u: indice do ultimo
desconhecido; [: limite do desconhecido
Saida: 7 alterada
c+—0
para 1 < k <u faga
se |Z| < | entao
c<«— Cc+ |£i‘k|
i’k —0
fim
fim
ZIAZ'Z' «— C
Algoritmo 3: Eliminacao de Coeficientes Pequenos.

2.5 Particulas

Particulas é um método ndo paramétrico de representacao de incertezas [48]. Um valor
incerto é representado por uma colecao de valores exatos chamados de particulas. Cada
uma das particulas é um representante de sua “regiao”. Como cada uma das particulas
¢ uma instancia simples do problema, as operacoes matematicas sao faceis de serem im-
plementadas, tao como uma funcao de pontuacao especifica ao problema. No Algoritmo



2.6. Comparacgoes Entre os Métodos 13

4, mostramos como construir uma operagao ®p sobre particulas, dada uma operagao ®
sobre tipos basicos das particulas.

2.5.1 Propagacao da Incerteza

A propagacao da incerteza leva em conta a importancia das particulas. A dinamica do
processo consiste em atribuir importancias diferentes para as particulas, de acordo com
a probabilidade desta ser uma particula viavel. Esta atribuicao é feita usando alguma
funcao de pontuacao que pode ser dependente do problema. Uma vez que cada particula
tem sua importancia determinada, as particulas sao amostradas. Assim, particulas com
maior probabilidade de estarem corretas tém maior probabilidade de serem propagadas.
Como cada particula é um representante de sua regiao, também ¢é usual criar particulas
prozimas as particulas amostradas e usa-las no processo de propagacao.

Entrada: Conjuntos A e B de particulas; tamanho da saida n
Saida: A®, B
=1
para i = 0;7 < n;i + + faga

a < amostra A

b < amostra B

r«— U{a® b}
fim

Algoritmo 4: Operagao ®, em particulas usando a operacao ®.

A forma como as particulas sao propagadas naturalmente aplica as propriedades es-
tatisticas que em outras situacoes teriam que ser explicitamente identificadas e calculadas.

Um problema que ocorre nas particulas é a possibilidade de operacoes com particulas
incompativeis, ja que nem todas as combinagoes de particulas sao “corretas”.

2.6 Comparacoes Entre os Métodos

Faremos comparacgoes entre operacoes simples sobre formas afins e particulas para ilustrar
0s conceitos expostos e que serao relevantes na construcao do método de propagacao de
incerteza. Para as operacoes sobre particulas serao feitas duas formas de amostragem:

e Sem correlagao: cada operando é amostrado de forma independente.

e Com correlacao: cada desconhecido da forma afim é amostrado e o valor é subs-
tituido nas formas afins.
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2.6.1 Operacao de Soma

O primeiro conjunto de experimentos sera para a operacao de soma de duas incertezas.

Sem correlacao

A primeira comparacao feita serd com dois valores desconhecidos e independentes:

O resultado afim da soma de @ e b é 2+ 1le; + les, e pode assumir como menor valor
0,0 (zero) e maior valor 4,0 (quatro). Amostrando 10.000 particulas, temos um resultado
muito préximo: um valor minimo de 0,024 e maximo de 3,98, com média de 2,005. Na
Figura 2.3 é apresentada a distribuicao dos resultados, e na Figura 2.4 é mostrada a
porcentagem das particulas que estao dentro de um raio variavel. Nesta figura, vemos
que 75% das particulas estao limitadas pelo raio de um, correspondendo aproximadamente
a faixa de um a tres.

Com correlacao

Neste caso, temos os mesmos limites para a forma afim, mas fazendo a amostragem dos
desconhecidos, temos uma distribui¢ao uniforme (Figura 2.5).

2.6.2 Operacao de Subtracao
Com correlacao

Também iremos considerar:

d = 1 + 161
b=1+ 1le.

Na subtracao de formas afins com correlagao, ocorre um cancelamento da incerteza e o
resultado afim é zero (0 mesmo ocorre quando fazemos a amostragem dos desconhecidos).
Usando particulas, para amostragens independentes, temos um minimo de -1,98 e maximo
de 1,99. Este é um exemplo claro de particulas incompativeis sendo usadas. Aqui é facil

identificar o erro e usar apenas uma amostragem, mas em casos mais complexos isso nao
¢ trivial. A distribuicao obtida é mostrada na Figura 2.6.
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Figura 2.3: Distribuicao dos resultados da soma com amostragens independentes.

2.6.3 Operacao de Divisao

Neste exemplo, vamos comparar os resultados para a seguinte operacao:
1+ 0, 561
1+ 0, 561

Analiticamente, concluimos que o valor correto da operacao é 1. Na operacao afim,
obtemos o seguinte resultado:

1,333 + 0, 444€; + 0, 444€; + 0, 333¢3,

com minimo de 0,111 e maximo de 2,55.

J& com as particulas, com amostras independentes para cada um dos operandos, obte-
mos um valor médio de 1,09, com minimo de 0,33 e maximo de 2,98, para uma amostra de
10.000 particulas. A distribui¢ao dos resultados é mostrada na Figura 2.7. Na Figura 2.8,
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Figura 2.4: Evolucao da porcentagem de particulas limitadas pelo centréide + raio.

mostramos a porcentagem de particulas que estao dentro da faixa limitada pela média +
raio. Utilizando o minimo das amostras e o raio de 1,0, vemos que, na faixa de 0,33 a 2,0,
temos aproximadamente 95% da particulas Comparando com a forma afim, vemos que o
limite inferior das particulas é melhor, mas a forma afim tem um limite superior melhor.
Fazendo uma amostragem para cada desconhecido do sistema, temos sempre o resul-
tado correto: 1.
Agora, vamos repetir a operacao com o coeficiente do desconhecido do divisor negativo:

1+0,5¢
1—0,5¢
O resultado afim obtido é 1,33 + 0, 888¢; + 0, 444¢5 + 0, 333€3, com minimo e maximo
de -0,33 e 3,0 respectivamente. As particulas tiveram resultados similares, tanto para a
amostragem independente como na amostragem do desconhecido: 0,341 e 2,972, para as
particulas, e 0,333 e 2,999, para a amostragem nos desconhecidos.
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Figura 2.5: Distribuicao dos resultados da soma com amostragem com alta correlacao.

Por 1ltimo, consideraremos o caso

1+0,5¢
140,56
O resultado da forma afim é 1,33 + 0,66¢; — 0, 22¢5 + 0, 44e3 + 0, 33€4, com minimo
-0,33 e maximo 3,0, e com as particulas amostradas, temos 0,34 e 2,946, para o minimo e
maximo, respectivamente.

2.6.4 Resumo dos Resultados Obtidos

Na Tabela 2.1 apresentamos o resumo dos resultados obtidos. Em geral, as particulas
apresentam resultados com faixas menores, onde ainda é possivel escolher a porcentagem
de particulas. Porém, a forma afim pode ser melhor em situagoes quando a correlagao

" indica correlacao positiva, o sinal -’ indica correlagao

pode ser aproveitada. O sinal '+
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Figura 2.6: Distribuicao dos resultados da subtracao com amostragem independentes.

negativa e, sem o sinal, indica independéncia das incertezas. Os niimeros entre parénteses
nas colunas das particulas indicam o diametro que limita 75% das particulas.
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Distribuicao dos resultados da divisao com amostragem do desconhecido.

1.0

1.5
Resultado

2.0

2.5 3.0

Experimento || Afim Particulas Particulas
Independentes | Desconhecidos

Soma 4,0 3,75 (2,0) 3,74 (2,0)
Soma + 4,0 3,74 (3,0) 3,74 (3,0)
Subtracao + 0,0 3,99 (2,0) 0
Divisao + 2,44 2,65 (1,1) 0
Divisao - 3,3 2,63 (1,1) 2,63(1,55)
Divisao 3,3 2,6 (1,1) 2,6(1,1)

Tabela 2.1: Resultados dos testes para operacoes simples sobre formas afins e particulas.
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Figura 2.8: Evolucao da porcentagem de particulas limitadas pelo centrdide + raio.
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Figura 2.9: Distribuicao dos resultados da divisao com correlagao negativa.



Capitulo 3

Método Hibrido de Propagacao e
Controle de Incertezas

Neste capitulo, apresentamos um novo método de propagacao e controle de incertezas. O
método proposto combina a representagao usando particulas e a representacao afim, em
uma tentativa de obter o melhor de cada uma dessas representacoes:

Correlacao Explicita A forma afim, com o compartilhamento de desconhecidos, per-
mite o cancelamento da incerteza e amostragens consistentes. Mesmo com intervalos
grandes, a incerteza representada pela forma afim pode ser mais controlada que nas
particulas por causa da correlagao mantida com outros estados incertos do sistema.

Informacgao Estatistica As particulas obedecem as leis estatisticas e fornecem informacoes
de densidade, probabilidade e, em geral, limites mais estreitos que a forma afim. A
natureza exata da representacao por particulas permite o seu controle com o uso de
métodos ja existentes. Na secao 3.3 serao apresentadas como as particulas podem
ser controladas.

3.1 Descricao do Método

Para cada estado incerto do sistema, sao calculadas paralelamente duas configuragoes:
uma usando aritmética afim e outra usando particulas. As particulas sao selecionadas e
usadas para controlar a forma afim, e a forma afim é usada para gerar particulas em futuras
amostragens. O método é descrito na Figura 3.1 e no Algoritmo 5. O primeiro passo do
método é criar uma solugao afim para o novo estado usando os estados anteriores e dados
incertos do problema. Em seguida a solucao usando particulas é criada, as particulas sao
segecionadas e usadas para controlar a forma afim. Veremos a seguir como as particulas
podem ser selecionadas e, também, usadas para controlar a forma afim.

22



3.2. Controle da forma afim 23

Entrada: Estados anteriores: [1], Z[2],...,Z[n — 1]; dados incertos: I; np:
niumero de particulas usadas no processo
Saida: z[n]

zn] «— fo(z[1),2[2],...,Z[n—1],1)

1 < Indice do ultimo desconhecido do sistema
P—1

enquanto |P| < np faca

d «+ u amostras uniformes entre -1 e 1
/* Cria amostras das incertezas novas */
a < amostra(I)
/* T X d cria um valor exato usando a amostra d... */
t— f(2[1] x d,2[2] x d,...,Z[n—1] x d,a)
P— PUt

fim

Seleciona particulas de P
Controla z[n| usando P
retorna z[n|
Algoritmo 5: Célculo do estado z[n] usando o método hibrido.

O método proposto é similar a transformada unscented [28]. Entretanto a grande
diferenca é que a transformada unscented alterna a representacao por particulas com
a representacao paramétrica estatistica e estas transicoes sao feitas com métodos bem
estabelecidos. No nosso método as transicoes sao feitas entre formas afins e particulas e
a transicao de particulas para formas afins nao é trivial.

3.2 Controle da forma afim

Um valor incerto representado por uma forma afim, obtida por uma longa cadeia de
calculos usando aritmética afim, pode ser dividido em trés regioes:

Correta e Provavel E a regiao onde o valor correto deve estar.

Correta e Improvavel E a regiao onde o valor correto pode estar, mas com probabili-
dade baixa (a baixa probabilidade é uma consequéncia direta do Teorema Central
do Limite, ou da combinagao da informagao vinda de varias fontes imprecisas).

Incorreta Algumas partes da forma afim devem estar incorretas, que podem ser con-
sequéncia de aproximagoes e podem ser determinadas usando outras informacoes
disponiveis.
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Figura 3.1: Visao geral do método hibrido.

Usando apenas a informagao da forma afim, é dificil delimitar as trés regioes descritas
acima pois as distor¢oes criadas pelas aproximacoes da aritmética afim inviabilizam a
sua execucao. Por exemplo, uma restricao de distancia entre dois pontos representados
por uma forma afim terd muito ruido (veremos que no calculo da distancia em R? serao
usadas quatro aproximagoes).

Uma vez selecionadas, as particulas sao usadas para controlar a forma afim, passando
para a forma afim os controles aplicados as particulas. A nova forma afim serd mais com-
pacta, formada pela regiao mais provavel de conter os valores corretos e ainda mantendo
a correlacao existente nas formas afins.

Para controlar a forma afim, dividimos os desconhecidos que constituem a faixa de
incerteza em dois grupos, de acordo com a sua origem:

1. Desconhecidos originais do problema.
2. Desconhecidos criados pelas aproximagoes de operagoes nao afim.

Como os desconhecidos do segundo grupo podem crescer rapidamente e dominar a
faixa de incerteza, precisamos diferencia-los dos desconhecidos originais do problema.

O processo de controle da forma afim, usando particulas é descrito no Algoritmo 6: a
faixa ocupada pelas particulas é calculada duas vezas, para porcentagens de propagacoes
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diferentes (definidas pelos parametros L1 e L2 no algoritmo). A forma afim é entao modifi-
cada, os desconhecidos originais ocupam a faixa definida por L1 e os demais desconhecidos
ocupam a faixa definida por L2 — L1.

Input: a: forma afim; P: particulas usadas no controle; L1: limite para os
desonhecidos originais; L2: limite para os demais desconhecido; O:
conjunto de desconhecidos originais; nO: conjunto dos demais
desconhecidos

Output: a modificada

¢ « controide(P)

f1«— faiza(P, L1)

f2 «— faiza(P, L2)

fo—20

/* Calculo da faixa dos originais x/
para cada i € O faga

| fo— fo+la

fim

fno«—20

/* Calculo da faixa dos ndo originais x/

para cada i € nO faga

| fno «— fno+ |a]
fim
/* Altera o centro da forma afim */
do =C
/* Ajuste dos desconhecidos originais usando f1 */
para cada i € O faga

|G+ (ai/ fo) * f1
fim
/* Ajuste dos desconhecidos originais usando a diferenga de f2 e f1

*/

para cada i € nO faga

| @i (@) fno) * (f2 — f1)
fim

Algoritmo 6: Controle de uma forma afim usando particulas.

3.3 Controle das particulas

Como a forma afim contém regioes improvaveis, espera-se que para um determinado
estado, a faixa das particulas geradas seja menor que a faixa da forma afim. Mesmo
assim, podemos melhorar a representacao da incerteza feita pelas particulas. A seguir,
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apresentamos duas formas de melhorar a representacao.

3.3.1 Reamostragem com Importancia

A reamostragem com importancia (Sample Importance Resample -SIR) de particulas é
um método usado para criar um conjunto de particulas melhores a partir de um conjunto
inicial [2].

Descrito no Algoritmo 7, o SIR inicia com uma amostragem e com a pontuacao do
conjunto inicial. Também pontua-se uma versao com ruidos das particulas amostradas.
A funcao de pontuacao e de ruido sao dependentes da aplicacao. A importancia é entao
usada para gerar a probabilidade de cada uma das particulas a ser escolhida na reamos-
tragem, que ¢ feita com reposi¢ao. Finalmente, um conjunto final de particulas é gerado
através da amostragem. Espera-se que este conjunto tenha uma pontuacao total melhor
que a inicial.

3.3.2 Selecao de Particulas por Distancias

Também ¢é possivel implementar nas particulas um processo de selecao para a propagacao
de uma fracao da incerteza representada pela particula.

Quando queremos calcular a distancia de uma determinada particula em relacao as
demais particulas, nao podemos usar a distancia euclidiana. Na Figura 3.2, o centréide
das particulas estd na origem. O ponto em vermelho estd na posigao (-5,5;5,5) e a uma
distancia de 7,7 da origem. J4 o ponto verde esta na posicao (-11;-11) e a uma distancia
de 15,5 da origem. Estas medidas nao consideram a dispersao das particulas.
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Entrada: P: conjunto de particulas; t: tamanho da saida; k: o nimero de
particulas criadas para cada particula existente.
Saida: Conjunto de ¢ particulas selecionadas.
T« 0
enquanto |T| ndo € suficiente faga
p < amostra(P)
T «— T U (p, pontuacao(p))
para 0 <1 < k faca
/* A funcdo perturba acrescenta um erro em na entrada x/

pp < pertuba(p)
T «— T U (pp, pontuacao(pp))

fim

fim

S0

/* Acumula em S a pontuagdo,7;; contém a pontuagdo de T x/
para 0 <i < |T| faga

‘ S — S + Tz’,l
fim

/* ...e cria as probabilidades x/
para 0 <i < |T| faga

‘ Ti,l — Tz’,l/S
fim

R+

para 0 <i <t faca
temp < amostra de T" de acordo com as probabilidades em T;
R — RU {temp}
fim
retorna R
Algoritmo 7: Reamostragem com Importancia.
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Uma forma de calcular a distancia de uma particula em relagao as demais é obter a
sua verossimilhanca, usando a Distancia de Mahalanobis [41],

DM(x) = /(e — )75 (z — ), (3.1)

onde z € R"™, S~! é o inverso da matriz de covariancia das particulas e u é a sua média.
O uso da covariancia nos permite criar elipses com a mesma verossimilhanca, e assim,
sabermos qual particula estd mais distante. Na Figura 3.3, vemos que a particula em
vermelho tem uma distancia de Mahalanobis de 14,24, enquanto a particula verde tem
distancia 11,4.

No Algoritmo 8, implementamos a selecao de particulas usando a Distancia de Maha-
lanobis, a distancia de cada particula é calculada e as particulas com menor distancia sao
selecionadas.

-15 T
=15 -10 =5 0 5 10 15

Figura 3.3: Distancia de Mahalanobis aplicada nas particulas. A particula em vermelho
tem distancia euclidiana até o centrdide de 7,7 e distancia de Mahalanobis de 14,24. A
particula em verde tem distancia euclidiana de 15,5 e distancia de Mahalanobis de 11,4.
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3.4 Criacao de particulas

Em diversos momentos, precisamos da representacao exata de uma solugao incerta. Para
um tunico estado, uma amostragem das particulas consegue resolver o problema, mas para
um sistema multi-estado, uma simples amostragem pode gerar um conjunto inconsistente.

Usando a representacao afim, conseguimos gerar amostras mais coerentes dos varios
estados amostrando valores para os desconhecidos. Como a correlacao entre as formas
afins se da pelo compartilhamento dos desconhecidos, quando usamos os mesmos valores
de desconhecidos para varias formas afins, a correlagao entre os estados é mantida, a nao
ser pelas aproximagoes.
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Entrada: P: conjunto de particulas; k: limite para selegao das
particulas(0 < k < 1)
Saida: Conjunto de Particulas selecionadas
T 0
para 0 < i < |P| faga
/* Armazena o par particula,distancia */
T, — (P, distanciaM ahalobis(P;, P))
fim
ordena 1" em ordem crescente pela distancia
R«
para 0 <i < |P|xk faca
/* Armazena a particula */
R — RU{T,o}
fim
retorna R
Algoritmo 8: Selecao de Particulas pela Distancia de Mahalanobis.



Capitulo 4

Determinacao da Estrutura de
Proteinas

O método de propagacao de incertezas descrito no Capitulo 3 sera aplicado na deter-
minacao da estrutura de proteinas usando dados de Ressonancia Magnética Nuclear.
Neste Capitulo, descrevemos as proteinas e como a sua estrutura pode ser obtida.

4.1 Introducao

As proteinas sao essenciais para os seres vivos. Elas executam intmeras funcgoes dentro
dos organismos: estruturais, hormonais, defesa entre outras. Quimicamente, elas sao
polimeros formados por uma sequéncia de aminoacidos. Existem 20 aminodcidos naturais
que podem fazer parte de uma proteina. Na Figura 4.1, mostramos uma esquematizacao
da composicao quimica de uma proteina, onde R é chamada de cadeia lateral e é o que
distingue um aninoacido de outro. O carbono que se liga a R é chamado de carbono alfa.
A sequéncia H-(N-C,-C),-OH, onde n é o niimero de aminodcidos, forma o backbone de
uma proteina. As principais caracteristicas estruturais sao definidas pelo backbone e, em
geral, o seu conhecimento é suficiente para determinar a estrutura de uma proteina [3].

Figura 4.1: Proteina esquematizada
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A funcao executada por cada proteina estd diretamente ligada a sua forma. Portanto,
o conhecimento da estrutura de uma proteina é essencial para a execucao de diversas
tarefas, como classificagdo, comparacao, inferéncia de fungao ou docking [39].

Existem dois métodos laboratoriais principais para a determinacao da estrutura: Cris-
talografia por Raio-x e Ressonancia Magnética Nuclear. Existe um banco publico de
proteinas, o Protein Data Bank (www.pdb.org), que centraliza informagoes sobre a estru-
tura de proteinas e também define um padrao para a publicacao da estrutura de proteinas.
As proteinas publicadas nem sempre respeitam as informacoes obtidas pelos experimentos
laboratoriais ou mesmo a geometria que toda molécula deve ter [14, 46, 42, 38].

4.2 Geometria Molecular

A Geometria Molecular estuda os padroes geométricos existentes nas moléculas. Es-
tes padroes podem ser usados para auxiliar o processo de determinagao da estrutura de
proteina.

As ligagoes covalentes sao caracterizadas por pares de elétrons compartilhados por
dois dtomos. Como as propriedades geométricas das ligagoes covalentes sao muito rigidas,
no processo de determinagao da estrutura de proteina, podemos considerar como conhe-
cidas as distancias entre atomos separados por uma a duas ligagoes covalentes [18].

As distancias entre C,, consecutivos de uma proteina tém variacdo muito pequena e
também s@o consideradas constantes na maioria dos experimentos [5].

4.3 Métodos Laboratoriais

A cristalografia por raio-x é o método mais preciso usado para determinar a estrutura de
proteinas [15]. Inicialmente, a proteina é cristalizada. Em seguida, usando a densidade
dos elétrons, a estrutura da proteina é calculada. Este método apresenta duas principais
limitagoes [49, 24]:

e A proteina, que tem certa flexibilidade natural, tem sua estrutura alterada pelo
processo de cristalizacao;

e Algumas proteinas nao podem ser cristalizadas.

A Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) é um método menos preciso que a cristalo-
grafia, mas nao apresenta as suas desvantagens, pois os experimentos de RMN ocorrem
em meio aquoso, mais natural para as proteinas, permitindo que elas sejam estudadas na
sua conformagcao natural.
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A RMN mede a interacao entre os spins de elétrons de atomos, principalmente hi-
drogénios. A interagao medida ¢ classificada em fraca, média ou forte, e entao a distancia
entre estes atomos pode ser inferida. Na Tabela 4.1, sao apresentadas as distancias usadas
nos processos de determinagao de estrutura [24]. As distancias inter-atomicas, juntamente
com outras informagoes geométricas, sao usadas para determinar a estrutura da proteina.

Tipo de Iteragcao | Distancia
Forte Até 2,7A
Média 2,7A a33 A
Fraca B,BA a 5A

Tabela 4.1: Distancias obtidas por RMN.

4.4 Problema da Geometria de Distancias Molecula-
res

O Problema da Geometria de Distancias Moleculares (PGDM) esté relacionado com a
determinacao da estrutura de proteinas usando as informacoes da RMN e pode ser definido
da seguinte forma:

Dados um conjunto S de pares de dtomos (i, ) sobre um conjunto de m &tomos e
distancias d;; definidas sobre S, determine as posigoes x1,...,z, € R? dos dtomos da
molécula tal que

Quando as distancias entre todos os pares de atomos da molécula sao conhecidas,
uma estrutura unica pode ser determinda em tempo linear [12]. Entretanto, devido a
erros experimentais, a solugao pode nao existir ou pode nao ser unica, tornando o PGDM
um problema dificil no caso geral. O problema também é chamado de Problema de
Imersao de Grafos, Saxe [40] mostrou que o PGDM é NP-Completo mesmo no caso
unidimensional. A prova consiste em reduzir o Problema da Particao de Conjuntos
ao problema de imersao com k£ = 1. O mecanismo da reducao é bem direto: para cada
elemento do conjunto que queremos particionar ¢ criado uma aresta com o mesmo valor.
Se existe uma imersao na reta, entao os pontos a direita do seu sucessor formam uma
particao e os demais pontos outra particao. O processo é descrito no Algoritmo 9).

O PGDM pode ser naturalmente formulado como um problema de otimizacao global
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Entrada: Conjunto S de inteiros
Saida: S,.,S,; se houver particao
para i de 1 a |S| faga

‘ di,i (mod S)+1 = Si;
fim
V = PGD(d);
para i de 1 a |V| faga

se Vi < Vi (mod |v|)+1 entao
| Se=5.U{V;};

else
‘ Sq = SaU{Vi};

end

fim
retorna S., Sy;
Algoritmo 9: Reducao do Problema da Particao para PGDM

nao linear, cuja funcao objetivo é dada por

flanos fm) = D (o —aylP = diy)*. (4.2)

(4,7)€S

Esta funcao ¢ infinitamente diferenciavel em todo o dominio e tem um ntimero expo-
nencial de minimos locais. Assumindo que todas as distancias estdo corretas , x € R3™ é
uma solucao para o problema se, e somente se, f(z) = 0.

Como erros experimentais podem ocorrer, podemos também considerar uma solugao
e-6tima, isto é uma solugao x, ..., z,, que satisfaca

i = ayl| — dig| < ¥ (i,J) € . (4.3)

Em [37] é mostrado que obter uma solugdo e-6tima é NP-Dificil para € pequeno o
suficiente.

Na pratica, os experimentos de RMN obtém os limites superiores e inferiores das
distancias, assim uma definicao mais realista do PGDM é determinar z1, ..., 2, € R? tal
que

onde [;; e u;; sao respectivamente os limites inferior e superior da distancia d;;.
O PGDM é um caso particular do Problema da Geometria de Distancias [6, 32] que
esta relacionado com o problema de completar a matriz de distancias euclidianas [4, 26].
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4.5 Geometric Build-Up

Em [12], é apresentado um algoritmo em tempo polinomial para determinar a estrutura de
uma proteina dado um grafo suficientemente denso, com distancias exatas. O Algoritmo
iterativamente constréi a proteina e é chamado de Geometric Build-Up.

Usando o fato de que, para um atomo qualquer, se forem conhecidas as distancias para
quatro atomos cujas posi¢oes sao conhecidas, pode-se determinar sua posi¢ao (Algoritmo
11).

Assim, com uma clique de tamanho 4, o algoritmo constréi uma base de quatro atomos
(Algoritmo 10) e iterativamente a proteina é construida (Algoritmo 12).

E razoével acreditar que este algoritmo determine a estrutura da maioria das proteinas,
visto que existem as informagoes geométricas e do experimento de RMN.

Existem algumas variacoes para o algoritmo, visando melhorar os problemas causados
pela instabilidade numérica [13], ampliar o conjunto de estruturas que sao determina-
das [11], aumentar sua eficiéncia [8], mas sempre considerando distancias exatas.

Entrada: Distancias d12, dlg, d14, d23, d24, d34
Saida: Base geométrica (x;,y;, z;) para i € {1,2,3,4}
(xla Y1, Zl) = (07 0, O)
(72, Y2, 22) = (d12,0,0)
w3 = (dis * d33) /(di * 2) + (d12/2)
N e
23 = 0
x4 = (diy — d3y)/(drz % 2) + di2/2
ys = dyy — d3y — (24 — di2)* + (24 — 23)°
Yo = Ya/(Ys *2) + y3/2
2= \/diy — 2% — i
retorna (z;,y;, z;) parai € {1,2,3,4}
Algoritmo 10: Cria uma base geométrica.
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Entrada: Pontos p; = (;,y;:, 2;) e distancias d; para i € {1,2,3,4}
Saida: p = (z,vy, 2)

T1 — T2 Y1 — Y2 21— 22
A=2| o1—23 y1—yYs 21— 23
Tl — T4 Y1 —Ys4 21— 24

2| = |Ip2| > = (dF — d3)
b=| |lpul|* = llps||*> — (dF — d3)
p1l|? = |[pal]? — (df — d3)

resolve Ap = b
retorna p
Algoritmo 11: Calcula a posicao de um ponto dada uma base.

Entrada: G(V, F) com distancias exatas nas arestas

Saida: G(V, E) com as posigdes nos vértices

D = findClique4(G)

Cria uma base usando o Algoritmo 10

enquanto D # G(V) faga
Encontre um vértice v em G(V) — D com ao menos 4 arestas em D
Determine a posicao de v usando 4 vizinhos em D e o Algoritmo 11
D =D uU{v}

fim

Algoritmo 12: Geometric Build-Up com distancias exatas.
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Capitulo 5

Determinacao da Estrutura de
Proteinas com incertezas

5.1 Algoritmos Desenvolvidos

Os algoritmos desenvolvidos neste capitulo sao extensoes dos algoritmos descritos no
Capitulo 4. Nos Algoritmos 11 e 10, as operacoes de ponto flutuante foram substituidas
por operacoes em particulas e por operagoes afins.

O Algoritmo 13 foi desenvolvido modificando o Algoritmo 12, onde além das operacoes
aritméticas sobre formas afins e particulas, foram inseridos a selecao de particulas e o
controle da forma afim pelas particulas.

A implementacao dos algoritmos descritos foi feita em Python, com amplo uso das
bibliotecas SciPy! e NumPy?. O parsing dos arquivos de proteinas foi feito pela biblioteca
BioPython?.

Ihttp://www.scipy.org/
2http://www.numpy.org/
3http://www.biopython.org
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Entrada: G(V, E): grafo com distancias intervalares
Saida: G(V, E) com as posigoes dos vértices determinadas
D = findClique4(G)
Cria uma base para os vértices usando particulas
Cria uma base para os vértices usando aritmética afim
while D # G(V) do
Encontre um vértice v em G(V) — D com ao menos 4 arestas em D
Encontre 4 vértices u; em D, vizinhos de v
para 1 <i <4 faga
/* Novos vizinhos podem mudar u; */
Aplica a selecao de particulas SIR em w;
Controla a forma afim de u;
fim
Calcule a posigao afim de v usando u; e o Algoritmo 11
Calcule a posicao com particulas de v usando o algoritmo 11 e com particulas
amostradas da forma afim
Aplica a selecao de particulas SIR em v
Controla a forma afim de v usando as particulas
D =Du{v}
end
Algoritmo 13: Geometric Build-Up com controle hibrido da incerteza.

5.2 Conjunto de Testes

Para testar o método, foram obtidas as estruturas de proteinas originadas por RMN
disponiveis no Protein Data Bank* em oito de outubro de 2012, totalizando 8366 proteinas.
Destas, 367 foram selecionadas para os testes pois nao apresentaram erros: o parser do
Biopython conseguiu fazer a leitura sem erros e as distancias inter-atomicas respeitavam
a geometria molecular.

5.3 Construcao das restricoes

Nos experimentos de construcao de proteinas, usamos as proteinas existentes para criar
restri¢oes que imitam as restrigoes disponiveis nos experimentos de determinacao de estru-
tura usando dados de RMN. Serao construidos apenas os atomos do backbone da proteina,

4www.pdb.org
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pois estes atomos sao suficientes para definir a maior parte das suas caracteristicas estru-
turais. Assim, o conjunto de restricoes é criado da seguinte formas:

e Para atomos separados por uma ou duas ligagoes covalentes, cria-se uma restri¢ao
com o valor exato da distancia obtida na estrutura original.

e Para C, consecutivos, também usamos a distancia exata disponivel.

e Os demais atomos sao analisados par a par, e sao criadas restricoes de distancias
intervalares com limites de 2A a 3A, 3A a 4A ou 4A a 5A, caso a distancia
original pertenca a um destes intervalos.

5.4 Pré e pés-processamento

Antes de iniciar a montagem da proteina, as restricoes passam pelo processo de bound
smoothing [43], que usa a desigualdade triangular para diminuir a faixa de incerteza
das restricoes. Para distancias intervalares, um conjunto de trés pontos 7,7 e k com as
distancias conhecidas deve obedecer as seguintes inequacoes:

Uj; < Uip + Upy (5.1)

Lij < i+ lg;

onde [;; e u;; sao as distancias minima e méaxima entre os pontos ¢ e j. Iterativamente,
estas inequagoes sao usadas para gerar distancias com faixas menores (Algoritmo 14).

Entrada: G(V, E): grafo com as distancias nas arestas; m : minimo de melhoria
para cada passo
Saida: Grafo G alterado
repita
0—0
para cada clique (i,j,k) de G faga
aplica a desigualdade em (i, 7, k)
acumula em ¢§ a alteracao do intervalo
fim
até o <m

Algoritmo 14: Desigualdade triangular.

O pés-processamento melhora a qualidade de uma proteina exata com uma adaptacao
para restrigdes intervalares da funcao de update do algoritmo proposto em [1]. O Al-
goritmo 15 altera a posicao de um determinado ponto caso a distancia entre ele e um
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segundo ponto, usado como referéncia, nao seja respeitada. Cada alteracao faz com que
a distancia dos pontos fique mais préxima da distancia usada como restricao, o fator de
aproximagao é controlado pela varidvel A. O Algoritmo 16 escolhe aleatoriamente o par
de pontos que sera usado na atualizacao e controla o fator .

Entrada: z;[], z;[]: posi¢oes em R?; [: limite inferior da distancia; u: limite
superior da distancia; A: fator de aprendizado
Saida: x| alterado se necessério
4 |[z; — 2|
se d < [ entao
o+—1l—d
sa «— o/d
para dim € [1,2, 3] faga
des — X (sa) * (x;[dim] — z;[dim])
xj[dim] «— x;[dim] — des
fim

retorna
fim

se u > d entao

o—d—u

sa «— o/d

para dim € [1,2, 3] faga
des «— X (sa) * (x;[dim] — z;[dim])
xj[dim] « x;[dim] + des

fim

retorna
fim

Algoritmo 15: Funcao update para distancias imprecisas.

Entrada: S: estrutura com erros; D: conjunto de distancias intervalares
Saida: Estrutura alterada
para A de 10000 a 1000 faga
Escolhe uma d;; de D
update(S;, S;, dij.min, d;j.mazx, A/10000)
fim
Algoritmo 16: Executa a iteracao para a funcao update.

5.5 Meétricas

Usualmente, as proteinas sao comparadas usando o Root-mean-square deviation (RMSD) [24]:
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1 n
RMSD(a,b) = | ~ > la; = bill?, (5.3)
i=1

onde a e b sao as proteinas sendo comparadas. Antes do RMSD ser calculado as proteinas
preciam ser superimpostas [24].

Como usamos dados imprecisos, mesmo com as restricoes sendo satisfeitas, o RMSD
obtido pode ser alto. Nao existe um padrao para determinar a qualidade de uma estrutura
em funcdo do RMSD. Em [19], é afirmado que um RMSD de 6 A ¢ suficiente para
determinar a funcio da proteina e [45] considera de 4 a 6 A significativo. J4 em [7], temos
a estrutura da mesma proteina, determinada por experimentos diferentes com RMSD
préximo de 15A.

Para analisar os resultados, também serao usadas uma métrica para verificar cada
restricao em relacao a posicao do atomo descrita por particulas e outra métrica para
analisar uma proteina exata em relagao as restricoes existentes.

5.5.1 Restricoes Aplicadas as Particulas

Para determinar se dois atomos (cujas posi¢oes nao sao exatas e estao representados por
particulas) obedecem a uma determinada restrigao intervalar de distancia, sdo calculadas
a média p e o desvio padrao o das distancia entre as particulas de cada dtomo. Uma
restrigdo [min,max| é k-satisfeita se:

w—ko <min<u+ ko

ou
w—ko <max < p+ ko.

5.5.2 Restricoes da estrutura

Para analisarmos quais restricoes uma estrutura exata obedece, primeiramente, precisa-
mos determinar uma estrutura a partir da estrutura incerta, definida por particulas ou
por formas afins. Dois métodos foram desenvolvidos:

1. Centréide das particulas. O centréide de cada conjunto de particulas é calculado e
a estrutura exata é determinada.

2. Amostragem dos desconhecidos. Com as posi¢oes dos atomos representadas por
formas afins, amostras dos desconhecidos sao feitas e uma estrutura exata é criada
subistituindo os desconhecidos amostrados nas formas afins.
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5.6 Exemplo

Antes de apresentar os resultados obtidos, mostraremos um exemplo de como o método
hibrido funciona. Neste exemplo usaremos a proteina com o identificador 1b0q e deter-
minaremos os seus sete primeiros atomos. Na Tabela 5.1 mostramos as distancias que
serao usadas.

1 2 3 4 5 6 7
1] - 1,33 249 | [3:4] | [3:4] | [4;5] [4; 5]
2| 1,33 - 1,45 | 2,48 | [3;4] | [4;5] | Desconhecida
3| 2,49 1,45 - | 153 | 242 | 3,83 [4; 5]
4| (3:4] 2,48 153 | - | 1,33 | 249 3:4]
5 [3:4] [3;4] 242 | 1,33 | - | 145 2,42
6 | [4;5] [4; 5] 383 | 249 | 145 | - 1,53
7| [4;5] | Desconhecida | [4;5] | [3;4] | 2,42 | 1,53 -

Tabela 5.1: Distancias inter-atomicas dos sete primeiros atomos.

Os quatro primeiros pontos sao determinados usando o Algoritmo 10. Formando uma
clique com distancias exatas nas arestas, os atomos 1,2 e 3 sao determinados de forma
precisa:

e Atomo 1 posicao (0; 0; 0)
e Atomo 2 posicio (1,33; 0; 0)
e Atomo 3 posicao (2,19; 1,18;0)

Como a distancia entre o quarto e o primeiro atomo é imprecisa, a sua localizagao
também ¢é imprecisa. Na Figura 5.1 temos os pontos em verde, a representacao em
particulas do quarto a&tomo e em vermelho a estrutura original.
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1.0~

Figura 5.1: Cinco atomos da proteina 1b0q. Em vermelho a estrutura original. Os pontos
em verde indicam a posigoa imprecisa do quarto atomo. Os pontos em azul a localizacao
imprecisa do quinto dtomo antes do processo de selecao e os sinais de '4’, em preto, as
posicoes do quinto atomo apds a selegao.

Nos calculos do quinto dtomo, é obtido um conjunto inicial de particulas (pontos em
azul da Figura 5.1). Este conjunto é melhorado usando o processo de SIR (sinais '+’ em
preto, na mesma figura). As incertezas das formas afins para este ponto sao inicialmente
muito grandes com diametros de 5,4, 7,2 e 10,2 para os eixos x,y e z, respectivamente.
Ap6s serem controladas pelas particulas usando o Algoritmo 6, os diametros das formas
afins ficam os valores 0,65, 1,2 e¢ 0,72.

Na Figuras 5.2 e 5.3, mostramos o processo para o sexto e o sétimo atomos, respecti-
vamente. Em azul, as particulas iniciais e em verde, com o sinal '+’, as particulas apos o

SIR.
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O processo se repete até a proteina ser montada completamente ou que nao seja
possivel determinar a sua estrutura por falta de distancias conhecidas.

Figura 5.2: Seis atomos da proteina 1b0q.Os pontos em azul, a localizacao imprecisa do
sexto atomo antes da selecao e os sinais de '+’, em preto, as posicoes do sexto atomo apds
a selecao.
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Figura 5.3: Sete atomos da proteina 1b0q.Os pontos em azul, a localizagao imprecisa do
sétimo atomo antes da selecao e os sinais de '+’, em preto, as posicoes do sétimo atomo

apos a selecao.

5.7 Resultados Obtidos

Nas tentativas de montagem usando apenas a aritmética afim, sem o controle das particulas,
nao foi possivel concluir a determinacgao da estrutura de nenhuma das proteinas. O cresci-
mento da incerteza ¢ muito rapido e as operagoes matematicas nao podem ser efetuadas.

Usando apenas particulas, com 60 particulas por dtomo e propagando 85% da incer-
teza, 261 experimentos foram finalizados com sucesso. Usando o método hibrido com as

mesmas configuragoes, 274 dos experimentos obtiveram éxito.
Nas Figuras 5.4, 5.5 e 5.6 mostramos a evolucao das restricoes aplicadas as particulas

atendidas conforme a variagao de k.
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Figura 5.4: Evolucao da restricoes atendidas com a variacao de k para proteinas de até
100 atomos.
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Figura 5.5: Evolucao da restricoes atendidas com a variacao de k para proteinas de 100

até 200 &tomos.
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Figura 5.6: Evolucao da restrigoes atendidas com a variagao de k para proteinas com mais

200 atomos.

Na Tabela 5.2, sao mostradas as porcentagens de restricoes respeitadas pelas proteinas

geradas pelo experimento com particulas e pelo método hibrido.

Experimento/Tamanho | 50 | 100 | 150 | 200 | >200
Particulas 65,9 | 68,4 | 63,0 | 64,5 | 63,2
Hibrido 73,2 | 73,8 | 62,5 | 63,7 | 64,2

Tabela 5.2: Porcentagem das restrigoes atendidas.
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Na Tabela 5.3 mostramos a média dos RMSD’s obtidos, agrupados pelo tamanho da
proteina. Nas Tabelas 5.4 e 5.5, mostramos a porcentagem dos alinhamentos que ficaram
com RMSD abaixo de 6 A e 10A, respectivamente.

RMSD /Tamanho | 50 | 100 | 150 | 200 | >200
Particulas 281 46 | 7,2 | 84 | 10,5
Hibrido 3,2 46 | 6,7 | 81 9,9

Tabela 5.3: RMSD em relagao a proteina original.

RMSD /Tamanho | 50 | 100 | 150 | 200 | >200
Particulas 100 | 77,4 | 23,8 | 10,1 | 3.8
Hibrido 100 | 74,1 | 476 | 10,0 | 2.8

Tabela 5.4: Porcentagem dos experimentos com RMSD menor que 6A.

RMSD /Tamanho | 50 | 100 | 150 | 200 | >200
Particulas 100 | 100 | 95,0 | 80,0 | 54,2
Hibrido 100 | 100 | 90,0 | 86,6 | 55,2

Tabela 5.5: Porcentagem dos experimentos com RMSD menor que 10A.

Na Figura 5.7, mostramos o resultado do alinhamento dos 186 &tomos do backbone da
protefna lera, com RMSD de 4,6 A.

Nas Figuras 5.8 e 5.9, temos os resultados para as proteinas 2gp8, com 120 atomos e
RMSD de 4,3 A, e 1t2y, com 75 dtomos e RMSD de 1.4 A.
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Figura 5.7: Alinhamento da proteina lera reconstruida (em azul) com a proteina original

(em verde).
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Figura 5.8: Alinhamento da proteina 2gp8 reconstruida (em azul) com a proteina original
(em verde).
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Figura 5.9: Alinhamento da proteina 1t2y reconstruida (em azul) com a proteina original

(em verde).



Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram desenvolvidos trés formas de determinacao da estrutura de proteinas

usando dados incertos:

Formas Afins Isoladamente, as formas afins nao obtiveram éxito no controle da pro-
pagacao da incerteza durante a construcao das proteinas. Apesar de ter mais in-
formagcoes que as particulas, a propagacao da incerteza de uma forma deterministica
aumenta a faixa de incerteza.

Particulas As particulas foram eficazes no controle da propagacgao de incerteza, o con-
troles a elas aplicados limitaram o seu crescimento, permitindo a construcao da

maioria das proteinas testadas.

Método Hibrido O método hibrido permitiu que o controle aplicado as particulas fosse
também utilizado na propagacao da incerteza usando formas afins, assim as for-
mas afins também foram capazes de construir as proteinas testadas com resultados
similares aos resultados obtidos com as particulas.

A comparacao dos resultados obtidos com outros métodos desenvolvidos nao foi possivel
pois nao existem outros métodos que usem dados incertos com a mesma abordagem que
usamos.

Verificamos que o método hibrido, desenvolvido na tese, apresentou bons resultados
para instancias com até 200 atomos, contendo incertezas nos dados de entrada. Ou seja,
a nova metodologia proposta pode ser incorporada a métodos que particionam a proteina
em grupos menores, identificam suas estruturas, e fazem depois a juncao dessas estruturas
para identificar a estrutura global. Podemos citar, por exemplo, o método desenvolvido
em [25].

23
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6.1 Trabalhos Futuros

Melhorar a construcao da proteina, incorporando no algoritmo outras informagoes estru-
turais, como com as restrigoes de angulos de Ramachandran [23, 19] e minimizagao de
energia [30], podem tornar os métodos desenvolvidos mais eficientes. Uma vez que estas
informacgoes sejam incorporadas aos algoritmos, também sera viavel testa-los com dados
reais de RMN, que devem conter menos informagoes: o grafo deve ser menos denso e os
dados podem conter erros experimentais.

Outra idéia seria melhorar o método de controle das formas afins usando o covariancia
ou otimizagao no espaco dos desconhecidos para alterar os desconhecidos de forma mais
precisa.

Seria importante também criar uma biblioteca que disponibilize os métodos desen-
volvidos, oferecendo transparéncia no uso. Com a implementacao atual, as operagoes
aritméticas e os controles precisam ser executadas explicitamente.
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