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A estrutura tridimensional de uma proteina é um dos principais fatores que determinam a sua
interagao com outras moléculas, sejam essas carboidratos, lipidios, outras proteinas, ou mais.

A fim de estudar a distribuicao das estruturas de proteinas conhecidas, vemos tutil fixar uma
medida de similaridade entre cada par de proteinas, uma vez que tal medida nos permitira usar
técnicas de reducao de dimensionalidade para analisar relagbes num conjunto de proteinas.
Tal redugao de dimensionalidade é indispensavel, visto que a estrutura de cada proteina é pensada
como um ponto em R3Y onde N & o niimero de atomos desta, que pode vir a ser grande.

Em primeiro momento, fixamos a Root Mean Square Deviation (RMSD) [2] como uma
medida de similaridade, ou, mais precisamente, como uma medida de dissimilaridade. Para obter
uma boa visualizacao das relagoes entre proteinas num conjunto, procuramos por representacoes
em dimensdes baixas para o conjunto: cada proteina seréd representada por um ponto num espago
de duas ou trés dimensoes. Tais representagoes, ditas embeddings, sao obtidas por métodos
computacionais.

E possivel inferir fungées de uma proteina a partir de quais outras proteinas possuem
representagGes proximas a ela [1], o que motiva um processo de classificagdo: dada a estrutura
de uma proteina especifica, é possivel determinar sua fungao a partir de qual vizinhanga de proteinas
aquela se encontra.

O mapeamento de proteinas a um espago de dimensao menor para avaliar relacoes entre elas ja
foi realizado com sucesso no espago euclidiano R™ [1], mas, neste espago, o fendmeno de distor¢ao
inerente a técnicas de redugao de dimensionalidade se torna evidente, e a representagao obtida
pode nao corresponder bem as relagoes reais. Motivados pelo fato que o espago hiperbélico
H™ possui propriedades distintas que permitem representagoes de grafos com estruturas
hierarquicas com distor¢do arbitrariamente baixa [4], usamos as técnicas de obtencao de
embeddings hiperbolicas apresentadas em [3] para obter representagdes de conjuntos de proteinas
no plano hiperbdlico.

Denote por S = [s;;] a matriz quadrada das dissimilaridades s;; entre proteinas ¢ e j, e denote
por D = [d;;] a matriz quadrada de disténcias entre as representacoes obtidas para essas proteinas.
A quantidade

IS — D% Zz‘j(sij — dij)?
Stress(D) = s = 5 ,

151% Z” Sij

dita estresse normalizado, ¢ uma medida do quanto as distdncias da representagao concordam
com as dissimilaridades de RMSD dadas [1]. Quanto menor tal quantia, melhor a representacao
obtida reflete as dissimilaridades originais. Em experimentos iniciais para um conjunto de proteinas
fixado, observamos que tal quantia foi, consistentemente, menor no espago hiperbélico do
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qué no espago euclidiano. Tal indicativo sugere que o espaco hiperbdlico é um ambiente mais
adequado para o tipo de mapeamento a dimensoes menores em questao.

O espago hiperbdlico é um exemplo de espago de curvatura constante e negativa, onde areas e
volumes de discos crescem exponencialmente com o raio do disco, em contraste com o crescimento
polinomial presente no espago euclidiano. Como consequéncia, o espago hiperbolico se vé mais
“espacoso” e é mais adequado como espago ambiente para representacao geométrica de dados, ainda
mais quando esses dados estao distribuidos de maneira hierarquica.

Exploramos o uso do espaco hiperboélico na anéalise de estruturas de proteinas. A estrutura tri-
dimensional de uma protefna é crucial para determinar suas interagoes moleculares. Para analisar
a distribuicao das estruturas de proteinas conhecidas, utilizamos a Root Mean Square Deviation
(RMSD) como uma medida de dissimilaridade e empregamos técnicas de redugao de dimensiona-
lidade ao problema.

Através de métodos computacionais, buscamos representagoes de baixa dimensao para o con-
junto de proteinas, permitindo a inferéncia de fun¢oes das proteinas com base em suas proximidades
a outras protefnas no espaco de representagao.

Embora o mapeamento de proteinas para um espago de dimensao menor tenha sido realizado
com sucesso no espago euclidiano, a distorgao inerente as técnicas de redugao de dimensionalidade
pode afetar a qualidade do resultado. Exploramos o uso do espaco hiperboélico, o qual permite
representacoes de grafos com estruturas hierdrquicas com distor¢ao arbitrariamente baixa, como
uma escolha mais adaptada para um espaco de representagao para o nosso mapa.

Nossos experimentos iniciais indicam que a qualidade do espago hiperbélico como espago de
representacao é, de fato, melhor do que a qualidade do espaco euclidiano.

O espago hiperboélico, um exemplo de espago de curvatura constante e negativa, apresenta
crescimento exponencial de areas e volumes de discos com o raio, tornando-o mais “espacoso”’
e adequado para a representacao geométrica de dados, especialmente quando esses dados estao
distribuidos de maneira hierarquica.
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