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“This is only a foretaste of what is to come
and only the shadow of what is going to be.”

— ALAN TURING



RESUMO

A Bioinformadtica € uma drea multidisciplinar que faz uso de ferramentas computacionais
para a andlise de dados bioldgicos. Uma das dreas de aplicagdo da Bioinformdtica é a
Biologia Estrutural, a qual estuda o funcionamento de fendmenos bioldgicos a partir das
estruturas tridimensionais de biomoléculas, como de proteinas. Neste contexto, Dindmica
Molecular € a técnica que permite a simulagdo computacional de sistemas moleculares a
partir de suas estruturas. Esta técnica € baseada na utilizagdo de equacdes de mecénica
cldssica (campos de forga), tratando cada dtomo da proteina como particula e determi-
nando suas posicoes e velocidades ao longo do tempo a partir de energias potenciais. Ao
longo da simulagdo, ocorre o registro das diferentes conformacdes e posicoes da estrutura
em tempos pré-determinados. Desse modo, a Dindmica Molecular € um método que per-
mite o estudo da dindmica de interagcdo de biossistemas de forma atomistica. Entretanto,
esta técnica enfrenta desafios relacionados a complexidade dos dados devido a alta dimen-
sionalidade, ao alto custo computacional para a realizacdo das simula¢des destes sistemas
e ao armazenamento de seu grande volume. Desta forma, faz-se necessario desenvol-
ver métodos computacionais que facilitem a anélise, integracdo e visualiza¢ido dos dados
obtidos através das simula¢des. Para encontrar padrdes informativos nos complexos simu-
lados, um dos métodos utilizados na andlise de simulagdes de complexos moleculares € o
Mapa Dinamico de Correlagdes Cruzadas, denominado Dynamic Cross Correlation Map
(DCCM). O DCCM analisa a média da correlagdo dos vetores de deslocamento cartesi-
ano de todos contra todos entre os residuos de aminodcidos presentes no sistema, levando
em consideracdo as diferentes conformacdes adotadas durante a simulacao. O método de
DCCM pode ser interpretado como uma matriz de adjacéncia conforme descrito na teoria
de Grafos. Considerando a dimensdo do tempo e estados da simulagdo, esta matriz se
torna dindmica, caracterizando a estrutura de dados necessdria para a constru¢do de uma
rede dinamica (Dynamic Network). Desta forma, o objetivo deste trabalho é explorar a
transformacdo, representacdo e andlise de dados estruturais sob uma perspectiva compu-
tacional, de forma a aproximar as dreas de Visualizacdo de Dados e Bioinformatica Es-
trutural. Este estudo possui carater exploratorio, visando compreender o entendimento da
representacdo de dados proposta, investigar maneiras de representar os dados resultantes
de andlise de Dinamica Molecular utilizando redes dinamicas e propor uma visualizagao
integrada e informativa dos processos moleculares.

Palavras-chave: Visualizacdo de dados. Redes Dinadmicas. Bioinformatica Estrutural.



Andlise Espago-Temporal.



ABSTRACT

Bioinformatics is a multidisciplinary field that utilizes computational tools to analyze
biological data. Structural Bioinformatics is one area that stems from this field, study-
ing the workings of biological phenomena through the three-dimensional structures of
biomolecules, such as proteins. Within this context, Molecular Dynamics is the tech-
nique that allows for the computational simulation of molecular systems from their struc-
tures. This method relies on using equations from classical mechanics (force fields),
treating each protein atom as a particle, and determining its position and velocities over
time using potential energies. During the simulation, the conformation and position of
the structure are recorded at predetermined time steps. In this way, Molecular Dynam-
ics 1s a method that enables the study of the interaction dynamics of biosystems at an
atomic level. Nonetheless, this technique faces challenges related to data complexity
resulting from high dimensionality, high computational cost to simulate these systems,
and high demand for storage of this data volume. There is a need to develop computa-
tional methods that facilitate the analysis, integration, and visualization of data obtained
from simulations. To find informative patterns in the simulated complex, one method
utilized in the analysis of complex molecular systems is the Dynamic Cross Correlation
Map (DCCM). DCCM analyzes the average correlation of the Cartesian displacement
vectors of all-versus-all amino acid residues present in the system, taking into account
the different conformations adopted during the simulation. The DCCM method can be
interpreted as an adjacency matrix as described in Graph Theory. Considering the time
dimension and simulation states, this matrix becomes dynamic, characterizing the data
structure necessary for constructing a dynamic network. In this way, the objective of this
work is to explore the transformation, representation, and analysis of structural data from
a computational perspective, thereby bringing the fields of Data Visualization and Struc-
tural Bioinformatics closer together. This study has an exploratory character, aiming to
understand the proposed data representation, investigate ways to represent data resulting
from Molecular Dynamics analysis using dynamic networks, and propose an integrated

and informative visualization of molecular processes.

Keywords: Data Visualization. Dynamic Networks. Structural Bioinformatics. Spatio-

temporal Analysis.
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1 INTRODUCAO

A Bioinformadtica € uma area de carater multidisciplinar, na qual o papel da Cién-
cia da Computacdo neste campo do conhecimento é fundamental no desenvolvimento de
ferramentas utilizadas para multiplas tarefas que dependem desta caracteristica que con-
sidera tanto conceitos presentes na Biologia quanto da Computacgdo (Verli, 2014). O de-
senvolvimento do conhecimento cientifico nesta drea se estabelece a partir da colaboragdo
mutua destas dreas do conhecimento. O desenvolvimento intenso e recente da tecnolo-
gia da informagao considerando o uso de Unidades de Processamento Grafico (Graphical
Processing Unit - GPU) influencia diversas ciéncias, contemplando o desenvolvimento do
campo da Bioinformatica Estrutural (Loukatou et al., 2014; Hollingsworth; Dror, 2018).
A alta velocidade de processamento computacional culmina em um grande volume de da-
dos que, portanto, necessitam de ferramentas que possibilitem o tratamento e andlise dos
mesmos. E por se tratar da intersec¢do do conhecimento, explorar as fronteiras existentes
em ambos dominios se torna um desafio que deve ser superado a partir da conversa entre
ambos os lados desta fronteira do conhecimento (Verli, 2014). Isto estabelece vinculos
que definem o préprio campo da Bioinformatica, permitindo o desenvolvimento de ambas
as ciéncias.

Nesse cendrio, a Computacdo entra em contato com a Biologia em diversas apli-
cacoes em diferentes dreas especificas da Bioinformatica (Verli, 2014), como Gendmica,
Transcriptomica, Multidmica, Metaboldomica, Dindmica Molecular (DM) entre outras.
Embora distintas em seus objetos de estudo, estas dreas convergem no objetivo de ca-
racterizar e quantificar componentes bioldgicos em nivel molecular. Aplicando técnicas
provindas da computacdo para resolver problemas relacionados com a biologia, estes pro-
blemas devem ser modelados de alguma maneira para que seja possivel a aplicacdo de di-
ferentes algoritmos de andlise e processamento dos mesmos. Existem diferentes maneiras
com que a computagdo pode abordar estes desafios, contudo o conhecimento biol6gico é
imprescindivel para andlises, pois € este que se responsabiliza pelo sentido da investiga-
cdo. Neste contexto € necessdrio compreender, em certa medida, os topicos relacionados
as areas que englobam o método que estd sendo abordado no trabalho.

Especificamente, a Dindmica Molecular ¢ um método explorado pela Bioinforma-
tica Estrutural, esta aborda a simula¢do computacional de complexos moleculares com a
finalidade de extrair informacdes relevantes ao contexto biolégico (Hollingsworth; Dror,

2018). Esta técnica € proveniente do desenvolvimento de diferentes conceitos que englo-
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bam diferentes dreas do conhecimento que interagem com a Computagio, como Fisica e
Quimica (Verli, 2014). Dentre as diversas formas de representacdes propostas aos dados
resultantes destas simulacdes (Belghit et al., 2024), este trabalho modela as trajetdrias
obtidas da simulacdo como um grafo dindmico (Patel; Sinha; Palermo, 2024), buscando
explorar as relagdes entre os componentes que formam os complexos moleculares. A Vi-
sualizacdo de Dados é a maneira escolhida para a exploragdo e andlise, buscando ampliar
a compreensdo das métricas utilizadas para andlise.

Para viabilizar essa compreensio, este trabalho aborda conceitos sobre Visualiza-
cdo de Dados aplicada, explorando a execugdo de técnicas de visualizacdo em um dominio
especifico do conhecimento. Faz parte do desenvolvimento desta pesquisa a modelagem
do problema, para que seja possivel adaptar os dados e que estes sirvam de entrada para
uma abordagem capaz de visualizar a informacao, considerando o tempo. A abordagem
investiga a utilizacdo de um ambiente tridimensional interativo para a andlise de correla-
coes através da sobreposicdo de componentes, propondo vinculos visuais para a andlise
de dados de maneira dinamica (Bach; Pietriga; Fekete, 2014). Os dados sdo proveni-
entes de investigacOes de um dominio especifico do conhecimento, onde o papel desta
investigacdo é desenvolver o campo de andlise destes dados considerando a perspectiva
da computacdo.

Portanto, modelar o problema e transformar os dados faz parte do desenvolvi-
mento da abordagem, com o foco em manipular o dado de entrada a fim de contemplar
o formato necessdrio para que seja possivel a visualizacdo do mesmo. A solucdo do
problema transforma a entrada que sdo multiplos estados de coordenadas cartesianas em
uma matriz quadrada e simétrica que contém a correlacdo do deslocamento cartesiano
das varidveis. Para que seja possivel a visualizacao deste dado, se faz o uso destas matri-
zes como matrizes de adjacéncias de uma rede dindmica (Patel; Sinha; Palermo, 2024).
Contemplando o uso da teoria de Grafos para a representacdo desta rede. Abordar o pro-
blema desta maneira garante uma base tedrica para o desenvolvimento deste método. A
interpretagdo do dado como matrizes de adjacéncia permite o contato com a técnica de
visualizacdo (Bach, 2016).

A Computacdo € responsdvel pela manipulacdo dos dados para que seja possivel
a extragdo das caracteristicas necessdrias para a aplicagdo do método. Sao contribuicdes:
a modelagem do problema, transformacao dos dados e produ¢ao de uma visualizacdo dos
dados, nestas estdo presentes aplicagdes de conceitos provindos diretamente da Ciéncia

da Computagdo. O trabalho abrange o uso de métodos e métricas utilizadas em diferentes
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contextos, como matematica e estatistica.

A visualizacdo da informacdo — isto €, a representacdo visual da abstracdo uti-
lizando uma abordagem interativa capaz de renderizar os dados processados — também
constitui uma contribui¢do deste trabalho. Utilizando técnicas desenvolvidas para casos
genéricos (Bach et al., 2017) no dominio especifico definido, explorando os possiveis
caminhos destes trabalhos desenvolvidos pela drea computacdo, buscando ampliar a apli-

cacdo destas técnicas em diferentes contextos.

1.1 Objetivos gerais

O objetivo deste trabalho é explorar a técnica de visualiza¢do de dado denominada
Matriz Cubica aplicada em dados provenientes de andlises de simulagdes de Dindmica
Molecular, explorando o método genérico aplicado ao dominio especifico do conheci-
mento. Abordando este dado de uma maneira diferente da usual, investigando a viabili-
dade da ideia da utiliza¢do deste método para auxiliar as investigagdes de interagdes em
diferentes sistemas simulados. Buscando preencher a lacuna presente nas fronteiras do
conhecimento que formam a Bioinformatica, focando na exploracdo do desenvolvimento
de protétipo de ferramenta dedicada a andlise visual de dados provenientes da Bioinfor-

matica Estrutural.

1.2 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral proposto, os seguintes objetivos especificos foram

definidos para guiar as etapas de desenvolvimento e avaliagdo do método:

e Desenvolvimento de algoritmo capaz de considerar a trajetéria de DM de maneira
fatiada em relacdo ao tempo, pretendendo perceber correlagdes lineares que se ocul-
tem na média do método usual.

e Desenvolvimento de protétipo de ferramenta de visualizacdo de dados resultantes
da aplicacdo de um método de anélise de simulagdo de DM.

e Exploracdo da aplicacdo em dominio especifico do conhecimento de uma técnica
de visualizacdo de dados desenvolvida de maneira genérica.

e Validar a abordagem visual proposta através da comparagdo com a andlise de DCCM

tradicional, demonstrando a capacidade do protétipo de ferramenta de revelar cor-
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relacOes transientes e dindmicas do sistema.

1.3 Organizacao

Esta dissertagcdo estd estruturada em seis capitulos: O Capitulo 1 introduz o de-
safio de analisar dados de DM, apresenta os objetivos da pesquisa e a organizacdao do
texto. O Capitulo 2 revisa os conceitos de Bioinformatica Estrutural, DCCM, Teoria de
Grafos e as técnicas de Visualizacdo de Dados, como a Matriz Cubica, que ddo base ao
trabalho. O Capitulo 3 analisa publica¢des anteriores, contextualizando esta pesquisa ao
revisar o uso de DCCM na Bioinformética Estrutural e outras abordagens de visualiza¢ao
de redes dinamicas. O Capitulo 4 detalha a metodologia de implementacio, descrevendo
o algoritmo em Python/MDtraj para o processamento segmentado dos dados e a estrutura
do protétipo de ferramenta de visualizagdo interativa em JavaScript/Three.js. O Capitulo
5 avalia o protétipo de ferramenta comparando a visualizacdo proposta com a andlise de
DCCM estatica tradicional, demonstrando a capacidade do método em revelar correla-
coes ocultas. Por fim, o Capitulo 6 sumariza as contribuicdes, avalia 0 cuamprimento dos

objetivos e sugere caminhos para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Alguns conceitos sao essenciais para um melhor entendimento do trabalho pro-
posto, sdo fundamentos que definem as bases do que é discutido. Estes conceitos vém
da Bioinformética Estrutural e da Computagdo, a origem da ideia parte de um método
utilizado para a andlise de trajetrias de Dindmica Molecular e entdo se mescla com con-
ceitos de Grafos e Visualizacdo de Dados. As secdes a seguir descrevem a teoria destes

conceitos.

2.1 Bioinformatica Estrutural e Dinamica Molecular

A DM descreve a variacao do comportamento molecular como fun¢do do tempo
(Verli, 2014). Esta simulagdo considera condic¢des especificas da biologia, fisica e qui-
mica (Verli, 2014) que definem um ambiente virtual que busca representar a interagao
entre os dtomos. Este método € atomistico, ou seja, simula as intera¢des entre os 4&tomos,
calculando as propriedades fisicas que constroem a simulagdo, levando em consideragcao
todos os dtomos presentes. Esta caracteristica torna a simulagdo de DM uma tarefa de
alto custo computacional (Verli, 2014) que também gera um grande volume de dados,
estes dados também possuem a complexidade Bioldgica intrinseca. As andlises de DM
buscam explorar as conformacdes adotadas pelos sistemas moleculares alvos dos estudos,
estas conformacdes podem estar relacionadas a fungdo biolégica que aquele sistema pos-
sui (Verli, 2014). O desenvolvimento de técnicas de Computagdo de Alta Performance
(High Performance Computing - HPC) contribui para o desenvolvimento de técnicas que
utilizam GPU para processar dados de DM (Loukatou et al., 2014).

A bioinformética estrutural busca compreender a relacdo entre a estrutura tridi-
mensional e a funcio das biomoléculas. O estudo de proteinas, DNA, RNA, suas inte-
racOes entre si e com outras moléculas por meio de métodos computacionais, permite a
compreensao de mecanismos bioldgicos, avancos na engenharia de enzimas, estudo de
efeitos mutacionais e design de novos farmacos. Dentro desta drea, a simulagdo por meio
de dindmica molecular cumpre o papel de descrever os movimentos das biomoléculas ao
longo de um determinado tempo. A DM baseia-se em equagcdes da mecanica cléssica,
atribuindo for¢a, massa e aceleracdo as particulas representadas em um sistema e, assim,
descreve o seu comportamento ao longo do tempo. Por exemplo, em um sistema formado

por uma proteina envolta por moléculas de 4gua em um espaco tridimensional definido,
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cada dtomo do sistema tem sua massa definida pela tabela periddica e a forca sobre cada
atomo € fornecida pela temperatura (Verli, 2014). Além disso, cada dtomo de uma mo-
lécula estd ligado a outro dtomo sujeito a for¢as interatdmicas e interagindo com outras
moléculas por forgas intermoleculares. O célculo destas forgas € fornecido por uma equa-
cdo matematica denominada campo de forga, responsavel por reproduzir caracteristicas
do comportamento molecular (Hollingsworth; Dror, 2018). Sendo assim, o campo de
forca descreve a energia potencial intrinseca em angulos, tor¢des, ligacdes e interagdes
atomicas (Allen, 2004). Dessa forma, a for¢a fornecida pela temperatura e pelo campo de
forga aliada a massa permite a resolucdo das equacgdes de movimento de Newton para a
obtencdo da velocidade, aceleracdo e energia associadas a cada particula do sistema. Por
fim, a descri¢do de um sistema molecular a partir da mecénica cldssica e dos campos de
forca permite um entendimento em nivel atomico do mesmo, tornando-se uma ferramenta
valiosa para o entendimento de processos biologicos.

A partir das coordenadas iniciais do sistema, o processo da DM calcula as varia-
coes conformacionais, de velocidade e de energia do mesmo. Essas variagdes sdo calcu-
ladas em intervalos de tempo curtos, para garantir a estabilidade numérica, normalmente
apenas alguns femtossegundos (10~ '°s) cada (Hollingsworth; Dror, 2018). Esses interva-
los de tempo podem ser entendidos como frames da simulacdo, onde cada frame repre-
senta as variacdes do sistema naquele tempo. O conjunto desses frames define a trajetdria
do sistema. Portanto, o resultado final da simulac@o consiste no conjunto de coordenadas
cartesianas de cada dtomo do sistema ao longo do tempo da simulagdo. Essa trajetéria é
salva em arquivos do tipo .trr ou .xtc. E o intervalo de tempo de cada frame salvo pode ser
alterado posteriormente a simulag¢do, conforme a anélise a ser realizada. Além dos arqui-
vos de trajetdria, a simulacdo ainda gera resultados de coordenadas (.gro), de topologia
(.top ou .itp) e de energia (.edr).

Por fim, a DM permite uma avaliagdo em nivel atomistico e dindmico de siste-
mas bioldgicos, contribuindo ndo apenas para a bioinformadtica estrutural como também
na medicina, biotecnologia, ecologia e industria farmac€utica. Além disso, o avango do
poder computacional permitiu o aumento da complexidade dos sistemas bioldgicos es-
tudados pela DM, bem como o aumento do tempo de simulagdo e nimero de réplicas.
Todos esses fatores tornam a andlise dos resultados de DM complexa, devido ao volume
de dados gerados (Hollingsworth; Dror, 2018). Por isso, técnicas de visualizacdo que

auxiliem analises mais detalhadas sdo cada vez mais necessarias nesta area.
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2.1.1 Analise de Trajetorias de DM

Existem, para a simulagdao de DM, diversas andlises que permitem o estudo dos
comportamentos adotados pelo sistema molecular ao longo do tempo (Baltrukevich; Po-
dlewska, 2022). O uso de cada uma delas traz diferentes perspectivas para o dado gerado
a partir da simulacdo, por exemplo, estabilidade de estruturas, movimentos coordenados
e mudancas de estados. Desse modo, a utilizacdo conjunta de diferentes andlises permite
a producdo de insights referentes ao contexto biolégico em que aquele sistema estd inse-
rido. Além disso, por serem realizadas em etapas posteriores a simulacao, estas anélises
partem de dados de trajetéria (coordenadas cartesianas) e geram novos formatos de dados,
como um arquivo que contém com distincia entre residuos. Cada dado gerado pode ser
abordado por diferentes técnicas computacionais no estudo da Bioinformatica Estrutural,
sejam métodos de visualizagdo, estatisticos ou de aprendizado de maquina.

Dentre as andlises existentes, as relevantes para a presente pesquisa sdo, RMSD,
RMSE, PCA e DCCM, esta ultima que terd seu contetido desenvolvido na préxima sub-
secdo por conta da importancia e relacdo com este trabalho.

O Desvio Médio Quadratico (Root Mean Square Deviation - RMSD) (Verli, 2014)
¢ a métrica utilizada para realizar o alinhamento (superposi¢do) de trajetdrias, como feito
pela fun¢do superpose no MDTraj (McGibbon et al., 2015). O alinhamento de estruturas
busca minimizar a distdncia entre 4tomos correspondentes (como os C'«r) em diferentes
conformagdes da trajetdria (Verli, 2014; Yu; Dalby, 2020). Isto é alcangado através da
busca por transformacdes (rotagdo e translacao) que satisfagcam o menor RMSD. Assim,
ao minimizar os vetores de posicdo dos atomos selecionados através da distancia entre
eles, as conformacdes que mais se assemelham sdo efetivamente sobrepostas, facilitando
a andlise comparativa de sistemas moleculares. O cédlculo do RMSD ¢€ da forma descrita
pela equacdo 2.1 onde d € a distancia entre os d&tomos entre as duas conformacdes e n € o

ndmero de conformacdes adotadas pelo sistema.

2.1

O RMSF (Root Mean Square Fluctuation), ou Flutuagao Média Quadratica, é uma
métrica utilizada para quantificar a mobilidade ou flexibilidade individual de cada d&tomo
(ou residuo) ao longo da trajetéria de simulagao (Verli, 2014). Diferente do RMSD, que

mede o desvio global da estrutura, o RMSF calcula o desvio médio quadréatico da posi¢ao
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de cada dtomo em relacdo a sua propria posi¢cdo média, calculada apés um alinhamento
inicial de todos os estados da trajetéria. Valores elevados de RMSF indicam regides de
alta flexibilidade, enquanto valores baixos sdo caracteristicos de regides estruturalmente
mais rigidas, como hélices-alfa e folhas-beta. O calculo do RMSF € da forma descrita
pela equagdo 2.2, onde Ar; € o vetor que representa o deslocamento cartesiano do 4tomo

i.

RMSF; = 1/(Ar?) (2.2)

A Andlise de Componentes Principais (PCA), € uma técnica estatistica de reducao
de dimensionalidade usada para identificar os movimentos coletivos e de grande ampli-
tude em variados tipos de dados, inclusive em uma simulacdo de dindmica molecular. O
PCA transforma a matriz de covariancia das posicdes atdomicas (geralmente dos carbonos
alfa, apds o alinhamento) em um conjunto de vetores ortogonais chamados componentes
principais (Greenacre et al., 2022) (ou autovetores). Por utilizar esta matriz, o método €
relevante para este trabalho. Esses componentes sdo ordenados por importancia, de modo
que os primeiros (PC1, PC2, etc.) descrevem a maior parte da variancia (ou seja, o "mo-
vimento essencial") do sistema (Greenacre et al., 2022). Ao projetar a trajetoria nesses
poucos componentes principais, € possivel visualizar e analisar as transi¢des conformaci-

onais dominantes em um espacgo de baixa dimensao.

2.1.2 Mapas Dinamicos de Correlacao Cruzada

A aplica¢do do método de DCCM considera apenas os Carbonos Alfas (C'«v) pre-
sentes na proteina, isto permite a exploragdo de proteinas com tamanho considerdvel, esta
simplificagdo faz parte da andlise usual destes dados (Hiinenberger; Mark; Gunsteren,
1995; Kasahara; Fukuda; Nakamura, 2014; Dash et al., 2022; Okamoto; Ando, 2024;
Parida; Paul; Chakravorty, 2020; Wang et al., 2022; Cavatao et al., 2024). Este cdlculo
¢ definido pelo quociente entre o produto interno médio (covariancia) dos vetores tridi-
mensionais pelo produto das raizes quadradas da variancia do dado (Okamoto; Ando,
2024). Isto faz com que as contribui¢des dos dados a partir de suas médias em direcdes
semelhantes somem e em momentos que estas diregdes sejam opostas, esta contribuicdo
¢ subtraida, o que denota o comportamento sinérgico dos vetores tridimensionais em rela-

cdo as posi¢des médias do dado (Okamoto; Ando, 2024). O fato de estes vetores estarem
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dispostos no espaco torna a interpretacdo deste método mais complexa do que a utilizagao
de um ambiente em duas dimensdes, pois a terceira dimensao adiciona um fator combi-
natdrio para as correlacdes acontecerem, considerando que sdo as correlagdes lineares em
um espacgo tridimensional (Kasahara; Fukuda; Nakamura, 2014; Bernetti et al., 2024).
Contudo a normaliza¢do do dado através da divisdo dos produtos da variancias garante
que a correlacdo final capture as covariancias totais (Okamoto; Ando, 2024) e a torne o li-
mite superior e também inferior (Kasahara; Fukuda; Nakamura, 2014), garantindo que as
covariancias que mais contribuem se destaquem. Esta normalizacao, por definicao, coloca
os valores de correlacdo entre -1 e +1 (Dash et al., 2022; Wang et al., 2022; Okamoto;
Ando, 2024; Cavatao et al., 2024; Patel; Sinha; Palermo, 2024), onde o -1 indica anti-
correlagdo total dos dados e o +1 indica correlacdo total, ou seja, em valores negativos
ha correlacdo oposta entre as particulas, logo os vetores que calculam o método possuem
direcdes opostas, denotando movimentos sinérgicos, isto &, as particulas se afastam ou se
aproximam (Wang et al., 2022), a correlagdo positiva denota que os vetores em relagdo a
sua média possuem caracteristica que indica um movimento sinérgico na mesma dire¢ao,
isto é, as particulas se movimentaram de maneira similar (Wang et al., 2022).

A férmula que determina este célculo é construida através da variancia eq. 2.4
e covariancia eq. 2.3, e por fim temos o método como um todo, o mapa dinamico de
correlagdes cruzadas na equacao 2.5. A covariancia € a comparacdo de dois sinais, neste
caso, vetores tridimensionais ja a variancia € a auto-comparacao do sinal. Nestas equa-
¢oes, (...) significa o cdlculo da média total em relagdo ao dado como um todo, ¢(i, j) é
a covaridncia entre as particulas i e j, c¢(i,%) € a varilncia sobre o vetor de deslocamento

cartesiano de uma particula e por fim C(z, j) é a correlagdo de Pearson ou DCCM.

c(i, j) = (Ar; - Ary) (2.3)
c(i,i) = (Ar; - Ar;) = (Ar]) (2.4)

e i)eG DIV (Ar2) /2 (Ar2)

E importante denotar que, embora este método estatistico demonstre correlacdes e
anti-correlacdes lineares, o que esta informacao significa no contexto bioldgico é respon-

sabilidade do cientista que analisa os dados da sua pesquisa que envolve Bioinformatica
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Estrutural. Aqui estamos explorando as possibilidades de visualizacdo destas correlagdes
considerando o tempo, onde Bach, Pietriga e Fekete (2014) utilizam redes de correlagao
para a visualizacdo com Matrizes Cubicas, no contexto da conectividade de sinais refe-
rentes a funcgdes cerebrais, e aqui abordamos o dado sob a perspectiva da Bioinformatica
Estrutural.

Os trabalhos relacionados da presente dissertac@o ressaltam o uso do método de
DCCM em contextos similares de andlise de dados de simulacdo de DM, exemplificando
modos de aplicacdo e contribuicdes do uso desta abordagem. Tendo em vista o amplo uso
da técnica por trabalhos que utilizam esta estratégia, percebe-se a relevancia da mesma
no contexto da exploracao de dados de Bioinformética Estrutural.

A andlise visual e matemadtica desta matriz de adjacéncia de DCCM permite ma-
pear as regides da proteina cujos movimentos estdo coordenados de maneira sincrona
(Cavatio et al., 2024). Observa-se que valores proximos a diagonal principal indicam
correlagdes entre residuos que compdem um dominio da proteina (Cavatao et al., 2024),
sugerindo que residuos dentro da mesma unidade estrutural se movem em conjunto (Cava-
tdo et al., 2024). Por outro lado, regides distantes da diagonal que exibem anti-correlagdes
fortes, sugerem movimentos independentes. A DCCM, sendo baseada na covariancia, é
inerentemente limitada a detec¢do de correlagdes lineares (Lange; Grubmiiller, 2006; Da-
vid; Jacobs, 2014). Isto significa que correlacdes nao lineares ou movimentos perfeita-
mente coordenados em direcdes perpendiculares (ortogonais) podem resultar em uma cor-
relacdo nula, subestimando o movimento correlacionado real (Lange; Grubmiiller, 2006).
A 1dentificagdo de movimentos fortemente anti-correlacionados fora da diagonal € fre-
quentemente utilizada para inferir importantes vias de comunicacao alostérica ou identi-
ficar areas funcionais, como sitios de ligacao, relevantes para o comportamento dindmico

da proteina.

2.2 Computacao

Para compreender o desenvolvimento deste protétipo funcional de ferramenta é
necessdrio conhecer fundamentos vindos da computagdo na utilizagdo de representagdes
dos dados. Abordar a transformagao realizada no dado provido pela drea do conhecimento
de dominio especifico € essencial para o entendimento da ideia proposta por esta pesquisa,
esta transformacao € caracterizada pelo cdlculo realizado nas trajetérias de DM. Este dado

de varidveis que sdo coordenadas cartesianas que se comportam de maneira dindmica em
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relacdo ao tempo carregam informagdes topoldgicas referente ao seu formato.

2.2.1 Teoria de Grafos e Redes Dindmicas no contexto da Bioinformatica Estrutural

A teoria de grafos é capaz de melhorar a compreensdao de fendmenos Biologi-
cos complexos (Patel; Sinha; Palermo, 2024), auxiliando na interpretacdo de dindmicas
conformacionais que estas estruturas tridimensionais adotam. A representacdo adotada
considera os &tomos como nodos e as interacdes entre 0s mesmos como a arestas da rede
(Patel; Sinha; Palermo, 2024), técnicas para perceber diferentes caracteristicas destes gra-
fos como centralidade, conectividade ou modularidade sdo importantes para a compreen-
sdo do comportamento de sistemas moleculares (Patel; Sinha; Palermo, 2024), embora
estas técnicas nao sejam adotadas nesta pesquisa.

Uma das representacdes adotadas para acomodar a informacgdo sobre uma rede € a
representacdo por matriz de adjacéncia (Wilson, 1996), onde a linha desta matriz condiz
com um nodo do grafo e a coluna com outro nodo, podendo haver relagdo propria. A
célula desta matriz condiz com a aresta entre os nodos, esta relacdo pode ser ponderada
ou ndo. Neste caso fazemos o uso do modelo em que a rede é ponderada e a conexao nao
possui dire¢do, isto €, o grafo pode ser representado por uma matriz simétrica.

Um método comum para andlise € o da Correlacdo Cruzada, que consiste no cal-
culo da correlacdo de Pearson entre as flutuagdes atdmicas dos C'a’s em relagdo as suas
médias, ¢ o método de DCCM. Nesta abordagem de Matriz Cibica, devido a utiliza¢ao
da representac@o por matriz de adjacéncia, a ’aresta’ da rede dindmica ndo € desenhada
como uma linha, mas sim como um ponto (voxel) cuja cor representa o peso da conexao
(correlacdo). As arestas sao ponderadas de -1 a 1 de acordo com a correlacdo presente
entre estes nodos da rede. Considerando a caracteristica de que trajetdria de dinamica
molecular progride no tempo, € possivel modelar este problema considerando diferentes
momentos da simulagdo, segmentando o tempo e trazendo a interpretacdo vinda da teoria
de grafos de redes dindmicas (Gohnert et al., 2015) para este dado. Estas redes dinamicas
podem ser utilizadas para a visualizacao de dados (Beck et al., 2014).

Entio a mescla entre estes conceitos € a base deste trabalho, abordar trajetorias de
DM utilizando a representacdo de matrizes de adjacéncias traz uma perspectiva compu-
tacional para estes dados oriundos de uma drea especifica. O trabalho desenvolvido para
demonstrar o estado da arte no estudo de visualizag¢do de redes dindmicas feito por Kale,

Sun e Papka (2023), produz uma perspectiva na visualizagdo deste tipo de dado, onde,
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aqui esta estratégia é adotada, assim como é adotada em dados provindos de outros con-
textos (Bach et al., 2017) como a correlagdo de dados sobre atividade de fun¢do cerebral
(Bach; Pietriga; Fekete, 2014). Como aqui o objetivo € evidenciar as correlacdes linea-
res do movimento adotado por proteinas, isto explora a possibilidade da aplicacdo desta

técnica em um novo contexto.

2.2.2 Técnicas de Visualizacido de Dados

Para a visualizacdo dos dados, a estrutura adotada por este trabalho para a in-
corporagdo das informagdes de DCCM segue a taxonomia elementar de operacdes que
consideram o espaco-tempo através de cubos proposta por Bach et al. (2017), esta téc-
nica aqui se torna uma aplicacdo web que demonstra, de maneira pratica, a utilizacao
destes conceitos para explorar dados provindos de andlises realizadas em simulacdo de
DM. Bach et al. (2017) discute as vantagens e limita¢des do uso desta técnica, facilitando
a descricdo, visdo critica sobre os problemas abordados e a compara¢do de diferentes ta-
refas aplicadas em dados temporais com a finalidade de produzir uma visualizagdo. A
figura 2.1 exemplifica esta visualizacdo que utiliza cubos no espago tempo para visua-
lizar o dado, em seguida sdo descritas as operacdes selecionadas de Bach et al. (2017)
para o desenvolvimento da presente pesquisa. A escolha desta abordagem como guia do
desenvolvimento do protétipo se faz por conta da possibilidade da explora¢cdo do tempo
como uma dimensdo adicional na representacdo do dado modelado utilizando matrizes de
adjacéncia.

E através desta percepcio que se identificou as necessidades do trabalho proposto,
moldando o desenvolvimento do protétipo de ferramenta e propondo o desafio de traba-
lhar com dados de alta complexidade. O trabalho dispde de diferentes abordagens para
tratar cubos dispostos no espaco tempo. Neste contexto, a taxonomia representa a divisao
das classes principais (Bach et al., 2017) de visualizacdo de dados, sendo elas: extragdao
da informacdo, achatamento da informacao, transformacdo geométrica e transformacgao
do contetdo. Serdo abordadas apenas aquelas classes a serem utilizadas no desenvolvi-
mento pratico da exploracdo proposta. Nas operacdOes de extragdo € utilizada a extracio
de pontos e extracdo de um plano do volume através de corte ortogonal ao tempo. Nas
operacoes de transformacio geométrica, é abordada a translacdo no tempo. Na classe de
transformacao do contetdo se utiliza as técnicas de rotulamento e filtragem dos dados.

A operacdo de translagdo no tempo dispdem ao visualizador mais uma maneira de
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Figura 2.1 — Representagdo visual de Matrizes Cibicas.
Disposicao de figura que representa uma visualizacdo de dados que utiliza a técnica de
Matrizes Cubicas.
Fonte: Adaptado de (Bach, 2016)

interagir com o dado, esta possibilidade permite que o observador perceba caracteristicas
e padrdes a partir, também, de um vinculo visual entre os pontos vizinhos em relacio
ao tempo. A comparagdo entre os diferentes momentos da Matriz Cdbica também pode
trazer uma relacao de similaridade dos estados adotados por aqueles dados.

O rotulamento dos dados traz informacdes sobre o mesmo de maneira mais de-
talhada, tendo em vista que a visualizacdo € tridimensional, o detalhamento especificos
dos pontos agrega no entendimento do contexto que aquele se encontra. Isto informa o
usudrio de maneira detalhada sobre os pontos de interesse que ele pode ter por elementos
especificos do dado.

Na filtragem do dado encontra-se uma maneira de diminuir a informagao apresen-
tada, com a finalidade de mitigar a sobrecarga visual da visualiza¢do e também de focar
em diferentes tipos de informagdes que, apds aplicado o filtro condicional, possa ser de

interesse do observador. Como demonstrado pela figura 2.2
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Figura 2.2 — Representagdo visual de Matrizes Cubicas apds a filtragem dos dados.
Disposicao de figura que representa uma visualizacdo de dados que utiliza a técnica de
Matrizes Cubicas, aplicando um filtro que destaca pontos de interesse.
Fonte: Adaptado de (Bach, 2016)

E importante ressaltar as limita¢des desta técnica, a estrutura discutida por Bach
et al. (2017) é fundamentalmente um modelo descritivo e conceitual, servindo como uma
ferramenta de pensamento para o desenvolvimento de aplicacdes, sem se comprometer
em descrever a completude da concepg¢ao visual descrita. Ele foca na abstracao das ope-
racdes, nao oferecendo especificidades sobre implementacao técnica, a construcao dos
dados vindos do dominio especifico do conhecimento ou a defini¢cdo completa da imple-
mentacgdo da interatividade do usudrio com as ferramentas desenvolvidas. Nao estabelece
uma conexao direta entre as técnicas apresentadas e as tarefas ou necessidades dos usué-
rios. Além disso, sua abrangéncia € limitada ao assumir meios de exibicao tradicionais,
estas que sdo abordadas por (Hong et al., 2024), e ndo contempla todas as possiveis com-
plexidades e dimensionalidades dos dados temporais, sendo, portanto, uma representacao

intencionalmente incompleta do vasto design space de visualizacdo.
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Utilizando estas operacdes de maneira composta (Bach et al., 2017) podemos criar
um ambiente interativo que permite o usudrio da ferramenta explorar os dados de maneira
eficiente. O que conversa com a metodologia desenvolvida por Hong et al. (2024), que
descreve a area considerando a interacdo do usudrio com a aplicacdo de maneira mais
aprofundada.

No trabalho proposto por Hong et al. (2024), este que busca esclarecer a ideia
da juncdo de informagdes de visualizagdes que utilizam diferente niimero de dimensdes,
por exemplo, permitindo a mescla entre um ambiente 3D e um ambiente 2D. Este ma-
peia o uso de diferentes maneiras de representacao visual de dados que utilizam técnicas
semelhantes a técnica desenvolvida por Bach (2016). Este mapeamento, realizado recen-
temente, guia a utilizagdo de técnicas de visualizacdo de dados, trazendo a superficie o
padrdo de design presente nesta pesquisa.

O artigo propde um design space para classificar como as representacdes visu-
ais bidimensionais e tridimensionais sdo combinadas e conectadas. A taxonomia se
organiza em torno de trés dimensdes principais, investigando o "PORQUE", "ONDE"e
"COMO"essas conexdes sao feitas.

A primeira dimensdo é o PORQUE, ou motivacio, detalha a razio ou o objetivo
de se conectar as representacdes. Isso inclui a suplementacdo dos dados, onde as vi-
soes bidimensionais e tridimensionais fornecem informacdes diferentes sobre 0 mesmo
objeto (como uma estrutura tridimensional e um grafico bidimensional de dados abstra-
tos). Aborda também a abstracao, onde uma visao serve como uma simplifica¢io da outra
(usando técnicas como projecao, planificacdo ou fatiamento). Também disserta sobre o
Controle, onde uma representacao € usada primariamente para manipular a outra.

A segunda dimensdo € ONDE (Ambiente de exibicao), referindo-se ao ambiente
de hardware e exibicao onde a visualizagdo é apresentada. As categorias incluem o Desk-
top (monitores tradicionais com mouse e teclado), a Mixed Reality (ambientes imersivos
como Realidade Virtual ou Realidade Aumentada), a Touch Screen (dispositivos como ta-
blets) e os Sistemas Tangiveis (uso de objetos fisicos para representar ou controlar dados).

A terceira dimensdo € COMO (Layout e Enfoque), que descreve como as repre-
sentacoes sdo de fato ligadas. Ela se divide em Layout (arranjo espacial) e Abordagem
(método de conexao interativa). O Layout pode ser Justaposto (lado a lado) ou Composto
(ocupando o mesmo espago, seja de forma Substituta, Sobreposta ou Embutida). A Abor-
dagem descreve as técnicas de ligacdo: Conectado Visualmente (usando Cor, Posicao,

Forma ou Guias), conectado interativamente (com controle bidimensional para manipula-
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cdo de dados tridimensionais, tridimensional para manipulacdo de dados bidimensionais
ou uma abordagem que considere ambos os tipos de controle) ou animado (usando Trans-
formacdo ou Modificag¢ao do dado).

A importancia desta outra taxonomia de visualizacio € de que ela € essencial para
a constru¢do de uma aplicacdo interativa, e estes conceitos se mesclam com conceitos
presentes em Bach et al. (2017) que também descreve a aplicagcdo de uma maneira de
compreender o universo da Visualizacdo Interativa de dados. Estes conceitos sdo apli-
cados durante o desenvolvimento do protétipo da ferramenta, e sdo fundamentais para o

entendimento da presente pesquisa, embora a taxonomia escolhida seja a desenvolvida

por Bach (2014).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Os trabalhos relacionados abordam dois pontos especificos que buscam evidenciar
questdes importantes sobre a modelagem do problema, sendo eles, a utilizacdo comum
do método de DCCM em trabalhos realizados na drea da Bioinformaética Estrutural e a
utilizacdo de andlises aplicadas a redes dinamicas. Do ponto de vista da andlise de redes

dindmicas, se evidencia a utiliza¢do ou ndo de técnicas visuais.

3.1 Bioinformatica Estrutural

O trabalho de Wang et al. (2022) utiliza uma abordagem computacional, centrada
em simulacdes de DM, para comparar o comportamento dindmico de uma proteina em seu
estado nativo (Wild Type (WT)) com uma versdo que contém mutagdo. Um dos métodos
de andlise pds-simulagcdo € o DCCM. O estudo demonstra como a andlise de DCCM €
usada para identificar mudangas nos movimentos correlacionados e na flexibilidade geral
da proteina, revelando como uma altera¢do pontual pode propagar efeitos dindmicos por
toda a estrutura, afetando regides distantes.

Este trabalho € relevante para esta pesquisa, pois € um exemplo direto da metodo-
logia que esta sendo investigada. Ele aplica a analise de DCCM para o fim de comparar
um sistema WT com um que possui mutagdo pontual (Wang et al., 2022), caracteristica
presente nos dados avaliados no presente estudo, com o intuito de entender os efeitos
dindmicos entre partes distantes da proteina. Isto demonstra necessidade de ferramentas
visuais avangadas em comparacdo ao uso comum do método aplicado, como a desenvol-
vida.

O trabalho de Parida, Paul e Chakravorty (2020) usa simulacdes de DM para ava-
liar como diferentes moléculas interagem com as proteinas-alvo. Para isso, utilizam um
conjunto de andlises, incluindo o DCCM. O ponto central € que a pesquisa citada usa o
DCCM para comparar a dindmica da proteina simuladas com e sem o ligante (ex. far-
maco). Isso permite que identifiquem quais moléculas estabilizam a proteina e quais cau-
sam perturbacdes em sua rede de movimentos internos (Parida; Paul; Chakravorty, 2020).
O artigo aplica a analise de DCCM da forma comparativa, assim como o trabalho anterior,
que também aplica o método para comparar simulacdes com diferentes caracteristicas.

O trabalho de Okamoto e Ando (2024) explora a resposta dindmica de uma pro-

teina receptora quando simulada através da DM com um ligante. Como nao havia uma
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estrutura experimental, os investigadores utilizaram um modelo gerado por Inteligéncia
Artificial (AlphaFold2). A andlise principal se concentra em como a formagdo de uma
ligacao de hidrogénio especifica entre o ligante e a proteina desencadeia mudangas dina-
micas. Para isso, utilizam DCCM e propdem uma nova métrica, a Correlagdo Cruzada Di-
namica Dependente do Tempo (Time Dependent Dynamic Cross Correlation - TDDCC)
(Okamoto; Ando, 2024), para rastrear como os sinais dindmicos se propagam. A princi-
pal descoberta € a identificagdo de um caminho de transferéncia de correlacao especifico,
mostrando como a perturbagdo da ligacdo ¢ transferida através de uma rede de residuos
até um local funcionalmente importante da proteina.

Este artigo se alinha ao conceito central do trabalho aqui proposto. Utilizando
a analise comparativa de DCCM (no caso, apo vs. holo, sem e com ligante) para com-
preender esta rede de comunicagdo (Okamoto; Ando, 2024). O trabalho ainda pretendeu
mapear a propagacdo do sinal ao longo do tempo (TDDCC). Isso reforca diretamente a
necessidade da ferramenta de visualiza¢do de dados que considera o tempo.

O artigo desenvolvido por Kasahara, Fukuda e Nakamura (2014) também ¢ um
exemplo que busca explorar as limitacdes que o0 método de DCCM possui. Propdem um
método alternativo, multi-modal Dynamic Cross Correlation(mDCC), que busca perceber
correlagdes presentes no momento de transi¢do de conformagdes adotadas pelo complexo
molecular estudado. Esta abordagem, em partes, possui uma motivagcao similar a proposta
neste trabalho, pois também busca evidenciar correlagdes que possam ter sido ocultadas
pelo método padrao. Embora a abordagem aqui presente foque no uso de visualizacdo do
dado e ndo em um novo método matematico de andlise.

O trabalho de Hiinenberger, Mark e Gunsteren (1995) € um estudo cléssico e fun-
damental que investiga a confiabilidade da prépria andlise de DCCM. Em vez de utilizar
0 DCCM para analisar um sistema, analisam o método em si. A principal conclusido é um
grande alerta: os mapas de correlacdo ndo convergem rapidamente. Demonstram que, em
simulagdes curtas (ex: 200 picossegundos), os mapas de correlagido se tornam inconsis-
tentes, mudando drasticamente o resultado do método. Os autores mostram que € preciso
centenas de picossegundos, chegando a casa dos nanossegundos, para que os padrdes de
correlagdo comecem a se estabilizar. Além disso, alertam que o método de alinhamento
da trajetdria pode, por si sO, introduzir correlacdes falsas.

Este artigo é importante para a investigacao realizada no presente trabalho pois
serve como uma grande ressalva metodoldgica. Ele questiona diretamente a validade de

comparar mapas de diferentes simulagdes, informando que se as simulacdes nao forem
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longas o suficiente os mapas de correlacio podem ndo convergir a uma representacao
suficientemente boa da simulacdo. E na investigacdo proposta, os dados possuem tempo
de simulagdo superior a este limite proporcionado por Hiinenberger, Mark e Gunsteren
(1995). A descoberta de que os mapas podem ndo convergir traz uma perspectiva de
que o método desenvolvido aqui consegue identificar visualmente esta convergéncia nos
primeiros momentos da simulacao.

O trabalho de Dash et al. (2022) utiliza uma abordagem computacional para in-
vestigar como mutagdes pontuais em uma proteina especifica estudada pelo trabalho pode
levar a doengas neurodegenerativas. O método central € a DM, e o DCCM ¢ utilizado
de maneira comparativa. Simularam a proteina nativa e trés mutantes de alto risco e,
entdo, calcularam os DCCM para cada um dos sistemas. Ao comparar os mapas dos
mutantes com o mapa do WT identificaram como as mutacdes alteram os padrdes de
movimento. Descobriram, por exemplo, que os mutantes aumentam 0s movimentos anti-
correlacionados entre parte funcional da proteina, o que desestabiliza a regido da mesma
responsdvel por reconhecer e se ligar a outras moléculas. Os dados utilizados pela abor-
dagem se assemelham aos dados utilizados na presente pesquisa pois também € feita a
comparacao da proteina nativa com sistemas que possuem mutagdes, embora o complexo
estudado seja completamente diferente.

O trabalho de (Cavatao et al., 2024) utiliza simula¢des de Dinamica Molecular
(MD) para investigar como duas mutacgdes especificas afetam a fungdo da proteina Mela-
nocortin-1 Receptor (MC1R). A andlise de DCCM ¢ utilizada no estudo, para uma com-
paracdo robusta entre seis sistemas diferentes: a proteina nativa e dois outros mutantes,
cada uma simulada com e sem o ligante. Ao comparar os mapas de correlagdo gerados,
os autores identificam como as mutacdes alteram os padrdoes de movimentos correlacio-
nados e anti-correlacionados. Descobrem entdo que os mutantes alteram a dindmica de
transi¢cao entre os estados ativo e inativo do sistema, um dos sistemas que possui muta¢ao
exibe um perfil de correlacdo que se assemelha o estado inativo do WT, mesmo quando o
ligante esta presente, explicando assim a perda de atividade com a preseng¢a desta mutacao
especifica.

Este artigo é excepcionalmente relevante para a presente investigacdo, pois ele
estuda exatamente os sistemas que sdo utilizados na presente pesquisa: o0 MCI1R nativo
(WT) e as mutacdes pontuais. O trabalho fornece estes dados para a realiza¢io da andlise
das correlagdes que acontecem nestes sistemas. A presenca dos mapas de correlacao

cruzadas no trabalho demonstram um uso comum do método, permitindo a exploragcdo
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deste método de visualizagdo alternativo.

3.2 Visualizacao da Informacao

A exploracdo de redes e redes dindmicas através da visualiza¢do da informagdo é
realizada em multiplos contextos, assim como visualizacdo de dados de um modo geral,
nesta secdo estio presentes trabalhos que buscam discutir estes conceitos.

O trabalho realizado por Gohnert et al. (2015) apresenta uma técnica de visuali-
zacdo tridimensional de redes dinamicas, denominada 3D DynNetVis. Esta técnica é res-
ponsavel por mostrar fatias de tempo de redes dindmicas utilizando um layout de grafos
bidimensional, ela empilha estas fatias em uma terceira dimensao, buscando demonstrar a
evolucdo da rede, ilustrada pela figura 3.1. E proposto uma maneira de visualizar estas re-
des que permite a inspe¢do e andlise em cada fatia e também em diferentes fatias conforme
a mudanca de estados do grafo dindmico, utilizando a filtragem de nodos e a aparicdo dos
mesmos baseada em propriedades. A ideia, assim como no presente trabalho, implementa
o mantra citado anteriormente e definido por Shneiderman (1996), pretendendo permitir
a visdo geral das redes assim como ampliagao filtragem e detalhes sob demanda. Partindo
desta defini¢do € possivel compreender a similaridade do trabalho com o que € feito no
desenvolvimento da presente protdtipo. Outro ponto que se assemelha a pesquisa pro-
posta por Gohnert et al. (2015) € que a aplicagdo também € disponibilizada na Web e que
foi desenvolvida utilizando a mesma biblioteca JavaScript chamada Three.js, isto justi-
fica as escolhas realizadas no sentido de utilizar ferramentas desenvolvidas para o campo
do desenvolvimento Web em um contexto cientifico de disponibilidade de ferramentas e
divulgacdo cientifica.

Bach et al. (2015) introduz MultiPiles, uma visualizacdo que explora redes pon-
deradas e densas, que € baseado no empilhamento de matrizes de adjacéncia. O trabalho
foi inicialmente desenvolvido para auxiliar neurocientistas a investigar mudangas na co-
nectividade de redes relacionadas a atividade cerebral em centenas de instantes diferentes
(Bach et al., 2015). A técnica adota estratégias para o agrupamento, que respeita a dis-
posicdo temporal, destas matrizes de adjacéncia através da similaridade entre elas, isto
permite a reducdo de quadros que sdo visualizados simultaneamente, reduzindo a sobre-
carga de informacdes que podem ser redundantes. A implementacdo da ferramenta en-
volve profissionais da drea que estuda a conectividade de redes que representam funcdes

cerebrais, garantindo robustez no protétipo proposto. O autor, que também desenvolve a
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Figura 3.1 — Representacdo de 3D DynNetVis.
Visdo geral em 3D da rede com arestas e nodos referentes aos dados.
Fonte: Adaptado de Gohnert et al. (2015).

ideia de Matrizes Cubicas para a visualizacao (Bach; Pietriga; Fekete, 2014), investiga na
técnica de MultiPiles a aplicacdo de uma visualizacdo aplicada a um dominio especifico
do conhecimento enquanto propdem um novo método de andlise de redes dinamicas.

Wen et al. (2023) desenvolve DiffSeer, uma abordagem nova para a visualizacao
de redes dinamicas ponderadas. A abordagem foca na visualizagdo da diferenga entre
pesos da rede em fatias de tempo adjacentes, como demonstrado pela figura 3.2, que uti-
liza estratégia de reorganizacdo de nodos baseada em otimizagdo para agrupar evolugdes
similares nestas redes. A visualiza¢do agrega a informacao das diferencas entre pesos da
rede e dispdem de maneira a oferecer uma visdo geral da comparagao entre dois momen-
tos da rede e entdo permite o detalhamento das matrizes que compdem esta diferenca.
A ferramenta € desenvolvida de maneira que seja generalizavel e possa ser aplicada em
diversos contextos, faz isto através do estudo de caso de dois tipos de redes, do impacto
do COVID-19 na rede de correlacdes de diferente setores no mercado de acdes da China
e também de uma rede de interagdes social online entre dois times de Rugby. E mostrado
no trabalho a usabilidade desta ferramenta desenvolvida. Isto se relaciona com o traba-
lho proposto pois demonstra a possibilidade de ado¢ao de um método de visualizacao de
redes dinamica em diferentes contexto de andlise.

MatrixExplorer, desenvolvido por Henry e Fekete (2006), apresenta uma maneira
de acoplar duas representacdes, a representacdo de grafos através de nodos e arestas visu-
ais em conjunto com a representacio de matrizes da mesma rede de maneira sincronizada,
como demonstrado pela figura 3.3. A junc¢ao dos dois tipos de visualizacdo em uma tnica

aplicacao possibilita o entendimento dos padrdes visuais presentes na matriz com a per-
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Dynamic Graph

Difference

Figura 3.2 — Representacdo de DiffSeer.

Visao geral do DiffSeer, uma abordagem focada na visualizacao de diferencas entre
segmentos de tempo adjacentes para analisar a evolugdo de grafos dindmicos. O método
utiliza um design matricial para resumir mudangas e destacar padrdes estruturais ao
longo do tempo. Onde (A) representa a visdao geral que sumariza as diferencas visuais
entre estados da rede. Matrizes de detalhe (B, C) para inspecao interativa do grafo sob

demanda.
Fonte: Adaptado de Wen et al. (2023).

cepcdo da conectividade da rede que a representacdo por nodos e arestas dispdem. A
técnica permite a interacdo do usudrio com a rede, permitindo a ordenagdo das linhas e
colunas da matriz com a finalidade de informar padrdes presentes na rede. Embora a
explora¢do nao aborde redes dindmicas, o entendimento sobre os padrdes presentes nas
representagdes bidimensionais da matriz de adjacéncia visualizada é fundamental para
compreender o que estes padrdes significam sobre as interagdes da rede, de uma maneira
interativa e automatizada.

Assim como o trabalho desenvolvido por Henry e Fekete (2006), Shu et al. (2025)
apresenta técnica interativa para a explicacdo de padrdes visuais na visualizacdo de redes,
buscando ajudar na extracdo de informacdes significativas as redes exploradas (Shu et al.,
2025). A técnica permite a selecdo de uma drea arbitraria da matriz de adjacéncia e au-
tomaticamente reconhece padroes no dado. O trabalho realiza um estudo quantitativo e
qualitativo com a interag¢do de participantes na ferramenta de prova de conceito de visu-
alizacdo de dados chamada Pattern Explainer, comparando sua eficicia contra o uso de
cheat sheets (Wang et al., 2020) e explicagdes textuais. Os resultados demonstraram que
a abordagem interativa aumentou significativamente o aprendizado da compreensao de

redes, permitindo que os usudrios identificassem corretamente uma quantidade superior
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Figura 3.3 — Representacdo de MatrixExplorer.
Padrdes visuais em representacdes matriciais e de nodos e arestas de redes sociais. (A)
Representa a conexdo entre diversas comunidades, (B) uma comunidade e (C) um clique
(subgrafo completo).
Fonte: Adaptado de Henry e Fekete (2006).

de padrdes topoldgicos em comparagao aos métodos estaticos.

Um ponto importante a se levar em consideracao no desenvolvimento de visuali-
zacdo de redes sdo as barreiras e limitacOes sobre esta exploracdo. Alkadi et al. (2023)
desenvolve em seu estudo um esquema que define um fluxo de oito passos para a abor-
dagem de exploracdo de redes através da Visualizacdao da Informacao, estes passos sdo,
nesta ordem: Identificar conceitos do dominio, definir a rede, formatar o dado, importar
o dado, explorar a visualizacdo, perceber padrdes visuais, interpretar os padroes visuais e
interpretar conceitos da rede. Este trabalho tem o propdsito de descrever um estudo que
auxilia o design de ferramentas de visualizacdo. O estudo estruturou-se em torno de um
curso sobre visualizacdo de redes, focado na ferramenta Vistorian, onde os participantes
foram incentivados a utilizar seus proprios dados. O curriculo evoluiu da preparacdo e
modelagem dos dados para a exploragdo visual utilizando diagramas de nds e arestas,
matrizes de adjacéncia, linhas do tempo e mapas geograficos (Alkadi et al., 2023). Este
trabalho identifica possiveis problemas, e auxilia na tomada de decisdes no momento de

conceptualizacdo do protétipo de ferramenta desenvolvida pelo presente trabalho.
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4 DESENVOLVIMENTO DE ABORDAGEM INTERATIVA PARA ANALISE DE

DCCM

A visualizacdo interativa faz necessdria a representacdo do dado, encontrar uma
representacdo que faca com que o didlogo entre a Visualizagdo de Dados e a Bioinfor-
maética Estrutural aconteca com sinergia € uma tarefa desafiadora que demanda a aten¢ao
do desenvolvedor do método. Neste caso o uso de um método aplicado a trajetdrias de
Dinamica Molecular que pode ser interpretado como redes dinamicas (Patel; Sinha; Pa-
lermo, 2024) ¢ a maneira com que se busca modelar o problema, permitindo a aplica¢io
da técnica MatrixCube de Visualizacdo de Dados proposta por Bach, Pietriga e Fekete
(2014).

A ideia principal da abordagem interativa € utilizar a visualizacdo de dados tridi-
mensional para explorar o eixo do tempo presente no método de DCCM, que é um método
utilizado para a andlise de simulacdo de Dindmica Molecular (Hiinenberger; Mark; Guns-
teren, 1995; Kasahara; Fukuda; Nakamura, 2014; Dash et al., 2022; Okamoto; Ando,
2024; Parida; Paul; Chakravorty, 2020; Wang et al., 2022; Cavatdo et al., 2024). O
objetivo é também possibilitar a explora¢do deste método de uma maneira detalhada. Se-
guindo o Mantra de Busca de Informacdes Visuais (Visual Information-Seeking Mantra),

definido por Shneiderman (1996):

“Overview first, zoom and filter, then details-on-demand.” (Shneiderman, 1996)

Este mantra guia o desenvolvimento de ferramentas de visualizacdo, definindo a
base para a exploragdo visual da informacdo. Primeiro uma visdo geral do dado, seguido
por operacdes interativas como ampliacao e filtragem, e entdo os detalhes do mesmo. Isto
define um fluxo importante e fundamental que direciona a elaboracdo da interface grafica
até os dias atuais (Cui, 2019).

O desenvolvimento deste protétipo de ferramenta de andlise é realizado de ma-
neira desacoplada, onde um cdédigo € responsével pela computacao do algoritmo que pro-
cessa os dados de trajetdria e calcula o método e o outro pela visualizacdo deste dado.
A técnica de visualizacdo proposta deste dado possui inspiragdes que se complementam
para a justificativa do desenvolvimento, tendo em vista que neste trabalho aplicamos ao
dominio especifico aquela visualizacdo de Matrizes Cubicas (Bach et al., 2017) definidas
por Bach (2016). A decis@o de utilizar esta técnica de visualizacdo € feita a partir da

disposicao desta abordagem de explorar o tempo na dimensao adicional em relacao aos
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dados, permitindo a percep¢do da mudanca de estados desta rede dindmica representada
por matrizes de adjacéncia. A modelagem do problema envolve técnicas exploradas por
trabalhos da Bioinformatica Estrutural e Computacdo, onde a Bioinformatica Estrutural
abrange a exploracdo de complexos moleculares através do método de DCCM de ané-
lise de trajetéria (Hiinenberger; Mark; Gunsteren, 1995; Kasahara; Fukuda; Nakamura,
2014; Dash et al., 2022; Okamoto; Ando, 2024; Parida; Paul; Chakravorty, 2020; Wang
et al., 2022; Cavatio et al., 2024) e a Computacao engloba tanto o uso de grafos/matrizes
de adjacéncia (Beck et al., 2014) para a representacdo de redes dindmicas quanto o uso
de técnicas de visualiza¢do de dados de maneira tridimensional (Andrienko et al., 2010;
Brath, 2014; Beck et al., 2014; Bach et al., 2014; Hong et al., 2024; Shneiderman, 1996).

Os moddulos da aplicacdo se dividem pelo processamento e visualizagdo dos dados
através da renderizacdo, o processamento € realizado em Python utilizando a biblioteca
Mdtraj (McGibbon et al., 2015) e a renderizacdo é desenvolvida em Javascript utilizando
a biblioteca Three.js (Cabello, 2010). A comunica¢do entre estes dois componentes do
protétipo funcional € através de um arquivo bindrio que armazena os dados das matri-
zes de correlagdo e também um cabecalho com informacdes relevantes, desta maneira €
possivel passar a informacdo de uma maneira compacta entre os dois componentes do
prototipo.

As seguintes secoes detalham e exemplificam o que foi discutido a cima. Primei-
ramente hd uma descricdo de como os dados foram tratados e entdo as etapas de proces-
samento do método e de visualizacdo dos dados sdo descritas, assim como a caracteristica

de reprodutibilidade e disponibilidade do protétipo de ferramenta.

4.1 Dados

Os dados utilizados nesta pesquisa sdo oriundos do artigo desenvolvido por Cava-
tao et al. (2024) que visa trazer luz aos efeitos de duas mutagdes distintas no mecanismo
de acdo da MCIR, representados de maneira ilustrativa pela figura 4.1 presente no traba-
lho realizado por Cavatao et al. (2024). Este mecanismo nao € explorado pelo trabalho
realizado aqui, o interesse desta pesquisa € apenas evidenciar as correlacdes considerando
o tempo, visando dar foco aquelas que sdo ocultas na média considerada no método co-
mumente utilizado pelas pesquisas realizadas na Bioinformatica Estrutural (Hiinenberger;
Mark; Gunsteren, 1995; Kasahara; Fukuda; Nakamura, 2014; Dash et al., 2022; Oka-
moto; Ando, 2024; Parida; Paul; Chakravorty, 2020; Wang et al., 2022; Cavatao et al.,
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Figura 4.1 — Representacdo visual da MCI1R.
Representagdo visual da MCIR, identificando dominios especificos desta proteina, estes
que determinam fatores de correlagdo. Imagem ilustrativa de apoio para a compreensao
do formato tridimensional do dado.
Fonte: Adaptado de Cavatao et al. (2024).

O dataset utilizado € composto por trés complexos moleculares, considerando
duas mutacdes e WT. Cada complexo molecular possui duas condi¢des: uma consi-
dera apenas a estrutura da proteina e a outra a proteina com o ligante. Para cada con-
dicdo do complexo, possuem ainda cinco réplicas de simulacdo de 1us (microssegun-
dos), 10000 frames cada. Totalizando 2 (condi¢des) * 3 (complexos) * 5 (réplicas)
= 30 simulac¢des (300000 frames). Estes dados estdo disponiveis no endereco <https:
//sbeb.inf.ufrgs.br/data/dbdm/MC1R/exp01/>. O uso destes dados se faz pela disponibili-
dade dos mesmos e com um cardter exploratdrio sobre a utilizacdo do método de DCCM
de maneira segmentada.

No trabalho de Cavatdo et al. (2024) o DCCM gerado foi realizado a partir do
procedimento usual do GROMACS (Abraham et al., 2015), que consiste em: gmx trjcat
para concatenar as réplicas do sistema, gmx trjconv para gerar um arquivo de coordenadas
inicial, gmx covar para o cdlculo da matriz covariancia e posterior normalizacdo dessa
matriz utilizando MDAnalysis (Michaud-Agrawal et al., 2011; Gowers et al., 2016). O
resultado final € um DCCM calculado a partir da concatenagao das réplicas referentes a

um complexo molecular.


https://sbcb.inf.ufrgs.br/data/dbdm/MC1R/exp01/
https://sbcb.inf.ufrgs.br/data/dbdm/MC1R/exp01/
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4.1.1 Pré-processamento

E necessdrio o pré-processamento dos dados para que seja possivel a utilizagio
do método proposto. Esta etapa remove as moléculas de dgua presente na simulagao,
também seleciona apenas os dtomos necessdrios (C'«v) para a visualizacdo proposta. Os
comandos responsdveis por esta parte do processamento sdao executados utilizando a fer-
ramenta GROMACS (Abraham et al., 2015) e estdo disponiveis no arquivo README.md
presente na pasta responsavel por armazenar os arquivos que contém o codigo do pro-
cessamento do dado, os arquivos necessarios para esta etapa do processamento sao os de
trajetoria (.trr) e index (.ndx) da simulac¢do sendo analisada, estes s@o resultado do tra-
balho realizado na investigacdo da MCI1R (Cavatdo et al., 2024), os mesmos podem ser
encontrados em Cavatdo et al. (2024) e através do endereco supracitado. Como resul-
tado do pré-processamento aplicado aos dados de simulacio se tem novos arquivos que
representam a trajetéria dos C'ar presentes na proteina, sendo eles os arquivos .xtc e .gro.
A partir destes arquivos € realizada a computacao referente ao calculo da correlacdo en-
tre C'a dos residuos presentes na estrutura, é¢ onde a abordagem de segmentar o DCCM
para expandir a possibilidade de exploragcdo deste método € aplicada, visando fornecer os
dados necessdrios para representar esta informagao maneira visual.

Para a realizagdo desta etapa foi desenvolvido um cédigo em Python que escreve
um arquivo .batch, este arquivo € utilizado pela ferramenta Slurm que se responsabiliza
por agendar os trabalhos definidos para cada uma das réplicas dos complexos molecu-
lares. Estes trabalhos sdo submetidos através de um script de linha de comando para
a finalizacdo do pré-processamento. Permitindo entio a utiliza¢do destes dados para a

proxima etapa que fica responsavel pelo cdlculo do método.

4.2 Calculo da correlacao fatiada

A parte do protétipo da ferramenta desenvolvida em Python € responsdvel pelo
processamento dos dados resultantes da simulacdo, fazendo o uso da biblioteca Mdtraj
que possibilita interpretar os arquivos de entrada produzidos pelo pré-processamento.
Através destes arquivos € possivel extrair as informacdes necessdrias para a constru¢ao
da visualizacdo posteriormente. Este dado possui informacdo topoldgica da estrutura da
macromolécula utilizada na andlise, um dos arquivos € responsavel por armazenar infor-

macdes de trajetdria e o outro contém informagdes relevantes sobre o sistema.
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Os dados processados e utilizados neste trabalho estdo armazenados e disponiveis
através do enderego <https://linkly.link/2Rfez>. O algoritmo reconhece o niimero de sis-
temas e réplicas disponiveis em uma pasta especifica que contenha os dados e entdo os
mesmos sdo carregados para a memoria utilizando fun¢do processTrajectory, esta funcio
utiliza o pacote MDtraj (McGibbon et al., 2015). Esta biblioteca Python possui o papel
de permitir a manipulacdo, nesta linguagem, de dados provenientes de simulagdo de Di-
namica Molecular de maneira otimizada. Nesta fun¢do é definido o tamanho das fatias
adotadas pelo método.

A partir do MDtraj, € possivel extrair as coordenadas relativas a cada estado ado-
tado pela simulagdo e armazenar em uma lista. Nesta etapa, antes de qualquer segmenta-
cdo, é realizado o alinhamento global da trajetéria completa em relagcdo a estrutura de re-
feréncia (primeiro frame) utilizando a funcao superpose da biblioteca. Este procedimento
elimina os movimentos de rotacao e translacdo do sistema, garantindo que as correlacdes
calculadas reflitam apenas a dindmica interna da proteina. A partir disto, o algoritmo
segmenta esta lista e aplica 0 método comum de DCCM para cada segmento. O codigo
4.1 exemplifica a aplicacdo do método, traduzindo a férmula presente na fundamentacao

tedrica para um codigo Python que utiliza a biblioteca NumPy (Harris et al., 2020):

Listing 4.1 — Traducdo da férmula de cdlculo de DCCM para python.

def calculateDCCM(self, traj_slice: np.ndarray) —-> np.ndarray:
n_frames, n_atoms, _ = traj_slice.shape

coords = np.asarray(traj_slice, dtype=np.float32)

mean_coords = np.mean (coords, axis=0)
fluctuations = coords - mean_coords
cov_matrix = np.einsum(’tij,tkj->ik’, fluctuations,

fluctuations) / n_frames
diag = np.diag(cov_matrix)
diag_sqgrt = np.sqgrt(diag + 1le-10)
norm_matrix = np.outer (diag_sqgrt, diag_sqgrt)
dccm_matrix_cpu = cov_matrix / norm_matrix

return dccm_matrix_cpu

Para cada segmento selecionado da trajetéria, € aplicado o método comum de
DCCM, entdo a func¢ao calculate DCCM processa um segmento de trajetdria para calcular
o DCCM. Seguindo a ordem que o cédigo apresenta, inicialmente, a fun¢do determina

a posi¢do média de cada dtomo ao longo das conformagdes do segmento. Em seguida,
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ela calcula os vetores de flutuacdo para cada d&tomo em cada conformacdo, subtraindo a
posicdo média da posic@o dos instantes especificos. O passo central € o cdlculo da matriz
de covariancia (utilizando np.einsum do NumPy), que mede o quanto os movimentos
dos dtomos estdo coordenados da seguinte forma: a notacdo ' tij, tkj—>ik’ define a
regra de reducdo da matriz, ela orienta o algoritmo a multiplicar as flutuagdes do d&tomo
() pelas do dtomo (k), alinhando pelo tempo (%) e pelas coordenadas espaciais (7). A falta
dos indices ¢ e j na saida (->1ik) indica uma soma sobre esses eixos, o que efetivamente
calcula o produto escalar dos vetores de deslocamento acumulado ao longo de toda a fatia
da trajetdria, resultando na matriz de covariancia bruta. Entdo, o c6digo normaliza esta
matriz, extraindo a variancia de cada dtomo (a diagonal da matriz de covariancia), calcula
o desvio padrio (a raiz quadrada da variancia) e divide a covariancia pelo produto dos
desvios padrdo dos dois 4tomos correspondentes, resultando na matriz DCCM final com
valores entre -1 e 1.

A implementagdo deste algoritmo dispde de uma alternativa desenvolvida com a
biblioteca CuPy (Okuta et al., 2017), visando a aceleracao utilizando GPU. Embora a
execucdo em CPU seja suficiente para o estudo de caso atual — dado o ndmero redu-
zido de dtomos e conformagdes —, a complexidade quadratica do cdlculo da matriz de
covariancia em relacdo ao nimero de residuos impde um limite pritico de desempenho
em sistemas com um ndmero significativo de dtomos, embora esta limitagdo ndo tenha
sido explorada de maneira quantitativa. Esta implementacdo alternativa permite a escala-
bilidade da abordagem interativa, permitindo que trabalhos futuros analisem sistemas de
maior escala ou trajetdrias de longa duracio que seriam invidveis de processar em tempo

eficiente utilizando apenas a CPU.

4.2.1 Armazenamento dos dados

Posteriormente, o dado gerado é armazenado de maneira otimizada, o cédigo
abaixo demonstra a estratégia utilizada para armazenar estas informagdes de maneira que
ndo ocupe espaco de armazenamento excessivo, levando em consideracdo que esta ma-
triz, por ser simétrica, possui dados redundantes. Esta abordagem permite a transferéncia
destes arquivos de uma maneira mais eficaz, auxiliando o desenvolvedor a transferir os

arquivos do médulo de processamento para 0 médulo de visualizagdo.

Listing 4.2 — Armazenamento otimizado da matriz DCCM em formato bindrio.




39

indices_triu = np.triu_indices (num_atomos)

num_elementos_triangulo = len(indices_triul0])

dados_compactados = np.zeros ((num_fatias,
num_elementos_triangulo), dtype=DTYPE)

for 1 in range (num_fatias) :

dados_compactados[i] = DCCM_slices[i] [indices_triu]
output_filename = os.path.join(path, f’dccm _data_{slice_size}.
bin’)
with open (output_filename, ’'wb’) as f:

tipo_dado_id =1

header = struct.pack(’<III’, num_fatias, num_atomos,
tipo_dado_id)

f.write (header)

f.write (encoded_names)

f.write (dados_compactados.tobytes())

Dado que as matrizes de correlagdo sdo simétricas (i.e., o valor na posicao (i, j)
¢ idéntico ao da (j, 1)), os dados brutos possuem alta redundancia. Para eliminar o arma-
zenamento duplicado, o método extrai apenas os elementos do tridngulo superior de cada
matriz (utilizando a fun¢ao np.triu_indices da biblioteca NumPy/CuPy que retorna tuplas
com as posi¢oes do tridngulo superior para este tamanho de matriz), isto lineariza a matriz
colocando a informacdo em uma lista de uma dimensdo. Estes valores ndo redundantes
sdo, entdo, serializados e escritos em um formato bindrio compacto, reduzindo significa-
tivamente o espaco em disco necessario € o tempo necessario para escrita ou leitura dos
dados. Este arquivo contém um header e um payload, no header é informado o nimero

de fatias e &tomos e no payload estao os nomes dos residuos e correlagdes fatiadas.

4.3 Visualizacao

A visualizacdo € desenvolvida em JavaScript, utilizando a biblioteca Three js (Ca-
bello, 2010). Esta biblioteca permite a montagem de um ambiente grafico tridimensional,
onde € renderizada a cena que utiliza os dados gerados no médulo de processamento. A
organizacdo do cédigo permite a l6gica de constru¢do dos componentes visuais de ma-
neira isolada, utilizando o sistema de funcdes e classes da linguagem. Esta abordagem

facilita o desenvolvimento do protétipo de ferramenta, permitindo a reconstrucao da cena
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quando necessdrio e também garantindo que a aplicacao ndo ultrapasse os limites de me-
moria da maquina responsavel pelo processamento da renderizagdo. A aplicagao realiza
a captura dos dados a partir do arquivo bindrio do lado do servidor (server side) em que
a mesma € hospedada, enquanto processa a visualizacao utilizando a meméria RAM da
maquina que acessa a aplicagdo (client side). Realizar as operacdes desta maneira garante,
em partes, que o ambiente em que a aplicagcdo esta hospedada ndo sofra uma sobrecarga

de processamento.

4.3.1 Leitura do arquivo binario

A classe DccmFunctions, presente no arquivo DccmFunctions.js, possui as fun-
coes que realizam o processamento dos dados, interpretando o arquivo bindrio. A funcao
assincrona loadBinaryDCCM, c6digo 4.3, fica responsavel por extrair do arquivo bindrio
todas as informagdes necessdrias para a constru¢do da projecdo do dado. Estas informa-
coes sdo, na ordem que sdo coletadas no cédigo, nimero de segmentos, nimero de 4tomos
da proteina, nome dos residuos referentes ao C'a presente no método e por fim as corre-
lacdes segmentadas. O restante do cédigo € responsavel pelo célculo dos espagamentos
(bytes) entre as informacdes no arquivo bindrio. E importante ressaltar que neste mo-
mento do processamento do arquivo bindrio € realizada a operaga@o inversa para captacao
do triangulo superior e diagonal principal, resultando em uma reconstru¢do do dado para

entdo permitir a sua interpretacdo e modelagem da visualizagdo.

Listing 4.3 — Carregamento dos dados a partir do arquivo bindrio.

async loadBinaryDCCM (url) {

const headerView = new DataView (arrayBuffer, 0, 12);
const numSlices = headerView.getUint32 (0, true);
const numAtoms = headerView.getUint32 (4, true);
const namesOffset = 12;

const namesBlockSize = numAtoms x 4;

const residueNames = [];

const textDecoder = new TextDecoder ('utf-87);

for (let 1 = 0; 1 < numAtoms; 1i++) {
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const start = namesOffset + (1 x 4);

const nameBytesView = new DataView (arrayBuffer,
start, 4);

const name = textDecoder.decode (nameBytesView) .
replace (/\0/g, '7);

residueNames.push (name) ;

}

const dataOffset = namesOffset + namesBlockSize;

let rawData;

const numElementsPerSlice = (numAtoms * (numAtoms + 1))
!/ 2;
const getDCCMValue = (slicelndex, i, J) => {

if (i > 3) A

(i1, 31 = [3J, 1i1;
}
const sliceOffset = sliceIndex x numElementsPerSlice
7
const indexInTriangle = (numAtoms = i — (i * (i - 1)

) / 2) + (3 - 1);
return rawData[sliceOffset + indexInTriangle];

}i

const getSliceAsMatrix = (slicelndex) => {
const matrix = Array (numAtoms) .fill(0) .map(() =>
Array (numAtoms) .£i11(0));
for (let i = 0; i < numAtoms; i++) {
for (let j = 1i; J < numAtoms; Jj++) {
const value = getDCCMValue (slicelIndex, i, J)
’

matrix[i] [j] = value;

matrix[j][i] value;

}

return matrix;

bi
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return {
numSlices,
numAtoms,
residueNames,
rawData,
getDCCMValue,
getSliceAsMatrix

}i

A funcdo assincrona, apds interpretar o arquivo bindrio, retorna as informacgdes
de nimero de fatias geradas pelo processamento, nimero de dtomos, uma lista com os
nomes dos residuos identificados pelo préprio indice na ordem correta em relagao a pro-
teina e por fim as matrizes de correlacdo contendo os valores para cada combinacdo de
residuo. Além destas informacdes, também sado retornadas as closures getDCCMValue e
getSliceAsMatrix responsdveis por acessar as informacdes coletadas, estas sdo utilizadas
em diferentes locais do c6digo da visualizacdo. A closure getDCCM Value acessa a infor-
magdo da correlagdo entre dois 4tomos em uma fatia especificada a partir dos indices dos
atomos, e a closure getSliceAsMatrix retorna uma fatia em formato de matriz simples que

€ utilizada para a construcao de cada uma das fatias na renderizacao.

4.3.2 Desenvolvimento do protoétipo de ferramenta

O prototipo € desenvolvido seguindo uma organizacao modular onde uma func¢ao
principal presente no arquivo SceneManager.js controla toda a cena, e os sujeitos da cena
estdo agrupados em uma pasta separada e sdo utilizados sob demanda da func¢ao principal.
A estrutura SceneManager funciona como um controlador da aplicacdo, ela aplica as
alteracoes referentes a alteracao das configuracdes do sistema que estd sendo apresentado.

A aplicagdo se inspira no padrdo definido por Shneiderman (1996) que determina
a seguinte ordem para a construcdo de uma visualizacdo de dados: visdo geral do dado,
seguido por operagdes interativas como ampliacdo e filtragem do dado, e entdo os deta-
lhes da informacgdo (Shneiderman, 1996). Esta ordem que segue como referéncia para
diversas ferramentas (Cui, 2019; Bach, 2016; Keim et al., 2008; Gohnert et al., 2015) de

visualizagdes de dados pois descreve um nivel de taxonomia fundamental para a drea da
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Visualizagdo da Informacao.

E responsabilidade fundamental da fungdo update presente no arquivo main.js
realizar o ciclo de renderizacdo. Ao término de sua execug¢do, ela invoca o método ren-
derer.render(scene, camera), que comanda a classe WebGLRenderer desenvolvida pelo
Three.js que serve para desenhar o estado atual da cena na tela, sob a perspectiva da ca-
mera. Esta € a operacdo que efetivamente exibe o quadro atualizado para o usudrio.

Primeiramente a cena € criada vazia com um plano de fundo cinza na fungao
buildScene, para entdo adicionar componentes que constroem a visualizacdo, estes que
sao gerenciados pela fungao SceneManager. Sao adicionadas luzes de ambiente e tam-
bém um indicador colorido, linhas que cobrem um segmento das retas que compdem 0s
eixos cartesianos nas coordenadas x, y e z (0,0,0), estes segmentos de reta cortam o ponto
mencionado.

O observador pode manipular fatores de rotacdo e translacdo da camera instan-
ciada na fun¢do buildCamera através da utilizacdo do mouse que utiliza a classe Or-
bitControls provinda do Three.js e instanciada na fungdo buildControls, isto permite a
interacao com a cena. A navegacao € feita através destes parametros relacionados a classe
THREE. PerspectiveCamera da mesma biblioteca, que mostra os dados através de uma
perspectiva dnica, esta que pode ser alterada. Isto permite a exploragdo total do espaco
tridimensional, inclusive partes internas ao cubo que possui alta densidade de pontos, isto
€, o ponto orbitado pela camera também pode sofrer alteracoes.

E adicionado o fundo relativo 2 visualiza¢io do método, este fundo é um parale-
lepipedo que cobre a Matriz Cubica (Bach; Pietriga; Fekete, 2014) mantendo a distincia
necessdria para nao sobrepor visualizacdo, esta forma geométrica renderizada € dindmica,
ou seja, o seu tamanho escala conforme o tamanho da visualizacdo, visto que a mesma
pode aumentar de profundidade devido ao nimero de fatias selecionadas para renderiza-
cdo. Os planos que compdem este fundo s@o visiveis da perspectiva da camera somente
se o0 observador estd posicionado de maneira que a face sendo observada € interna ao po-
ligono, estes planos possuem bordas sutis na cor preta definida utilizando a programacao
em shader especifico, com a intengdo de facilitar a percep¢do da caixa de visualizagdo.
Estas caracteristicas permitem a explora¢do do dado de uma maneira que o observador
ndo tenha sua perspectiva obstruida durante a navegacdo no espaco tridimensional.

E criado um painel para manipulagio das configuracdes, constituido pela classe
GUI que gerencia esta interface grafica e € instanciada na funcdo createPanel, estes para-

metros estao disponiveis para controlar as informagdes que estao sendo visualizadas. Este
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painel de controle contém, nesta ordem, a sele¢do de limites positivos e negativos para es-
pecificar quais pontos devem ser mostrados e quais devem ser ocultados em relacdo as
delimitacdes demarcadas pela normalizacao da correlagdo entre os dados, selecao de fatia
especifica do método segmentado de DCCM através de um slider e selecao do arquivo
bindrio que representa o método aplicado, com diferentes tamanhos de janelas (multiplos
arquivos bindrios, um para cada tamanho de segmento adotado) para uma réplica especi-
fica de um sistema molecular especifico dos dados simulados por Cavatao et al. (2024).
A utilizacdo destas configuracdes sao detalhadas na subsecdo sobre operacoes interativas
desta secao.

Ap6s a leitura do arquivo bindrio, as informacdes sdo gerenciadas também pelo
SceneManager, utilizando as closures definidas anteriormente na fun¢do loadBinaryDCCM.
Durante a inicializacdo da cena (através da fungdo createSceneSubjects e do construtor,
que um dos sujeitos da cena possui, pertencente a classe DccmSlice) os dados brutos
da simulacdo sdo carregados. A funcdo getSliceAsMatrix € entdo invocada para reali-
zar o processamento inicial, convertendo a matriz de correlacdo em buffers de atributos
formatados para WebGL. Estes buffers sao encapsulados em uma classe chamada TH-
REE.BufferGeometry e instanciados na cena como um objeto denominado THREE. Points,
estas que sdo funcdes desenvolvidas pelo Three.js, estabelecendo a visualizagdo estatica
inicial.

A funcado updateFromSettings acionada por eventos da GUI gerencia a reconfi-
guracdo dindmica da visualizagdo. Quando pardmetros, como os limiares de correlacao,
sdo alterados pelo usudrio, getSliceAsMatrix (ou uma logica de filtragem) € re-executada
para recalcular os atributos dos pontos, como suas cores ou visibilidade. Os buffers da
BufferGeometry sao atualizados e marcados para notificar o renderizador (needsUpdate =
true), permitindo que a chamada de renderizagdo, ao final do ciclo de atualizacdo da cena,
exiba os pontos filtrados sem a necessidade de recriar o objeto THREE. Points do zero.

Estes pontos renderizados representam os valores presentes nas matrizes simétri-
cas referentes ao dado. Para mitigar a oclusdo visual em um ambiente 3D denso, onde
correlagdes positivas podem esconder negativas (ou vice-versa), a aplicacao utiliza fil-
tragem por limiar (treshold), permitindo a inspe¢do dos pontos de interesse (correlagdes
e anti-correlacdes fortes). Onde a cor dos mesmos € definida pela funcio gradientCo-
lorForCorrelationForParticles que implementa um mapeamento de cor que converte um
valor escalar de correlacio em RGB, utilizando uma interpolacdo linear segmentada. A

metodologia define um gradiente de cor divergente com trés pontos de controle: azul,
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branco e vermelho. A fungdo aplica a interpolacdo em dois segmentos distintos. Para va-
lores negativos, a cor € calculada interpolando entre azul e branco, enquanto para valores
positivos, a interpolacdo ocorre entre branco e vermelho. Esta fungdo € aplicada para cada
ponto da visualiza¢do, de acordo com a correlagdo presente na combinagdo dos C'av dos

residuos e momento especifico.

4.3.2.1 Visdo geral do dado

Entdo, para a visao geral do dado, a cena posiciona a camera instanciada na ren-
derizacdo com a visualiza¢do enquadrada no centro, isto fornece uma visdo ampla sobre
o método, como demonstrado pela figura 4.2. Outra caracteristica da visdo geral é a pos-
sibilidade de interagir com a visualizacdo utilizando os controles disponibilizados através

do uso do mouse, como descrito abaixo.

Figura 4.2 — Visdo geral da visualizagdo de DCCM segmentado.

Esta figura demonstra a visdo geral centralizada da visualizacdo do dado, utilizando a
visualiza¢do de Matrizes Cubicas aplicada ao DCCM segmentado. Em que os eixos
horizontal e vertical a partir da perspectiva inicial representam os residuos (Ca) € a

profundidade representa diferentes fatias de tempo dispostas em ordem cronoldgica.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.3.2.2 Operagoes interativas

Estas operagdes sdo disponibilizadas para permitir que o usudrio da aplicacdo con-
siga manipular a visualizagdo seguindo a logica proposta por Shneiderman (1996). Estas
operacdes manipulam a camera utilizada na aplicacdo e descrita anteriormente no texto,
transladando e rotacionando a mesma com um ponto central ndo fixo na representacao
proposta.

Aqui a filtragem do dado é realizada de duas maneiras, em relacao ao tempo (Bach
et al., 2017), permitindo a selecao de uma fatia especifica e podendo transladar a fatia se-
lecionada em fung¢do do tempo através de um slider, a figura 4.3 exemplifica a sele¢do
de uma fatia especifica para andlise. Considerando que esta interacdo € realizada de ma-
neira otimizada, sem engasgos no processamento, para sistemas com nimero de fatias e
residuos relativamente grande, isto cria um ambiente onde a visualizacdo da informacao
€ possivel e eficaz.

A outra maneira de filtrar a visualizag@o € a partir dos limites definidos pela nor-
malizagdo da correlagdo dos dados. Esta funcionalidade, adotada no painel de controle
da visualizacdo, denota um limite, considerando o médulo, em formato de slider que se
estende do valor 0 ao valor 1. O ponto da representacdo que ndo respeita a condi¢ao
de filtragem nao € renderizado pela aplicacdo, evidenciando aqueles pontos que possuem

correlacdes mais fortes. Esta funcionalidade é demonstrada, especialmente, na figura 4.3.

4.3.2.3 Detalhes da informacdo

O detalhamento de cada ponto renderizado no ambiente tridimensional é feito
através de uma estrutura de visualizacdo chamada rooltip, esta € uma etiqueta que con-
tém informacdes especificas sobre a célula que se torna visivel ao observador quando o
ponteiro estd diretamente em cima do ponto de interesse. A operacdo de identificar qual
ponto deve ser detalhado € realizada utilizando a classe THREE.Raycaster, que permite
tracar uma linha e identificar qual ponto estd sobrepondo o ponteiro a partir da perspectiva
da camera. Esta label informa o valor da correlacdo entre dois residuos, quais sdo estes
residuos e a qual fatia este residuo pertence, como demonstrado na imagem 4.4.

Outro detalhamento da informacdo € a disposi¢c@o dos residuos na base da visuali-
zacdo do método, os residuos possuem identificadores e estes sdo renderizados na coluna
correspondente a cada residuo, como podemos ver na figura 4.4. Nesta imagem também

€ possivel identificar uma etiqueta que identifica a janela referente a segmentacao do mé-
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Figura 4.3 — Aplicacdo de filtros a visualizag3o.
Visao que seleciona uma das fatias da representacdo composta com a filtragem de pontos
por limites determinados pela normalizacdo dos dados.
Fonte: Elaborado pelo autor.

todo, esta etiqueta segue a ordem temporal e denota uma ideia de em que momento da
simulagd@o aquelas correlacdes aconteceram.

Entdo, a figura 4.5 sumariza os componentes da visualizagdo e aponta as funci-
onalidades possiveis para o controle da cena. A disposi¢do da cena desta forma se faz
necessdria para um melhor entendimento dos conceitos propostos no desenvolvimento,

buscando aproximar a descri¢do da ideia da visualiza¢do com o que foi desenvolvido.

4.4 Reprodutibilidade e disponibilidade

E necessdrio que o protétipo possua caracteristicas que permitam sua reproducio
em diferentes contextos, para que seja possivel aprimorar, modificar e auditar o mesmo.
Por conta disto, este prototipo de ferramenta € de cédigo aberto publicada no GitHub,
possui a licenca GNU General Public License, permitindo a distribuicdo e garantindo a
necessidade do desenvolvimento de software livre.

Para garantir ainda mais a reprodutibilidade do protétipo, o fragmento responsavel
pelo Frontend utiliza a estratégia de aplicar o Docker, este fica responsdvel por encapsu-

lar a ferramenta em imagem e contéiner préprio, permitindo entdo que a ferramenta se
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Figura 4.4 — Visdo detalhada das informacdo através de labels.
Etiquetas de identificacdo dos residuos com seu nimero de identificacio na estrutura
primdria da proteina, juntamente com a correlacio especifica de um ponto na
visualizagdo.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 4.5 — Componentes da visualizagao.

Disposicao dos componentes presentes na visualizacao, onde: (A) indica a presenca de
uma iluminacdo geral da cena, permitindo a visualizacao do dado, (B) aponta um gréfico
de desempenho em relagdo ao tempo, (C) indica as operagdes realizadas através do
cursor (translacdo, rotacao e ampliacdo da visualizacdo), (D) indica o plano de fundo
cinza, (E) aponta os indicadores referentes aos eixos da visualizacdo, (F) denota a
presenca da caixa de visualizacdo e (G) aponta o painel de controle presente para a

manipulagdo do dado.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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construa de maneira automatica e garantindo as versdes necessdrias para a propria rende-
rizacdo do conteido desenvolvido.

Em contrapartida, o processamento dos dados por parte do Backend é desenvol-
vido para ser utilizado ap6s os dados ja preparados, permitindo apenas o processamento
de trajetdrias contendo apenas os dtomos do C'a da proteina presente no complexo anali-
sado.

Outro fator que impacta o alcance dos objetivos da presente pesquisa € a dispo-
nibilidade deste estudo de caso na Web, tendo em vista que o acesso a este conteido
permite que, de maneira pratica, futuros investigadores consigam acessar tanto o c6-
digo fonte, como evidenciado pela reprodutibilidade do cddigo, quanto a disponibili-
dade da ferramenta interativa. Para alcancar este objetivo € utilizada a biblioteca Vite
(You, 2020) que possibilita a constru¢do de um ambiente que dispdem das funcionalida-
des necessdrias para a publicacdo do frontend desta aplicacdo. Permitindo que futuros
exploradores da técnica tomem posse, através do acesso ao site que hospeda a aplicagao,
<https://sbeb.inf.ufrgs.br/dccm>, e através do acesso ao cdigo fonte presente no GitHub,
através do endereco <https://github.com/sbcblab/DCCM-Visualization>, daquilo que €
necessdrio para compreender os conceitos descritos no corpo do texto desta investiga-
cdo. Este é um fator impactante, pois faz com que o desenvolvimento deste protétipo de
ferramenta esteja disponivel de maneira aberta e que seja auditdvel por futuros investi-
gadores que possam encontrar, neste trabalho, a construcao e utilizacdo de ferramentas

desenvolvidas pela comunidade de maneira cientifica.


https://sbcb.inf.ufrgs.br/dccm
https://github.com/sbcblab/DCCM-Visualization
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo foca na avaliacdo metodoldgica do protétipo de ferramenta desen-
volvido. A principal contribuicao deste trabalho € a criacdo de uma abordagem que supera
a limitacdo temporal da andlise de DCCM tradicional, que € baseada na média de toda a
trajetoria e frequentemente aplicado a todas as réplicas simuladas. O objetivo desta se¢ao
nao é conduzir um estudo bioldgico aprofundado, mas sim provar, como conceito, que a
visualizagao de DCCM segmentado no tempo € capaz de revelar dinamicas e variabilida-
des que sdo ocultas pela anélise da média presente no método.

Como descrito na secao de desenvolvimento da abordagem, ao descrever as ope-
racoes realizadas nos dados brutos de DM, usualmente o DCCM seria realizado manual-
mente através dos comandos do GROMACS que executam os cdlculos da andlise, como
em Cavatdo et al. (2024). A técnica desenvolvida aqui, além de discriminar covariancias
em tempos menores da trajetdria, automatiza esta abordagem da anélise. Tendo em vista
que para se ter o mesmo resultado a partir do método usual, haveria uma série de proces-
sos manuais de processamento do dado. Como por exemplo, para realizar o cdlculo do
DCCM para cada periodo de tempo desejado (fatias) o investigador teria que realizar um
gmx trjconv em todas as réplicas de todos os sistemas e depois seguir com o procedimento
padrao do GROMACS para calcular o DCCM para cada fatia extraida da trajetéria origi-
nal. Além de dificultar a comparacdo direta das fatias por métodos usuais de visualiza¢ao
de graficos. Desse modo, este trabalho contribui para a automatiza¢ao do processo para o

investigador e supera os desafios do processamento manual.

5.1 Exemplo de analise utilizando o método desenvolvido

Nos exemplos a seguir, a aplicacdo do método proposto é explorada tendo como
base de comparacdo o DCCM usual. Para a filtragem dos pontos na visualizagdo, definiu-
se um limiar de médulo de correlagdo de 0.5, visando reduzir a polui¢do visual e destacar
apenas as correlacdes mais fortes.

Em relacdo a segmentacdo temporal, foram adotados tamanhos de janela de 800
e 200 frames para as Figuras 5.3 e 5.4, respectivamente. Estes tamanhos de janela in-
fluenciam diretamente a profundidade da visualiza¢ao em relaciao ao tempo, onde quanto
menor o nimero de frames por segmento, mais fatias representardo o dado visualmente.

A escolha destes valores foi realizada de maneira exploratéria com o fim de demonstrar
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a flexibilidade da aplicacdo em lidar com diferentes niveis de granularidade temporal e
ilustrar trade-off, referente ao possivel ruido (Hiinenberger; Mark; Gunsteren, 1995), pre-

sente na analise:

e Janela de 800 frames: Representa uma abordagem focada na estabilidade. Ao au-
mentar o tamanho da amostra por fatia, favorece-se a convergéncia estatistica do
célculo da covariancia e a suavizacao de ruidos, destacando tendéncias de compor-

tamento mais persistentes ao longo da trajetdria.

e Janela de 200 frames: Representa uma andlise de alta resolugao temporal, embora
diminua a amostragem estatistica para o cdlculo da correlagdo de Pearson, podendo
introduzir ruidos se a janela for curta demais para capturar a flutuagdo do movi-
mento. Esta escolha visa capturar eventos transientes e mudancas conformacionais
rdpidas, resultando em uma visualizacdo com maior profundidade (mais fatias),

permitindo observar a caracteristicas detalhadas das correlacgoes.

O DCCM utilizado no desenvolvimento do trabalho de investigacdo da MC1R por
Cavatao et al. (2024) é representado pela figura 5.1, o dado utilizado para gerar esta andlise
€ o mesmo utilizado para gerar as visualizag¢des tridimensionais da presente pesquisa. Por
serem visualizagOes que consideram os mesmo dados de simulagdo, é possivel comparar
diretamente e evidenciar algumas caracteristicas que se destacam, fortalecendo a hipétese
de que € possivel perceber correlacdes que ndo seriam destacadas pelo método usual.

Comparando este mesmo DCCM s6 que de maneira fatiada pelo método proposto
pelo trabalho (figura 5.2), € possivel notar a similaridade dos dados que, na visualizacio
de Cavatdo et al. (2024) o dado é demonstrado apenas através de um plano (achatado em
relacdo a visualizacdo tridimensional proposta). Contudo, utilizando o método proposto,
€ possivel identificar regides em que a correlacdo transita de uma correlacdo menor para
uma correlagdo maior, denotada pelo volume visual gerado pelos pontos vizinhos em
relacdo ao tempo. Este volume é demonstrado através da figura 5.3. E possivel denotar
as correlagdes e anti-correlagdes que acontecem simultaneamente, podendo caracterizar
comportamentos que sdo de interesse do investigador.

A figura 5.3 demonstra o detalhamento que busca demonstrar o volume gerado
pela vizinhanca espacial de pontos. Isto se torna possivel de visualizar apds a aplica-
cdo dos filtros definidos e desenvolvidos. O detalhamento através do fooltip auxilia na
identificacdo de quais residuos compdem a regido de interesse. E a caracteristica da inte-

ratividade dé liberdade de movimento necessdria para investigar estas regioes de interesse
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Figura 5.1 — Aplicagdo padrdo de DCCM a uma simulagio.
DCCM da proteina em sua forma WT simulada com seu ligante, onde a cor azul
representa anti-correlacdes e a cor vermelha representa correlagdes.
Fonte: Adaptado de Cavatao et al. (2024).

Figura 5.2 — Comparacio através da visualizacdo do método aplicado a uma simulagao.
Visdo geral do DCCM dinamico em relagdo ao tempo, da mesma simulagao utilizada
pela figura 5.1, onde os pontos com a cor vermelha representam correlagdes positivas e a

cor azul representam anti-correlacoes.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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de maneira detalhada e conforme o interesse de quem estd investigando.

Correlag&o: 0.7819
Residuos: LEU ~ GLU

I
itk

Figura 5.3 — Detalhamento do método aplicado.
Detalhes do DCCM dindmico em relacdo ao tempo, em contraste com DCCM usual
presenta na figura 5.2.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao selecionar um nimero maior de fatias do método e filtrar correlacdes menos
relevantes € possivel observar transi¢des entre regides nio correlacionadas e correlacio-
nadas, como observével na figura 5.4, o mesmo € vdlido para as anti-correlacdes. Nesse
caso especifico, a trajetéria de 10000 frames totais, foi dividido de maneira que cada ja-
nela contém 200 frames resultando em 50 fatias. E possivel observar que a partir da fatia
de numero 25 até a fatia 36, ha uma crescente correlacao nesta regido especifica, denotada
pela caixa formada de arestas na cor rosa presente na imagem. Este aumento repentino
de correlacdo pode indicar um evento de acoplamento estrutural, como uma alteracao da
estrutura de uma parte especifica da proteina ou a propagacdo de um determinado movi-
mento na proteina apds acomodagao do ligante.

E importante destacar que esta visualiza¢io também pode auxiliar na identificagio
de artefatos gerados durante a simulagdo, isto €, algum erro que possa ter sido causado
durante a preparacdo do sistema molecular (Verli, 2014) ou em algum outro momento
da cadeia de trabalho no desenvolvimento de andlises que envolvam Bioinformética Es-
trutural. Enquanto mudangas bioldgicas tendem a apresentar uma transicdo gradual ou
sustentada (como na Figura 5.4), um artefato de simulacdo (como problemas de contorno

periddico ou aquecimento indevido) poderia se manifestar como um ’flickering’ (cintila-
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Figura 5.4 — Transi¢do da amplitude nas correlagdes.
Transi¢do de elementos nio correlacionados para um momento em que possuem
correlagdes relevantes, denotada pela caixa construida por arestas na cor rosa.
Fonte: Elaborado pelo autor.

¢a0) erratico, faixas verticais continuas com altos valores de correlacdo/anti-correlacao
sem sentido bioldgico, ou mudangas abruptas que ndo persistem. Estes artefatos podem
impactar as pesquisas realizadas negativamente, e a percep¢ao precoce dos mesmos auxi-
lia no desenvolvimento de trabalhos concisos. Neste contexto, um artefato pode se mani-
festar por uma transicao nao fluida das correlacdes presentes no movimento do complexo
molecular e cabe ao investigador compreender o que esta informacao sobre as correlagdes
significa biologicamente, fisicamente ou até mesmo quimicamente.

A partir destes exemplos € possivel perceber que este método permite um maior
detalhamento dos movimentos do sistema. Esta contribuicdo permite o investigador ob-
servar em quais momentos pode estar ocorrendo uma transi¢ao de estados ou movimentos

da proteina, que podem estar relacionados com alguma funcdo especifica do sistema.

5.2 Analise de Desempenho e Escalabilidade

Um fator critico no desenvolvimento de ferramentas de visualizacio Web para

Bioinformatica € a escalabilidade em relagdo ao tamanho do sistema molecular. Na abor-
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dagem proposta, cada ponto renderizado na cena tridimensional representa uma célula
da matriz de correlagdo. Consequentemente, o nimero total de pontos (P) a serem pro-
cessados e desenhados cresce quadraticamente em relacdo ao nimero de residuos (/V) da
proteina, tal que P oc N2.

Para o sistema MCI1R analisado neste trabalho, que possui 317 residuos, cada fatia
temporal resulta em uma matriz de 317 x 317, gerando 100.489 pontos (considerando a re-
dundancia presente na visualizacdo). Ao visualizar multiplas fatias simultaneamente (por
exemplo, 50 fatias), a aplicacdo gerencia a renderiza¢do de aproximadamente 5 milhdes
de pontos. Nestas condi¢des, utilizando os filtros disponiveis, a aplicacdo manteve uma
taxa de quadros (frame rate) fluida, permitindo interacdo em tempo real em hardware de
consumo padrio.

Contudo, para complexos moleculares significativamente maiores, a complexi-
dade O(N?) impde limitagdes técnicas. Protefnas com mais de 1.000 residuos gerariam
milhdes de pontos por fatia Gnica, o que poderia saturar a memodria RAM utilizada pelo
navegador e criar um gargalo (bottleneck) na CPU durante as etapas de filtragem e atuali-
zacdo da geometria (BufferGeometry). Embora a biblioteca Three.js utilize a GPU para a
rasterizagdo eficiente, o pré-processamento dos atributos de cor e posi¢do no lado do cli-
ente (client-side) torna-se custoso. Portanto, a arquitetura atual € validada para proteinas
de médio porte, sendo que a visualizacdo de complexos massivos exigiria estratégias de

otimizac¢do adicionais.

5.3 Limitacoes da Granularidade Temporal, Robustez Estatistica e Linearidade do

Método

Embora a aplicacao facilite a identificacdo de padrdes por meio de sua interface
interativa, a percep¢do da convergéncia das correlacdes ao longo do tempo exige cautela.
E fundamental analisar a robustez estatistica das matrizes calculadas em janelas temporais
curtas, garantindo que os padrdes observados nao sejam meros artefatos de uma amostra-
gem reduzida.

A validade da correlagdo de Pearson, base do método DCCM, depende de uma
amostragem suficiente do espaco conformacional para que a covariancia entre os deslo-
camentos atdmicos seja estatisticamente significante, conforme alertado pelo trabalho de
Hiinenberger, Mark e Gunsteren (1995) considerando o nimero de conformagdes. Ao seg-

mentar a trajetéria em fatias de alta granularidade (como janelas de 200 frames), assume-
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se o risco de que os movimentos atdmicos registrados ndo sejam representativos, podendo
introduzir ruidos ou correlacdes esptirias.

O presente trabalho ndo aplicou métodos quantitativos de validacdo para garan-
tir a significancia estatistica de cada fatia individualmente. Portanto, a interpretagdo das
"correlagOes de transi¢ao"apresentadas deve ser realizada com cautela, entendendo a visu-
alizacdo como um protétipo de ferramenta exploratdrio. A escolha do tamanho da janela,
dessa forma, torna-se um hiperparametro critico que o investigador deve ajustar buscando
o equilibrio entre a resolucao temporal desejada e a confiabilidade estatistica dos dados.

E importante observar que o protétipo de visualiza¢do proposto, embora amplie a
percepg¢ao temporal dos dados, possui restricoes matematicas que vem do método DCCM
padrdo. Como o algoritmo implementado € baseado na equagdo de correlacdo de Pearson,
a andlise estd restringida exclusivamente a captura de caracteristicas lineares entre os ve-
tores de flutuac@o atdmica. Consequentemente, movimentos correlacionados de natureza
ndo-linear permanecem imperceptiveis a esta abordagem, independentemente da quali-
dade da representagao tridimensional ou da granularidade do fatiamento temporal. O pro-
tétipo, portanto, aprimora a interpretabilidade visual das caracteristicas lineares presentes

nas diferentes conformacgdes adotadas pelo complexo molecular durante a simulagdo.
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6 CONCLUSAO

A partir da andlise do método proposto foi possivel indicar caminhos possiveis
para a utilizacdo da aplicacdo, que, desenvolvida a partir de uma estrutura conceitual
(Bach et al., 2017) que guiou os passos do desenvolvimento, toma neste trabalho a inici-
ativa em um dado previamente nao abordado. Isto permite a exploraciao deste campo es-
pecifico, pretendendo expandir a anélise de dados de Bioinformatica Estrutural no estudo
dos Mapas de Correlagdes Cruzadas do comportamento dindmico de sistemas molecula-
res simulados.

Entdo, o primeiro objetivo foi plenamente alcangado através do desenvolvimento
de um algoritmo em Python que utiliza a biblioteca MDTraj (McGibbon et al., 2015) para
segmentar trajetérias de Dinamica Molecular em janelas temporais. Para cada fatia, o
método de DCCM foi computado individualmente através de uma implementacdo matri-
cial com NumPy/CuPy. Esta abordagem metodoldgica foi a fundacdo de todo o trabalho,
pois gerou a estrutura de dados (uma série temporal de matrizes de correlacao) essencial
para a andlise, sendo capaz de capturar correlacdes lineares, que por defini¢do, podem ser
ocultadas na média temporal do método DCCM usual.

O desenvolvimento do protétipo de ferramenta de visualizacdo, foi concretizado
como uma aplicagdo web interativa construida em JavaScript e Three.js. Este prototipo
foi projetado especificamente para carregar e renderizar os dados resultantes do algoritmo
de fatiamento. A arquitetura demonstrou ser eficaz em transformar as multiplas matri-
zes de dados em um ambiente tridimensional, implementando com sucesso o mantra de
(Shneiderman, 1996) (Overview first, zoom and filter, then details-on-demand) através de
controles de camera, filtros de GUI e fooltip para detalhamento. A aplicagdo € de cédigo
aberto, estando disponivel para alteracdes e aprimoramentos de futuros pesquisadores.

A exploracdo da aplicacdo de uma técnica de visualizagdo genérica em um do-
minio especifico foi abordada. A pesquisa adaptou a taxonomia e a técnica da "Matriz
Cubica" proposta por Bach, Pietriga e Fekete (2014) ao dominio especifico da Bioinfor-
matica Estrutural. Ao modelar as fatias de DCCM como uma rede dindmica e empilha-las
ao longo de um eixo temporal, o trabalho preencheu a lacuna proposta, demonstrando que
esta abstracdo visual genérica é uma forma vidvel e intuitiva de representar a evolugao
temporal das correlagdes presentes em simula¢des moleculares.

Finalmente, uma avaliacdo da abordagem visual foi demonstrada no capitulo an-

terior, que comparou diretamente 0 DCCM tradicional (a média em duas dimensdes, he-
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atmap) com a visualizacdo em trés dimensdes fatiada em relagdo ao tempo do mesmo
sistema (MCI1R). Esta comparagdo evidenciou a principal contribui¢do do protétipo de
ferramenta: enquanto a andlise comum apresenta um quadro tinico e médio, a abordagem
proposta revela a variabilidade e a evolucdo das correlacdes. A aplicagdo demonstrou
ser capaz de destacar volumes de correlacdo que flutuam ao longo do tempo, revelando
padrdes dinamicos e correlagdes que transicionam, estas que seriam dificeis de perceber
na andlise tradicional, validando assim a hip6tese central do trabalho. Diferentemente de
uma animacao 2D (video), que exige que o usudrio memorize estados passados, a Matriz
Cubica apresenta o histérico completo da simulacdo em uma tnica estrutura estética, per-
mitindo a identificacdo de padrdes temporais continuos de maneira visual imediatamente.

O trabalho deixa em aberto diversas questdes que podem ser abordadas em traba-
lhos futuros, estas questdes sao:

A avaliacdo apresentada neste estudo concentrou-se na equivaléncia e ganho infor-
macional dos mapas gerados em comparacdo ao método tradicional. Contudo, a eficicia
da aplicagao na deteccao de padrdes por terceiros nao foi desenvolvida quantitativamente
ou qualitativamente. Nao foram conduzidos testes controlados de usabilidade ou avalia-
coes com grupos de pesquisadores da drea de Bioinformatica para medir a funcionalidade,
questdes referentes a interface ou a diferenca entre o uso padrao do DCCM e o proposto
na descoberta de insights relevantes. Portanto, a afirmacdo de que o protétipo de ferra-
menta "facilita"a andlise é baseada na disponibilidade da nova dimensao de dado (tempo)
que era de dificil acesso anteriormente, caracterizando este trabalho como uma Prova de
Conceito técnico. A validacdo prética da utilidade da ferramenta com usudrios finais per-
manece uma etapa crucial a ser abordada em trabalhos futuros, esta que poderia ser feita
através da utilizacdo da ferramenta por pesquisadores ou profissionais da Bioinformatica
Estrutural, seguida de uma entrevista detalhada sobre a usabilidade do protétipo, bus-
cando compreender quais sdo as necessidades do usudrio final. Assim como € necessaria
a validacdo detalhada referente ao processamento necessario para calcular o método seg-
mentado e renderizar o dado, para compreender o alcance referente ao limite de tamanho
do complexo molecular a ser visualizado pelo protétipo desenvolvido.

A utilizacdo de diferentes métodos para o processamento de DM, podendo abor-
dar, por exemplo, a Correlagdo Generalizada proposta por Lange e Grubmiiller (2006)
que busca capturar correlacdes nao lineares. Esta perspectiva agregaria a informacgao de
uma maneira que as correlacdes que sdao perdidas ao calcular através do coeficiente de

Pearson pudessem se tornar visiveis ao integrar este método com a visualizacdo de Ma-
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trizes Cubicas. Até mesmo a aplicacdo da técnica de TDDCC definida por Okamoto e
Ando (2024) de maneira segmentada, considerando as diferentes janelas de tempo, o que
poderia agregar informacdes que dependem do tempo. Outra informagao que poderia ser
considerada € o Diciondrio de Estruturas Secundéria das Proteinas (DSSP, do inglés Dic-
tionary of Secondary Structure of Proteins) (Gorelov et al., 2024), que, em conjunto com
a atual proposta poderia auxiliar na percepcdo de mudangas na conformagdo da estrutura,
indicando um caminho da exploragdo por parte do usudrio da ferramenta.

Considerando a utilizacdo de diferentes métodos na visualizacdo, seria também
possivel a inclusao de uma representacdo tridimensional da simula¢do do complexo mo-
lecular abordado de maneira paralela, em relacdo ao espaco da visualizacdo, para a iden-
tificagdo dos comportamentos através da inspecdo pelo método segmentado de DCCM.
Podendo indicar pontos de interesse em relagdo a estrutura tridimensional de maneira
pratica, indicando regides de alta correlacdo ou anti-correlagdo com um vinculo visual
entre o método e a trajetéria de DM. Isto também contribuiria com a modelagem do pro-
blema, aproximando os comportamentos dos complexos moleculares com o que 0s mes-
mos representam nesta rede dinadmica, permitindo a exploragdo do método de maneira
mais aprofundada.

Também seria um caminho possivel a exploracao de filtros que considera a teoria
de grafos para a andlise de redes e de redes dinamicas, podendo evidenciar na visualiza¢ao
pontos de interesse e assim contribuindo para uma melhor exploracao interativa da técnica
de visualiza¢do do dado. Este trabalho seria importante e a fundamentacao para o desen-
volvimento da parte visual j4 é definida, portanto a aplicacdo destas abordagens possui
uma taxonomia ja descrita para a disposicao dos componentes na visualizagc@o bastando a
exploracdo algoritmica dos métodos e a implementacdo destes conceitos na visualizagao
jé desenvolvida. Estas abordagens, considerando a teoria de grafos, poderiam ser: cdlculo
de menor caminho, andlise de centralidade, identificacdo de nodos criticos da simulagao,
dentre outras técnicas (Patel; Sinha; Palermo, 2024).

Existe também a possibilidade da integracdo do protétipo de ferramenta, isto €, o
desenvolvimento de uma ferramenta que acopla os dois médulos implementados no tra-
balho, levando em consideracdo que esta divisdo do processamento ¢ uma das limitagdes
do trabalho. Isto possibilitaria a investigacdo de diferentes complexos moleculares de
uma maneira mais agil do que a reproducdo inteira do trabalho, encurtando o caminho
entre os usudrios (ex. pesquisadores de Bioinformatica Estrutural) e a utilizacdo da ferra-

menta, tendo em vista que a aplicacdo desenvolvida serve de demonstragdo da aplicacao
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do método em dados especificos. Isto seria de grande relevancia para garantir o acesso
da ferramenta de maneira difundida no contexto da Bioinformatica, isto se garantida a
disponibilidade da ferramenta integrada e acessivel através de uma aplicacdo Web. Em
conjunto com a integracdo, permitir o uso de dados resultantes de diferentes ferramentas
de simulacdo, além do uso do GROMACS, € essencial para a integracdo total da visuali-

zacdo deste dado.
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