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Resumo

O algoritmo Branch and Prune aborda o problema discretizavel de geometria de distancias
moleculares explorando a estrutura de arvore binaria do espago de solugoes por meio
de uma busca em profundidade. Duas limitacoes desta abordagem sao a sua serialidade
e a auséncia de um critério de preferéncia entre os vértices que serao explorados em
cada iteracao. Para sanar essas limitacoes, propomos a incorporagao de modelos proba-
bilisticos graficos no Branch and Prune, dado que essa classe de modelos apresenta alta
modularidade e capacidade de tratar com diferentes fontes de incerteza. Em especifico,
vamos apresentar um caso particular na forma do modelo oculto de Markov autoregressivo
que incorpora informagcdes sobre a sequéncia de aminodcidos e a geometria dos planos
peptidicos para auxiliar na exploracao probabilistica do espago de solugdes. Discutiremos
algumas propriedades deste tipo de modelo, o seu ajuste com os dados do Protein Data
Bank, a sua integracao no Branch and Prune, e alguns resultados preliminares obtidos
na pesquisa. Por fim, arguiremos pela viabilidade de extensoes deste tipo de modelo para

abordar o problema discretizavel de geometria de distancias moleculares.

Palavras-chave: geometria de distancias. modelo oculto de Markov. conformacgao de

proteinas.



Abstract

The Branch and Prune algorithm addresses the discretizable problem of molecular distance
geometry by exploring the binary tree structure of the solution space through a depth-first
search. Two limitations of this approach are its seriality and the absence of a preference
criterion between the vertices that will be explored in each iteration. To overcome these
limitations, we propose the incorporation of graphical probabilistic models in Branch and
Prune, given that this class of models presents high modularity and the ability to deal with
different sources of uncertainty. Specifically, we will present a particular case in the form
of an autoregressive hidden Markov model that incorporates information about the amino
acid sequence and the geometry of the peptide planes to aid in the probabilistic exploration
of the solution space. We will discuss some properties of this type of model, its fit with
the data from the Protein Data Bank, its integration into Branch and Prune, and some
preliminary results obtained in the research. Finally, we will argue for the feasibility of
extensions of this type of model to address the discretizable problem of molecular distance

geometry.

Keywords: distance geometry. Hidden Markov model. protein conformation.
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1 INTRODUCAO

1.1 Geometria de Distancias

Suponha uma matriz quadrada D de ordem |M| e uma funcao de distancia w,
em que D; ; = w(i,j) se D; ; # 0. Ou seja, a entrada ndo-nula D; ; representa uma distancia
entre o i-ésimo e o j-ésimo elementos, mas uma entrada nula D; ; nao implica que w; ; = 0,
de modo que D é uma matriz possivelmente incompleta de distancias entre os elementos
de M. Calcular coordenadas de cada ponto f(i) € X em espago métrico (X,d) o (M, q)
para os | M| elementos, de tal modo que respeite tanto w(i,j) = d(f (i), f(j)), quanto as
propriedades do espaco métrico, nao é um problema elementar e nem admite um calculo
direto. Além disso, também nao é imediatamente 6bvio como calcular tais coordenadas no

espago métrico alvo.

No entanto, esse problema aparece naturalmente em diversas aplica¢oes para
uma variedade de atividades humanas, de bioquimica molecular a robética (LIBERTI et
al., 2014). Tal problema é conhecido como problema fundamental da GD. A grosso
modo, o problema consiste em, se possivel, calcular as coordenadas dos pontos em um
espaco métrico (X, d) para um conjunto de |M| elementos, cujas distdncias w entre alguns
destes elementos sao conhecidas (LAVOR; LIBERTI, 2014), e é formalmente apresentado

na subsecao 2.2.1. Para esse trabalho, vamos fixar o espaco métrico como sendo R?.

1.1.1 Aplicacdes da Geometria de Distancias

A cognicao espacial humana é majoritariamente referencial, ou seja, baseada
na nocao de distdncia entre o agente e um objeto conhecido (egocéntrica) ou na distancia
entre objetos conhecidos (alocéntrica) para posicionar espacialmente o mundo percebido
(DENIS, 2017). Raramente detemos a informagdo sobre as coordenadas exatas no espago
(ou uma de suas representagoes) em que nés ou objetos de nosso interesse se encontram, e,
mesmo nestes casos, usualmente sabemos dessas coordenadas como um dado derivado da

nossa distancia para outros objetos. Na nossa realidade, a distancia é o dado primitivo.

Um exemplo disso é a posicao dada pelo GPS, onde o posicionamento é
obtido pelo calculo da distancia do aparelho usado para acessar o servigo para 3 ou mais
satélites que conhecem a distancia entre si (e entre posigoes fixas no solo terrestre) usando
trilateracao (ABEL; CHAFFEE, 1991). Outro exemplo, talvez ainda mais ilustrativo, é o
uso de mapas, onde o usuario normalmente nao sabe onde no mapa ele se encontra, mas,
pela distancia entre ele e algumas caracteristicas do local que sdo representadas no mapa,

como um rio ou morros, ele consegue se posicionar neste mapa.
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A referencialidade dessa forma de posicionar espacialmente é parcimoniosa
porque nao requer da realidade que exista um sistema de coordenadas universal, ou seja,
nao requer a existéncia de um ponto arquimediano, perfeitamente imoével e certo. Assim, a

nossa posicao é sempre relativa e diferentes referéncias sao tteis para problemas distintos.

O exemplo anterior do GPS nos d4 uma referéncia com base na distancia entre
satélites e bases fixadas na Terra, gerando coordenadas tridimensionais para qualquer
posicao no nosso planeta. Entretanto, essa referéncia ja nao serve se queremos identificar
o posicionamento de outros planetas ou galaxias. Por outro lado, os satélites Voyager
carregam discos dourados contendo na capa um diagrama que define o posicionamento do
Sol utilizando a intersegao de 14 pulsares (estrelas de néutrons) e suas respectivas diregoes,
frequéncias de pulso e distdncia relativa para a intersecao (NASA Science, 2024). Nao
sabemos se existe vida inteligente fora do nosso sistema solar, mas, se houver, estamos

contando que eles conhecam GD.

No entanto, apesar da variedade de aplicagoes possiveis, uma aplicacao em
especifico que recebe muita atencdo da comunidade cientifica é a determinacao da estru-
tura tridimensional de macromoléculas orgénicas (LAVOR et al., 2017). A importancia
desta aplicagdo é tao significativa que algumas classes de problemas dentro da GD sao
estudados ja incorporando as restrigoes tipicas desta area, em especial as relacionadas com
macromoléculas classificadas como proteinas. A pesquisa apresentada aqui se da neste
contexto de identificar a estrutura tridimensional de uma proteina, também chamada de

conformacao.

1.2 Conformacao de Proteinas

Como visto anteriormente, o problema fundamental da GD consiste em calcular
coordenadas no espacgo métrico alvo a partir de um conjunto de distancias entre um niimero
finito de objetos. No caso da conformacao de uma proteina, temos um caso particular em
que se deseja achar as coordenadas dos atomos de sua espinha-dorsal (em inglés, backbone)

em (R? {,-)) a partir das distancias entre alguns 4tomos desta espinha-dorsal.

O tipo de objeto que desejamos posicionar nesta aplicacao contém propriedades
que sao tuteis de se incorporar no modelo matematico e que nao estao presentes em pontos
abstratos de R3. Por exemplo, hé a impossibilidade de dois dtomos distintos estarem
arbitrariamente préximos um do outro, em especial a depender de sua carga elétrica,
diferente de pontos distintos quaisquer em R? que podem estar o quio préximos quanto

desejarmos.

Além disso, proteinas possuem regularidades estruturais e propriedades que
também podem ser incorporadas ao modelo, restringindo o espaco de busca ou favorecendo

a exploracao deste de alguma maneira especifica. Por exemplo, algumas liga¢oes quimicas
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especiais entre atomos de uma proteina forcam com que os atomos adjacentes fiquem em

um mesmo plano.

Vamos apresentar no restante desta se¢cao um pouco sobre as proteinas, os
aminoacidos que as compoem, e suas propriedades geométricas de interesse no contexto
da GD. Ao final desta secao, temos também a Figura 3 com uma representacdo dos
principais aminoécidos e seus atomos constitutivos. Todas estas informacoes serdo tteis
para compreender o levantamento, processamento e organizacao dos dados extraidos do

PDB na se¢ao 3.1 para a andlise empirica da pesquisa.

1.2.1 Estrutura Primaria

Uma cadeia polipeptidica que contém mais de 50 aminoacidos é uma proteina.
De modo geral, proteinas consistem de cadeias de aminodcidos elencados, chamados
também de residuos, unidos de ponta-a-ponta. As caracteristicas fisicas de cada proteina
decorrem dos diferentes aminoacidos que o constituem. Ao todo, sdo 22 aminoacidos ditos
proteinogénicos, ou seja, que sao precursores das proteinas codificadas no cédigo genético
dos organismos vivos existentes. Note que cada um destes aminoacidos é denotado pela
IUPAC por uma letra maituscula, de modo que uma proteina pode ser representada por
uma cadeia de caracteres (string). Alternativamente, os aminoacidos do Protein Data
Bank (PDB) podem ser codificados por um cédigo de 3 letras (BERMAN, 2000). A relacao
estd disposta na Tabela 1, junto com uma codificacdo numérica usada posteriormente para

esta pesquisa.

A Tabela 1 também contém uma entrada para valores desconhecidos, que sao
usados para representar aminodcidos que nao se conseguiu detectar o tipo ou o inicio/fim
de um cordon de transcricaio do RNA que codifica biologicamente uma proteina dentro

das células organicas.
Em todo caso, aminoacidos sao compostos de, no maximo, 5 tipos de atomos:
carbono (C'), hidrogénio (H ), nitrogénio (N), oxigénio (O), e enxofre (S). Todos os dtomos

de um aminoacido compoem algum dos 4 grupos:

O carbono-a central (C, ou C'A);

O grupo carboxila (—CO0Q);

O grupo amino (—N H3;®);

A cadeia lateral, que varia de acordo com o tipo de aminodcido (p.e. —H para G e
—CH,0H para a S).

Na cadeia de aminodcidos, o i-ésimo aminoécido é usualmente ligado ao (i + 1)-

ésimo aminoacido por uma ligagdo covalente, dita ligacao peptidica (—CO — NH—), que é
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Tabela 1 — Classificacao dos Aminoacidos.

Aminoacido Cédigo IUPAC Cddigo 3-Letras Codificagao
Alanina A Ala 1
Cisteina C Cys 2
Acido Aspértico D Asp 3
Acido Glutamico E Glu 4
Fenilalanina, F Phe 5
Glicina G Gly 6
Histidina H His 7
Isoleucina I Ile 8
Lisine K Lys 9
Leucina L Leu 10
Metionina M Met 11
Asparagina N Asn 12
Pirrolisina 0] Pyl 13
Prolina P Pro 14
Glutamina Q Gln 15
Arginina R Arg 16
Serina S Ser 17
Treonina T Thr 18
Selenocisteina, U Sec 19
Valina \% Val 20
Triptofano W Trp 21
Tirosina Y Tyr 22
Desconhecido X - 23

Fonte: ITUPAC

formada quando o grupo carboxila do i-ésimo aminodcido e o grupo amina do (7 + 1)-ésimo
aminodacido se combinam, eliminando uma molécula de HyO. As duas extremidades de
uma cadeia de n aminoédcidos sao ditas carboxil-terminal (C-terminal) e amino-terminal
(N-terminal). Por convengao, a ordenagao da cadeia comega sempre no N-terminal, de
modo que o grupo amino do primeiro aminoacido nao estd envolvido com a ligacao
peptidica com o segundo, e o grupo carboxila do tltimo aminoacido nao esté envolvido
com a ligagao peptidica com o penultimo. Ou seja, a sequéncia de aminoacidos em uma
proteina é escrita do N-terminal para o C-terminal, come¢ando pelo N no grupo amino

do primeiro aminoacido até o C' no grupo carboxila do tltimo aminoacido.

Assim, definimos a espinha dorsal de uma proteina com n aminoacidos como
sendo a sequéncia N, C", C*, com i € {1,...,n}. Essa espinha dorsal resultante da
sequéncia de aminoacidos é dita a estrutura primaria da proteina. Por conveniéncia, vamos
definir como espinha dorsal estendida o conjunto composto por C, e seu H, associado, N
e seu H associado do grupo amino, e C' e O do grupo carboxila. Dito de outra forma, a

espinha dorsal estendida é o residuo a menos de sua cadeia lateral.

Note que existem excecoes, como, por exemplo, P, cujo grupo amino é secundario
(=N Hy®) e forma um ciclo rigido com a sua cadeia lateral, ndo apresentando H na espinha

dorsal estendida.
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Figura 1 — Formagao de um peptidio pela ligacao de A com S (ligagao peptidia em roxo)

1.2.2 Padrao de Nomenclatura

A nomenclatura dos atomos no formato NEF empregado na pesquisa majori-
tariamente segue o padrao IUPAC, exceto nas cadeias laterais. A Tabela 2 apresenta os
nomes para a espinha dorsal estendida da proteina e a codificacao usada posteriormente na
pesquisa. Nela, empregam-se letras minusculas gregas (ou equivalentes maitisculas latinas)
no sufixo de cada atomo que se liga a um grupo funcional seguindo a ordem alfabética

grega. O grupo funcional de referéncia é o carboxila. A Figura 3 apresenta a estrutura e
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os nomes no padrao NEF de 20 aminoécidos.

Tabela 2 — Espinha dorsal das proteinas.

Atomo Cédigo IUPAC Codificao
Hidrogénio amida H 1
Nitrogénio amida N 2
Carbono « Cy (ou CA) 3
Hidrogénio « H, (ou HA) 4
Carbono carbonila | C 5
Oxigénio carbonila | O 6

Fonte: IUPAC

Assim, o C, é o atomo que esta diretamente ligado ao grupo carboxila pelo C'
da espinha dorsal, o C3 (ou C'B) é o atomo que estd ligado ao grupo carboxila por meio
do C,, o C, ou (CG) é o atomo que estd ligado ao grupo carboxila por meio do Cj e
assim por diante. Caso exista mais de um atomo na posi¢ao, entao adiciona-se um nimero
natural apés a letra grega, comegando a partir do 1 e seguindo a ordem de sucessao. Os

atomos que podem estar nestas posicoes sao C', N, O e S.

A tnica excecao deste formato é o H, que recebe o mesmo sufixo do atomo ao
qual estd ligado (incluindo o nimero). Caso exista mais de um hidrogénio na posigao, de
modo geral, adiciona-se um niimero apés o este sufixo'. O niimero adicionado depende do
atomo ao qual H esta ligado: nos casos de N, O e S, comecando a partir do 1 e seguindo
a ordem de sucessao; ja no caso de C, depende se C' é do grupo metil (—C Hj), comegando
a partir do 1 e seguindo a ordem de sucessao, ou metileno (—C'H;), comegando a partir

do 2 e seguindo a ordem de sucessao.

1.2.3 Geometria da Proteina

A ligacao peptidica apresenta uma propriedade de dupla ligagao parcial. Esta
propriedade ¢é atribuida a deslocalizacao do par de elétrons do atomo de N até grupo
carbonil (C' = O), formando assim uma dupla ligagao parcial entre N e C' na espinha-dorsal.
De fato, os &tomos O, C' e N tém orbitais moleculares ocupados por elétrons deslocalizados,
formando um sistema conjugado. Consequentemente, as trés ligacoes de N nas amidas
(R — C = O) sdo planas, ou seja, os atomos O ' — C*!' — N* — H' em torno da ligacdo

peptidica estdo dispostos em um plano.

Portanto, a dupla ligagao parcial implica na restricao de rotagoes em torno da
ligacdo do O do i-ésimo aminodcido com o N*** do (i + 1)-ésimo aminodcido, de modo
que Ci, Ct, Of, N7 g e Cf;“l devem estar no mesmo plano. Apesar dessa restricao,

temos que cada aminoacido pode rotacionar em relagdo ao proximo aminoacido na cadeia

! Em verdade, a depender da presenca ou nao de estereoespecificidade do préton ou deslocamento

quimicos degenerados, o cardcter adicionado pode ser z, ¥ ou %. No entanto, optamos por descartar
estes casos e modelar de forma mais simples esse aspecto do fendmeno.
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Figura 2 — Angulos diedrais ¢ e 1.

em torno da ligacdo entre o C5'' e o C'* (C, — ). Segue que a rotacio da cadeia de
aminoacidos pode ser descrita como as rotacoes relativas dos planos criados pelas ligagoes

peptidicas.

Decorre destas condigoes que a cadeia de aminoacidos ¢ de alguma forma rigida.
Ela pode adotar somente um nimero restrito de conformacoes que resultam de rotagoes
entre outras ligacoes da cadeia. Somente duas ligagdes podem rotacionar devido a estas
restri¢oes. Considerando o C,, podemos ter uma rotacao entre a ligacdo dele com N
(N — C,), dita ¢, e uma rotacgao entre a ligacao dele com C (C, — C), dita ¢. Os dois
angulos diedrais ¢ e 1 descrevem a rotagdo da cadeia em torno das ligagoes do C,,, como

na Figura 2.

O angulo diedral é definido por 3 segmentos de reta consecutivos entre 4 pontos
e descreve a rotacao entre o plano composto pelos 3 primeiros pontos e os 3 ultimos pontos,
tendo como eixo de rotacao o segmento de reta entre os 2 pontos que sao comuns a ambos

os planos. Naturalmente, esse eixo de rotacao ¢ a intersecao entre os dois planos.

Em proteinas, a espinha-dorsal da cadeia pode ser descrita em termos de angulos

diedrais ¢, 1 e w’. Os angulos ¢ e 1 sao ditos Angulos de Ramachandran e descrevem a
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rotacao em torno das ligacoes N — C,, e C, — C, respectivamente. Por sua vez, o angulo w’
¢ dado pela rotagao em torno da ligacao peptidica (C' — N). No entanto, para cada par de
aminodcidos, s6 precisamos de ¢ e 1) para especificar o formato tridimensional da espinha

dorsal.

Note que ¢ é o angulo de rotacao do quarto &tomo comparado com o primeiro
atomo enquanto observamos o sistema na mesma linha da ligagdo entre o segundo atomo
e o terceiro atomo. De modo a visualizar melhor temos abaixo os pontos que definem cada

angulo diedral e, em vermelho, a ligacao cujo segmento de reta é o eixo de rotacao:

e« Owédadopor C5'—C" ! - N' - (C;
« O ¢ édadopor C™!' — N' — ' — (%

e O édado por N' — (C/ — C" — N1,

Importante frisar que o angulo diedral associado ao grupo peptidico, w’, é quase
sempre 0 radianos para isomeros cis (conformacao sin-periplanar) ou 7 radianos para
isomeros trans (conformagdo antiperiplanar). A planaridade da ligagdo peptidica restringe
W' a essas valores, o que impede a rotacdo em torno desta ligacao na cadeia de aminodcidos.
Os aminoacidos adjacentes podem adotar diferentes configuragoes pela rotagao em torno

das duas outras ligagoes da espinha dorsal da cadeia, ¢ e 1.

Os angulos diedrais sdo os mais importantes parametros locais que controlam
a conformacao da proteina, de modo que se conseguimos prever os angulos ¢ e ¥ de uma

proteina qualquer, entao também podemos prever a sua estrutura tridimensional.

Note que nem todos os angulos sdo possiveis. Se dois a&tomos negativamente
carregados de O ficarem préximos, entao eles se repelirao pela forca magnética. Esse
choque é dito choque histérico e também limita o niimero de possiveis conformacgoes da

cadeia de aminoacidos.

O angulo diedral de cada aminoacido em uma cadeia define a geometria da sua
jungao com os aminoacidos imediatamente anterior e posterior pelo posicionamento de seu
plano peptidico em relagao aos planos peptidicos adjacentes. Portanto, o angulo diedral
determina a conformagio dos aminoéacidos e da cadeia. Muitas das combinagdes de angulos

nao sao possiveis pela conjugacao da planaridade do plano peptidico e o choque histérico.
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Figura 3 — Estrutura e
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nomes dos dtomos dos residuos (em inglés)
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 Notacao e Definicoes

Definicao 1. Um grafo ponderado nas arestas é uma estrutura G = (V, E,w), onde
V = {v1,va,...,0,} € um conjunto finito e nao-vazio, cujos elementos sio denominados
vértices, £ < {{v;,v;} : v;,v; € V'} € um conjunto de subconjuntos a dois elementos de V
denominados arestas, e w: V x V — R é uma fungdo que associa a cada par de vértices

um valor real denominado peso.

Definigao 2. Seja G = (V, E). O grau de um vértice v; € V', denotado por d(v;) ou d;,
¢ o numero de arestas que nele incidem. Em particular, se d(v;) = 0, entdo v; é dito um

vértice isolado; se d(v;) = 1, entao v; é dito um vértice-folha.

Definicao 3. Seja G = (V, E). Se para todo vértice v; € V' temos que d(v;) = k, para
k<(n—1) ekeN, entio G é dito um grafo k-regular. Em particular, se k = (n — 1),
entdo G ¢ dito um grafo completo de ordem n e o denotamos por K,.

Definicdo 4. Seja G = (V, E). Um grafo H = (V,,, Ey) é dito um subgrafo de G,
denotado por H € G, se V,, €V e E) € FE, ou seja, se todos os vértices e arestas de H

sdo vértices e arestas de G. Em sentido contrdrio, sob as mesmas condicoes, G ¢ dito um

supergrafo de H, denotado por G 2 H.

Definicao 5. Seja H = (Vj,Ey) e H <€ G = (V.E). Se E, = {{vi,v;} : v;,v; €
Vi, {vi,v;} € E}, entdo H € dito subgrafo induzido de G. Logo, sendo H um sub-
grafo induzido de G, temos que dois vértices quaisquer em H sao adjacentes se, e somente
se, forem adjacentes em G. Todos os subgrafos induzidos de G podem ser obtidos pela opera-
¢do de remocgdio de vértices e o numero de subgrafos induzidos de G € igual a cardinalidade

do conjunto das partes de V menos o conjunto vazio, dado por 2" — 1.

Definicao 6. Seja G = (V, E,w). A matriz de adjacéncia ponderada de G, A,(G) =

(aw(ig)), € uma matriz quadrada simétrica de ordem n definida da sequinte maneira:

Aus(i ) = W(Vi, V). (2.1)

2.2 Problema de Pesquisa

2.2.1 Problema Inverso de Geometria de Distancias

Suponha um grafo ponderado conexo G' = (V, E,w) com matriz de adjacéncia

ponderada D. O problema inverso de distancia consiste em achar uma posicdo para
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f(v;) € M, M espago métrico, com v; € V', onde f:V — M é uma imersao tal que, para

uma func¢ao de distancia d,

V {vi, v} € B, d(f(v), f(v))) = w(vi,vy). (2.2)

Em outras palavras, o problema inverso da distancia se traduz em posicionar

os vértices de V' em um espago métrico M de modo que as distancias em M respeitem os
valores dados por D, satisfazendo a Equacao 2.2 (LAVOR; LIBERTI, 2014).

2.2.2 Discretizacao e o Problema Discretizavel de Geometria de Distancias

Moleculares

Dado um grafo ponderado nas arestas arbitrario como entrada, o problema
inverso pode ter solucao, mas identificar uma realizacao valida particular pode ser compu-
tacionalmente custoso. De fato, o problema inverso no caso geral é NP-Dificil para k > 2
(LAVOR; LIBERTTI, 2014). Sob algumas condigbes, é possivel usar a geometria do espago
métrico M para discretizar o procedimento de obtencao da imersao f de modo a diminuir
a complexidade de tempo. Em outras palavras, dentro da classe do problema inverso,
temos algumas subclasses que sao computacionalmente mais trataveis, como, por exemplo,

a subclasse onde o grafo ponderado de entrada é completo.

Além disso, como as entradas do problema inverso sao o grafo ponderado e a
dimensao do espaco, entao é razoavel supor que diferentes propriedades topoldgicas do
grafo podem ser de interesse para identificar uma subclasse em que a estrutura adicional
possa ser explorada para melhorar o desempenho do procedimento de solug¢ao. De modo a
restringir a busca pelas propriedades de interesse, vamos fixar o parametro de dimensao
do espaco com k = 3 e determinar que o espaco métrico desejado é R¥. Ao fazermos essa

restricao, chegamos no que a literatura denominou problema de geometria de distancias
moleculares (MDGP).

Dado que o grafo ponderado completo ¢ um exemplo de subclasse, entao é
natural indagar se a esparsidade ou a regularidade do grafo sdo de interesse. De fato, a
depender do padrao de esparsidade, é possivel achar uma ordenagao parcial <,; para os
vértices de G = (V, E,w) tal que, para v;, i = 4, sempre hd ao menos 3 valores w(v;, v;_g),
com k€ {1,...,i—1}. O conjunto das arestas {v;, v;_r} € E que atendem essa propriedade
¢é dito conjunto de arestas de discretizagao, denotado por E;. A existéncia desse conjunto
faz com que um procedimento iterativo que posiciona uma vértice por iteracao seja

intuitivamente compreendido como a intersecao de esferas dado que o espaco-alvo é R?.

No entanto, para a intersecao de 3 esferas ser finita, é necessario que os
centros das 3 esferas S, (v;), K < i, nao sejam colineares. Dado vy, v(), vs), vértices

anteriores (mas nao necessariamente consecutivos) ao v; na ordenac¢ao <7, garantimos a
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nao-colinearidade pela desigualdade triangular estrita, tal que w(v(y, v(3)) < w(vay, v(2)) +
w(v(2), v3))-

Sendo satisfeitas a ordenacao parcial e a desigualdade triangular estrita, temos
que o problema inverso ¢ discretizavel. No entanto, a discretizacao simples tem complexidade
exponencial no pior caso, dado que a intersecao de 3 esferas com centros nao colineares
pode ser vazia ou conter, no maximo, 2 pontos. Ou seja, no pior caso, o problema inverso
discretizado terd de explorar 2" possibilidades, onde |V| = n. Se ndo considerarmos a

restricdo posta no espacgo-alvo, entao temos que esse é o problema discretizavel de
geometria de distancias (PDGD).

Considerando a aplicagao na conformacao de proteinas, as distancias resultantes
de experimentos de NMR apresentam padroes de esparsidade decorrentes das técnicas
usadas e do conhecimento fisico-quimico, fazendo com que algumas distancias sempre sejam
conhecidas. Além disso, a espinha dorsal estendida da proteina fornece uma maneira natural
de obter uma ordenagao total para os a&tomos desta estrutura. Segue que a esparsidade do
grafo ponderado GG nao é arbitraria quando se trata de um problema de geometria molecular
em proteinas e podemos fazer suposi¢oes adicionais em decorréncia do conhecimento de
dominio especifico. Assim, na intersecao entre o MDGP e PDGD podemos definir a

subclasse do problema discretizavel de geometria de distancias moleculares (PDGDM):

Defini¢ao 7. Seja G = (V, E,w) um grafo ponderado e <p; uma ordenagao total em V
tal que Gv;_3,v;_9,v;_1,v;], Vi = 4, é um subgrafo induzido completo (ou uma clique)
que satisfaz a desigualdade triangular estrita para os vértices encadeados, w(v;_3,v;_1) <
w(vi_3, Vi_a) + w(vi_a,vi_1). Entdo o PDGDM consiste em achar, se possivel, f : V — R

uma imersao f tal que

V {v, v} € B, d(f(v), f(vy)) = w(v,vj). (2.3)

2.2.3 Algoritmo BP

O BP aborda o PDGDM explorando a estrutura de arvore binaria do espaco
de solugoes de modo andlogo ao da Busca em Profundidade (DFS) (LIBERTT et al., 2010).
Apés a sua inicializagao, o BP iterativamente posiciona o i-ésimo vértice em uma das 2
posigoes possiveis f(v;) (vulgo “esquerda”) e f(v;)" (vulgo “direita”), seguindo a descida,

até um vértice-folha ou podando um ramo cujos caminhos nao sejam viaveis.

Definindo

Eq={(0,7): li—jl <4} (2.4)

como conjunto de arestas de discretizagao, e
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E, = {(lvl) : |Z _j| = 4}’ (25)

como conjunto de arestas de poda, tal que Equ E, = E ¢ E;n E, = &, temos que, usando
E4, podemos posicionar o i-ésimo vértice, tendo, no maximo, 2 posicoes possiveis e entao,
usando £, verificar se o posicionamento ¢ vélido ou nao por meio de um teste de zero. Ou
seja, para toda aresta {v;,v},} € E,, checamos se (d(f(v;), f(vg))* — w(vi, v)?)? < ¢, para
¢ > 0 dado pelo nivel de precisao desejado. Ao final desta iteracao, s6 pode ocorrer um

dentre os seguintes resultados:

1. Ambos f(v;) e f(v;)" sdo vidveis. Neste caso, armazenamos ambas as posigoes e

seguimos a DFS da esquerda para a direita.

2. Somente f(v;) ou f(v;)", mas nao ambos, sao vidveis. Neste caso, podamos o caminho
do nao-vidvel (removendo seus vértices-filhos do espago de busca), armazenamos a

posicao viavel e seguimos a DFS.

3. Nem f(v;) ou f(v;)" sdo vidveis. Neste caso, podamos os caminhos nao-vidveis,

retornamos para o (i — 1)-ésimo vértice e seguimos o DFS.

Figura 4 — Exemplos de insercoes de vértices validos (em roxo) em R? dados 2 vértices de
discretizacao e circunferéncias S, (v;) com as posi¢oes possiveis para vy com
respeito ao f(v;).

(a) Sem aresta de poda (2 circunferéncias) (b) Com aresta da poda (3 circunferéncias)

O algoritmo procede recursivamente até obter uma solugao valida ou nao ter
qualquer caminho vélido até seus vértices-folha. Assim, pode-se enxergar o BP como uma
DFS com uma fase de inicializagao especifica e trés operagoes adicionais: (i) calcular o
f(v;); (ii) checar a viabilidade; e (iii) podar um ramo com os vértices-filhos do vértice

podado.

Como temos a informagao na forma de coordenadas internas, entao cada f(v;)

¢ obtido a partir de f(v;—1) e, sequencialmente, uma translagao t; = [d;—1,,0,0], uma
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rotagao de 0 = m — 0[;_2), com O;_o.) = 0 se 0 < i < 3, em torno do vetor dado pela
transformacao do eixo candnico e3 nas rotagoes anteriores, e uma rotacao ¢ = Q[i—s.j (ou
© = —Q[i—8:]), COM P[_34] = T, Se i = 2, OU PY[;_3;] = T, se 1 = 3, em torno do vetor dado

pela transformacao do eixo candnico e; nas rotagoes anteriores (THOMPSON, 1967).

1 0 0 cos(0) —sen(f) 0 Ti_1 di—1
fvi) =1 0 cos(p) —sen(p) sin(@)  cos(d) 0 Vi1 | + 0 . (2.6)
0 sen(p)  cos(p) 0 0 1 Zie1 0

No entanto, essas transformacoes da Equacao 2.6 podem ser representadas no
espaco homogéneo em uma tnica matriz, B; € R***, que realiza a composicio da translacio
seguida das duas rotacoes. Note que, para tal, é necessario que a matriz B;_; seja dada.

Logo, o processo ¢ construtivo e parte de By = I, matriz identidade de ordem 4.

Para a inicializacao, o BP calcula as matrizes associadas aos 3 primeiros vértices
e fixa as posigoes f(v1), f(vs), e f(vs3) usando o mesmo procedimento geral para calcular
as matrizes B; achar a posicao f(v;). A distingado da inicializacdo com relagdo ao passo
geral se d4 pelo fato do primeiro vértice ser fixado em [0, 0,0, 1] e os dois seguintes nao
necessitarem do angulo diedral e nem terem aresta de poda. Portanto, a menos de isometria,
o estado na inicializacdo é comum a toda e qualquer conformacao valida final. Assim,

temos definidas as seguintes matrizes:

1 0 00
1
0 010
0 0 0 1
10 0 —dis
0 1 0 0
By = , (2.8)
0 0 -1 0
0 1
—cos(Op1.3) —sen(Op1.3) 0 —dazcos(0)1.3))
By — sen(Op:3))  —cos(Op1:3)) 0 da2zsen(f).3)) (2.9)
0 0 1 0
0 0 0 1

Com o termo geral B; dado por

7005(0 —2:4] —d;—1,icos(0[;—2:4])
d;—1,55en(0p;_2.47)cos(pri—3.47)
)
1

—sen(0;_2.4] 0
sen(0[;—z:q1)cos(py; 1))
1) dim1,sen(0);—2.4)) sen(P[i—3:4)
0

) )

B, = —2: —3: z]) *005(9[172:1'])005(99[1‘73:1‘])
56”(9[1'72:1'])56"( —3: z]) —003(9[1'72:1'])Sen(so[ifs:i]) 005(90[1'7

0 0

(2.10)
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Note que em B; temos que conhecer o sen(yyi—3.). No entanto, temos somente

a informacao de [¢[;—3.1]~, de modo que ha somente dois valores possiveis para o seno em

decorréncia da identidade trigonométrica fundamental®: i\/ 1 — (cos(yyi-3:7))%. Segue que
para a i-ésima iteragdo, i = 4, temos sempre duas matrizes B; e B., cada um contendo
um valor possivel para o seno de [go[i,gn-]]w. Por conveniéncia, B; estd associada a f(v;) e
B! a f(v;), de modo que uma indica um caminho pela esquerda e a outra pela direita no

i-ésimo nivel da arvore binaria.

A partir destas matrizes e sua forma geral B; podemos obter as posi¢oes f(v;)

do seguinte modo:

T; Ti—1 0
7 i— O X
fo)=| " =8| """ | =BB,...B: Vie{l,...,n. (2.11)
Zi Zi—1 0
1 1 1

A segunda igualdade na Equacao 2.11 decorre de querermos expressar a solucao
em termos da base canoénica. Ao expandirmos a f(v;) = (H B; |10,0,0,1], estamos
j=1

expressando a origem na base canonica no sistema de coordenadas da i-ésima iteracao.
Como posicionamos o i-ésimo vértice na origem do sistema de coordenadas associado,
entdo temos que os 3 primeiros elementos de f(v;) sdo as suas coordenadas em R®. Assim,

segue que as posicoes fixadas na inicializacao sao dadas por

0 —d172 —d172 + d273008(9[1:3])
0 0 do 3sen (0.
I R T o) = osenlBua) | g 19)
0 0 0
1 1 1

As entradas para o BP consiste dos seguintes parametros:

o A arvore ponderada T que representa o espago de busca ja explorado, onde os pesos

estao nos vértices v; e sao compostos por:

— Um vetor V' de coordenadas f(v;) associadas a cada v;;
i—1

— A matriz de tor¢do cumulada C' = 1_[ Bj associada;
j=1

— O ponteiro para o vértice-pai P(v;);

1 Pela Identidade Pitagérica: sen(z)? + cos(z)? = 1.
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— Dois ponteiros para os vértices-filhos F(v;), D(v;), respectivamente, a esquerda

e a direita.

O indice 7 relativo ao i-ésimo vértice a ser posicionado;

A ordem n da instancia;

O vetor de distancias encadeadas d;

O vetor # dos angulos planos encadeados;

O vetor ¢ dos angulos diedrais encadeados;

O valor € > 0 da tolerancia para o teste de zero.

Considerando estes dados, temos que na inicializagao T' consiste somente de
f(v1), f(ve), e f(vs). Temos que o BP simples para obter uma unica solu¢ao pode ser
descrito como no Algoritmo 1. Importante ressaltar que o BP é extremamente competitivo
e eficiente para o PDGDM e também é empregado no PDGD, quando nao temos a condi¢ao
da ordem total (LIBERTI; LAVOR; MACULAN;, 2008). Além disso, hé diversas variagoes
do BP que exploram algumas propriedades do espago de busca, como, por exemplo, a

existéncia de simetrias.

As principais limitagoes do BP sdo a sua serialidade inerente a DFS e o
critério de exploragao ser fixo, sempre da esquerda para a direita. Com respeito ao
problema da serialidade, existem técnicas para paralelizar o BP (MUCHERINO et al.,
2010; GRAMACHO et al., 2012). No entanto, a paralelizagdo proposta na literatura
apresenta o mesmo problema de uma abordagem ingénua: uma mesma solugao pode ter
suas partes calculadas multiplas vezes sem o algoritmo saber que se tratam de trechos da
mesma solugdo. Ou seja, parte da computagao ¢ redundante e desperdicada. O mesmo
ocorreria se o BP operasse dois processos, um com o critério de esquerda para direita e

outro com o critério da direita para esquerda.

Este fato ressalta a importancia da limitacao do critério de exploragao e sua
estreita relagdo com a serialidade. Como o BP nao tem um mecanismo de atualizacao da
preferéncia entre as alternativas, entao a tnica aprendizagem possivel ocorre com relacgao
as podas. Ou seja, a tnica maneira do BP nao explorar inteiramente o espaco de busca
como a DFS é podando os ramos com caminhos que nao sao viaveis. Por este motivo, a
limitagao do critério de exploragao foi enfrentada na construcdo da Busca Baseada em

Frequéncia (FBS). Iremos expor esse caso na segao 2.2.4.

Por fim, o BP faz uma suposicao forte com respeito as mensuragoes de distancia
entre atomos. Como visto, é necesséaria a distancia exata entre alguns atomos especificos

da espinha dorsal estendida da proteina. No entanto, como essas distancias sao obtidas
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Algoritmo 1 — BranchAndPrune
Dados: T,i,n,d, 0, p,c
Resultado: T"
se 1 = n entao

| retorna T,
fim
v T[V][i —1};
B; < B(iadaev 90);
C; < T[C][i — 1]B;;
x «— Cyv;
se TesteDeZero(v — x,d, <) entao

T T v {x};

T'[P][i] < v;

T'[C][i] < C;

T'Ei —1] <

BranchAndPrune(T',i + 1,n,d, 0, p,€);

senao
| T[E][i —1] — NULL;

fim

B« B/(i.d.6,¢);

Cl « T[C[i - 1B,

y «— Civ;

se TesteDeZero(v —y,d, ) entao

T'—Tu{y}

T'[P][i] « v;

T'[Cli] < G

TIDli - 1] < y;

BranchAndPrune(T',i + 1,n,d, 0, , €);

senao
| T[D][i — 1] < NULL;

fim

experimentalmente, entao os valores obtidos possuem um erro associado a mensuracao.
Além disso, ha limitacoes fisico-quimicas que nos garantem limitantes inferiores para essas

distancias. Estas condi¢oes nos levam a considerar algumas das distancias como intervalos.

Assim, o BP Intervalar (iBP) é uma adaptacdo do BP para dar conta do
problema com distancias intervalares (LAVOR; LIBERTI; MUCHERINO, 2011). No
entanto, dada a natureza discreta do algoritmo, ao lidar com a incerteza na forma da
distancia intervalar, o algoritmo assume maxima entropia, ou seja, que o valor verdadeiro
para a distancia esta uniformemente distribuido no intervalo, e tenta discretizar amostrando
alguns valores pontuais equidistantes dentro do intervalo. Para cada valor amostrado, o
algoritmo volta a proceder como no BP tradicional. No entanto, essa abordagem nao
garante que uma solugao serd encontrada e ainda é extremamente custosa. Novamente,

isto é uma questao associada ao critério de selecao do caminho, que agora nao se limita



Capitulo 2. FUNDAMENTOS TEORICOS 37

somente ao qual vértice-filho escolher, como também do valor de distancia associado a este
vértice-filho. Em outras palavras, o critério de selecao diz respeito a incerteza, mas nao

tenta quantifica-la ou investiga-la, assumindo uma suposicao forte de maxima entropia.

Como o caminho “esquerdo” e o “direito” sao assumidos igualmente possiveis,
entao uma regra fixa sistematica para escolher da esquerda para a direita faz sentido.
Como o intervalo é assumido uniformemente distribuido, entdao escolher um ntimero de

)
pontos equidistantes é uma estratégia tao boa quanto qualquer outra e também faz sentido.
Assim, questionar essa suposicao e quantificar a incerteza se apresentam como alternativas

naturais para o problema, em especial no caso intervalar.

2.2.4 Busca Probabilistica no Espaco de Solucdo no BP

Ao contrario da DFS, Marques et. al. propuseram uma abordagem Best-First
Search para o BP, que escolhe um caminho que seja localmente melhor dada a informacao
empirica prévia sobre os padroes de caminhos mais comuns em proteinas (MARQUES
et al., 2024). Para isso, empregaram os dados contidos no Protein Data Bank (PDB), de

modo analogo ao exposto na secao 3.1, para produzir o FBS.

Partindo de uma ordenacao, cada posi¢ao associada a um vértice v;, 1 > 4,
pode ser associada a um bit b; que indica a posigao relativa ao plano formado por f(v;_1),
f(vi—2) e f(v;—3). Como os 3 primeiros 4tomos nao possuem esse plano de referéncia, entao
convenciona-se que b; = by = by = 0. Este processamento dos dados empiricos ¢ melhor
explorado na se¢ao 3.1.2. De toda forma, cada trecho conhecido de proteina contido no
PDB pode ter a sua informacado geométrica representada por uma sequéncia finita de
binarios. Assim, hd uma relagao entre a sequéncia finita de binarios e uma solugao na

arvore binaria do espago de busca do PDGDM.

Considerando que o formato das proteinas nao é arbitrario e supondo que ha
certa preferéncia natural por certos padroes de binarios, o FBS explora a informacao
geométrica disponivel nestes trechos e produz um caminho a partir da frequéncia relativa
de subsequéncias finitas de bindrios com tamanhos fixados nos multiplos de 5 até 25
(inclusive). Ao invés de seguir da esquerda para a direita, o critério de selegdo opta pelo

trecho mais provavel a partir dos dados empiricos.

Em outras palavras, o FBS ataca a limitacao do BP relativa a escolha de um
caminho na arvore binaria que compoe o espago de busca. Mediante a incerteza de qual é
o caminho correto, o BP opta por seguir da esquerda para a direita como uma busca em
profundidade, ao passo que o FBS utiliza as frequéncias dos binarios em dados reais para

estimar um caminho mais provavel a partir da concatenacao de trechos com tamanho fixo.

No entanto, o FBS nao utiliza a informagao dos trechos ja percorridos até

o estado corrente. Assim, o algoritmo testa em cada iteracao os trechos mais provaveis
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independente do que foi feito anteriormente. Como o procedimento nao tem memoria do
que ocorreu na iteracao anterior, entdo o modelo probabilistico implicito esta atribuindo
a cada trecho uma variavel aleatéria independente com mesma distribuicao. Essa é uma

suposicao muito forte do ponto de vista da modelagem.

Por outro lado, essa suposicao faz com que a paralelizacdo da computagao
necessaria seja significativamente mais simples do que as propostas de paralelizar o DFS
no BP. De fato, dada a independéncia assumida, multiplos trechos podem ser testados
simultaneamente e nao é necessaria nenhuma adaptacao especial para integrar os resultados
de diferentes processamentos paralelos. Além disso, também nao ha desperdicio computa-
cional devido a calculos redundantes, porque ndo ha como dois processos independentes

calcularem uma mesma resposta, a menos de simetria.

De modo ingénuo, ambos BP e FBS sao equivalentes em complexidade no
pior caso. Dito isto, Marques et. al. mostraram que as distribui¢oes dos trechos nao sao
uniformes e que, em média, o FBS consegue achar uma solucao visitando menos vértices
do que o BP (MARQUES et al., 2024). Em especifico, a diferen¢a de desempenho entre o
critério baseado em uma preferéncia dada pela experiéncia empirica no FBS e o critério

fixo no BP ¢é estatisticamente significante e aumenta com relacao ao tamanho da instancia.

A limitacao do FBS ¢é a forte suposi¢ao do seu modelo probabilistico implicito e
a limitacao da informacao que utiliza para determinar o trecho mais provavel. Trivialmente,
um refinamento possivel para o FBS consiste justamente em amenizar as suposi¢oes e am-
pliar a gama de informacgoes passiveis de uso no modelo. Logo, é natural que questionemos
se é possivel incorporar mais informagoes, preferencialmente de modo sistematico e nao ad
hoc, e se ha indicios que justifiquem o esfor¢o e provavel aumento de custo computacional

para incorporar mais informagoes.

2.3 Proposta Tedrica

De modo a refinar o FBS e atacar a outra limitagdo do BP, relativa a serialidade
do algoritmo, propomos a utilizagao de um modelo probabilistico grafico. Esta classe de
modelos emprega a teoria das probabilidades para quantificar a incerteza associada ao
fendmeno por meio de variaveis aleatorias, e a teoria dos grafos para estabelecer uma
estrutura de independéncia entre essas variaveis aleatorias que permita a decomposicao da

distribuicao de probabilidade conjunta em mdédulos mais simples.

Em um modelo probabilistico grafico, cada variavel aleatoria é representada por
um vértice e as dependéncias diretas entre as variaveis sao representadas por arestas (ou
arcos) entre vértices associados. A informacao sobre o valor observado de uma variavel é
propagado pelo grafo para atualizar as distribuigdes de probabilidade das demais variaveis

nao-observadas. Como estas distribui¢oes podem ser discretas ou continuas, entao esta
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classe de modelo fornece um modo hibrido, envolvendo uma parte discreta e, possivelmente,
uma parte continua, capaz de incorporar a vantagem de ambos para abordar o problema.
Para o nosso caso, o BP ja fornece ab initio uma forma de modelar graficamente o fen6meno
usando um digrafo aciclico (DAG, do inglés Direct Acyclic Graph) junto com distribuigoes

de probabilidade condicional associadas.

A estratégia proposta é modularizar a nossa abordagem com respeito ao
fendmeno, em especial na identificacao da sequéncia finita de binarios que é solu¢ao de um
PDGDM, de modo que possamos aproveitar a arquitetura das CPU modernos e paralelizar
diferentes buscas no espaco de soluc¢oes. Além disso, esta classe de modelos permite —
com alguns ajustes — a incorporacao de informagoes de diversas fontes e que atualizam a
sua importancia relativa no modelo de acordo com o que é observado em cada instancia
investigada. Assim, atacamos simultaneamente ambas as limitagoes do BP e garantimos

que o modelo seja extensivel por definigao.

Embora existam modelos probabilisticos graficos mais complexos e amplos,
vamos abordar somente alguns casos mais simples, como a cadeia de Markov (CM) e o
modelo oculto de Markov (MOM). Com base nestes casos, vamos estabelecer um modelo
especifico para o nosso problema que seja um caso particular de um modelo probabilistico
grafico mais geral. Com isso, o nosso objetivo é avaliar o uso deste modelo no BP para,
caso seja razoavel, estendé-lo para lidar com problemas mais dificeis, como o caso em que
as distancias sao intervalares. Dada a similaridade entre BP e iBP, espera-se que os ajustes

sejam diretos e que também permitam lidar com algumas das limitacoes relativas ao iBP.

Assim, caso a proposta se mostre apta, teremos um alicerce ou um framework
para desenvolver modelos mais complexos e que incorporem mais informacoes. No entanto,
antes de especificar a nossa proposta, vamos explorar alguns modelos mais simples para
construir aos poucos a intuicdo do porqué da especificacdo do nosso modelo ser como
descrita na segao 3.3.1. Todas as informagoes abaixo foram extraidas de Rabiner (1989),
Norris (1997), Ghahramani (2001), Haggstrom (2002), Frihwirth-Schnatter (2006), Koller
e Friedman (2009), Murphy (2012), Zucchini, MacDonald e Langrock (2017), Zuanetti e
Milan (2017).

2.3.1 Modelo Probabilistico Simples

Em um modelo probabilistico simples, temos que uma sequéncia finita {z,} ,
¢ observada e assumimos, para toda varidvel aleatéria X;, que X; L X;, Vi # je X; ~ f,
Vie{l,...,N}. Em outras palavras, que as varidveis aleatérias sao iids. Neste caso, o
procedimento usual consiste em achar a familia de distribui¢des mais similar aos dados ou
escolher uma familia em especifico por motivos tedricos, e entao usar métodos de inferéncia

para estimar os parametros que melhor se ajustam aos dados.
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Figura 5 — Representacgao grafica do modelo probabilistico simples

® ® © O,

Figura 6 — Representagao grafica do modelo de misturas finitas
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Na Figura 5 temos a representagdo do modelo simples como um modelo proba-
bilistico grafico em que o grafo associado é um grafo vazio, ou seja, sem arestas. Como
todos os pares de variaveis aleatorias sao independentes, entdo naturalmente nao héa arestas

entre quaisquer dos vértices.

O FBS usa um ajuste deste modelo em que cada variavel aleatéria ¢ um caminho
de tamanho k, k € {5, 10,15, 20,25}, com distribuicao categérica baseada na contagem
das subsequéncia finita de binarios. Note que X; nao depende de X;_1, entdo um novo
caminho é selecionado em cada iteragao até chegar no vértice-folha, ignorando os caminhos

ja percorridos ou o valor observado para X; ;.

2.3.2 Modelo de Misturas Finitas

Um modelo mais geral é o de misturas finitas (MF), que permitem abordar
fendmenos que apresentam sobredispersao, multimodalidade ou outros indicios da presenca
de subpopulagoes com distribuigoes distintas (componentes). Este modelo é desenhado
para lidar com heterogeneidade nao-observada na populacao geral, tratando-a como uma
variavel aleatéria latente que pode assumir um nimero finito de estados representando cada
subpopulacao. No caso mais simples, os parametros sao independentes entre componentes

distintas e denominamos o modelo como de misturas finitas independentes.
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Figura 7 — Representacao grafica do modelo de cadeia de Markov
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A Figura 6 mostra uma representacao do modelo de misturas finitas indepen-
dentes como um modelo probabilistico grafico. As variaveis latentes X; estao tracejadas
para significar que sdo nao-observaveis, e a dependéncia das variaveis observaveis Y; com
relagdo as latentes associadas X; estd representada como uma aresta direcionada. Assim,

5
a distribuicao conjunta P(Xfy.5), Y[1:51) pode ser fatorada como H P(X;)P(Y;| X;).
i=1
No caso simples, sejam 91, ..., d,, as probabilidades atribuidas a cada compo-

nente e p1, ..., P, as suas funcoes de densidade de probabilidade. Entao a variavel aleatéria
m

X tem distribuicdo de mistura e p(z) = Z dipi(z). A intuigdo do modelo grafico é especi-
i—1

almente 1til para enxergar que a férmula de p(x) é somente a soma das probabilidades
P(X;)P(Y;]X;) de cada médulo (ou termo) da nossa fatoragao. Como sao independentes,

entao trivialmente a probabilidade da uniao é a soma das probabilidades dos mdédulos.

2.3.3 Cadeia de Markov

A Cadeia de Markov é o modelo mais simples para relaxar a suposicao de
independéncia e modelar graficamente as relagoes de dependéncia entre variaveis aleatorias.
Embora os dois modelos anteriores possam ser representados como um modelo probabilistico
grafico, em geral nao sao considerados como tal, exceto, possivelmente, pelo modelos de
misturas finitas dependentes. Dada a importancia da CM, daremos um enfoque nas suas

principais propriedades e seus parametros.

Seja uma sequéncia de variaveis aleatérias discretas {X;}. Entao {X;} ¢é dita

uma CM se, para todo t € N, satisfaz a propriedade Markoviana, ou seja,

P(Xp1|Xa, oo X)) = P(Xea | Xo). (2.13)

Na Figura 7 temos a representacao grafica de uma CM. As variaveis aleaté-
rias X; apresentam a relacao de dependéncia com respeito a X;_; por meio de uma
aresta direcionada. Logo, a distribuicdo conjunta P(X[.5) pode ser fatorada como

P(Xy) [ [ P(XIXim).

=2
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Os parametros que especificam uma CM sao a matriz de transicao e o vetor
de distribuicao inicial. Dado estes parametros, conseguimos inferir sobre o estado da
CM em um tempo t qualquer. Portanto, achar estas quantidades para um conjunto de
dados e entender as suas propriedades analiticas e computacionais é fundamental para a

compreensao da utilidade deste modelo.

Primeiramente, se a CM finita {X;} é tal que |Im(X};)| = M, entdao dizemos
que a CM tem M estados e temos que a matriz de transi¢ao T'(t) de 1-passo associada é

uma matriz estocastica de ordem M tal que

(tij)(t) = P(Xes1 = j| Xi = 19). (2.14)

Se as probabilidades das entradas de (¢; ;) ndo dependem de ¢, a CM ¢ dita
homogénea e podemos omitir o argumento de 7. Neste caso, pela Equacao de Chapman-

Kolmogorov, podemos construir uma matriz I' de m-passos, m = v + w, tal que

T(m)=T" — T(u+w)=TT" (2.15)

(yig(m)) = Dt = (1), (2.16)

Intuitivamente, isto se traduz em dizer que dar m passos é aplicar m vezes a
operacgao que da 1 passo. Além disso, como m = u + w, entdo dar m passos é equivalente
a dar u passos e entdo dar mais w passos. Assim, dado vetor-linha representando um
estado da CM, podemos obter a sua configuragao no passo seguinte pela multiplicacao
a direita por T'. Essa propriedade permite identificar de modo direto a periodicidade da
CM, o tempo esperado de primeira passagem em determinado vértice etc. O problema
com CM nao-homogénea também é tratavel, mas exige algumas adaptacoes e perde parte
da intuitividade dos passos. Por isso, vamos assumir que a CM abordada neste trabalho é

homogénea.

Considerando agora as probabilidades incondicionais P(X; = j) como quanti-

dades de interesse, tal que, para todo t € N, temos o vetor-linha

ut)=| P(X,=1) .. P(X,=M) |,

entdo, tomando ¢t = 1, temos que o vetor-linha u(1) é dito vetor de distribuic¢do inicial da

CM. Caso a CM seja homogénea, temos que

u(t +1) =u)T = u(1)T". (2.17)
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Sob algumas condig¢oes, temos também que existe um vetor de distribuicao

estacionaria 7, ou seja, um vetor-linha tal que

T =m Y.m=1m=0 (2.18)

Uma CM finita sempre possui ao menos um vetor estacionario. Se 1" é irredutivel,
entao este vetor é tnico; se a CM for aperiddica, entao as linhas de 7}1_{1010 T" convergem
para este vetor. Pela natureza do que estamos modelando no nosso trabalho em especifico,
como exposto na se¢ao 3.3.1, temos que a CM de interesse é aperiddica e ergddica, ou seja,
contém somente uma classe de estados que é recorrente e aperidédica. Essas suposicoes sao

fortes e fazem com que a CM empregada aqui seja simples e eficiente.

Suponha que temos uma sequéncia finita bindria {z;}}*; com N = 24 valores
observados, entao é possivel identificar as passagens entre os estados possiveis que ocorreram,

de modo que

{z,} (101011110010101011110011

)
(1,0,1,0,1,1,1,1,0.0,1,0,1,0,1,0,1,1,1, 1, 1)
(1()1()11110()1()1()1()11110()11)
)
)

[0 —1]

[1— 0]

1,0,1,0,1,1,1,1,0,0,1,0,1,0,1,0,1,1,1,1,0,0,1,1
1,0,1,0, ,0,0,1,0,1,0,1,0, ,0,0,

(
(

onde as linhas [z — y] contém as ocorréncias em que o estado mudou de x para y. A
Figura 8 apresenta uma representacao da matriz T' da CM que modela essa sequéncia finita
de binérios. Note que P(X;41 = j|X; = ) é abreviado por p; j, dado que nédo precisamos

do t pela suposicao de homogeneidade.

Seja f; ; o nimero de vezes que ocorreu uma transi¢ao do estado 7 para o estado

j em {z,},. Entéo,

foo = foa=17
fio=T7 fin =

Essa contagem de transigoes é a informagao central para ajustarmos o modelo
da CM aos dados. Ha varias formas de estimar 7', no entanto, supondo que sabemos qual

¢ o estado inicial, a mais intuitiva ¢ a estimacgao por verossimilhanca.

Suponha que queremos estimar os M? — M pardmetros (¢;;) da matriz de

transicao 7' de uma CM {X,;} a partir de observacoes z1,...,zy, com f; ; denotando o
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Figura 8 — Grafico de estados de uma CM binaria
Po,1

P1,0

numero de transi¢oes observadas do estado 7 para o estado j. O estimador de maxima

verossimilhanca condicionado na primeira observagao x; é dado por

M
L(T[x) = [ [] [t (2.19)

=1 j=1

:]:

Aplicando o logaritmo, temos a log-verossimilhanca dada por

M
i=1 \j=1
onde o maximo global de (f|x) obtido maximizando cada termo dentro dos parénteses

separadamente. No entanto, nao é necessario percorrer todos os termos.

Como T' é matriz estocastica, sabemos que ¢;; = 1 —Z t; ;. Além disso, podemos
J#i
diferenciar cada termo dentro dos parénteses com respeito a ¢; ; e igualar a 0, tal que

M
figln(tiy) | = ——— + 52 = = 4 22 =0, (2.21)
JZ; T L=ty tiy  tii tiy

Assim, a menos que algum denominador seja 0°, podemos usar o fato da matriz

T ser estocéstica para fazer a soma em j. Como 2 t;; = 1, entao temos que
J

Jii
figtio = ) fiitiy = tii = <~ (2.22)
; ! Zg] ’ Zj Jig

Note que pela topologia do grafo isto pode ocorrer se, e somente se, o estado ¢ for um sorvedouro ou
nao tiver um lago. Nenhum dos dois casos pode ocorrer no caso de interesse dado o ntimero de estados
e a suposicao de ergodicidade da cadeia.
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Usando o valor de t;; obtido acima na equacao original, chegamos aos estima-

dores de maxima verossimilhanca condicionados a observacao x; dados por

D [ S SO (¥
Z”L - M 7’7] - M ?
Zj:l fu Zj:l fl]

ou seja, os estimadores sao simplesmente as probabilidades empiricas de transicao utilizando

(2.23)

a contagem. Outro método razoavel seria usar a conjugacao Dirichlet-Categérica para
estimar os parametros em uma abordagem Bayesiana. Para dados suficientemente grandes,
ambos os estimadores ficam arbitrariamente préximos. Esta abordagem alternativa é
especialmente 1til se tivéssemos uma amostra pequena ou se alguma transicao de estados
nao ocorresse na amostra, quando sabemos que empiricamente essa transi¢ao ocorre no

fendmeno estudado.

Por fim, a estimacao do u(1) é, no caso mais simples, a média aritmética dos
valores observados na primeira posicao em uma amostra composta por um conjunto de
K realizacoes independente de {X;}. Assim, especificamos o modelo CM estabelecendo

{X} = (T,u(1)) para os valores obtidos a partir das observagoes.

2.3.4 Cadeia de Markov de Ordem Superior

Uma generalizacao da cadeia de Markov é obtida se relaxarmos a propriedade
Markoviana de modo que, para Xjgp = (X, ..., Xp),a <b, el > 2,
P(Xe11|X1:) = P(Xew1| Xp—i41:9)- (2.24)

Para Y; = Xp;_;11., temos que {Y,} é uma cadeia de Markov em M ! Embora
exija-se alguns ajustes para obter algumas das propriedades vistas na se¢do anterior, nao é

necessario novo arcabougo tedrico algum.

Supondo [ = 2, uma cadeia de Markov de ordem 2 estacionaria é caracterizada

pelas probabilidades de transicao

(tigk) = P(Xps1 = k| Xy = j, Xoq = 0), (2.25)

e pela matriz estocastica da distribuicao estacionaria dada, para todo t € N, por

u(]7 k:) = P(Xt—l =7, Xi = k)7 (226)

que satisfaz
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Figura 9 — Representagao grafica do modelo de cadeia de Markov de ordem 2

&—0 0000

M=

u(j k) = Yjuli e e Y)Y ulik) =1 (2.27)

j=1
Suponha uma CM {X;} bindria de ordem 2 como na Figura 9, com X; € {0, 1}

definida pelas seguintes probabilidades de transicao

a=P(X,=1X,1 = 0,Cy_y = 0), (2.28)
b=P(X,=0/X,.1 =1,Cp = 1), (2.29)
¢c=P(X,=0[X;.1 =1,Cp_ = 0), (2.30)
d=P(X,=1X,1 =0,Cp_y = 1). (2.31)

A CMA{Y; = (Xi-1, Xy)} ¢ uma CM de ordem 1 com Y; € {(0,0), (0,1),(1,0),(1,1)}

e matriz de transicao

(2.32)

—
\
S8

S QO Q2

S O o O
o

Note que a matriz T" neste caso possui uma esparsidade estrutural, dado que é
impossivel a transicao direta de (1,0) para (1, 1). O tltimo passo do primeiro elemento deve
ser igual ao primeiro passo do segundo elemento para formar um caminho vélido. De toda
forma, vemos que a intuicao da CM simples permanece til e as operagoes matematicas

seguem essa noc¢ao de passos em um caminho.

A distribuicao estacionaria de {Y;} é proporcional ao vetor

(b(1 —d),ab,ab,a(1 —c)), (2.33)
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do que segue que a matriz u(j, k) de distribuigao bivariada estacionaria para {X;} é

1 b(1 —d) ab
b(l —d) + 2ab+ a(l —c¢) [ ab a(l— c)] : (2.34)

O uso de CM de ordem maior aumenta o niimero de parametros do modelo,
de modo que uma abordagem ingénua de um modelo de ordem [ com M estados possui
M'(M — 1) pardmetros independentes. Algumas técnicas mais avancadas de modelagem
permitem reduzir significativamente o nimero de parametros. De fato, é possivel modelar
uma CM de ordem superior de modo que o aumento da complexidade seja linear com
respeito & ordem [ (RAFTERY, 1985).

2.3.5 Séries Temporais

Uma série temporal é uma colegao {y;};-_., tal que uma amostra observada

—a0
(y1,-..,yr) é um segmento finito desta colegao.
Um operador de série temporal é uma funcao que transforma uma ou mais

séries temporais {x;};2 e {w:}2  em uma nova sequéncia {y;};~ . Em particular, o

operador de lag L é definido por y; = Lx; = ;1 e pode ser aplicado recursivamente de

modo que y; = L"xy = x4_p,.

Uma equagao de diferencas é uma expressao que relaciona uma variavel y; com
seus valores prévios. Para o caso onde queremos escrever y; em fun¢ao do termo anterior e

um coeficiente ¢, temos uma equacao de diferencas de primeira ordem e podemos escrever

Yo = QY1 +w = oLy, + wy = (1 — ¢L)y; = wy. (2.35)
Se |p| <1 e {y}io_., € limitada, |y| < M,Vt e R, entao klirn (I1+¢L+...+
—00
H*LF) = (1 — ¢L)~" é uma progressdo geométrica no operador L. Portanto,
lim (1 + QL+ ...+ ¢"LF) =1 - L) (2.36)
—00

Isto implica que

v = (1 — oL) 'w, = wy + pwi_q + P*wpg + ... (2.37)
Ou seja, para um valor suficientemente grande, y; ¢ aproximadamente uma
soma ponderada de k termos wy, ..., W _gi1.

Suponha que w; = ¢+ ¢, com Ele;] = 0e Var(e;) < oo, ¢; L g, Vi # j. Entao,

para uma variavel aleatéria Y;, temos
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Y, =c+ oY, 1 + & (2.38)

Quando |¢| < 1, temos que a soma das poténcias do valor absoluto de ¢ formam

uma série geométrica

o ' 1
el = = o (2.39)
=0

Tomando a expectancia e considerando a sua linearidade, temos que

c
1—0¢

e dizemos que a média do processo ¢é pu. Isto é dito modelo autoregressivo de ordem 1,

ElY,] =

= U, (2.40)

denotado AR(1), e pode ser estendido para p arbitrario, denotado AR(p). Importante
ressaltar que o AR(1) segue a propriedade Markoviana, ou seja, o futuro é independente

do passado dado o presente. Isso ndo é necessariamente verdadeiro para p > 1.

No entanto, os modelos autoregressivos estao interessados nos valores observados.
Os componentes estocéasticos ; aparecem como o erro associado a t-ésima observagao,
sendo independente e identicamente distribuidos com relagao aos demais erros. A relagao
de dependéncia se da entre os componentes deterministicos. Em contraposicao, na CM, o

interesse ¢ a incerteza e ha uma relacao de dependéncia nos componentes estocasticos.

Ha diversos outros modelos de séries temporais que podem ser de interesse,
como ARMA, ARIMA, SARIMA, GARCH, VARMA etc. O AR é um dos casos mais
simples e é facilmente incorporado em outros modelos, como, por exemplo, o modelo

autoregressivo de misturas.

2.3.6 Modelo Oculto de Markov

Um modelo oculto de Markov (MOM) {Y;} consiste de duas partes: (a) uma
cadeia de Markov nao-observéavel {X,}, dita processo de parametro; e (b) uma sequéncia
de varidveis aleatérias {Y;};2,, dita processo de estado, onde a distribui¢do de Y; depende

apenas de X;. Ou seja,

P(Xt|X[1:t,1]) == P(Xt|Xt_1), (241)
P(Y, Y1417, X)) = P(Y1]X0). (2.42)

Por essa propriedade, também é chamado de modelo de misturas dependentes.
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Figura 10 — Representacao grafica do modelo oculto de Markov
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Se o processo de parametros {X;} tem M estados, entao a MOM {Y;} tem M

estados. Para ¢ € {1,..., M}, temos que

pi(y) = P(Y; = y| Xy = 1), (2.43)

onde p; é a fm.p de Y;|X; = i, se discreta, ou f.d.p de Y;|X; = i, se continua. Dados os

ajustes necessarios, vamos assumir o caso discreto sem perda de generalidade.

Seja o vetor u;(t) = P(X; = i), YVt € N, entdo temos que

o)
=
|
N
|
M=

P(X; = )P(Y, = y| X, = 1)

~
I
—

ui(t)pi(y). (2.44)

I
'Mi

Il
—_

Sejam D(y) uma matriz diagonal com o i-ésimo elemento dado por p;(y) e u(t)
vetor-linha com i-ésimo elemento dado por w;(t). Se {X;} é homogénea, entao podemos
escrever P(Y; = y) matricialmente na forma

P(Y; = y) = u(l)T1D(y)17. (2.45)

Em qualquer modelo probabilistico gréfico direcionado G = (V, E), a distribui-

¢ao conjunta dos vértices V = {Vq,...,V,} é dado por
P(Vi,...,Va) = [ [ P(ViITI(V)), (2.46)
i=1

onde II(V;) = {V; e V : (V;,V;) € E} é o conjunto de pais de v;. Portanto, para qualquer
MOM, segue que
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P(Ye, Yiir, Xoy Xowr) = P(Xo) P(Yi| X)) P( X | X)) P (Vi | Xein)- (2.47)

Dada essa fatoracao, podemos também escrever

M M
P(Y: = v,Yip = w) = ZZ (Ve =0, Yk = w, X; = i, Xy = j)

[
.Mi
.Mz

S
Il
it

<
Il

P(X; =1)pi(v) P(Xiy = 7| Xy = ij(w)

"

"

ui(t) g

%

I
=
M=

S
Il
—_
<.
Il
—_

ui(t)pi(v)tijpj (w). (2.48)

Matricialmente, P(Y; = v, Yy, = w) = u(t)D(v)T"D(w)17.

A expectancia da variavel observavel Y; é dada por

E[Y] = f P(Xy =) E[Y,| X, = i] = fui(t)E[th = i]. (2.49)

Suponha que observamos tanto uma sequéncia finita bindria {y;}, quanto
uma sequéncia finita bindria associada {x,}Y ,, com N = 24. Dada uma nova observagao
Yn+1, € possivel estimar um valor para Xy, usando a informagao sobre as dependéncias
modeladas e os valores no tempo anterior. Para o processo de parametro, o procedimento
¢ igual ao visto na secao 2.3.3. J& para o processo de estados, vamos usar novamente a

contagem, mas dessa vez das ocorréncias simultaneas de x; e y;. Assim, temos que:

{xt}:(voaaaaLL7a777a07177a7717a77)
{yt}:(7177aa07077a777a17077a7707a77)7

onde as cores indicam uma passagem dos valores bindrios de x para y como no exemplo
anterior relativo a Figura 8. No entanto, agora a passagem dos valores de interesse ¢ inter-
linhas {x:} e {y:}, e ndo s6 intra-linha {z;}. A Figura 11 mostra os valores associados aos
dois tipos de transicao, onde os vértices vermelhos representam o processo de parametros

e os vértices azuis representam o processo de estados.

Seja n; ; o nimero de vezes que ocorreu simultaneamente z; = ¢ e y, = j. Entao,
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Figura 11 — MOM bindrio com matrizes 7' (pontilhado) e E (sélido)

Nngo = np1 = 2

Nio = 4 nii =

Os valores de contagem n; ; e f;; sao as principais informagoes para o MOM.

Com base nestes valores podemos achar os parametros que especificam o modelo.

Seja uma sequéncia finita de observagoes vy, ..., yy. A méaxima verossimilhanca
Ly da MOM é equivalente a probabilidade de observar essa sequéncia finita de observagoes,
dado uma MOM de M estados com distribuicao inicial ¢, matriz de transi¢do T e fungoes

de probabilidade p;, e é dada por

P(Y[LN] = y[l:N]) =Ly =0D(y)TD(y2)T ... D(yn,l)TD(yn)lT. (2.50)

A estimagao da maxima verossimilhanga é feita pelo algoritmo EM. Quando a
MOM é homogénea, o algoritmo especializado é o BaumWelch (RABINER, 1989).

Seja ay, para t € {1,..., N}, o vetor-linha de probabilidades de avango dado por
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= D(y) | [ TD(ys), (2.51)

onde 6 é a distribuigdo inicial e o j-ésimo elemento de ay, denotado (), é a probabilidade

conjunta de (Y[1.4, X¢) ser (Y4, 7). Segue imediatamente que, para ¢t € {1,..., N — 1},

g1 = OétTD yt+1 = (Z Oét ) Pj yt+1) (2-52)

Seja (3, para t € {1,..., N}, o vetor-linha de probabilidades de retrocesso dado

por

T
P(Y[t+1:N] = ?/[t+1:N]|Xt = 1) N
B = : (

11 TD(y5)> 17, (2.53)

s=t+1

P(Y[t+1:N] = y[t+1:N]|Xt = M)

onde, por convengao, qualquer produto vazio é igual a matriz identidade, com Sy =1, e o
Jj-ésimo elemento de f3;, denotado f(j), é a probabilidade condicional de Y} 1.n7|X¢ ser

Yp+1:8] dado @, = j. Segue que, para todo t € {1,..., N — 1},

B¢ = TD(yer1)B1- (2.54)

Para todo t € {1,..., N},

Oét(j)ﬂt(j) = P(Y[1;N] = y[1:N]7Xt = j)a (2-55)

logo, segue que

a3 = P(Yii:ny = ypiny) = L. (2.56)
Note que Y[y 1 Y[t+1:N]’Xt-
Para abreviar, tomemos B, = T'D(y;).

Como nao estamos interessados em Y; e sim em X;, entdo usamos a regra de

Bayes para inverter as probabilidades condicionais. Assim, para ¢t € {1,..., N}, temos que

P(Xy = j|Yny = ypny) = at(jgit(j); (2.57)
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dito decodificador local, e, para t € {2,..., N}, que

. a;_1(7)t; k
P(Xi—1 =4, Xy = k[Yny = ypny) = 1) j’zzj\f(yt)ﬁt( ) (2.58)

Este é o problema da inferéncia. Neste caso, o algoritmo EM é uma escolha
natural dado que os estados da CM nao sao observados. Entretanto, ndo é esse o nosso

foco, queremos ajustar um MOM a partir dos dados obtidos, que incluem ambos Y; e X;.

O problema da decodificacao envolve determinar os estados X; da CM que sao
mais provaveis no modelo ajustado dada uma sequéncia finita observada {y;},. H4 duas

formas de decodificagao.

Decodificagao local P(X;|Y[1.n7). Determinar qual estado ¢ o mais provavel
de X;, no tempo ¢, dado {y,}%¥, observado. Obtemos o resultado maximizando a expressao
a;(1) (1) com respeito a varidvel i.

Decodificagdo global P(Xy.n|Y[1.3]). Determinar qual sequéncia finita de {z;};" ,

N > k > 1 mais provavel de {X,}, dado {y,}, observado. Obtemos o resultado usando o

algoritmo de Viterbi.
Nao ha garantia de que uma sequéncia de decodificagoes locais leve a decodifi-

cacao global.

Na decodificacio global, queremos achar a sequéncia finita {z;}¥ ; que maximiza
a probabilidade condicional P(Xp.n1|Y[1:n] = y[1:n7), OU, equivalentemente, que maximiza

a probabilidade conjunta dada por

N N
P(X[I:N]7 Yr[l:N]) = 5:1:1 Ht:(:t_th le“t (yt) (259)

t=2 t=1

Por forca bruta, seriam necessarias M avaliacoes de funcdes que estabelecemos
anteriormente. O algoritmo de Viterbi oferece uma abordagem de programagao dindmica

que reduz drasticamente o custo computacional. Sejam

&i=PXy =4,Y1 =y1) = dipi(wnr), e, (2.60)
ft,z‘ = max {P(X[lztfl] = $[1:t71]aXt = z',Y[l:t] = y[l:t])}- (2-61)

Tl1:t—1]

Pode-se mostrar que & ; satisfaz, para t € {2,...,N} e j € {1,...,M}, a

propriedade recursiva

§j = (mlax{ftfl,iti,j}> Pi(Ye)- (2.62)
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Isso fornece um modo eficiente de computar a matriz N x M dos valores de
& ; em tempo linear com respeito a 7. A maximizacao da sequéncia de estados pode ser

determinada recursivamente a partir de

ir =argmax{&r;}, e, (2.63)
€l,....M

iy =argmax{&, it }- (2.64)
€l,....M

No MOM, as observagoes nao sao o objeto de interesse e servem apenas para
fornecer informacao sobre os estados nao-observados. Uma aplicagao do MOM envolve
pegar uma amostra com observacoes {z;}Y , e {y )}, e ajustar o modelo pela estimagao
dos parametros do MOM usando a maximizacao da log-verossimilhaga dos dados completos.
O modelo ajustado pode ser usado para determinar os estados nao-observados {X;} mais
proviveis para uma nova sequéncia finita de {y;};- ., seja por decodificacio local ou
global. Além disso, o que foi dito sobre CM de ordens [ > 1 também se aplica aqui. A

extensao do modelo para ordens maiores nao exige nenhum novo arcabougo teorico.

2.3.7 Modelo Autoregressivo Oculto de Markov

O MOM(1)-AR(1) é composto pelo processo de pardmetro {X;}, ndo-observavel,
com |Im(X;)| = N, e o processo de estados {Y;}, observavel, com [Im(Y;)| = M, tal que
Y L Xy, Yio1 ~ pyvyx.vi, (), para t € {2,...,T}. Assim, temos as seguintes relagoes de

independéncia condicional

P(Xy| Xpi-11: Yiig) = P(Xe| Xi—1), (2.65)
P(ViYVinrrp, Xpug) = POGYio1, X0). (2.66)

Podemos especificar o modelo por meio da matriz estocastica de transicao
T = (t;j), onde t;; = P(X; = j|X;—1 = i), e o conjunto das matrizes de emissao
E ={EW . E™M} onde E® = (eﬁ?), matriz de emissao entre estados observaveis
condicionada pelo estado nao-observavel X, = k, ez(ffj) =P(Y, =j|X, =k, Y1 =1), para
ke{l,...,N}et,je{l,..., M}.

A funcao de verossimilhanca para o modelo é dado por
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Figura 12 — Representacao grafica do modelo autoregressivo oculto de Markov
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i=1
T-1 T
onde, para I fungao indicadora, my; = Z (X, =k X1 =1)e nl(k;) = Z]I(Yt_l =4, Y, =
=1 i=2

.jv Xt = k)
Para o MOM(1)-AR(1) ainda é razodvel usar o Baum-Welch adaptado. No

entanto, para casos de ordens maiores ou para casos em que queremos incorporar infor-
magoes a priori, € possivel usar uma abordagem Bayesiana no EM usando a conjugacao

Dirichlet-Categorica.

O MOMAR permite dependéncia serial entre as varidveis observaveis Y; e
também é chamado de Markov-switching model. Além disso, possui varia¢oes permitindo
dependéncias adicionais entre o processo de parametros ou o processo de estados. De modo
geral, ¢ um modelo versatil que permite incorporar diferentes fontes de informagao nos seus
processos, respeitadas algumas limitagoes com respeito a estrutura do grafo direcionado

subjacente.
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3 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

3.1 Base de Dados

O PDB é uma de base de dados digital, aberta e de dominio publico, que
hospeda entradas com informagoes estruturais tri-dimensionais de estruturas biologicas
submetidas por pesquisadores e revisadas por pares de diversas partes do mundo. O acesso
ao PDB ¢é fornecido por institutos membros do wwPDB nos EUA, UE, Reino Unido e
Japao, entre os quais estd o RCSB PDB (EUA) (BERMAN; HENRICK; NAKAMURA,
2003). Todos os dados coletados para a presente pesquisa e procedimentos descritos dizem
respeito ao RCSB PDB'.

A base de dados é atualizada semanalmente em um processo de curadoria que
envolve nao s6 a adigdo de novas entradas, como também a modificacdo de entradas ja
existentes, obsolescéncia de entradas que foram melhor investigadas, e atualizacao de
meta-dados associados. Devido a esta caracteristica, optamos por estabelecer 2024-03-
05T00:00:00-03:00 como a data de referéncia para o estado do PDB durante a pesquisa.
Neste ponto no tempo, o PDB consistia de 223166 entradas relativas a 6 grupos de
estruturas biolégicas, ocupando um espago de armazenamento de aproximadamente 24

GB no formato MMTF. Os grupos de entradas sao:

o Apenas proteinas;

o Apenas acidos nucleicos;

o Apenas oligossacarideos;

o Proteinas com acidos nucleicos;

o Proteinas com oligossacarideos;

o Outros.

Acima de 80% das entradas pertencem ao grupo de apenas proteinas. No segundo

lugar em tamanho, o grupo de proteinas com oligossacarideos compoe aproximadamente
6% das entradas, dando dimensao do quao concentrado sao os dados em torno de proteinas.

Veremos na secao 3.1.1 que o nome dado destes grupos pode ser enganoso se nao entendido

no contexto da unidade bioldgica. De fato, dentro de entradas do grupo de apenas proteinas

L' Embora todos os membros do wwPDB tenham os mesmos dados e todos os diferentes acessos resultem

na mesma informagéo bruta, é importante frisar que cada membro oferece um conjunto de ferramentas
e formatos distintos para a obtencao e andlise dos dados contidos na base de dados.
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podem existir entidades que nao sao proteinas, como ligantes. A restricdo no nome do

grupo se refere somente a outros tipos de polimeros.

Cada entrada também esta relacionada a um grupo relativo ao método experi-
mental que foi empregado para a obtencao da informacgao. Cada um destes grupos contém
1 ou mais métodos especificos distintos, como, por exemplo, SSNMR, dentro do grupo

NMR. Os grupos dos métodos sao:

o Cristalografia de raios X;

« NMR;

o Crio-microscopia eletronica;
e Neutron;
 Hibrido/Multiplos;

e Qutros.

Acima de 80% das entradas pertencem ao grupo de cristalografia de raios X.
No segundo e terceiro lugares em tamanho, os grupo de crio-microscopia e NMR compoem,
respectivamente, cerca de 9% e 6% das entradas. E notével o crescimento das entradas de
crio-microscopia, superando recentemente o NMR como segundo grupo de métodos em
tamanho. O contexto deste crescimento ¢é evidenciado pelo prémio Nobel em Quimica de
2017, dado aos criadores da crio-microscopia. Apesar desta tendéncia, a conformacao da
proteina com os dados obtidos pelo NMR é uma das aplica¢des mais célebres da DG e

sera o enfoque das préximas secgoes.

3.1.1 Estrutura dos Dados

O dado bruto de uma entrada do PDB tem como formato padrao o mmCIF.
Dada a necessidade de armazenar e transmitir eficientemente esses dados, usualmente sao
comprimidos em outros formatos, como o MMTF. Diferentes formatos vao exigir parsers
distintos, mas sempre é possivel traduzir o contetido destes formatos para o mmCIF e

vice-versa. Para fins de exposi¢ao, vamos tratar somente da estrutura do dado bruto.

O arquivo mmCIF de uma entrada é organizado em blocos de dados que
particionam o arquivo, sendo cada particdo delimitada por um comando data_, seguida
ou nao de uma cadeia de caracteres que nomeia o bloco. Os dados daquele bloco sao
dispostos nas linhas seguintes ao comando data_. Dados de diferentes categorias sao
separados visualmente por linhas contendo somente o caractere de cerquilha (#), que
designa também um comentéario. Para valores simples, cada linha de dado é composta por

um par chave-valor. A chave é um nome composto pelos seguintes elementos em ordem e
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sem espagos em branco: (i) inicio com o caractere de subtrago (_); (ii) nome da categoria
em snake_ case; (iii) caractere de ponto (.); e (iv) nome do atributo. Por sua vez, o valor
encontra-se depois da chave e de um ou mais espagos em branco ou entre caracteres de
ponto-e-virgula (;) na linha seguinte. O Cédigo-fonte 1 apresenta as primeiras linhas do
arquivo mmCIF da entrada 4HHB.

Cédigo-fonte 1 — Exemplo do cabecalho de 4HHB.

data_4HHB

#

_entry.id 4HHB

#

_audit_ conform .dict_ name mmcif pdbx. dic

_audit_conform.dict version 5.367

_audit__conform.dict__location http://mmcif.pdb.org/dictionaries/ascii/mmcif pdbx.dic
#

Os valores admitidos nos dados sdo uma sequéncia finita de caracteres ASCII,
nao sendo admitido espago em branco a menos que todo o valor esteja envolto por aspas
simples. Algumas chaves apresentam restri¢oes adicionais e permitem somente combinagoes
validas de caracteres ASCII que possam ser interpretadas nos tipos de dados primarios
usuais (inteiro, ponto flutuante, texto). Além disso, hé caracteres com fungoes especiais,
como o caractere de interrogagao (?) para dado faltante, ou o caractere de ponto para

auséncia de valor apropriado.

De modo a distinguir visualmente a informacao sobre atributos e categorias
no corpo do texto, convencionamos que os nomes dos atributos sdo monoespacados e os
nomes das categorias sao monoespacados e capitalizados. Assim, o Cédigo-fonte 1 contém
2 categorias, denominadas ENTRY e AUDIT_CONFORM. Além disso, a mencao de um valor
nao-numérico serd envolto por aspas simples. Caso o valor ja tenha aspas simples, entao

serd envolto somente por aspas duplas. Portanto, o valor de _entry.id ¢ ‘4HHB’.

Para valores compostos, o conjunto dos dados é composto por uma tabela.
A construcgao da tabela é feita por uma linha com o comando _loop, seguida de um
numero n de chaves, uma em cada linha, e entdo m linhas de n valores simples sepa-
rados por espagos em branco. O Codigo-fonte 2 apresenta a primeira linha da catego-
ria ENTITY da entrada 4HHB. Note que ‘A,C’ é um valor simples associado a chave

_entity_poly.pdbx_strand_id.

O formato especificado somado aos caracteres especiais de dado faltante ou
nao aplicavel faz com que a organizagao dos dados seja versatil, permitindo criar vetores
de tamanho arbitrario e armazenar informacoes sem precisar especificar um limite fixo.
Isto contrasta com uma tabela usual que, para armazenar uma informacao de que ha 3
valores, precisa ou ter 3 colunas do valor, ou armazenar os 3 valores como se fosse um
valor simples, violando a atomicidade. Além disso, este formato permite que se estruture

uma hierarquia por meio de redundancia. Sob algumas condigbes, duas categorias com
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Coédigo-fonte 2 — Exemplo dos dados na categoria ENTITY de 4HHB.

loop__

__entity__poly.entity_id

_entity__poly.type

__entity__poly.nstd_linkage

__entity_ poly.nstd _monomer
__entity__poly.pdbx_seq_one_letter_code

_entity_ poly.pdbx_seq_one_letter_code_ can
_entity__poly.pdbx_strand_ id
_entity__poly.pdbx_target_identifier

1 ’polypeptide (L)’ no no

; VLSPADKTNVKAAWGKVGAHAGEYGAEALERMFLSFPTTKTYFPHFDLSHGSAQVKGHGKKVADALTNAVAHVDDMPNALSALSD
LHAHKLRVDPVNFKLLSHCLLVTLAAHLPAEFTPAVHASLDKFLASVSTVLTSKYR

; VLSPADKTNVKAAWGKVGAHAGEYGAEALERMFLSFPTTKTYFPHFDLSHGSAQVKGHGKKVADALTNAVAHVDDMPNALSALSD
LHAHKLRVDPVNFKLLSHCLLVTLAAHLPAEFTPAVHASLDKFLASVSTVLTSKYR

AC ?

chaves distintas e garantidamente de mesmo valor podem se comunicar, de modo analogo

ao como funciona a Foreign Key em bases de dados relacionais.

A vasta comunicagao entre categorias (e a redundancia decorrente) viabiliza
que dois tipos de hierarquia organizem os dados de uma entrada: a estrutural, estritamente
relacionada com a organizacgao bioldgica; e a operacional, relativa ao formato do dado e
como ele é computacionalmente armazenado e acessado. A hierarquia estrutural facilita
a manipulagdo semantica dos dados, permitindo que se procure, identifique e analise
partes de interesse do pesquisador na estrutura biolégica contida na entrada. Por outro
lado, a estrutura operacional permite a manipulacao programatica dos dados, atribuindo

identificadores e relagoes que viabilizam o uso de uma algebra relacional.

Assim, uma entrada do PDB pode ser acessada usando uma ou outra hierarquia,
de acordo com a conveniéncia. No entanto, a compreensao de ambas é fundamental para

evitar erros no uso e interpretacao dos dados.

3.1.1.1 Hierarquia Estrutural

Como abordado na secao 1.2, proteinas sao compostas por cadeias lineares de
aminoacidos. Além disso, proteinas podem se associar entre si ou com ligantes, solventes,
acidos nucleicos e outras moléculas em uma estrutura bioldgica (ROSE et al., 2021). Dado
que cada entrada no PDB contém uma estrutura biologica, entao é necessario organizar
esses diferentes elementos, seus niveis e suas relagoes de modo significativo. Assim, cada

entrada no PDB é composta por uma hierarquia de 4 niveis da estrutura biomolecular:
o Entrada. A entrada é uma estrutura biolégica depositada no PDB. Toda entrada
contém pelo menos uma entidade polimérica.

o Entidade. A entidade é uma molécula quimicamente tinica que pode ser um polimero,

como proteinas ou acidos nucleicos, ou nao, como ligantes. Toda entidade pertence
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a0 1Menos a uma montagem.

o« Montagem. A montagem é um agrupamento biologicamente relevante de uma
ou mais entidades associadas entre si para formar um complexo estavel ou exercer
uma funcao. Toda montagem contém pelo menos uma instancia de uma entidade

polimérica.

o Instancia. A insténcia é uma ocorréncia particular de uma entidade. Toda instancia

pertence a uma unica entidade.

Por exemplo, a entrada 1VDF? contém uma estrutura homo-oligomérica, um
complexo composto por multiplas instancias de uma mesma entidade polimérica. Observa-
se, neste caso, que a estrutura possui uma tnica montagem formada pela associagao de 5

glicoproteinas quimicamente idénticas e nomeadas em ordem alfabética de ‘A’ até ‘E’.

Uma entidade pode ser desde um tnico ion até uma macromolécula que tem seus
proprio elementos constitutivos hierarquicamente organizados. Temos que cada entidade é

composta por uma hierarquia de 3 niveis da sua estrutura atomica:

o Entidade. A entidade é uma molécula pertencente a uma entrada. Toda entidade

contém pelo menos um residuo.

e Residuo. O residuo ¢ um bloco discretizavel e ordenado da entidade em uma posigao
t, dita nimero do residuo. Em macromoléculas do tipo proteina (ou dcido nucleico),
cada residuo é um aminoacido (ou nucleotideo) incorporado na t-ésima posigao da

cadeia principal. Todo residuo contém pelo menos um atomo.

e Atomo. O atomo ¢é a menor unidade discreta que compde um residuo. Os atomos

seguem um padrao de nomenclatura descrito na secao 1.2.2.

Portanto, a estrutura atomica esta contida dentro da estrutura biomolecular,
criando uma subestrutura no nivel da entidade. Essa disposi¢ao permite especificar com
clareza cada elemento de uma estrutura biologica. Assim, podemos buscar semanticamente
no PDB a coordenada cartesiana do atomo C, de um residuo A, com numero de residuo

4, da instancia ‘B’ da tnica entidade na entrada 1VDF, por exemplo.

3.1.1.2 Hierarquia Operacional

A estrutura do dado de uma entrada segue uma hierarquia operacional com
diferentes niveis definido por uma DDL. A DDL define alguns elementos no dado bruto

como identificadores (ou chaves) que podem ser usadas para agrupar ou descrever outra

2 URL: <https://www.rcsb.org/3d-view/1VDF> (Acesso em 03/05/2024).
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parte do mesmo dado, combinando-as em categorias. Portanto, uma categoria funciona
como uma tabela relacional, onde cada linha é uma observacao tnica dos dados agrupados
com relagao aos identificadores desta categoria. Como os identificadores de uma categoria
podem estar em outras categorias, entdo formam-se relagoes entre as tabelas que assumem
um carater hierarquico do tipo pai-filho. No entanto, é importante frisar que o formato
mmCIF tradicional nao garante a validade dos dados, entao um arquivo pode violar a
especificagao e armazenar dados em que uma categoria tenha mais de uma linha com o

mesmo identificador tnico®.

Para o funcionamento desta hierarquia, primeiro é necessario definir os identifi-
cadores, de modo a permitir o acesso programatico a cada elemento de determinado nivel
na estrutura biomolecular. Ou seja, é necessario garantir que todo elemento da estrutura
biolégica seja univocamente determinado a partir de identificadores. Além disso, uma
entrada pode conter um ou mais experimentos que mensuraram as posicoes e conformagoes
de uma estrutura bioldgica, entao é preciso identificar cada experimento para nao juntar
dados de diferentes conjuntos de mensuragdes. O PDB define cada experimento como um

modelo, incorporando-o como o primeiro nivel abaixo da entrada.

A DDL do PDB conta com 648 categorias, cada uma com ao menos um
identificador?. Essas categorias podem conter desde os dados da estrutura biolégica até
meta-dados, como, por exemplo, o nome do autor da entrada, o DOI da publicacao
associada e o método experimental empregado. Dada a quantidade de categorias, vamos
nos restringir a descrever somente as que sao imediatamente necessarias para a pesquisa.

Assim, os principais identificadores e suas respectivas categorias sao:

1. ID PDB. Uma entrada é identificada unicamente pelo ID PDB, um cédigo alfa-
numeérico de 4 caracteres dado por _entry.id, que define unicamente a categoria
ENTRY.

2. ID Modelo. Um modelo ¢ identificado unicamente pelo ID Modelo, um codigo
numeérico sequencial dado por _atom_site.pdbx_PDB_model num, que nao define

uma categoria.

3. ID Montagem. Uma montagem ¢ identificada unicamente pelo ID Montagem,
um cédigo numérico sequencial dado por _pdbx_struct_assembly.id, que define
unicamente a categoria PDBX_STRUCT_ASSEMBLY.

3 No entanto, o novo formato PDBx/mmCIF tem validagao e testes de auto-consisténcia e estd em uso, de

modo opcional, desde 2014. A previsao é que todas as entradas submetidas empreguem necessariamente
este novo formato a partir da adogao do novo padrao de identificador de entrada, o que estd sem data
certa para ocorrer até o momento da elaboragao deste texto.

URL: <https://mmcif.wwpdb.org/dictionaries/mmcif pdbx v50.dic/Categories/index.html> (Acesso
em 03/05/2024).
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10.

11.

ID Entidade. Uma entidade é identificada unicamente pelo ID Entidade, um cédigo
alfanumérico de 1 ou mais caracteres dado por _entity.id, que define unicamente
a categoria ENTITY.

ID Quimico. Um composto quimico é identificado unicamente pelo ID Quimico,
um cddigo alfanumérico de 3 (se polimero) ou 5 (caso contrario) caracteres dado por

_chem_comp.id, que define unicamente a categoria CHEM_COMP.

ID Sequéncia. Um ntmero do residuo é identificado pelo ID Sequéncia, um cédigo
numérico sequencial dado por _entity_poly_seq.num que, junto com _entity.id

e _chem_comp.id, define unicamente a categoria ENTITY POLY_SEQ.

ID Instancia. Uma instancia de uma entidade é identificada unicamente pelo ID Ins-
tancia, um codigo alfanumérico de 1 ou mais caracteres dado por _struct_asym.id,

que define unicamente a categoria STRUCT ASYM.

ID Atomo. Um atomo ¢é identificado pelo ID Atomo, um cédigo alfanumérico de 1 a
4 caracteres dado por _chem_comp_atom.atom_id, que, junto com _chem_comp.id,
define unicamente a categoria CHEM_COMP_ATOM.

ID Tipo-Atomo. Um tipo de dtomo ¢ identificado pelo ID Tipo-Atomo, um c6digo
alfanumérico de 1 ou mais caracteres dado por _atom_type.symbol, que define

unicamente a categoria ATOM_TYPE.

ID Alternativo. Um atomo que tenha multiplas localiza¢bes em um mesmo experi-
mento terd cada localizacao identificada por um ID Alternativo, um codigo alfabético
de 0 ou mais caracteres dado por _atom_site.label_alt_id, que nao define uma

categoria’.

ID Local. Um local (ou posi¢do) de um dtomo é unicamente identificada por um ID
Local, um cédigo alfanumérico de 1 ou mais caracteres dado por _atom_site.id,

que define unicamente a categoria ATOM_SITE.

A hierarquia operacional tem na sua ponta, no ultimo nivel, os dados da cate-

goria ATOM_SITE, onde h4 uma linha para cada dtomo (a menos de multiplas localizagoes)

de cada modelo da entrada, como exemplificado no Cédigo-fonte 3. Essa é a categoria

de interesse central da pesquisa. A Figura 13 apresenta um diagrama em que é possivel

ver quais sao os dados identificadores de ATOM_SITE e as categorias que eles definem.

A seta no diagrama indica que a categoria do destino é categoria-pai da categoria de

origem, ou seja, temos o conjunto de pais de ATOM_SITE. Além disso, pela definicao da

5

Quando ocorrer esta situagdo, a informagdo de _atom_site.occupancy associada & entrada dard a

frequéncia relativa em que o dtomo foi mensurado naquela posi¢ao. Ver Figura 13.
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DDL, sabemos que o conjunto dos identificadores das categorias-pai equivale ao iden-
tificador na categoria de referéncia. Ou seja, _atom_site.id é equivalente ao conjunto
composto por _entity.id, _chem_comp.id, _entity_poly_seq.num, _struct_asym.id,
_chem_comp_atom.atom_id, _atom_type.symbol e _atom_site.label_alt_id (se exis-

tir), de modo que ambos podem ser chamados de ID Local.

Coédigo-fonte 3 — Exemplo dos dados na categoria ATOM_SITE de 4HHB.

loop__

_atom_ site.group_PDB

_atom_ site.id

__atom_ site.type_symbol
_atom_ site.label atom_id
_atom__site.label__alt_id
_atom_ site.label comp_ id
__atom_ site.label asym_ id
_atom_ site.label_ entity_ id
_atom_ site.label_ seq_id
__atom_ site.pdbx_PDB_ins_code
_atom_ site.Cartn_x

_atom_ site.Cartn_y

_atom_ site.Cartn_ 2z

__atom_ site.occupancy

_atom_ site.B_iso_or_equiv
_atom_ site.pdbx_ formal charge
_atom_ site.auth_seq_id
_atom_ site.auth__comp_ id
_atom_ site.auth_asym_ id
_atom_ site.auth_ atom_ id
_atom_ site.pdbx_ PDB_ model num

ATOM 1 N N . VALA 11 7 6.204 16.869 4.854 1.00 49.05 7 1 VAL A N 1
ATOM 2 C CA . VALA1l1 ?7 6.913 17.759 4.607 1.00 43.14 7 1 VAL A CA 1
ATOM 3 Cc C . VAL A 11 ? 8.504 17.378 4.797 1.00 24.80 7 1 VAL A C 1
ATOM 4 O O . VALA 11 ? 8.805 17.011 5.943 1.00 37.68 7 1 VAL A O 1
ATOM 5 C CB . VALA 11 ? 6.369 19.044 5.810 1.00 72.12 7 1 VAL ACB 1
ATOM 6 C CGl . VALA 11 ? 7.009 20.127 5.418 1.00 61.79 7 1 VAL A CG1 1
ATOM 7 C CG2 . VALA 11 ? 5.246 18.533 5.681 1.00 80.12 7 1 VAL A CG2 1

A mesma logica se aplica a qualquer dos niveis superiores e permite uma
correspondéncia com a hierarquia estrutural. Assim, todo residuo propriamente dito é
identificado unicamente pelo conjunto composto pelo ID Quimico, ID Sequéncia e ID
Entidade. Em tese, seria possivel identificar unicamente usando somente os dois ultimos
identificadores, no entanto, ha situacées de mutacoes pontuais, em que um residuo extra
¢ adicionado entre os t-ésimo e (¢t + 1)-ésimo residuos de uma instancia especifica. Para
preservar a sequéncia geral, nesta situacao é adicionado um codigo alfabético de insercao

_atom_site.pdbx_PDB_ins_code ao ID Sequéncia do t-ésimo residuo e da mutacao.

Importante notar que varios dos identificadores nao sao padronizados ao longo
do PDB como, por exemplo, o ID Instancia. Dado que nao ha um padrao para atribuir um
valor para o ID Instancia no PDB, temos que duas entradas distintas que tenham uma
unica instancia de uma mesma entidade polimérica podem atribuir valores de ID Instancia

distintos para a instancia da entidade em comum.

A situacao é ainda mais complexa no caso de entidades nao-poliméricas, onde

cada instancia é identificada pelo ID Instancia da instdncia polimérica mais préxima. Porém,
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Figura 13 — Diagrama da tabela ATOM_SITE e seus principais relacionamentos no PDB.
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isto faz com que o ID Instancia deixe de ser parte do conjunto de identificadores tinicos
para a categoria ATOM_SITE. Neste casos, essas instancias de entidades nao-poliméricas

sao usualmente marcados como hétero-residuos no valor _chem_comp_atom.hetero.

Além disso, a codificagdo da informacao biolégica também néao é padronizada
como, por exemplo, os residuos. Apesar do amplo uso do codigo de 3-Letras, em multiplas
entradas ¢ empregada a tabela de c6don, em que um aminoacido é representado por uma
sequéncia de 3 bases nitrogenadas do RNA mensageiro que o codifica. Multiplas trincas
podem levar a um mesmo aminoacido, como CUU, CUC, CUA e CUG que levam ao
aminoacido L. Nao obstante, alguns D-aminoacidos também estao presentes no PDB,
com nomes distintos dos seus aminoacidos associados, como DSN para a D-Serina (ou
D-Ser, D-S). Somando estes casos, o uso de 3 letras para hétero-residuos como SEP
(dexfosfoserina) e os casos da Tabela 1, tivemos mais de 120 tipos diferentes de elementos
que seriam indicados como residuos pertencentes a alguma cadeia de aminoédcidos pelo 1D

Instancia se ndo ocorresse uma inspecao e filtragem dos dados de cada entrada investigada.

3.1.2 Filtragem e Processamento

A complexidade da estrutura dos dados no PDB decorre, ao menos em parte,
das adequacoes feitas para permitir interpretagao semantica de acordo com a estrutura
biomolecular. Como exposto anteriormente, isto se traduz na existéncia de multiplos
caminhos entre niveis da hierarquia operacional e em diferengas tanto nas categorias
quanto nos identificadores que dependem do conteido do dado. Ou seja, um codigo que
programaticamente gere respostas corretas para entradas em que s6 hé entidade poliméricas
nao necessariamente gerard uma resposta correta para uma entrada em que exista uma

entidade nao-polimérica.

Para dar conta desta complexidade, vamos primeiro selecionar somente um
subconjunto homogéneo das entradas disponiveis no PDB e entdo empregar este subcon-
junto para extrair as informagoes, estatisticas e dados derivados que desejamos para criar
e testar um modelo para a busca probabilistica. Segue que, para tal, deve-se primeiro
estabelecer os critérios para selecionar este subconjunto — filtragem — e depois descrever as
operagoes realizadas com o dado bruto até chegar no formato empregado na pesquisa —

processamento.

Para fazer estas etapas, empregamos 2 softwares, respectivamente: rcsbsearchapi,

e BioStructures.jl.

As entradas de interesse sao as de apenas proteinas cujo método experimental
¢ o NMR. Embora tenhamos uma copia do estado do PDB no tempo de referéncia, ler
cada uma das entradas localmente para identificar a informacao seria custoso. Portanto,

para obté-las, primeiro usamos o schema da ferramenta de busca do PDB para identificar
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onde estdo as informacdes e quais os valores que correspondem ao filtro desejado®. Pela
disposicao dos dados na ferramenta, identificamos que checando somente dois conjuntos

chave-valor podemos determinar se uma entrada atende ou nao os nossos critérios:

e properties.rcsb_entry_info.properties.experimental method, ‘NMR’;

e properties.rcsb_entry_info.properties.selected_polymer_entity_types, 'Pro-

tein (only)".

Para obter programaticamente uma lista dos ID PDB que atendem ao filtro,
empregamos o resbsearchapi como no Codigo-fonte 4. A lista destas entradas também
pode ser obtida pela ferramenta de busca avancada do PDB. Ambas as alternativas usam
o mesmo API de busca desenvolvido pela RCSB (ROSE et al., 2021). O resultado da busca

esta disponivel online’.

Cédigo-fonte 4 — Busca com filtro no PDB (Python)

import rcsbsearchapi as sapi

ql sapi.rcsb_attributes.rcsb_entry info \
.selected__polymer_entity types = "Protein (only)"
q2 = sapi.rcsb_attributes.rcsb_entry info \
.experimental method — "NMR'
query = ql & q2
ret = open("Resultado Busca.txt", "w")

for entry_id in query('entry"):
ret . write(f"{entry id}\n")
ret.close ()

No total, 12351 entradas atenderam os nossos critérios e estao listadas de
acordo com o seu ID PDB. O préximo passo consiste de acessar e processar os dados

destas entradas usando o BioStructures.jl.

O desenho do software de processamento escolhido é similar ao do pacote
Biopython e operagoes andlogas em ambos devem produzir uma mesma resposta com base
nos dados brutos. No entanto, é importante frisar que a abordagem em cada software é
distinta. O BioStructures.jl emprega o sistema de tipagem da linguagem de programacao
Julia para emular parte da hierarquia dos dados, como apresentado na Figura 14. De modo
geral, a hierarquia ¢é parecida com visto anteriormente, sendo Chain o nivel da instancia,
e Residue o nivel do componente quimico, usualmente a unidade monomérica (p.ex.,
aminoécidos e nucleotideos). Em especifico, os tipos DisorderedAtom e DisorderedResidue

representam atomos e residuos com locais alternativos, como, por exemplo, em mutagoes.

Assim, o software nao esta interessado somente em fazer a leitura das linhas
do dado bruto, mas também em representar hierarquicamente as moléculas contida no

dado, de modo que abordagem semantica funcione também para o processamento destes

6 URL: <https://search.rcsb.org/resbsearch /v2/metadata/schema>.

T URL: <https://bit.ly/3WvwQee> (Acesso em 03/05/2024).
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Figura 14 — Diagrama dos tipos concretos e abstratos no BioStructures.jl.
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Fonte: BioStructures.jl

dados. Essa particularidade do software traz também algumas desvantagens. Em especial,
o custo computacional inicial ¢ maior do que o de um parser mais simples e impoe algumas
limitacoes na capacidade de leitura de arquivos que violem a estrita especificacdo do
formato (GREENER; SELVARAJ; WARD, 2020). Dependendo do tipo de informagoes
que fuja do formato, o software pode ler a informagao e ignorar os erros silenciosamente

ao invés de retornar um erro explicito e interromper a operagao.

Considerando essas limitacoes, aplicamos dois testes de validagao para cada
entrada, de modo a evitar trechos dos dados que tivessem algumas violacoes grosseiras a
especificacdo ou as suposigoes basicas sobre o dado. De modo geral, estes testes operam
no nivel hierarquico-estrutural dos residuos e permitem criar subsequéncias contiguas de
residuos com informacao completa valida, denominados como segmentos. Assim, cada
entrada é investigada quanto a viabilidade de qualquer de suas partes, de modo que uma

entrada pode ter 0 ou mais segmentos.

O primeiro teste de validacao é o de identificabilidade do residuo. Definimos,
para tal, que um residuo conhecido é aquele que tem ID Quimico distinto de ‘?’, e que
residuo valido é aquele em que o ID Quimico corresponde a algum dos 22 aminoacidos da
Tabela 1 (excetuando o X) e que nao é uma mutagao. Operacionalmente, isto se traduz

em existir a informacao do residuo, nao ser um hétero-residuo e nao ser uma mutacao.

O segundo teste de validacao é o de satisfatibilidade das suposi¢oes da ordenagao
do PDGDM. Para determinar a ordem do PDGDM para os 4tomos na espinha-dorsal
estendida temos as seguintes suposigoes: (i) as distancias entre atomos conectados por

uma ou duas ligagoes covalentes é conhecida; (ii) como a ligacdo peptidica conecta o
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carbono C* do grupo carboxila do i-ésimo residuo ao nitrogénio N**! do grupo amino do
(7 + 1)-ésimo residuo, entao os dtomos no i-ésimo plano peptidico sao C’i, Ct, N Cf;“l,
entdo a distancia entre estes dtomos ¢ também conhecida; (iii) o NMR pode fornecer
as distancias entre H', H! e H!, H""'. Definimos, para tal, que um residuo ordendvel ¢
aquele em que todos os atomos descritos acima possuem ID Local. Operacionalmente, isto
se traduz em existir a informacgao destes atomos em cada par de residuos e nao serem

hétero-atomos.

Como ambos os testes tém a mesma estrutura basica de percorrer os residuos
sequencialmente e segmenta-los de acordo com seus respectivos critérios, entao podemos
junta-los em um processo tnico. Assim, o processo consiste em, para 1 < i <t < n, n
comprimento da sequéncia de residuos, partirmos da i-ésima posicao da sequéncia de
residuos e verificarmos se o t-ésimo residuo desta sequéncia é conhecido, valido e ordenavel.
Caso positivo, incrementamos o valor de t em 1, se possivel, e repetimos o processo. Caso
negativo, entao definimos [i,t — 1], se i # ¢, como um segmento, incrementamos o valor de
t em 1, se possivel, atribuimos a variavel 7 o valor de ¢ e repetimos o processo. O processo
termina quando nao for possivel incrementar o valor de t em qualquer um dos casos. Ao

final, temos todos os segmentos de uma sequéncia de residuos.

Isto posto, percorremos a lista dos ID PDB que passaram no filtro, acessando
cada entrada associada nos dados locais e extraindo as informagoes de interesse na forma

de segmentos pela validacao. De cada segmento extraimos os seguintes dados:

e Atomo;
e Residuo;

o Coordenadas em R? do &tomo.

Para cada residuo, somente interessam os atomos relacionados a espinha dorsal
estendida como descrito nas suposigoes basicas acima. Baseado nisto, Marques et. al.
determinam a seguinte ordenagao dos atomos de residuos sequenciais (MARQUES et al.,
2024):

o= (H'N'C) H)C" . .. H N, C.,H.,C, . H'N"CI H!C". (3.1)

A informacao extraida entao serd ordenada de modo que os atomos sigam
sempre esta ordem, como exposto na Figura 15. A tinica exce¢ao é com respeito ao P e
G, onde o H escolhido pode ser distinto dos demais por questoes relativas a geometria
destes dois residuos, mas ainda assim permanece na mesma posicao da ordenacao. Como

os segmentos foram construidos seguindo a sequéncia de residuos, entao os dados dentro
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de cada segmento estao totalmente ordenados e sabemos que o i-ésimo residuo contera
uma 5-upla de dtomos dada por (H*, N, C* H' C").

Figura 15 — Ordenagao dos dtomos da espinha dorsal estendida (ligacdo peptidia em roxo).

Esta ordenagao é importante porque o espaco de busca de um PDGDM pode
ser representado como uma arvore binaria. A Figura 16 apresenta um pequeno exemplo
desta representacdo com somente 7 atomos. A arvore bindria incorpora a informacao
geométrica dado uma ordenacao, pois cada ponto na posicao x; esta associado a um bit b;
que indica a posicdo relativa com respeito ao plano formado pelos pontos anteriores de
referéncia, assumindo 0 se abaixo do plano ou 1 se acima do plano. No entanto, cumpre

definir o que queremos dizer com estas orientacoes acima e abaixo.

Para isto, seja x; um ponto com pontos de referéncia associados x;,x;,z; €
sejam os vetores xy, —x;, T; —x; e x; — x;. Consideramos que a orientagao de x; com relagao
ao plano é determinada pelo sinal do coeficiente da componente ortogonal de xy — x; dada

pelo vetor normal z; — x; x x; — ;. Se positivo, 1; se nao-positivo, 0.

Os atomos de referéncia utilizados em cada caso sdo os 3 imediatamente
anteriores na ordenacdo, com a excecao dos N’, em que os antecessores, se existirem, sao
H', "' e C:7'. Portanto, as coordenadas cartesianas de cada segmento de tamanho n
podem ser colocadas por um procedimento iterativo em bije¢do com uma sequéncia finita

binaria b = (by, ..., bs,), formando uma solugdo para aquela instdncia do PDGDM.
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Figura 16 — Arvore bindria do espaco de busca de um PDGDM.
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Como os 3 primeiros dtomos da ordenacdo sdo facilmente fixados em R? e

sabemos que H, N, C' e O estao no mesmo plano peptidico, entdo tomamos b; = by =
by = by = 0 sem perda de generalidade. Além disso, o quinto atomo da ordenacao tem
sempre duas posicoes viaveis possiveis que sao simétricas. Por convengao, fixamos b; = 0 e
sabemos que se temos uma solucdo x associada a uma sequéncia finita b, entao também
temos uma solucao x’ associada a uma sequéncia finita b’ onde realizamos um flip em b e

em diante.

Procedemos para os demais atomos de modo analogo, identificando a posi¢ao
com relagao ao plano formado pelos antecessores de referéncia e atribuindo o valor do
binario de acordo com a sua orientagao. A Figura 17 mostra um exemplo em que vamos
fixar o k-ésimo ponto e temos um plano composto pelos pontos de referéncia ja fixados
x;, x4, 21, de modo que se o k-ésimo ponto estiver em xy, entdo by = 1, e se estiver em 7,

entao b, = 0.

Assim, temos que qualquer sequéncia finita b associada a uma solucao é da forma
b = (0,0,0,0,0,bg,...,bs,). Adotamos uma representacao reduzida s = (bg,...,bs,) €
{0,1}"7° removendo os bits fixados. A partir de b podemos também obter a subsequéncia
finita associada ao i-ésimo residuo, bastando selecionar os elementos k + (i — 1) =5 de s,
para k€ {1,...,5}.

Dado o procedimento acima, produzimos o dado derivado de interesse central
para a pesquisa: a sequéncia finita de bindrios associada a uma sequéncia finita de
aminoacidos e seus atomos ordenados. Como a unidade principal de andlise é o segmento,
entao vamos tratar cada segmento como uma estrutura em separado. Portanto, temos
como identificar dentro de cada segmento qual é o residuo anterior e qual o binario anterior

de cada um dos atomos, convencionando que os antecessores do primeiro residuo e do
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Figura 17 — Plano dos vértices z;, ., x; e a posicdo relativa que z;, pode assumir.
s
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primeiro binario recebem valor nothing. Assim, temos para cada segmento as seguintes

informagoes:

Atomo;

Residuo;

Residuo anterior;

Binario;

Bin4rio anterior.

Por fim, dado que temos para cada segmento as coordenadas em R® dos seus
atomos e sua ordenacao, construimos a matriz com o conjunto minimal das distancias
que garantem as suposi¢oes da ordenagdo do PDGDM como dado de suporte. Cada uma
destas matrizes pode ser usada como entrada para o BP de modo que necessariamente
exista ao menos uma conformacao valida. Esse dado de suporte sera usado na secao 3.4

para os experimentos computacionais.
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3.2 Analise Preliminar

A primeira investigacao feita foi uma analise exploratéria em uma parte dos
dados filtrados e validados. O objetivo desta andlise é determinar se a informacao da
sequéncia finita dos aminodcidos de uma proteina potencialmente traz algum ganho no
processo de determinar uma solu¢ao do PDGDM ao ser incorporada no FBS. Para isso,
as informagoes principais a serem extraidas dos dados do PDB sao as sequéncias finitas
de aminoacidos que compoem as proteinas e as sequéncias finitas binarias associadas a

anterior.

Sejam X; uma varidvel aleatoria binaria associada ao t-ésimo elemento da
sequéncia finita bindaria, e Y; uma variavel aleatéria discreta associada ao elemento corres-
pondente da sequéncia finita de residuos. Estabelecemos como hipotese nula da existéncia
de ganho potencial na incorporacao da informagao o seguinte: a distancia da f.m.p empirica

de X; para a f.m.p empirica de X;|Y; é, em média, aproximadamente 0.

Hy = lp(z) — plely)]2 = 0
Hy:p(e) = plzly)l2 # 0

Isso é equivalente a um teste de independéncia.

Para manter a comparabilidade com o trabalho de Marques et al., utilizamos
nesta segao somente a primeira cadeia do primeiro modelo de cada uma das entradas
(MARQUES et al., 2024). Também incluimos, sem qualquer prejuizo, os aminoacidos G
e P na nossa analise exploratéria. Como agregamos os dados por tipo de aminoacido no
argumento principal desta se¢do, basta ignorar G e P que todas as demais relagoes serao

proporcionais ao que obterfamos se nao os tivéssemos incluido.

Cada subsequéncia finita extraida de s é relacionada aos 5 bits imediatamente
precedentes. Como somente a primeira subsequéncia finita é garantida de ter como bit
precedente um 0, entao pode ser necessario inverter todos os bits da subsequéncia finita
analisada para manter o padrao convencionado. Portanto, em todos os casos, checamos se
o valor binario do atomo imediatamente anterior ao primeiro da subsequéncia é 1. Caso

seja, todos os valores binarios da subsequéncia sao alvos de um flip.

As subsequéncias finitas binarias obtidas sdo entdo agrupadas por comprimento
e calculamos a frequéncia de cada ocorréncia, ordenando-as de modo decrescente dentro
de cada grupo. Estabelecemos a subsequéncia finita binaria mais comum de cada grupo

como o vetor bindrio de referéncia.

Para ter uma visao mais geral dos dados binarios, calculamos a distancia de
Hamming de cada binario para o vetor binario de referéncia de seu respectivo grupo. Seja

x,y dois strings binarios de n elementos. Definimos como distancia de Hamming entre
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x,y o valor dado por d(z,y) = Zéi, onde 6; = 0, se z; = y;, e 6; = 1, caso contrario.

i=1
Contabilizamos a frequéncia absoluta e calculamos a probabilidade acumulada empirica

da distancia para cada grupo de 1 até 5 residuos. A Figura 18 apresenta o panorama mais
amplo das subsequéncias finitas de binarios.
Figura 18 — Distancia de Hamming entre subsequéncias de bindrios.

(a) Histograma. (b) Probabilidade Acumulada Empirica.
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Na Subfigura 18(a) temos um histograma com a frequéncia absoluta em cada
um dos 5 grupos, com a média de grupo marcada com uma barra vertical pontilhada. Note
que no k-ésimo grupo ha 2°% binérios possiveis, entdao o crescimento do néimero de bindrios
possiveis é exponencial. Adicionalmente, o niimero de binarios possiveis no k-ésimo grupo
com distancia ¢ de uma referéncia arbitraria é C’gk , onde a maior distancia possivel no
grupo é 5k. Ou seja, se considerarmos que a distribui¢do dos bindrios é uniforme, entao a
distribuicao da distancia destes binarios para uma referéncia qualquer deve ser simétrica,
com média proxima de 5k/2 e caudas pesadas. Ainda assim, podemos ver no histograma
que a média empirica da distancia parece aumentar linearmente a medida em que aumenta
o tamanho do grupo, sempre menor do que 5k/2. Além disso, é esperado pelo principio da
casa dos pombos que quanto menor o grupo, mais concentrado esteja. Afinal, o niimero
de possiveis bindrios cresce exponencialmente e o nimero de distancias possiveis cresce
linearmente. No entanto, os grupos de 4 e 5 residuos parecem mais concentrados do que
deveriam pelo seu tamanho se os binarios fossem uniformemente distribuidos, apresentando
uma forte assimetria positiva e uma cauda longa a direita. Isto tudo parece indicar que ha
uma estrutura para os bindrios, ou seja, que ha certa preferéncia por certas subsequéncias

e nao ¢é razoavel supor que sao uniformemente distribuidos.

Na Subfigura 18(b) temos um gréafico com a probabilidade acumulada empirica

da distancia em cada um dos 5 grupos. Note que a medida em que aumenta o tamanho do
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grupo, a frequéncia relativa do vetor binario de referéncia diminui significativamente. No
grupo 1 ele representa 20% das observagoes, ao passo que no grupo 5 nao chega a 5%. Ou
seja, os grupos partem progressivamente de valores menores de probabilidade acumulada.
Apesar disso, todos os grupos convergem rapidamente para a ordenada 1 e a taxa dessa
convergéncia parece aumentar na medida em que aumenta o tamanho do grupo. Pode-se
verificar por inspecao visual que a distancia entre as curvas dos grupos 1 e 2 é maior do que
a distancia entre as curvas dos grupos 4 e 5, bastando contar os pontos de contato entre
as respectivas curvas de cada dupla de grupos. Além disso, também podemos notar que
os maiores saltos ocorrem proximos de 5k/2, mas que sdo em média maiores & esquerda
de 5k/2 em todos os grupos de tamanho k. No entanto, o quanto sdo maiores depende
do tamanho do grupo, sendo a maior diferenca no grupo 5. Isto reitera a analise feita no
grafico anterior, mostrando que a medida em que aumenta o niimero de residuos, uma

forte preferéncia se manifesta com respeito aos binarios e as suas possiveis configuragoes.

Dado o cenario em que temos suspeitas para acreditar que os binarios apre-
sentam alguma estrutura que é exacerbada quando aumentamos o tamanho do grupo,
¢é natural cogitar que os residuos tenham alguma relagdo com esse fenéomeno. Afinal, o
k-ésimo grupo é composto por conjunto de 5k atomos associados a k residuos. Nao é
dificil imaginar que os atomos de um residuo A, precedido por L e sucedido por C, podem
apresentar certas preferéncias do seu binario associado em decorréncia da geometria de
L e C. Em tese, quanto mais residuos antecedendo ou sucedendo, mais restrito ficam os
atomos desse residuo. No entanto, também pode-se imaginar que essa influéncia tem um

retorno marginal a partir de determinada quantidade de residuos.

De toda forma, queremos verificar se existe essa relagdo entre os binéarios e os
residuos que se manifesta como uma preferéncia na configuragdo dos bindrios. Como vimos
que o grupo 1 apresentou a menor preferéncia, entao é razoavel pensar que se existe uma
relagdo deste tipo neste grupo, é muito provavel que exista nos outros. Além disso, é mais
facil explorar visualmente o grupo 1 do que os demais, pois aqueles exigiriam um crescente

numero de ilustragoes em altas dimensoes.

Assim, tomamos as subsequéncias finitas de 1 residuo e enumeramos a quan-
tidade de ocorréncias de cada par residuo-binario. Note que, como todo residuo tem 5
binarios, entdo para cada residuo temos 5 pares residuo-binarios. Além disso, como nao
controlamos por tipo de atomo, entao a enumeracao perde parte importante da informacao
geométrica, dado que duas subsequéncias [true, true, true, false, false] e [true,
false, true, false, true] resultam em uma mesma enumeracao. A despeito dessa
limitacdo, a Figura 19 mostra as frequéncias (absoluta e relativas) das ocorréncias dos

residuo-bindrios e algumas informacoes extras sobre os residuos e os bindrios em separado.

Na Subfigura 19(a) temos um mapa de calor com a frequéncia absoluta dos

residuo-binarios. Visualmente é possivel notar que os valores false sao os mais comuns,
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Figura 19 — Mapa de calor dos residuos pelos binarios.

(a) Enumeragao (b) Proporcional aos bindrios (¢) Proporcional aos residuos
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com a linha associada apresentando uma coloracao em média mais clara. Também é notavel
como o residuo L é o mais comum, desta vez usando a coluna associada. Comparando cada
residuo nas colunas, ¢é visivel que embora na maioria dos residuos exista uma preferéncia
pelo false, essa preferéncia nao é homogénea para todos os residuos. O contraste entre os
binarios de cada residuo parecem diferentes. Além disso, é importante ressaltar que, como
nao houve qualquer ocorréncia do residuo O, entao ele nao aparece neste grafico ou nos

graficos vizinhos.

Na Subfigura 19(b) temos a frequéncia relativa de cada par residuo-binério
com respeito ao binario associado. Em outras palavras, dividimos os valores de cada linha
pelo total da linha. Assim, se somarmos os valores de cada linha, obtemos 1. Isto é, o
elemento na ¢-ésima linha e j-ésima coluna é equivalente a probabilidade estimada do
residuo ser j dado que o bindrio é i. Por outro lado, na Subfigura 19(c) temos a frequéncia
relativa de cada par residuo-binario com respeito ao residuo associado. Analogamente,
dividimos os valores de cada coluna pelo total da coluna. Assim, o elemento na i-ésima
linha e j-ésima coluna é equivalente a probabilidade estimada do binario ser j dado que o
residuo é 7. Ambos os graficos reforcam que a preferéncia nao é homogénea para todos
os residuos, mesmo tendo desconsiderado a informagao sobre cada atomo. Entretanto, as
diferengas marcantes entre as probabilidades condicionais naturalmente levam a crer que a
informacao do atomo pode ser a chave para distinguir melhor os casos, dado que parte
da homogeneizacao se deve ao fato de, para quaisquer 5 binarios consecutivos, termos no

méximo 2 residuos associados a estes binarios.

Seja U, o atomo associado ao t-ésimo elemento da subsequéncia finita de binarios.
Deixaremos implicito o condicionamento ao U; de agora em diante, entdo sempre que
escrevermos X; ou X;|Y;, entenda-se X;|U; e X;|{Y;, U;}, respectivamente. Dado o nosso
modelo de contagem, calculamos as fungdes de massa de probabilidade de X; e X;|Y},

implicitamente condicionados ao Uy, e as distancia euclidianas entre as duas fungoes.

Hy o |p(zlu) — p(z|y,u)|2 =0

(3.3)
Hi: o p(zfu) — p(zly, u)l2 # 0
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Note que ao condicionarmos ao Uy, as func¢oes de massa de probabilidade nao
sdo mais vetores de comprimento |X;|, e sim matrizes |Uy| x | X¢|. No caso de X;|{Y, U:},
temos |Y;| = 21 matrizes que representam a sua f.m.p para cada um dos residuos, exceto
O. Entao a distancia foi calculada vetorizando as matrizes, o que é equivalente a norma
de Frobenius. Importante notar que, dado |U;| =5 e | X;| = 2, a maior distancia possivel
entre duas funcoes de massa de probabilidade é v/10, o que ocorre se uma matriz tiver
a primeira coluna s6 com 1 e a segunda sé com 0, ao passo que na outra matriz ocorre
o contrario. A Figura 20 apresenta o grafico das distancias calculadas para cada um dos

residuos.

Figura 20 — Distancia da f.m.p. de X; para a f.m.p. de X;|Y;.
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Como dito anteriormente, se residuos e binarios sao independentes, entao a
distancia |p(z|u) — p(x|y,u)| deve estar bem préxima de zero para cada um dos residuos.
No entanto, é possivel ver que dado quase qualquer residuo, exceto W, temos que a
distancia entre as fung¢des é maior do que zero. Em particular, os residuos G, P e U
possuem uma diferenca acentuada entre as duas funcoes. Nos casos de G e P, tal diferenca
pode ser explicada pelas caracteristicas especificas da geometria molecular de ambos. No
entanto, quanto aos residuos U e W, devemos lembrar que as ocorréncias do primeiro
praticamente nao figuram nos dados e o segundo nao possui qualquer ocorréncia. Ainda
assim, os resultados reiteram a suspeita de que os residuos fornecem informacao sobre os

binarios e que faz sentido tentar incorporar essa informacao no BP.

Por fim, aplicamos um teste x? de independéncia para X,|U; e Y;|U;. Para
isso construimos uma tabela de contingéncia para cada atomo em que as linhas sao os
residuos e as colunas sao os binarios. Com base nesta tabela, calculamos a estatistica

de teste x* e obtivemos os valores [24469.7,32751.4,43394.4,66016.2, 34.3726] para os

atomos na ordenacao que estipulamos anteriormente. Para um a = 0.05 usual e 20 graus
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de liberdade, temos que p < 0.001, para os 4 primeiros atomos, e p ~ 0.02371, no quinto
atomo. Portanto, como todos sao menores que «, temos evidéncias para rejeitar a hipotese
nula de que X;|U; e Y;|U, sdo independentes, o que esté de acordo com a anélise feita até

este ponto.

3.3 BP Autoregressivo Oculto de Markov

Considerando que é possivel usar a informacgao sobre os residuos para refinar a
proposta do FBS, propomos a incorporagdo de um modelo MOM(n)-AR(m) no algoritmo
BP para o PDGDM. Nomeamos a alteragao resultante de Autoregressive (Hidden) Marko-
vian Branch and Prune (ARMBP) e estabelecemos que ele deve seguir algumas condigdes

essenciais:

A anélise e o processamento dos dados devem ser prévios a execugao do BP, de modo

que o BP somente tem acesso ao modelo ja ajustado no seu runtime;

O modelo ajustado tem acesso somente aos dados da instancia de entrada do BP,

que incluem a identificacdo dos residuos e dos atomos da espinha dorsal estendida;

A incorporagao deve ser de modo que somente seja necessario fazer consultas ou

calculos simples durante a execucao do BP;

A incorporacao deve reduzir o nimero médio de vértices visitados na arvore binaria

do espaco de solugoes do PDGDM, quando comparada com o BP tradicional.

Se o ARMBP conseguir satisfazer estas 4 condigoes, entdao consideramos que
o refino foi bem-sucedido. Em especial, o dltimo item é o nosso principal critério de
comparagao para a pesquisa e sua satisfatibilidade depende de experimentos computacionais
descritos na secao 3.4. No entanto, para satisfazer as demais condic¢oes, precisamos somente
especificar o modelo e a forma de integragao ao BP. Caso ambos estejam bem-definidos e

fundamentados, temos que estas condigoes sao facilmente verificaveis.

3.3.1 Especificacao

Primeiramente, vamos estipular que ¢ é o valor de uma posicao. Apesar de
usualmente esta variavel aparecer como um indexador de tempo, nao é incomum o seu uso
como indexador de posi¢ao ou local. Dada uma ordenacao para um segmento de proteina,
a t-ésima posicao diz respeito ao t-ésimo bindrio associado a um atomo da espinha dorsal
estendida de um residuo. Logo, qualquer que seja a variavel aleatéria sendo indexada por

t, é importante lembrar que esta dizendo a respeito ao binario.
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Dito isto, para cada residuo ou atomo, vamos codificar o seu nome como um
inteiro positivo, como exposto nas Tabela 1 e Tabela 2. Assim, tanto o residuo A quanto o
atomo C' correspondem ao natural 1. Nao ha risco de confusdo porque atomos e residuos
sao dados por variaveis aleatérias distintas. Por sua vez, convencionamos para os binarios
que false é o natural 1 e true é natural 2. Estas codifica¢oes e convengoes sao importantes,
pois permitem uma associacao intuitiva entre o i-ésimo valor de uma variavel aleatoria e a
1-ésima linha ou coluna de alguma das matrizes associadas ao modelo. Assim, definimos as

seguintes variaveis aleatorias:

X, : Valor codificado do binério na posigao ¢, com |X;| = 2;
Y; : Valor codificado do residuo na posigao t, com |Y;| = 23;

U, : Valor codificado do atomo na posic¢ao ¢, com |U;| = 5.

Portanto, os dados processados descritos na secao 3.1 podem ser vistos como
sequéncias finitas {x,}Y ,, {y. )Y, e {u;}Y,, com t,N € N, que formam uma realizacio
das sequéncias finitas de varidveis aleatérias { X}, {YVi}, e {U,}Y,. Analogamente
ao estabelecido no se¢ao 2.3.7, temos que o ARMBP(m, n) é dado pelas relagdes de

independéncia condicional

P(X| X:-115 Yy, Upigy) = P(Xe| Xpponit—13, Up) s (3.4)

P(K‘X[lzt]a }/[l:tfl]a U[l:t]) = P(K‘Xta }/[tfm:tflb Ut) (35)

Sem perda de generalidade, vamos estabelecer que n = m = 1. Como mencio-
nado anteriormente na capitulo 2, nao é necessario nenhum arcabougo tedrico distinto para
ordens maiores. Caso o modelo esteja bem-definido para estes parametros e desempenhe
de modo satisfatorio, entao a extensao é direta para valores maiores. Além disso, vamos

supor que a CM é homogénea, ou seja, as matriz de transi¢do sdo independentes de ¢.

O conjunto de matrizes de transicio T = {TW, ..., T®} do modelo contém
|U;| = 5 matrizes estocasticas, uma para cada valor possivel de U;. A k-ésima matriz de

transicdo T é dada por

(k) (k)

k) _ | P11 P12
™=1"0 @ | (37)

P21 P22

Equivalentemente, podemos fazer uma tnica matriz de transicao 7' de ordem

| X x U], onde o elemento da i-ésima linha e k-ésima coluna estd associada as duplas
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ordenadas (p,q), (r,s) € X; x U, de modo que p,r € X; e q,r € U;. Neste caso, como
descrito na se¢ao 2.3.3, terlamos uma significativa esparsidade estrutural, agravada pelo
fato que a ordenacao dos atomos impossibilita qualquer transicao para uma dupla ordenada
cujo atomo esteja fora da ordem. A Equacao 3.8 mostra a T neste caso. Optamos por usar
o conjunto de matrizes como na Equacao 3.7 porque parece mais adequado e intuitivo
pedagogicamente®. Importante notar que a adocdo desta representacdo significa que
o mesmo sera feito para a matriz de emissao, de modo que as matrizes permanecam

compativeis para o produto matricial usual.

anfo pY 0o 0o o o pYy 0o 0 0]
a0 0o p® 0o 0o o 0o p% 0 0
anfo o o p 0o o o o p% o0
anl 0 0 0 0o pY 0 0 0 0 p
anlp 0o 0o o o P 0o 0o 0o o0
T = ) NG (3.8)
enl 0 p 0 0 0 0 pfy 0 0 0
ecal 0 0 p¥ 0o 0o 0o 0o P& 0 0
ecal 0 0 0 p¥ 0 0 0o 0 p¥ 0
ecol 0 0 0 0 pY 0 0 0 0 p5y
eolpl 0 0 0 0 p5» 0 0 0 0

Note que como os atomos estao ordenados sempre da mesma forma, entdo uma

matriz de 5-passos que comece no primeiro atomo de qualquer residuo é sempre dada pela
5

cOmMposicao 1_[ TW. Ou seja, quando afirmamos que a matriz de transicdo é independente

i=1
5

de t, ndo estamos falando das T individualmente, e sim da matriz H T®. Claramente
i=1
que cada T depende do i, que por sua vez estd estritamente relacionado ao t, mas os

5-passos completos nao:

5 k+4
[[79=]]7",VkeN:k=1mod5. (3.9)
i=1 i=k

Ainda que se deseje comecgar de outra posicao, sempre é possivel adaptar qual
serd a composicao ou, analogamente, completar o niimero de passos até o primeiro atomo
do préximo residuo. E essencial frisar que isto nao contradiz a nossa suposicao de que a

CM ¢é homogénea. Deste modo, temos que T' é primeiro parametro do modelo.

8 No entanto, com respeito a implementacio computacional, é arguivel que o uso de matrizes esparsas

pode ser vantajoso em termos de desempenho, mas isto estd fora do escopo desta secao.
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A probabilidade incondicional com respeito ao Y; de X;|U;, P(X; = j|U; = k),
¢ dada por uma matriz de distribuigdo com dimensao |U;| x | X;| ou, equivalentemente,

por k = 5 vetores-linha

u(t.k) = | P(X =10, = k) P(X, =20, =h) |, (3.10)

| Xl
P(X: = jlU = k) = D) P(Xy = j|Xeo1 = i, Uy = B)P(Xeoy = i|Upy = k= 1), (3.11)

=1

Note que, necessariamente, k =t mod 5. Como o indexador t da a posi¢ao do
t-ésimo binario associado a cada atomo que ocorre seguindo a mesma ordenagao, entao
naturalmente para t € {1,6,11,...} temos que k s6 pode ser 1, ou seja H. Assim, podemos
omitir o segundo parametro de u(t, k) e escrever somente u(t). De toda forma, todo u(t)
deve satisfazer Equagao 2.27. Como na segao 2.3.3, vamos denotar por u;(t) o i-ésimo

elemento do vetor u(t).

Além disso, é importante ressaltar que a matriz de distribuigao inicial u(1) é
efetivamente um tnico vetor-linha nao-nulo em decorréncia da ordenacao. Isto decorre do
fato de que o tnico valor de U; que os elementos do vetor podem assumir é 1, porque todo
residuo esta ordenado de modo que o primeiro atomo seja o hidrogénio amida H. Em outras
palavras, a representacao matricial tem uma tnica linha com elementos possivelmente

distintos de 0 e todas as demais entradas nulas.

Por fim, a Equagao 3.11 define um procedimento recursivo para achar P(X; =
JjlUy = k) com um critério bem determinado de parada, sempre parando quando chega
no P(X; = j|U; = 1). De fato, este vetor de distribuigdo para os valores j € supp(X;)
¢ um dos principais parametros do modelo. Como vimos anteriormente, ele é dito vetor
distribuigao inicial u(1). Considerando a homogeneidade de T e que 0 = 5 mod 5, temos

que, para qualquer ¢, j € N,

t+5—1 t+5—1
(t +j < H szod5> _ U(l) ( H T(Z m0d5)> 7 (312)
i=1

onde convencionamos que T = T®) com a identidade anterior permitindo que se expresse
a relacao acima de forma mais compacta. Note que se t+j = 1 mod 5, entao a Equagao 3.12

tem uma forma proxima da usual do vetor de distribuicao inicial:

t+j—1J

|
u(t +j) = (IIT“) . (3.13)
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Evidentemente, a representacao da matriz 7' como na Equagao 3.8 nao tem
o mesmo problema de incluir médulos e a preocupacao de saber em qual atomo se esta
em cada instante, seguindo as propriedades exatamente como descritas na Equacao 2.16
e Equacao 2.17. Como dito, ambas as formas de expressar T' sao equivalentes, somente
sendo necessario alguns ajustes em decorréncia da comodidade adicional da representacao
como conjunto de matrizes de transicao T™.

De toda forma, a intuicdo ¢ a mesma apresentada na secao 2.3.3: Multiplicar

(tmod5) ocnlta no vetor de

a direita um vetor de distribuicao da posicao t pela matriz T
distribuicao da posicao t + 1. Em outras palavras: a matriz de transicao avanga o vetor de
distribui¢do em um passo. Com isso, o processo de parametro do MOM(1)-AR(1) esta

bem-definido e temos que u(1) é o segundo pardmetro do modelo.

O conjunto das matrizes de emissao E = {E(l), e ,E(HE’)} do modelo contém
Y; x Uy| = 115 matrizes de dimensdo | X;| x |Y;|, uma para cada valor possivel do produto
cartesiano de Y; com U;. De modo andlogo a matriz de transicao, ha outras representagoes
possiveis para a matriz de emissdao E. No entanto, a forma escolhida faz com que as
matrizes em E tenham o nimero de linhas igual ao nimero de colunas das matrizes em 7.

A (r, s)-ésima matriz de emissao E™* é dada por

() = P(Y, = kX, = j,Yies = 1,Us = 5), (3.14)
1 2 21 22
(r,s) (r,9) (r,s) (r,s)
(rs) _1[€11 €12 .- €121 €122
E - (rys) (r,s) (r,s) (rys) |- (315)
21€21° €32 ... €221 €399

. s~ r,s . /.
Com a matriz de emissao, podemos escrever um vetor p(- ), cujo k-ésimo

J
elemento é p(-r)(k;) — P(Y; = k|X, = j,Y;_y = r,U; = 5). Dado esse vetor, seja D™ (k)
uma matriz diagonal tal que (4™ (k));,; = p§-r’s)(k:). O uso das matrizes na forma D" (k)
é equivalente ao uso das matrizes E™* dado alguns ajustes. O uso de uma ou outra
depende principalmente da priorizacdo do uso de memoria ou de processamento. De
toda forma, essas matrizes permitem calcular matricialmente o vetor das probabilidades
incondicionais com respeito ao Y;, P(Y;|U;), e as matrizes de probabilidade conjunta de

X, i, P(Xy, Yi|Uy). Assim, temos

P(Xy, Yi|Up) = P(Xq|Uy) P(Y1]| X1, Uy)
—_—

=u(1) _PX1,1|Uy)
P(X11U1)
t
< P(X3|Xn—1,Up) P(Ya| X3, Y1, Un). (3.16)
h=2 " "

—7T(h mod 5) :E(Yh_l,h mod 5)
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A Equacao 3.16 é uma maneira compacta de dizer que a probabilidade de uma
sequéncia ¢ o produto dos fatores que correspondem a cada passo em um grafo como o
Figura 21. Assim, o processo de estados do MOM(1)-AR(1) esta bem-definido e temos o

terceiro e ultimo parametro para o modelo.

Figura 21 — Sequéncia de 3 passos que fatora a probabilidade de ocorrer zp.5) = (1,2,2) e
Y = (2,1,2) em um MOM em que X e Y; sdo bindrios.

Dado que as variaveis sao discretas e os dados sdo de contagem, entao o calculo
da maxima verossimilhanca para os parametros é simples, como visto anteriormente na
secao 2.3.7. Apesar disso, é importante frisar que o modelo lida bem com dados censurados
ou observagoes faltantes. Isso faz com que nao seja necessario segmentar as proteinas.
No entanto, a calibracdo do modelo neste caso exigiria o uso de uma modificacdo do
algoritmo de Baum-Welch. De modo a simplificar a pesquisa, optamos por manter o uso

dos segmentos por 2 motivos: (i) manter a comparabilidade com a primeira versao do FBS
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e a pesquisa iniciada por Marques et al.; e (ii) tratar os segmentos como sendo os dados
completos para fins de ajuste do modelo. De toda forma, nao precisamos mais dos dados

uma vez que o modelo esteja ajustado, o que satisfaz a primeira condigao para o ARMBP.

Por fim, para o ajuste do modelo, usamos 90% dos segmentos obtidos pelo
processamento dos dados do PDB descritos na secao 3.1.2 como dados de treinamento.
O restante dos segmentos foi separado como dados de teste para a avaliagao e validacao
do ARMBP. Importante ressaltar que a particao nao foi completamente aleatoria: se dois
ou mais segmentos provenientes de uma mesma entrada ou de entradas distintas do PDB
possuem sequéncia finita de binarios e residuos idénticas, entdo nao permitimos que fiquem
separadas e sao alocadas necessariamente para os dados de treinamento. Isso se traduz
como uma desvantagem induzida no desenho do nosso experimento para evitar sobreajuste
e atuar no caso mais dificil, que é quando a instancia investigada nao figura nos dados de

treinamento.

3.3.2 Integracao

Na literatura, ha artigos sobre uso do MOM para conformacao de proteina
como um método de otimizagao continua (BOOMSMA et al., 2008; LENNOX et al., 2010).
Nossa proposta difere destas nao apenas pela especificagdo do modelo, mas especialmente
na sua integracao com o BP. A capacidade de operar dentro do BP e sanar algumas das
principais limitagoes do algoritmo sao os pontos mais fortes da proposta, em especial
porque o BP ja tem um desempenho extremamente competitivo. De fato, o BP esta sendo
adaptado para tratar de problemas mais complexos, como no caso em que as distancias
sdo, a0 menos em parte, intervalares (LAVOR; LIBERTI; MUCHERINO, 2011). Entao
desenhar uma integracdo no BP que seja simples e facil de adaptar para o caso intervalar

¢ um diferencial almejado na pesquisa.

Como visto na secao 2.2.3, o BP é um algoritmo baseado na busca em pro-
fundidade. Cada iteracao envolve uma entre duas agoes com respeito ao vértice corrente:
explorar um vértice-filho; ou retornar para um vértice-pai. Anteriormente, descrevemos
dois problemas desta abordagem no PDGDM: (a) o algoritmo é naturalmente serial,
com a paralelizagao incorrendo em computagdo desnecesséria; (b) o algoritmo nao exibe
preferéncia na selecao de qual vértice-filho explorar primeiro. O FBS aborda em especifico
o segundo item, mostrando que é possivel incorporar informacao de modo que o BP
apresente uma preferéncia dependendo dos dados, empregando um modelo probabilistico

simples com respeito & sequéncia finita de binarios (MARQUES et al., 2024).

Na se¢ao anterior, especificamos um modelo probabilistico grafico mais complexo
e incorporamos uma informacao adicional com respeito a sequéncia finita de residuos,

vejamos agora como esse modelo pode interagir com o BP para sanar ambos os problemas.
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Suponha que temos o modelo descrito bem-definido e ajustado para os dados
disponiveis do PDB com a tripla (T, E, u(1)). Este modelo é um novo pardmetro de entrada
para o BP, junto a instancia que se deseja achar uma conformacgao. Primeiramente, na
fase de inicializacao, o BP coleta a informacao da sequéncia finita de residuos da instancia
de entrada e ordena os dtomos de acordo com o estipulado anteriormente, passando essa
informacao para o modelo e satisfazendo a segunda condicao para o ARMBP. Nesta fase
também ocorrem o pré-processamento de alguns dos dados, como o calculo de Xj, o
vetor coordenadas cartesianas dos 5 primeiros atomos que estao fixados no vetor binario
(0,0,0,0,0) ou, alternativamente, no vetor binario (by, b, bs, by, b5) dado pelo algoritmo de
avango-retrocesso, e a definicao inicial do conjunto de poda P = 7. A Figura 22 apresenta

uma visdo panoramica desta fase.

Figura 22 — Diagrama da fase inicial de captura da entrada e pré-processamento com uma
instancia de tamanho n = 15.
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Tanto na fase de inicializacdo quanto nas buscas posteriores, usamos as fungoes
Il e F para a validacdo dos resultados intermediarios. Sejam II : {R*}* x {0,1} — {0, 1},
funcao que verifica se a posigao relativa do primeiro termo com relagao ao plano gerado

pelos 3 demais esta de acordo com o seu bindrio associado, tal que

0, se m(wy,x2,x3,24) # b,
(1, 2, 3, 24,0) = (1,2, 5,4 ; (3.17)
1, se m(xy, T2, x3,24) =b.

onde 7 : {R*}* — {0, 1} é a funcdo que indica essa posicio relativa, dada por

0, se (z;— ) (3 — @2) X (24 — 7) <0,
(21, T2, T3, Ta) = |(z5 — x2) x (24 — 22)| (3.18)
1y, 42,43y L4 1 w (x . ) (.1:3 - .’L'Q) 5 ($4 o ZUQ) O 5 .
7 ' ? (23 — 2) x (14 — 23)| -

e F: R* x N x R — {0,1}, funcdo que verifica se h4 aresta de poda associada &

coordenada e, caso exista, se a posicao respeita a distancia dada pela matriz D para as
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coordenadas obtidas anteriormente, dada por

1, seVi<n,j—i>3:d;; #0An ||z, — 2| —d; ;| <&,
]:(xj,j, D) = J J li J [ ,J| 7 (3.19)
0, c.c.

onde £* = 107° é estipulado como a tolerancia permitida.

A computacdo mais intensiva da fase de inicializacdo é a produc¢do de uma
resposta parcial vidvel, denotada por Ls, a partir do vetor binario inicial X5 = (0,0,0,0,0).
Para construir essa resposta parcial, procedemos fixando a primeira coordenada [; na
origem (0,0,0), a segunda coordenada Iy em (—d;2,0,0) e a terceira coordenada lj em
(dy2 + da3cos(fy3), dagsen(f; 3,0)), como dito anteriormente (LAVOR; LIBERTI, 2014).
No entanto, para [; temos duas opgoes relacionadas com o dngulo diedral entre a primeira
e quarta coordenadas. Como queremos somente coordenadas que estejam de acordo com o
binario by, entao verificamos se a posi¢ao candidata satisfaz o binario usando II e se atendem
as distancias dadas pelas arestas de poda com F. Se [} satisfaz ambas as fungoes, entao
aceitamos e passamos para a seguinte, l5. Analogamente para a escolha de (by, by, bs, by, bs)
usando avango-retrocesso, salvo a excecao de, caso ocorra poda, o algoritmo ajustar a
resposta parcial vidvel para os vetores binarios mais provaveis, excluidos os anteriormente

produzidos.

Esse procedimento de pegar um vetor de bindrios X, e achar iterativamente um
L}, associado que respeite as condigoes desejadas serd usado também nos demais processos
do ARMBP. Para a fase de inicializa¢ao, no entanto, o objetivo é chegar a um L valido e,
se obtido, definimos o niimero 7 da iteracdo como 5 e iniciamos a Busca Irrestrita e a Busca
Local com X5 e Ls. Deste ponto em diante, temos um procedimento com trés processos
distintos das buscas. Em comum e com permissao de leitura a todo o procedimento, temos
a informagao de qual é a iteragao ¢ corrente, de quais vértices foram explorados e quais

caminhos foram podados.

3.3.2.1 Busca lrrestrita

O primeiro processo de busca é global e ndo depende da iteragao corrente ou dos
vértices que foram explorados, sendo denominado busca irrestrita (BI) e representado
na Figura 23. Neste caso, emprega-se a decodificacao global para determinar a sequéncia
finita de binarios {z;}" , mais provavel dada a sequéncia finita de residuos {y,}~,, ou seja,

P(Xp:n|Yn = ypen), pelo algoritmo de Viterbi de Lista.

Para isso, o algoritmo acha conjuntamente o caminho globalmente mais provavel
e um numero de outros caminhos em ordem decrescente quanto a sua probabilidade,
totalizando n caminhos. Apds identificar um candidato, a busca ird testar para ver se a

sequéncia finita de bindrios nao esta nos caminhos que foram podados e é uma conformacao
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valida. Se positivo, retorna a conformacao; se negativo, exclui a sequéncia finita obtida
e obtém-se a proxima mais provavel. Note que isto é trivial pelo desenho do algoritmo
de Viterbi, conceitualmente bem semelhante a Figura 21 em que cada par (X;,Y;) é um
vértice no passo t, dado que a proxima sequéncia mais provavel é necessariamente idéntica
até um passo atras da anteriormente obtida’. Além disso, este processo tem permissio de

escrita para modificar os caminhos que foram podados.

O tnico parametro a ser estabelecido pela BI é o niimero n de caminhos a
serem gerados pelo Viterbi de Lista. Por padrao, estabelecemos este valor como N2, onde

N é o tamanho da instancia.

Figura 23 — Diagrama da Busca Irrestrita com uma instancia de tamanho n = 15.

o 9 b bgﬁ) X5 = by A =Ll

|| e i) ) b g

T8 g bgl) bg"i ) by 115

P =P U (Xs,ble))

2

Ty cy — bs()l) bg”

(X)) ¢ PV G <n by I

| 2 y 0

A

(k) o
% 4,4, =6

k .
)

ms || e e o3”

b8 vl

3.3.2.2 Busca Local

O segundo processo de busca ¢ local e depende de todas as informagoes do
procedimento, sendo denominado busca local (BL) e representado na Figura 24. Neste caso,
no inicio da k-ésima iteragdo, emprega-se a decodificacao local para determinar o binario
Tp+1 mais provavel dada a sequéncia finita de residuos {y}Y,, ou seja, P( X |Yn =
yn:n1), pelo algoritmo de avanco-retrocesso. No caso do bindrio inicial (0,0,0,0,0), essa
etapa é realizada em cada iteracao conjuntamente com um novo calculo de avango-retrocesso.
Por outro lado, no caso de (by, b, b3, by, bs), podemos calcular uma tunica vez, de modo
que o avango-retrocesso retorna (by,...,by) e temos um indicador de até qual indice
sabemos que é uma resposta parcial valida. Neste segundo caso, usamos uma mazx heap

para armazenar as possibilidades em ordem de probabilidade local.

Ap06s inferir o binario, a busca ira testar para ver se concatenacao do caminho ja

percorrido {xt}le com x1 nao esta nos caminhos que foram podados e é uma conformacao

9 Uma comparacio apta é pensar no algoritmo de Dijkstra para o Problema do Caminho Minimo. De

fato, Viterbi é um algoritmo de caminho minimo em que os pesos estdo nas arestas direcionadas e sdo
probabilidades.
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valida. Se positivo, adiciona o vértice como explorado e segue para a préxima iteracao ou,
se k = N, retorna a conformacao; se negativo, exclui a sequéncia finita obtida e testa-se
a proxima mais provavel. Este processo é préximo do FBS, na concepgao de ser um BP
guiado para os vértices-filhos mais provaveis dado o modelo probabilistico empregado.
Além disso, este processo tem permissao de escrita para modificar a iteracao corrente, os

vértices que foram explorados e os caminhos que foram podados.

Importante frisar que, no caso do uso de um bindrio (b1, by, b3, by, b5) obtido
pelo avango-retrocesso, temos a vantagem adicional do backtracking do algoritmo ser
naturalmente indicada pela maz heap. Ao invés de voltar para a iteracdo imediatamente
anterior, podemos voltar para a iteragdo com a maior diferenca de probabilidade ao
se mudar algum dos binarios ja percorridos. Assim, nao s6 o avanco é guiado para os
vértices-filhos mais provaveis, como também o retrocesso é guiado para a combinacao de
vértices antecessores mais provavel. De toda forma, o algoritmo tem a garantia de que
ird explorar todo o espaco de busca eventualmente. Em outras palavras, o algoritmo tem
a garantia de que termina. Isso é importante porque esse retorno probabilistico poderia
incorrer na possibilidade de um laco em que o programa entre em uma repeticao infinita,

no entanto a estrutura da max heap impede que isso ocorra.

Figura 24 — Diagrama da Busca Local com uma instancia de tamanho n = 15 na iteragao
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3.3.2.3 Busca Restrita

O terceiro processo de busca é global, depende de todas as informagoes do
procedimento e de um parametro n, sendo denominado busca restrita (BR) e representado
na Figura 25. Neste caso, no inicio da k-ésima iteracao, emprega-se a decodificacao global
para determinar as n subsequéncias finitas de binérios {z,}, 41 Mais provéveis dada a

sequéncia finita de resfduos {y;},, ou seja, P(Xpen|[Y[1:8) = yp:ny), com k < N, pelo
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algoritmo de Viterbi de Lista. A BR é muito proxima da BI, tendo como diferenca o ponto
de inicio.

Apods identificar um candidato, a busca ira testar para ver se concatenagao
do caminho ja percorrido {x,}¥ , com a subsequéncia finita de binarios inferida nao est4
nos caminhos que foram podados e é uma conformagao valida. Se positivo, retorna a
conformacao; se negativo, exclui a sequéncia finita obtida e testa-se a préxima mais
provavel. Como este processo depende da iteracdo, entao ele tem que terminar apos um
nimero n de tentativas, mas nao é necessario que o processo principal do BP termine a
k-ésima iteragao concorrentemente. Como o processo para cada k é autonomo, entao nao
ha condicao de corrida possivel e se o processo principal entrar em uma nova iteracao
antes da busca restrita terminar a anterior, entao inicia-se uma nova busca restrita em
paralelo sem qualquer prejuizo. Além disso, este processo tem permissao de escrita para

modificar os caminhos que foram podados.

O tnico parametro a ser estabelecido pela BR é o nimero n de caminhos a serem
N—-k+1

2 7

onde N é o tamanho da instancia. Note que aqui temos a preocupacao de nao pedir para

gerados pelo Viterbi de Lista. Por padrao, estabelecemos este valor como [
o Viterbi de Lista produzir mais caminhos do que os existentes em determinado nivel da
arvore binaria do espago de solugoes.

Figura 25 — Diagrama da Busca Restrita com uma instancia de tamanho n = 15 na
iteragao 7 = 6.
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3.3.2.4 Propriedades das Buscas

Importante notar que todos os processos sao independentes uns dos outros e
diferentes iteragoes da busca restrita sao independentes entre si. Dada a tendéncia contem-
poranea de maior disponibilidade de ntcleos de processamento, temos que esse desenho

permite um uso tanto intensivo quanto extensivo dos recursos computacionais. Além disso,
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o uso de memoéria nao escala linearmente com o niimero de processos simultaneos, dado
que nao ¢é necessario copiar multiplas vezes a informagao que é compartilhada entre os
processos. Como a tunica informagdo em que é permitido escrita para qualquer processo é
a de caminhos podados e esta informagao é usada somente como teste para avaliar ou nao
um candidato, entao uma condi¢do de corrida nao levaria a resultados diferentes. Fora

isso, nao ha risco de criar condig¢oes de corrida em qualquer uma das outras informacoes.

Ainda assim, é possivel aumentar o uso de memoria em troca de um desempenho
melhor em tempo computacional. Como tanto Viterbi quanto avango-retrocesso sao
algoritmos de programacao dindmica, entao ¢ possivel usar técnica de memoize para
armazenar resultados intermedidrios em comum que seriam calculados diversas vezes
nos diferentes processos. Isto faz com que uma série de resultados de calculos sejam
armazenados e somente consultados posteriormente. Como todas as operacoes realizadas
pelas buscas sdo, no maximo, sequéncias de multiplica¢gbes de matrizes, entdo em casos de
alta regularidade ou que vao se repetir varias vezes, o ganho pode ser significativo. Por
exemplo, temos na Equacao 3.16 que sucessivos produtos de matrizes T' e E sao necessarios
para achar a probabilidade conjunta, mas pela natureza ciclica dos atomos da espinha
dorsal estendida temos que alguns produtos aparecem reiteradamente, como T® E(2)
para cada residuo r no passo anterior. Portanto, o uso de memoization permitiria que
esses produtos fossem calculados somente uma vez, evitando desperdicio de computacao.

Isto naturalmente satisfaz a terceira condicao do ARMBP.

Desta forma, temos que a integracao atende 3 das condigoes estabelecidas no
inicio da se¢ao 3.3. Resta assegurar a ultima condicao, para a qual é necessaria a realizacao

de experimentos computacionais.

3.4 Meétodo

Para avaliar a dltima condicao essencial para o ARMBP e julgar o seu desem-
penho, estabelecemos como critério primério o nimero de vértices explorados na arvore
binaria do espaco de solugoes no momento em que ¢ identificada a primeira conformacao
valida. Naturalmente, também temos interesse em mensurar o tempo de execugao em
segundos (time) e a quantidade de meméria usada em bytes (space) em cada instancia e
suas medidas resumo. Entretanto, é trivialmente verdadeiro que o ARMBP utiliza mais
memoria do que o BP, entao por mais que seja uma medida de interesse, nao ¢ um bom
critério. A questao é se o acréscimo de memoria é relevante ou nao para a melhora do

desempenho. Assim, definimos como critério secundario somente o tempo de execucao.

Adicionalmente, a partir dos dados pré-processados, também podemos verificar
a correcao do algoritmo ao dar a matriz completa e ver se o resultado gerado é capaz de

reproduzi-la com uma tolerancia de 107'® na diferenca entre as normas. Uma instancia
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sO entrara para a analise se for capaz de reproduzir a matriz completa dada. Caso nao
seja capaz, também queremos saber se é por algum defeito da matriz ou se por falha do
programa. Para tal, em caso de falha, iremos verificar se a matriz completa é uma matriz
de distancia valida e se a instancia apresenta todos os dados de coordenadas dos atomos
de interesse. Em todo caso, a matriz reduzida é uma matriz de distancias parciais em que
permaneceram as entrada entre um atomo e seus 3 predecessores na ordenacao dada, e,

fora essas, aproximadamente 25% das entradas menores ou iguais a 5.

O critério primario é uma informacao facil de obter no BP. Para fins desta
andlise, vamos utilizar o algoritmo Symmetry-based Build-up (SBBU). O SBBU é uma
evolucao do BP classico que emprega relagoes de simetria para identificar uma solugao
(GONGALVES et al., 2021). O tempo de execugao para uma série de instancias esta descrito
na literatura usando um computador com poder de processamento relativamente proximo

ao dos usados para os experimentos computacionais do ARMBP .

Para o BP, a entrada ¢ uma matriz de distancias com alguns elementos possi-
velmente faltantes ou, equivalentemente, uma lista de distancia entre os vértices. No caso
do ARMBP, a entrada é uma matriz de distancias com alguns elementos faltantes e a
sequéncia finita dos residuos. Para manter a paridade de informagao sobre as distancias
que os métodos utilizam, vamos manter na matriz somente as distancias descritas na
secao 3.1.2, garantindo as suposi¢oes da ordenacao do PDGDM. Assim, todos teriam
como entrada a mesma matriz em cada instancia. Convenientemente, as matrizes ja foram

produzidas durante o processamento como dados de suporte.

No entanto, nao conseguimos reproduzir os segmentos e entradas descritos por
Gongalves et al. e ndo ficou claro que tipo de pré-processamento foi realizado (GON¢ALVES
et al., 2021). Por exemplo, a entrada do PDB de cédigo 1IFW5 é descrita como tendo 60
vértices. Entretanto, tanto no nosso pré-processamento quanto nos proprio meta-dados
do PDB, ha a informacao de que o 1IFW5 possui 100 vértices, pois é composta por 20
residuos'’. O mesmo problema se apresentou em varias outras entradas, muitas das quais
sequer foram selecionadas pelo filtro empregado para obter as entradas da PDB, como
descrito em secao 3.1. Devido a este problema, a comparacao do tempo de processamento
sera indireta. Apesar disso, ndo é um problema significativo, porque o maior interesse é
saber se o tempo de ambas esta suficientemente proximo. Operacionalmente, estabelecemos
que “suficientemente préximo” significa ter, no maximo, uma ordem de grandeza na

diferenca dos tempos de processamento.

Considere os dados de teste descritos na secao 3.3.1. Selecionamos 45 segmentos,
sendo 15 escolhidos aleatoriamente entre instancias de tamanho 15, entre 20 até 75, e

entre 80 até 250. Note que a escolha do tamanho fixo 15 se d& porque é funcionalmente

10" <https://github.com/michaelsouza/sbbu>

1 <https://www.resb.org/structure/1IFW5>
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Figura 26 — Representacao da cadeia de Markov associada ao tempo de primeira passagem
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a menor instancia que podemos analisar usando informacao do residuo antecessor. Os
demais foram selecionados por disponibilidade dos dados e facilidade de realizar inspecao
visual do processo. Adicionalmente, realizamos testes para além de 250 vértices, mas sem

acompanhamento e somente para verificar o estresse causado na maquina.

Assim, Para cada segmento e matriz associada, realizamos 100 ensaios com
a aplicacao do ARMBP. De cada um colhemos o nimero de vértices explorados, tempo
de execucao e memoéria usada. Apods percorrer todos os segmentos dos dados de teste,
calculamos as medidas resumos e as estatisticas derivadas. Para a comparacao do niimero
de vértices visitados, vamos utilizar uma estimativa da média do niimero de vértices
visitados do BP. Para realizar essa estimacao, usamos dois métodos. O primeiro é descrito
por Marques et. al. e consiste no niimero de vértices visitados até chegar a uma solugao

bindria especifica b = (by,...,b,) (MARQUES et al., 2024), dada por

n—1
EDFS(b) =n+ ) by(2"" — 1), (3.20)

i=0
No entanto, este método nao considera que existem mais solugoes do que
a dada por b e que poderiam ser obtidas antes de visitar essa quantidade de vértices.
Assim, consideramos que nao seria um bom estimador para o nimero médio de vértices
visitados pelo BP. Alternativamente, desenvolvemos um estimador dado pela média dos
tempos de primeira passagem (MTPP) de um sorvedouro em uma cadeia de Markov que
simula a estrutura do BP, ou seja, em que este sorvedouro equivale a um vértice-folha na
arvore binaria do espago de busca, como na Figura 26. Para levar em conta a incerteza
sobre o numero de solugoes, nao simulamos a arvore binaria inteira e excluimos os 3
primeiros vértices, fazendo com que o tempo de primeira passagem seja calculado por uma
relacao de recorréncia entre os vértices que realmente “arvoram” e um unico sorvedouro,

representando a primeira solu¢ao dentro do processo recursivo feito pelo BP.

Por construcao, a cadeia de Markov que simula o BP é finita com apenas
uma classe recorrente e aperiddica, contendo somente o vértice sorvedouro, e uma classe
transiente, contendo todos os demais vértices. Além disso, supomos uma probabilidade
igual de avanco e retrocesso, embora esse parametro deva ser melhor analisado para ajustar

a qualidade da estimativa. Dado que o ntimero esperado de vértices visitados no BP
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depende da quantidade de arestas, é natural que, para ser bom estimador, a probabilidade
de avango e retrocesso deva depender também do ntimero de arestas. Isto posto, por forga
do tempo, calculamos de modo mais simples a matriz fundamental N e a multiplicamos
por um vetor 1, obtendo na primeira entrada do vetor resultante o MTPP partindo do

vértice 1 para o sorvedouro.

Para comparar o BP e 0 ARMBP com respeito ao critério primario, empregamos
um teste nao-paramétrico pareado. Caso a diferenca entre as mensuracoes dos pares de
observacao seja aproximadamente simétrica, entao aplicamos o teste de postos sinalizados
de Wilcoxon. Caso contrério, aplicamos o teste do sinal. De toda forma, a hipdtese nula Hy é
de que nao ha diferenca entre as medianas das observagoes do critério associado. A hipdtese
alternativa H; é de que ha diferenca significativa entre as medianas das observacoes do
critério associado e é positiva. A hipdtese alternativa H, é de que hé diferenca significativa
entre as medianas das observagoes do critério associado e é negativa. Dado o contexto,

estabelecemos um nivel de significincia a = 0.01.

O cédigo-fonte do algoritmo e de todas as etapas da andlise esta disponivel no
repositério <https://github.com/fausto-mpj/ARMBP>. O hardware empregado foi um
Intel i7-7700K com 32GB de RAM no sistema operacional GNU/Linux de 64-bit.

3.5 Resultados

Os dados das 45 instancias selecionadas e os resultados dos experimentos
computacionais estao resumidos nas Tabela 3 e Tabela 4. Em todas as instancias sorteadas
conseguimos achar uma solugao e reproduzir com sucesso a matriz de distancias completa
usando o ARMBP. Depois dessa verificacao, fizemos 100 ensaios para cada instancia,
usando tanto a matriz completa quanto a incompleta. Nestes ensaios usamos o ARMBP

com as 3 Buscas e um ARMBP somente com a Busca Local.

No entanto, omitiremos a analise do ARMBP com a 3 Buscas, porque todas
as estatisticas ficaram piores que a do ARMBP somente com a Busca Local. Segue que,
no restante dessa secao, por ARMBP queremos dizer o ARMBP Local. Abordaremos mais

sobre isso na se¢ao 3.6.

Para fins da pesquisa, o principal enfoque é no desempenho do ARMBP
com a matriz incompleta. Entretanto, antes de relatar os resultados principais, temos
algumas observagoes interessantes na comparacgao do ARMBP com as matrizes completa
e incompleta. Essas observagoes auxiliarao na construcao do quadro de analise geral da

implementacao do algoritmo. Uma sintese dessa comparacao estd apresentada na Figura 27.

Primeiramente, em nenhuma instancia o ARMBP visitou mais vértices com a

matriz completa em relagdao a incompleta. No pior caso, ambas visitaram o mesmo nimero
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Figura 27 — Comparacao do desempenho usando matrizes completa e incompleta.

(a) Bozplot. (b) Gréfico de dispersao.
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de vértices, o que ocorreu somente 5 vezes. Dada uma tolerancia de 15%, em 26 instancias
a soma dessa tolerancia com a razao entre os nimero de vértices visitados dados a matriz
completa e a incompleta foi menor do que 1. Ou seja, em mais da metade das instancias
temos que o nimero de vértices visitados até a primeira solugao é significativamente menor

ao usarmos a matriz completa. Isso é totalmente esperado.

Apesar disso, em 11 instancias o ARMBP com matriz incompleta obteve tempo
médio inferior ao do ARMBP com a matriz completa. Dada uma tolerancia de 15%, em
15 instancias a soma dessa tolerancia com a razao entre os nimero de vértices visitados
dados a matriz completa e a incompleta foi menor do que 1. Por sua vez, isso indica que
somente em um terco dos casos ha uma melhora significativa do tempo médio ao usar a

matriz completa.

Dito de outra forma, mesmo um aumento significativo do ntimero de vértices
visitados no ARMBP nao implica que ocorrera um aumento significativo do tempo médio.
Isso estd de acordo com o nosso objetivo inicial, dado que idealmente queremos um
algoritmo que faga ao mesmo tempo uma busca inteligente e uma busca massiva no
espago de busca. Considerando a presenca de cache para os calculos de posicionamento
dos vértices, temos que se as buscas retornarem trechos préximos aos ja percorridos, entao

o custo de visitar esses vizinhos é muito baixo.

Por outro lado, se o aumento de vértices visitados estiver associado a mudancas
significativas da solugao parcial binaria, retornando trechos distantes, entdo o constante
calculo e armazenamento de novos trechos no cache naturalmente irdao aumentar o tempo
de processamento. Isso provavelmente é o que ocorreu na instancia 1WQC, como veremos

abaixo.

Com respeito ao resultado principal, temos na Tabela 3 as seguintes colunas:
(i) “Nome” com o ID PDB da entrada; (ii) “Ini” com o indice do dtomo inicial; (iii) “Fin”
com o indice do atomo final; (iv) “Vis” com o nimero de vértices visitados pelo ARMBP

até obter uma solugao; (v) “EDFS” com o ntimero de vértices visitados pelo BP para obter



Capitulo 3. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS 94

Tabela 3 — Instancias e resultados computacionais (Parte 1).

Nome Ini Fin Vis EDFS MTPP Aloc Mem TGC Vert Arst
2DN4 3626 3640 14 6351 156 338 1389320 0.0 15 100
2EKF 1696 1710 14 14804 156 338 1389320 0.0 15 98
2JND 2776 2790 24 6606 156 459 1396312 0.0 15 98
2L6K 461 475 14 6613 156 338 1389320 0.0 15 94
2L6K 7886 7900 70 64715 156 614 1529576 0.0 15 100
2L6N 4411 4425 15 57297 156 360 1390408 0.0 15 90
2MF6 1 15 40 8147 156 583 1408128 0.0 15 102
2QL0 1976 1990 17 14828 156 378 1391672 0.0 15 98
2RLL 16 30 21 6351 156 409 1394152 0.0 15 98
2RR4 5416 5430 26 2561 156 498 1398072 0.0 15 92
5M9Y 156 170 18 6606 156 400 1392712 0.0 15 96
6Z0OM 7131 7145 97 14625 156 1032 1552848 0.0 15 96
7JU9 131 145 50 7992 156 612 1410480 0.0 15 94
TTV7 461 475 48 6358 156 638 1414016 0.0 15 92
8D1J 376 390 22 6351 156 405 1394296 0.0 15 106
2JUY 3221 3240 34 80344 306 607 1800224 0.0 20 130
2L6N 11356 11375 29 > 10° 306 538 1790968 0.0 20 144
2N5W 41 60 24 73726 306 481 1787368 0.0 20 142
2N5W 601 620 26 > 10° 306 493 1789016 0.0 20 136
2G46 12381 12410 75 > 108 756 1036 3042080 0.0 30 220
2BBU 10916 10950 52 > 10° 1056 891 4188952 0.0 35 256
2NPV 71 105 121 > 10° 1056 1182 4488008 0.0 35 332
1JLP 1206 1245 71 > 10! 1406 1137 5404816 0.0 40 330
2N08 1046 1100 140 > 10%3 2756 1717 11532680 0.0 55 506
2N9A 1046 1100 79 > 10%° 2756 1305 11439336 0.0 55 482
6N68 1021 1080 128 > 1017 3306 1954 14898624 0.0 60 552
TTVQ 301 360 97 > 1017 3306 1577 14814288 0.0 60 488
8DGH 2741 2800 151 > 10%7 3306 1966 14889360 0.0 60 558
1QKL 1621 1685 83 > 10'® 3906 1491 18803176 0.0 65 658
6M19 676 750 254 Owerflow 5256 3021 27199128 0.0 75 752
INPQ 5266 5350 176 Overflow 6806 2553 37094456 0.0 85 752
1PAO 2041 2125 405  OQwerflow 6806 4094 39896920 0.0 85 722
1F0D 301 400 141 OQwerflow 9506 2313 58487536 0.0 100 926
1FW5 1 100 261 > 1018 9506 3216 58730944 0.0 100 1004
5Z2YX 1601 1700 146  QOverflow 9506 2435 58550960 0.0 100 968
5JTP 70361 70470 290  Owverflow 11556 3685 78596872 0.0 110 854
1WQC 1561 1690 33098 > 10'8 16256 265946 216098048 0.0 130 1220
2K6T 571 700 212 Owerflow 16256 3226 124907000 0.0 130 1198
2ATY 15151 15300 304 > 10'8 21756 4565 187858824 0.0 150 1400
6YHI 1801 1950 255  Qwerflow 21756 4072 183755976 0.0 150 1456
60FA 5921 6080 282  OQverflow 24806 4195 223219720 0.0 160 1562
2DCO 681 850 434 > 1018 28056 5840 275512312 0.0 170 1656
1HY9 1026 1230 461  Owerflow 41006 6302 465315440 > 102 205 1910
2N4K 1 215 1466  Overflow 45156 13982 534080504 > 10"% 215 2010

2W90 461 690 697 > 10" 51756 8902 649036088 > 10"° 230 2104

a mesma solucao; (vi) “MTPP” com a estimativa para o nimero de vértices visitados pelo
BP para obter uma soluc¢ao qualquer; (vii) “Aloc” com a quantidade de alocagbes na heap
para obter a solugao; (viii) “Mem” com a quantidade de meméria usada em bytes; (ix)
“TGC” com o tempo médio usado pelo garbage collector em segundos; (x) “Vert” com o

nimero de vértices; e (xi) “Arst” com o nimero de arestas.

Subsidiariamente, é interessante notar que o garbage collection s6 foi utilizado
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Tabela 4 — Instancias e resultados computacionais (Parte 2).

Nome Média Mediana Minimo Méaximo Desvio-padrao Vert Arst
2DN4  0.00008331 0.00007851 0.00007370 0.00012078 0.00001077 15 100
2EKF  0.00008327 0.00007900 0.00007372 0.00011732 0.00001018 15 98
2JND  0.00010148 0.00009551 0.00008971 0.00014599 0.00001300 15 98
2L6K 0.00008327 0.00007824 0.00007412 0.00011641 0.00000962 15 94
2L6K 0.00013331 0.00012483 0.00011950 0.00020243 0.00001843 15 100
2L6N 0.00009160 0.00008556  0.00008037 0.00013229 0.00001197 15 90
2MF6  0.00012648 0.00011592 0.00010706 0.00019700 0.00001977 15 102
2QLO0 0.00009265 0.00008613 0.00008202 0.00012897 0.00001288 15 98
2RLL  0.00009821 0.00009097 0.00008615 0.00014235 0.00001412 15 98
2RR4  0.00010291 0.00009709 0.00009387 0.00014364 0.00001292 15 92
5M9Y  0.00009629 0.00008937 0.00008506 0.00013141 0.00001249 15 96
6ZOM  0.00017249 0.00016239 0.00015455 0.00024319 0.00002158 15 96
7JU9 0.00012008 0.00011395 0.00010941 0.00017309 0.00001322 15 94
7TV7  0.00012192 0.00011336 0.00010879 0.00019197 0.00001736 15 92
8DI1J 0.00009707  0.00009106 0.00008609 0.00013236 0.00001189 15 106
2JUY  0.00014175 0.00013021 0.00012384 0.00021747 0.00002230 20 130
2L6N 0.00012767 0.00011784 0.00011043 0.00018295 0.00001795 20 144
2N5W  0.00012103 0.00011273 0.00010641 0.00017272 0.00001740 20 142
2N5W  0.00012087 0.00011281 0.00010747 0.00016712 0.00001465 20 136
2G46 0.00024915 0.00023404 0.00022488 0.00037038 0.00003388 30 220
2BBU  0.00025311 0.00024099 0.00022856  0.00033035 0.00002574 35 256
2NPV  0.00045501 0.00042769 0.00040899 0.00061529 0.00005496 35 332
1JLP 0.00035172  0.00033382 0.00031383 0.00049814 0.00004155 40 330
2N08 0.00062049  0.00059901  0.00057967 0.00080742 0.00004690 55 506
2N9A  0.00039675 0.00037332 0.00035854  0.00052912 0.00004376 55 482
6N68 0.00067992  0.00064735 0.00062600 0.00091611 0.00006462 60 552
7TVQ  0.00055223 0.00052482 0.00049565 0.00070173 0.00005584 60 488
8DGH 0.00077960 0.00074184 0.00071434 0.00110496 0.00008294 60 558
1QKL  0.00044116 0.00041733 0.00039492 0.00059334 0.00004979 65 658
6M19 0.00172757 0.00168052 0.00152767 0.00261731 0.00019588 75 752
INPQ 0.00113107 0.00109272 0.00104730 0.00140345 0.00008908 85 752
1PAO  0.00297053 0.00296496 0.00277824 0.00330810 0.00013111 85 722
1FOD 0.00118877 0.00116691 0.00110637 0.00138117 0.00007436 100 926
1FW5  0.00231322 0.00230380 0.00214165 0.00265519 0.00011873 100 1004
5ZYX  0.00109601 0.00106126 0.00102203 0.00133511 0.00007865 100 968
5JTP 0.00248965 0.00247138 0.00227858 0.00293414 0.00014348 110 854
1WQC 0.60486486 0.60335915 0.58496582 0.63636592 0.00922196 130 1220
2K6T  0.00220642 0.00218065 0.00204106 0.00256336 0.00011037 130 1198
2A1Y 0.00408229 0.00402784 0.00379719 0.00500197 0.00019272 150 1400
6YHI 0.00343929 0.00341221 0.00317669 0.00393744 0.00016528 150 1456
60FA  0.00352938 0.00350276 0.00331503 0.00390148 0.00012966 160 1562
2DCO  0.00855641 0.00855722 0.00812069 0.00899320 0.00019824 170 1656
1HY9  0.01359557 0.01354797 0.01283399 0.01439992 0.00034090 205 1910
2N4K  0.09153397 0.09141914 0.08770423 0.09521918 0.00162872 215 2010
2W90  0.02822686 0.02825941 0.02669507 0.02948377 0.00055877 230 2104

em 1HY9, 2N4K, e 2W90. Ou seja, nas instancias acima de 170 vértices. Nao é imedia-

tamente 6bvio o motivo do garbage collector ter ficado mais agressivo nestas instancias

maiores, ainda mais dado que somente na 2N4K as alocac¢bes ficaram muito acima do

esperado. Por outro lado, IWQC apresentou o maior nimero de alocagoes e ainda assim

nao teve a ativacao de garbage collection. Na secao 3.6 abordamos um pouco o que isso

pode significar para essa implementacao do ARMBP.
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De inicio, podemos notar que o EDFS nao parece oferecer uma boa estimativa
para o numero médio de vértices visitados pelo BP até achar uma solu¢ao. Apesar de ser
um numero relacionado, ndo parece justo usé-lo para fins de comparacao entre ARMBP
e BP. De fato, o EDFS cresce tao rapido que em mais da metade das instancias com
75 vértices ou mais tivemos overflow e nao é possivel nem ver os pontos associados na
Figura 28. Mesmo se uma iteragao custasse somente uma operagao de ponto flutuante, esses
nimeros sao tao grandes que nenhum processador seria capaz de fazer essa quantidade
de operagoes em uma fracao de um segundo. Por outro lado, o MTPP pareceu ao menos
razoavel, feitas as ressalvas anteriores expostas no secao 3.4. Segue que iremos usar o

MTPP para avaliar o primeiro critério.

Figura 28 — Comparacao do ntimero de vértices visitados.

(a) Histograma. (b) Gréfico de dispersao.
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E arguivel que, por mera inspecao visual da Tabela 3 e Figura 28, a execucao

de um teste estatistico para a diferenca das medidas dos visitados para os esperados seria
desnecessario. No entanto, vamos proceder como fora descrito no secao 3.4. Sejam X; a
i-ésima entrada de “Vis” e Y; a i-ésima entrada de “MTPP”, entdo definimos Z; = X; — Y.
Como Z definitivamente nao é aproximadamente simétrica, bastando notar que a média
estd muito longe da mediana, entdo vamos usar o teste do sinal (aproximado) pareado para
verificar se X e Y apresentam uma diferenca significativa. Para tal, estabelecemos como
Hy a mediana de Z ser igual a 0. Equivalentemente, isso significa que P(X <Y) = %, ou
seja, que X e Y tém igual probabilidade de serem maiores um que outro. Como hipdtese

alternativa H; temos a mediana de Z ser diferente que 0.

Dado o que foi observado na Tabela 3 e na Figura 28, sabemos que ser diferente
de 0 neste caso é, para todos os fins, equivalente a ser menor do que 0. Para o nivel de
significancia « escolhemos 0.01. A Tabela 5 apresenta as conclusoes do teste do sinal.
Assim, rejeitamos a hipdtese nula e temos bons motivos para acreditar que o niimero de
vértices visitados pelo ARMBP é menor do que o nimero esperado de vértices visitados

no BP, se for o caso de MTPP for uma boa estimativa.

Por fim de justica e para nos certificar de que estamos fazendo algo razoavel,
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Tabela 5 — Teste do Sinal (Aproximado).

1C 99%
(—5002, —142)

p-valor (bilateral)
<1071

Observagoes Est. Pontual
45 —1004

também consideramos que o “MTPP” esta errado por um fator de 2, entao dividimos o
“MTPP” por 2 e testamos novamente. Isso nao mudou o resultado do teste: o intervalo
de confianga permaneceu estritamente negativo, alcangando (—2374.0, —64.0), e o p-valor

continuou na mesma escala de grandeza.

Com respeito ao segundo critério, a Tabela 4 apresenta as mesmas instancias
na mesma ordem da Tabela 3, mas com algumas colunas adicionais com os resultados
relacionados ao tempo de processamento. Importante frisar que, nas instancias testadas
até 120 vértices, o SBBU apresentou um tempo de execucio na escala de 107° segundos.
Jé acima de 120 e até 1400 vértices, o tempo de execucao ficou na escala de 10™* segundos.
Os resultados do SBBU estao expostos na Tabela 6. Estes testes foram feitos em um
computador equiparavel ao usado para testar o ARMBP em termos de capacidade de
computacao. No caso do SBBU, também incluimos na tabela duas medidas que nao
empregamos nas nossas analises, mas que foram originalmente calculadas pelos autores:
Mean Distance Error (MDE) e Largest Distance Error (LDE).

Tabela 6 — Instancias e resultados computacionais do SBBU.

Nome Vert Arst Tempo MDE LDE
IN6T 30 176 0.0001355 5.64447e-12  3.52769e-10
1FW5 60 417 0.0003331 2.47589%e-12  1.05505e-10
1ADX 120 659 0.0004194 2.92542e-12  5.90388e-10
1BDO 241 1345 0.0008558 8.48612e-12  6.95429¢-10
1ALL 480 3443 0.0026793 1.23433e-12  2.98227e-09
6561 522 3699 0.0028595 2.96239e-12  1.33815e-09
1IFHL 1002 6378 0.0045314 1.02105e-11  3.98329e-09
4AWUA 1033 6506 0.0045645 2.91208e-12  1.03046e-09
6CZF 1494 9223 0.0063527 2.35117e-12  1.18549e-09
5IJN 1950 11981 0.0083134 7.24299e-12  4.47862e-09
6RN2 2052 13710 0.0101728 6.21599e-12  2.63864e-09
1CZA 2694 17451 0.0126060 3.21992e-11 1.96634e-08
6BCO 2856 18604 0.0135202 8.94579e-12  2.50133e-08
1EPW 3861 23191 0.0157351 9.52218e-11  4.81396e-08
S5NUG 8760 56979 0.0413242 1.77840e-10 1.79760e-06
4RH7 9015 59346 0.0433663 8.69409e-11  6.17915e-07
5NPO 7584 59478 0.0473714 4.37042e-11  2.25869e-07
3VKH 9126 59592 0.0676699 1.71725e-09 1.22824e-05

Fonte: <https://github.com/michaelsouza/sbbu>

Comparadamente, o ARMBP conseguiu manter o tempo na escala de 107°
segundos em instancias até 65 vértices, incluindo algumas na escala de grandeza de 107°.
A presenca destes casos extremos foi uma surpresa, porque nao tinhamos certeza se seria
possivel competir com o BP em instancias pequenas, dado que o ARMBP tem um custo

inicial elevado quando comparado a simplicidade elegante do BP. Acima de 65 e abaixo de
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200, exceto em um caso patologico envolvendo a instancia 1IWQC, conseguimos manter
o tempo na escala de 10™* segundos, ainda dentro da diferenca na escala de grandezas
menor ou igual a 1. No entanto, acima de 200 vértices, vemos um aumento significativo
na quantidade de memoria, tempo de garbage collection e alocagoes na heap, elevando o
tempo de processamento para além de 107 segundos. Essas alteracoes nos casos acima de

200 vértices indicam problemas na implementagao que serao discutidos a seguir.

3.6 Discussao

Apesar das limitagoes de carater técnico no desenvolvimento da capacidade de
paralelismo do software desenvolvido, é possivel arguir que a incorporacao de informacao
no BP foi bem-sucedida. Na secao 3.5 vimos que o tempo de processamento das instancias
analisadas se manteve majoritariamente dentro da escala de magnitude do BP, ao mesmo
tempo em que detectamos uma redugao no niimero esperado de vértices visitados até
encontrar a primeira solu¢ao na Busca Local. Isto é, a incorporagao da informacao sobre a
sequéncia de aminoacidos que compoe cada instancia ao modelo nao implicou em uma
deterioracdo do tempo necessario para obter uma solugao, ao menos no caso da Busca

Local.

Para as duas outras buscas propostas, tivemos um resultado positivo em um
aspecto especifico: ambas funcionaram para aumentar significativamente o nimero de
vértices processados por unidade de tempo. Ao contrario da Busca Local, em que queremos
visitar o menor nimero de vértices por instancia, as demais buscas tinham como objetivo
explorar de modo inteligente o espaco de busca para eliminar por meio de podas os
caminhos globalmente mais provaveis que nao sao vidveis. A expectativa era que isso
acelerasse o programa ao produzir muitos caminhos que levassem a podas e tivessem como
guiar a Busca Local para caminhos com alta probabilidade local e global de acordo com o

modelo.

No entanto, ao colocar os 3 processos rodando simultaneamente, tivemos um
overhead devido a necessidade de coordenacao e manejo da memoria compartilhada entre
0s processos para nao causar condicoes de corrida. Dada a escala de tempo, o overhead
foi significativo, aumentando a ordem de magnitude do tempo de processamento e do
espaco em memoria das instancias analisadas. Devido a esse aumento, encontramos efeitos
deletérios em instancias de tamanho maior ou igual a 1000, como, por exemplo, a ocorréncia
de erros do tipo out of memory (OOM). Isso inviabilizou a aplicagdo do programa as

instancias destas ordens maiores.

Assim, a incorporacgao das duas buscas globais nao foi bem-sucedida. De fato,
nas instancias testadas, somente em um unico caso a Busca Irrestrita conseguiu processar

um numero significativo de caminhos antes da Busca Local retornar uma solugdo, e mesmo
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assim o numero de vértices visitados pela Busca Local nao foi inferior ao do obtido quando
usado somente a Busca Local — sem a Busca Irrestrita ou a Busca Restrita. Em outras
palavras, as duas buscas demoraram tanto devido ao overhead que nao ajudaram a Busca
Local ao reduzir o nimero de vértices visitados e ainda causaram uma maior lentidao para

evitar conflitos de acesso a memoria compartilhada.

Apesar disso, ainda ha boas razoes para acreditar que é tecnicamente viavel
fazer com que as buscas funcionem para atender o objetivo proposto, mas por outra
arquitetura ou implementacao. Nao identificamos nas analises qualquer motivo para pensar
que a abordagem multi-processamento nao ¢ viavel, mas humildemente reconhecemos que
programagao multi-processamento ¢ mais dificil e complexa. Por exemplo, encontramos
inicialmente problemas de sobreatribuicao de tarefas devido ao modo como o Julia interage
com bibliotecas de sub-rotinas de dlgebra linear, como BLAS e LAPACK. Mesmo quando
resolvido, o resultado incorreu em perdas de desempenho em algumas tarefas. Como apon-
tamos anteriormente, a abordagem serial do BP é um dos seus pontos fracos. Entretanto,
nao basta saber disso para conseguir explorar essa fraqueza. Como apresentado, uma
aplicagao multi-processamento ingénua pode apresentar pior desempenho do que uma

serial.

Os resultados computacionais também apresentam algumas anomalias no uso
de memoria que sugerem a necessidade de mudar a arquitetura do programa ou, ao menos,
a estrutura de dados de alguns trechos que sao responsaveis por parte significativa do
tempo de processamento. Como apontado anteriormente, a o garbage collection agressivo
em instancias maiores, em especial quando ha poucas arestas, indica que ha um excesso
de alocagoes na heap que sao derreferenciadas a medida em que o programa itera sobre os
posicionamentos dos vértices e os seus binarios associados. Idealmente, queremos colocar
no stack ou pré-alocar estes objetos na heap e evitar que exijam mais espaco do que o ja

previamente alocado, minimizando a quantidade de syscall necessarias.

Como boa parte do cédigo foi produzido pensando nisto, entdo o mais provavel
é que exista no codigo alguma instabilidade do tipo, de modo que uma variavel inicialmente
com o tipo e tamanho conhecidos pelo compilador para ser alocada no stack perde essa
propriedade sob algumas condicoes e acaba sendo alocada na heap, ou aumento inesperado
do tamanho dos objetos em memoria para além do que foi pré-alocado. Fora isso, nao
tivemos qualquer motivo para suspeitar de memory leak ou outro erro no manejo da

memoria.

De modo central, os resultados obtidos apontam para a possibilidade de uma
maior incorporacio de informacoes no modelo. E possivel usar informacdo para explorar
melhor o espago de busca ao mesmo tempo que se mantém ou ganha desempenho. Em
especial, reforgcamos que é viavel a concepgao de um modelo treinado externamente ao

programa e incorporado no tempo de execugao.
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Em contrapartida, temos como lado negativo o aumento do uso de memoéria.
O BP ¢ extremamente elegante no aspecto de uso da memoria, tendo uma baixa pegada
deste recurso. A proposta que apresentamos mesmo no seu aspecto teorico envolve um
uso mais intensivo de memoria, e empiricamente isso foi confirmado. No entanto, esse
uso de memoéria mais intensivo nao é para crescer descontroladamente. Ou seja, em
tese, é escalavel. Quando operando de forma correta, o programa estabelece no inicio a
quantidade de memoria que serd necessaria e isso é configuravel no cédigo-fonte. Dado o
mantra contemporaneo “processamento é caro, espago ¢ barato”, entao enxergamos esse
caminho como adequado, restando somente a necessidade de uma implementacao multi-
processamento para adequar um algoritmo de solugao do PDGDM ao desenvolvimento

atual dos recursos computacionais.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

A pesquisa se iniciou com a pretensao de verificar se é possivel incorporar mais
informagoes sobre a molécula de proteina a ser conformada de modo sistematico e sem
prejuizo ao desempenho do BP no PDGDM. Para isso, detectamos alguns pontos em que
a estrutura do algoritmo BP pode ser melhorado e elaboramos um modelo probabilistico
explicito para quantificar as incertezas associadas a informacao que queremos incorporar.
Inicialmente, nos restringimos aos dados sobre a sequéncia de aminoacidos que compoe
a proteina alvo. A partir destes elementos, tentamos produzir um framework que fosse
facilmente expansivel e que apresentasse bom desempenho inicial, segundo alguns critérios

estabelecidos na se¢ao 3.3 e na secao 3.4.

Os resultados foram apresentados na se¢ao 3.5 e apontam algumas consideragoes
importantes. Primeiramente, entendemos que os resultados nos dao boas razoes para
acreditar que mais informagoes podem ser incorporadas em modelos mais sofisticados
dentro do BP. De inicio, a duvida era se a exploracao deterministica do espaco de busca
pelo BP nao seria muito mais rapida que o uso de algum modelo probabilistico pelo fato
de ser tao simples e computacionalmente eficiente em calcular cada iteracao, que, mesmo
dado crescimento exponencial do espaco de busca, nao compensaria perder tempo com
alternativas mais agressivas de limitar ou guiar a exploragao nesse espago. No entanto,
como exposto, conseguimos incorporar um modelo probabilistico que guiou a exploracao no
espaco de busca, diminuindo o nimero de vértices visitados e mantendo uma desempenho
compativel com o BP, mesmo com uma implementacao longe da otimalidade e produzida
em uma linguagem de programacao cujo desempenho bruto em tempo de processamento
é, em média, inferior ao da usada no BP (Julia versus C'). Neste sentido, consideramos o

resultado satisfatorio e que o modelo proposto é um candidato bona fide a ser um sucessor
do BP.

Por outro lado, os resultados também apontaram para uma série de dificuldades
em superar o BP. Quando tentamos atacar todas as fraquezas ao mesmo tempo, por meio de
um programa multi-processamento com as 3 buscas descritas na subse¢ao 3.3.2, obtivemos
um resultado bem abaixo do desempenho do BP e até do que foi obtido quando usamos
somente uma das buscas. Multiplos pontos de falha tornaram a andlise dessas falhas em
algo substancialmente complexo. Alguns indicios apresentados na se¢ao 3.6 dao caminhos
possiveis de serem explorados. Ao todo, além de usarmos multiplas buscas baseadas nos
algoritmos de Viterbi e de avanco-retrocesso, também empregamos caches para algumas
computagoes repetitivas e uma nova abordagem para o backtracking que utiliza heaps e

a menor diferenca entre as probabilidades locais produzidas pelo algoritmo de avanco-
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retrocesso. Nao verificamos antes de proceder a analise do programa o quanto algumas
destas abordagens nao refletiram negativamente até umas com as outras, ou seja, com
efeito deletério na interacao entre essas multiplas técnicas. O que se mostrou um erro

grosseiro pelos resultados apresentados.

Para o ARMBP ser de fato um sucessor valido ao BP, algumas investigagoes
adicionais sdo necessarias. A primeira é com respeito a ordem da cadeia de Markov e da
autoregressao, porque a abordagem ingénua de aumentar a dimensao das matrizes de
transicao e emissao como apresentado na subsegao 2.3.4 definitivamente nao é escalavel e
apresentaria um gargalo ainda pior do que o observado nas buscas globais pelo Viterbi de
Lista. No entanto, ao mesmo tempo, temos a suspeita de que a ordem ideal no caso de
conformacao de proteinas nao seria maior do que 3 ou 4, tendo pouco ganho explicativo
para ordens maiores do que isso. E improvavel que residuos tao distantes ainda exercam
tanta influéncia que nao as exercidas por residuos mais préximos. A segunda é com
respeito a comparacado com o numero esperado de vértices visitados pelo BP, porque
nossa estimativa usando MTPP com probabilidade fixa ainda parece prejudicar o BP.
Obter critérios e instrumentos para mensurar diferengas consideradas significantes entre
algoritmos é sempre algo essencial e gostariamos que isso estivesse mais padronizado na
literatura. A dificuldade de se replicar e comparar os programas se mostrou excessivamente
custoso ao longo da pesquisa. Sem duavida, para termos um sucessor valido ao BP, seja
qual for, precisamos primeiro ter modos comuns e acessiveis de comparar entre candidatos

as quantidades consideradas de interesse.

Por fim, ressaltamos que o emprego de modelos probabilisticos graficos de
modo mais geral podem ser vias razoaveis de avangco mesmo no caso intervalar, dado
o conjunto de restrigoes topoldgicas associadas ao problema. Essa classe de modelos é
notoriamente complexa e intensiva em uso de recursos computacionais, mas também pode
ser extremamente eficiente quando estao presentes certas restricoes, como no caso MOM.
Assim, considerando o exposto, esperamos que nao s6 o ARMBP seja melhor explorado
no futuro, como também que o seu potencial de generalizagao seja avaliado quanto a

viabilidade de facto para os problemas de conformagao de proteina.
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